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Ozet: Cizelgeleme, belirli zaman araliklarinda kaynak kisitlar1 dikkate alinarak kabul edilir bir sekilde atama yapma islemidir.
Egitim kurumlari igin ders programi hazirlama iglemi gizelgeleme gesitlerinden biridir. Amag, belirlenen kisitlar gercevesinde donem
derslerinin zaman g¢izelgesine yerlestirilmesidir. Egitim kurumlarinda ders programi genellikle idareciler tarafindan elle
hazirlanmaktadir. Bu caligsmasinda, elle hazirlamayr gerektirmeyen, ders programini otomatik olarak hazirlayan bir program
gelistirilmistir. Programda Siileyman Demirel Universitesi Gelendost Meslek Yiiksekokulu dénem dersleri ve ders gérevlendirmeleri
kullanilmustir. Daha 6nceki calismalar incelenerek ve Gelendost Meslek Yiiksekokulu’nun ihtiyaglart dikkate alinarak problemin
kisitlar1 belirlenmistir. Problemin ¢6ziimiine yonelik C# programlama dilinde, Yapay Ar1 Kolonisi algoritmas: kullanilarak, kullanici
etkilesimli arayiize sahip bir program gelistirilmistir. Calismalar sonucunda kullanilan algoritma ile uygun bir ders g¢izelgesi
olusturulmus ve bu gizelgelerin raporlari alinmigtir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, sezgisel yontemler, yapay ar1 kolonisi algoritmasi, ders ¢izelgeleme
Automatic Course Scheduling by Using Artificial Bee Colony Algorithm

Abstract: Scheduling is an assignment making process normatively in specific time intervals by regarding resource constraints.
Preparation process of syllabus is one of the scheduling types for educational institutions. The purpose is placement of term courses
to the timeline in the framework of determined constraints. In educational institutions, syllabus is usually prepared manually by
administrators. In this study, a programme that does not require manual preparation and prepares a syllabus automatically has been
developed. In the programme, term courses of Siileyman Demirel University Gelendost Vocational School and course assignments
have been used. By examining the previous studies and regarding the needs of Gelendost Vocational School, constraints of problem
have been determined. To solve the problem, in C# programming language, using artificial bee colony algorithm, a programme with
an interactive user interface has been developed. As a result of studies, a suitable course schedule has been formed with used
algorithm and taken reports of these schedules.
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Giris

Cizelgeleme problemleri, belirli kaynaklarin belli kisitlar
altinda kullanicilara verimli bir gekilde tahsis edilmesini
amaglamaktadir. Bir g¢izelgeleme problemi olan ders
cizelgeleme probleminde, agilacak olan dénem derslerinin
cesitli sert ve esnek kisitlar altinda uygun sinif ve zaman
dilimine atanmasi hedeflenir.

Hesaplama teorisinde, bazi problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan en etkili algoritmalarin, ¢aligma siiresinin
girilen verinin degerine gore bir polinom cinsinden bagl
oldugu bilinmektedir. Buna polinomal (P) zamanda
calisan algoritma adi verilmektedir. (Ozsaglam, 2009).
Eger bir problem (NP) ¢oziimlenmesi de zor bir problem
olarak adlandirilmaktadir (Birogul, 2005).

Gergek hayattaki optimizasyon problemlerinin bircogu
matematiksel formiil gelistirilerek ¢6ziillemeyecek kadar
karmasiktir. Klasik yontemleri kullanarak boyle bir
problem ¢oziilmeye calisildiginda, ¢6ziim ¢ok uzun
slirebilir ve uzun sirmesine ragmen bulunan sonug
istenilen sonug olmayabilir. Bu durumda probleme ¢6ziim
aranirken sezgisel (heuristic) yontemler gelistirilmis ve en
iyi sonuca ulagilmaya ¢alisilmistir (Giilcii, 2006).

Sezgisel yontemler, bir problemi ¢oézmek icin, cesitli
¢Oziim hareketlerinden en iyi olanina karar vermek ig¢in
tanimlanan yontemler olarak bilinmektedir (Giilcti, 2006).
Ayrica sezgisel yontemlerin ¢éziim zamaninin kisa olmasi
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ve degisik problemlere uygulanabilmesi tercih edilme
nedenleri arasindadir. Ancak bu yontemlerin ¢dziimii
garanti edememesi ve ¢ok parametrenin uygun sekilde
tasarlanmasinin gerekliligi bu yontemlerin dezavantaji
olarak nitelendirilmektedir (Ozsaglam, 2009).

Sezgisel yontemlerin ¢ok c¢esitli alanlardaki problemlere
uyarlanabilmeleri ilgi uyandirmistir. NP kategorisindeki
problemlerin ¢oziimiinde Genetik Algoritmalar (GA),
(Civril, 2009) Tavlama Benzetimi (SA), Tabu Arama
(TS), Evrimsel Hesaplama (EC), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (ACO) gibi algoritmalar kullanilmis ve
basarili ¢oziimler elde edilmistir (Blum ve Sampels,
2004).

Genetik algoritmalar, tavlama benzetimi gibi dogal
olaylara  dayandirilarak  gelistirilen  algoritmalar,
arastirmacilarin baska doga olaylarin1 da inceleyerek
bunlarin  modellenmesi  hususunda ilham kaynagi
olmuslardir. Siirii halinde yasayan varliklarin gosterdikleri
zeki davraniglar bu doga olaylarindandir. Siirtilerin
hayatta kalma iggiidiilleri ile yiyecek arama
davraniglarinin problemlere uyarlanmasi ile gelistirilen
Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO), karincalarin
yem kaynagi ile yuvasit arasindaki yolu minimum
seviyeye indirgeme amacina dayali bir algoritmadir
(Dorigo vd.., 1991). Yapay An Kolonisi (ABC)
algoritmas1 da Karaboga tarafindan gelistirilen ve ar1
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topluluklarinin yiyecek arama davramslarimi ornek alan
bir algoritmadir (Karaboga, 2005).

Bu calismada ABC kullanilarak ders programi
hazirlanmasi igin bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim
icin C# programlama dili, veritabani olarak ise Microsoft
SQL Server 2008 kullanilmistir. Yazilim ile girilen veriler
dogrultusunda boliimlere ait ders programi olusturulmus
ve istenilen raporlar alinmigtir.

Materyal ve Metot

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Artificial bee colony
algorithm), bal arisit siiriilerinin kendilerine 6zgii zeki
davraniglarint  6rnek alarak, arilarin  besin ararken
kullandiklar1 yontemlerden esinlenerek olusturulmus bir
optimizasyon algoritmasidir. Siirii zekasina dayanan bu
algoritma, dogada siirii halinde hareket eden arilarin besin
bulmada sergilemis olduklari davraniglari temel alarak
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir.

Ardarin Yem Bulma Davranislart

Arn kolonisinin yasaminin devaminin saglanmasi i¢in en
onemli islerden birisi besin aramadir. Kovan iginde
biriktirilen kaynaklar ve ortamdaki bulunabilecek yem
kaynaklart ve arilarin etkilesimleri bu siiregteki dnemli
etkenlerdir.

Armin kovandan ayrilmasiyla baglayan arama siireci,
baslangigta rastgele yapilan yiyecek arastirmalari ile
devam eder. Bulunan kaynakta yiyecek miktarinin
azalmasi neticesinde arilar yeni yem aramaya ya da
arilardan aldig1 bilgiye gore bagka kaynaklara yonelmeye
baslarlar. Bulunan kaynaklarin bilgilerinin arilarca
birbirine iletilmesi ve bulunan polen, su vb. kaynaklarin
kovana getirilmesi bu siire¢ icinde yapilan faaliyetlerdir.

Tereshko’nun 6ngordiigli yiyecek arama modelinde i
temel Oge vardir. Bunlar: yiyecek kaynaklar1 (Food
Sources), gorevli arayicilar (Employed Foragers), gorevi
belli olmayan arayicilardir (Unemployed Foragers)
(Tereshko ve Loengarov, 2005).

Akay, calismasinda bu 6geleri asagidaki gibi agiklamigtir
(Akay, 2009):

Yiyecek Kaynaklari: Arilarin yiyecek aramak igin gittigi
kaynaklardir. Bir yiyecek kaynagmin degeri, kaynagin
¢esidi, yuvaya olan uzakligi, nektar miktar1 veya nektarin
¢ikarilmasinin kolaylig1 gibi birgok faktdre bagli olmasina
ragmen basitlik agisindan sadece kaynagin zenginligi tek
bir kriter olarak alinabilir.

Gorevi Belirli Is¢i Arlar: Bu is¢i arilar daha 6nceden
belirlenmis kaynaklardan toplanan yiyecegin kovana
getirilmesi isi ile gorevlendirilmiglerdir. Bir diger gorevi
ise gittikleri kaynagin konum ve kalite bilgilerini
kovandaki diger arilarla paylagmaktir.

Gorevi Belirli Olmayan Is¢i Arilar: Bu arilar yem
toplanabilecek kaynaklari arama egilimindedirler. Gorevi
belli olmayan iki cesit ig¢i ar1 vardir. Bunlar rastgele
kaynak arayan kasif arilar, kovanda bekleyen ve gorevli
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arilant izleyerek bu arilar tarafindan gelen bilgiye gore
yeni kaynaklara yonelen gozcii arilardir.

Arilar arasindaki bilginin iletilmesi, kolektif yapinin ve
ortak bilginin olusmasindaki en 6nemli konudur. Arilarin
yasam alani olan kovan bazi boliimlere ayrilabilir. Bu
alanlardan biri de bolim bilgi paylasiminin gergeklestigi
dans alan1 (dancing area) olarak adlandirilan alandir.
Arilar arasinda bilgi paylagimi arilarin yapmis oldugu
dansla (waggle dance) olur. Paylasilan bilgi ile kaliteli
yeni yiyecek kaynaklar1 kesfedilir (Griiter ve Farina,
2009).

Kaynaklardan yiyecek getiren arilar diger arilari bu
kaynaklara yonlendirmek i¢in kaynagin konum bilgisini
diger arilara iletmesi gerekir. Konumla ilgili bilgiyi alan
ar1 bu hedefe ulasmak i¢in giines 1s18indan faydalanir.
Yoriingeleri ile giines arasindaki aciy1
hesaplayabilmektedirler. Enerji tiiketimine gore uzaklik
belirleyen arilar, yiiklerine gore farkli yiikseklikte ucarak
enerjilerini ayarlamaktadirlar (Akay, 2009).
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Sekil 1. Arilarin yem arama davraniglar: (Akay, 2009)

Arilarin yiyecek arama ve getirme davraniglart Sekil 1°de
gosterilmigtir.  Bu  davramiglarin = gekil  {izerinde
incelenmesini  ve agiklamalarimi  Akay su sekilde
gerceklestirmistir: A ve B bulunmus kaynaklar olarak farz
edilmistir. Baslangicta gorevi belli olmayan ve kaynak
bilgisinden yoksun ar1 aramaya baslayacaktir. Bu ar1 i¢in
iki durum mevcuttur: Birincisi; S ile gosterilen bu an
kasif ar1 olabilir ve yiyecek aramaya baglayabilir ikincisi;
Dans eden arilar1 izleyerek tarif edilen kaynaklara giden
bir gdzcii ar1 olabilir. Bu ar1 R ile gosterilmistir.

Kaynaklara giden arilar bulduklar1 kaynaklardan nektar
getirmeye baslarlar. Boylece bu arilar gorevli bir ari
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haline gelmislerdir. Nektar1 kovana getiren ar1 igin
bundan sonra ii¢ segenek vardir:

i) Bilgi paylasiminda bulunmadan kaynaktan nektar
getirmeye devam edebilir. Bu arn EF2 ile
gosterilmistir.

ii)  Kaynaga donmeden oOnce dans ederek nektar
kaynagmin yeri ve miktar1 hakkinda diger arilara
bilgi paylasiminda bulunarak diger arilart bu
kaynaga yonlendirebilir. Bu ar1  EF1 ile
gosterilmistir.

iii) Kaynagi terk ederek dans alaninda gozcii ari
olabilir. Bu ar1 UF ile gosterilmistir.

Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ve Temel Adimlar

Ar1 kolonilerinin zeki davraniglart ve besin arama
siirecindeki davraniglarini modelleyen Karaboga Yapay
Art Kolonisi (ABC) algoritmasin1  gelistirmistir
(Karaboga, 2005). Algoritmada goérevli arilarin sayisi
toplam yiyecek kaynagmna esittir. Is¢i arilarin sayist gozcii
arilarin sayisina esittir. Kaynakta gorevli ar1 kaynaktaki
nektar miktar1 bitince kasif ar1 olmaktadir. Arni
kolonilerinin yiyecek kaynaklarimin konumlar1 ¢oziilmek
istenen problemin muhtemel ¢dziimlerine, nektar miktart
ise ¢Oziimiin kalitesini ifade etmektedir. ABC algoritmasi
en fazla nektara sahip kaynagm yerini bulmaya g¢aligsarak
arama uzaydaki ¢oziimlerden problemin minimumunu ya
da maksimumunu veren noktaylr (¢oziimii) bulmaya
¢aligmaktadir (Akay, 2009).

Yiyecek aranirken baslangi¢ olarak kasif arilar rastgele
yiyecek aramaya baslarlar. Kaynagi bulan kasif ar1 artik
gorev sahibi olan bir ar1 haline gelmistir ve kovana nektar
gotiirmeye baglarlar. Gorevli ar1 kovana nektarini tasir ve
yem getirdigi kaynaklar ilgili bilgiyi dans alaninda yaptigi
dans ile bekleyen gozcii arilara iletirler. Kaynaktaki
nektar bitmis ise kendisi de gozcii art haline gelecektir.
Gozcii arilar danslart izledikten sonra yiyecegin kalitesi
dogrultusunda bir kaynag tercih ederler.

ABC algoritmasinin adimlari:

. Baslangic  yiyecek  kaynagi  bolgelerinin
olusturulmasi
. REPEAT

e Is¢i arlari yiyecek kaynagina gonder ve
nektar miktarmin hesaplanmasi

e Gozcii arilarin  secilimde kullanacaklari
olasilik degerlerinin hesaplanmasi

e (GoOzci  ardarin  hesaplanan  olasilik
degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi
se¢cmeleri

e Kaynaktan ayrilma kriteri: limit ve kasif ari
iiretilmesi

. UNTIL ¢evrim sayist
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Ders Cizelgeleme Probleminin Ortaya Konulmasi

Ders cizelgeleme problemleri ¢esit olarak kurumlarin
farkli ihtiyaglart nedeniyle karsimiza c¢ok gesitli olarak
gelmektedir. Kurumlarin ihtiyaglar1 dogal olarak kisitlar
gerektirmektedir. Bu kisitlardan bazilar1 uygulamalarda
karsimiza gelmekle beraber bazi uygulamalarda bunlara
rastlanamamaktadir. Bu tez ¢alismasin da kendine 6zgii
ihtiyaglart mevcut bir egitim kurumu olan Siileyman
Demirel Universitesi Gelendost Meslek Yiiksekokulu
ornek alinmustir.

Gelendost MYO iki yillik Onlisans egitimi veren,
Muhasebe ve Vergi Uygulamalari, insan Kaynaklari
Yonetimi, Gida Teknolojisi boliimlerine sahip olan bir
ylksekokuldur. Bu boliimlere ait haftalik  ders
cizelgesinin olusturulmas: igin gelistirilen yazilimda
Ogretim  elemani, ders, derslik, boliim bilgileri
tanimlanmigtir. Miifredat programina gére her bolimdeki
ogrenciler 8-10 arasinda degisen ders almaktadirlar.
Zaman ¢izelgesi, haftada 5 giin ve 8 saat olarak
diizenlenmektedir.

Kisitlar

Daha oncede deginildigi tizere kurumun ihtiyacina gore
optimum ¢izelgenin olusturulmasi i¢in bazi kisitlamalar
ortaya cikmaktadir. Bu kisitlar ikiye ayrilmaktadir: sert
kisitlamalar ve  yumusak kisitlamalar. Baslangi¢
durumunda zaman kazanilmasi ve arama uzaym
daraltmak amaciyla bazi 6n tanimlamalar yapilmistir. Bu
tanimlamalar:

1. Derse, dersi verecek olan 6gretim elemani atanir.
2. Ders, kendi i¢in tanimlanan sinifa atanir.
3. Dersin derslik tiiriine gore dersler kendi sinifina

yada dersin islenecegi ilgili laboratuvara atanir.

Sert Kisitlamalar:

1. Ogretim elemaninin verdigi dersler ayn1 zaman
dilimine atanmamalidir.

2. Bir sinifin dersleri ayn1 zaman dilimine
atanmamalidir.

3. Ders laboratuar vb. gibi 6zel dersliklerde

islenecekse ders bu dersliklere atanmalidir.

Yumusak Kisitlamalar:

1. Bir dersin farkli glinlere ayrilmamasi ve giin iginde
art arda atanmaya caligilir.

2. Dersi veren dgretim elemaninin istemedigi giinlere
ders atanmamaya ¢alisilir.

3. Dersin islenecegi saat sayist 4 olan dersler 2+2
seklinde atanmaya calisilir.

4. Ogretim elemanmin giin igindeki dersleri arka

arkaya atanmaya calisilir.



Problemi ¢6zmek i¢in ele alinan veriler asagidaki gibidir:
Ogretim eleman1 say1si: 18

Ders sayisi: 215

Sinif sayist: 10

Haftalik periyot: 5x8=40

Problem f(K), K € X (arama uzay1) olmak sart1 ile X
arama uzayimda minimum ¢6ziimii aramaktadir.

Ele aldigimiz ¢izelge probleminde ¢dzliimiin gdsteriminde
3 boyutlu bir matris tanimlanmaistir.

Coziim= derslik sayis1 x haftadaki giin sayist1 x giin
icindeki periyot sayis1 = 8 x 5x 8

Coziim matrisinde tamimlanan  araliklara  dersler
atanmaktadir. Ornegin; Céziim[1,2,3] = 25 seklindeki
gosterimle 1 numarali derslige, 2. giin ve 3. saate 25
numarali ders atandigt gosterilmektedir. Benzer bir
gosterimi Burke vd., Aladag ve Hocaoglu problem
¢Oziimiinde kullanmiglardir (Burke vd, 2009; Aladag ve
Hocaoglu, 2007). Coziim matrisine ders atamasi
yapildiginda, kisitlarda belirtilen ©6n tanimlamalar
kullanict tarafindan yapilmis ve veritabanina kayit edilmis
oldugundan dolay1 atanan dersin hangi béliime ait oldugu
ve dersi hangi 6gretim elemanimin verdigi bilinmektedir.
Gelistirilen programda kullanilan fonksiyonlar ile dgretim
elemani  ¢akismalar1 ve ders ¢akismalar1  tespit
edilebilmektedir. 25 numarali dersi veren &gretim
elemaninin; Co6ziim[2,2,3] yani 2 numarali derslikte, 2.
giin, 3. saatte dersi var ise 0gretim elemani ¢cakigmasi var
demektir. Co6ziim matrisinde diger siniflar da kontrol
edilerek cakigmalar tespit edilebilmektedir. Boylece
yapilan atamalarla dgretim elemanina ve boliimlere gore
ders ¢izelgesi ¢ikarilabilmektedir.

Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Baslangi¢c popiilasyonu olusturma isleminde, arama
uzaymdaki  ¢oziimlere  karsililk  gelen  yiyecek
kaynaklarinin  olusturulmasi gerekmektedir. Her bir

yiyecek kaynagina karsilik gelen ¢éziimler olusturulmus
ve yiyecek kaynagi sayist 10 olarak belirlenmistir.
Baslangi¢ ¢6ziimlerinin olusturulmasi isleminde, rastgele
secilen dersler, uygun smiflara ve giin igerisindeki ders
yogunluguna bagli olarak, secilen bir gilniin bos
periyotlarina atanmaktadir.

Atama iglemi sirasinda uygun derslik; derse ait derslik
tirline gore atanmaktadir. Derslikler “Genel Derslik”,
“Gida Laboratuar1”, “Bilgisayar Laboratuar1” olarak
tamimlanmistir. Derse ait olan derslik tiirii “Genel
Derslik” ise o dersi alan bolimiin dersligine, “Gida
Laboratuar1” ise gida laboratuarina, “Bilgisayar
Laboratuar1” ise bilgisayar laboratuarina atanacaktir. Bu
atamalar yapilirken diger kisitlamalar dikkate alinmadan
atamalar yapilmistir.

Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlariin tespiti i¢in bir
uygunluk fonksiyonu kullanilmustir. Yiyecek kaynaginin
nektar miktar1 uygunluk fonksiyonu gore, kisitlamalar baz
aliarak hesaplanmistir. Kisitlamalara uyulan durumlarda
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kisitlarin agirhigina bagl olarak uygunluk dislirilmis,
kisitlamalara uyulmayan durumlarda uygunluk degeri
artirilmustir. Bu da, uygunluk degeri ne kadar yiiksekse
yiyecek kaynagmm nektar miktariin 0 kadar az,
uygunluk degeri ne kadar diisiikse nektar miktarinin da o
kadar fazla oldugu anlamia gelmektedir.

f=>rc,a, @)
i=1

Kaynaklarin nektar miktarlari, Denklem 1’de ifade
edilmektedir. Burada n kaynak sayisini; ¢ kisitlari; a ise
kisitlar i¢in tanimlanmig agirhik degerlerini ifade
etmektedir (Yigit, 2006). Daha once bahsedildigi gibi
Coziim matrisindeki sert ve yumusak kisitlama sayilari,
gelistirilen programda kullanilan fonksiyonlar sayesinde
belirlendikten sonra bu kisitlara verilen agirhk degerleri
ile carpilarak f fonksiyonunun degeri hesaplanmaktadir.
Kaynagin kalitesine gore kaynagin uygunluk degeri ise
Denklem 2°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

@

fitness i=
1+ fi

Is¢i Ari Faz

Isci ar1 fazinda, isci ar1 aramalarinda buldugu kaynagin
komsulugunda yeni bir kaynak belirlemesi gerekmektedir.
Bu amagla “Degistirme” komsuluk yapisi kullanilmigtir
(Tapkan vd, 2008). Degistirme komsuluk yapisi; farkls iki
periyotta bulunan derslerin yer degistirmesi olarak
tanimlanabilir.

Degistirme isleminden sonra yiyecek kaynaginin kalitesi
denklem 2’ye gore hesaplanmis ve ag gozli seleksiyona
tabi tutulmustur. Yeni bulunan kaynak daha iyiyse
hafizaya alinmig ve failure; sifirlanmistir; aksi halde eski
kaynak hafizada kalmis ve failure; = failure; +1 olarak
failure; artirtlmugtar.

Gozcii Art Fazi

Gozcii ant fazinda, Once olasilik degerleri g¢esitli
denemeler sonucunda en optimum sonuca ulasmadaki
bagarisindan dolay1 Denklem 3’e gore hesaplanmugtir.

fitness 3)
'

> fitness,

i=1

pi =0,6+

Olasilik degeri hesaplandiktan sonra rastgele [0,1]
arasinda sayr dretilmis ve bu sayr p; degeri ile
karsilastirilmistir. Eger iiretilen rastgele say1 p; degerinden
kiigiikse gozcii ar1 kaynaklara gonderilmistir. Gozcii arilar
da degistirme komsuluk yapisin1 kullanarak ¢o6ziim
aramiglar ve isci a1 fazindaki se¢me islemini yerine
getirmislerdir.
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Kasif Art Faz

Kasif ar1 fazinda, is¢i ar1 ve gozcii arama fazindaki ¢oziim
gelistirememe sayacinin (failure;) durumuna gore kaynak
terk mi edilecek mi yoksa kaynaktaki nektar toplanmaya
devam mu edilecek buna karar vermek amactyla limit
parametresiyle karsilagtirilmistir. Kisithh problemler de
yeni ¢Oziimleri popiilasyona katarak farkliligi saglamak
amactyla karsilastirma her donglide yapilmamis kasif
iretme periyodu (SPP) kullanilarak yapilmistir (Akay,
2009). limit parametresinin degeri 2500 olarak alinmig ve
her bir 5 ¢evrimde limit ve failure; karsilastirilmigtir. Eger
failure; degeri limit degerini agmigsa mevcut ¢oziim
hafizadan silinmis ve yeni rastgele yeni bir ¢oziim
iretilmistir.

Bulgular

Calismada bolim, derslik, ders, 6gretim elemanlarinin,
gorevlendirmelerin ~ tanimlanabildigi  bir  yazilim
gelistirilmistir. Yazilim Microsoft Visual Studio 2008
gelistirme ortaminda, C# programlama dili kullanilarak

Microsoft SQL Server 2008 veritaban1 kullanilmistir.
Programin akis semasi1 Sekil 2°de verilmistir.

Girilen bilgilerin ve programin ¢aligmasi sonucunda elde
edilen verilerin saklanmasi amaciyla veritabaninda 6 tane
tablo olusturulmustur. Bunlar: “bolum”, “dersler”,
“derslikler”,  “gunler”,  “ogruye”,  “ogruyeistek”,
“dersdagilim” tablolaridir. Genel tanimlamalar ve
algoritmada kullanilacak bilgilerden bolim bilgileri
bolum tablosuna, okuldaki fiziki mekanlarin tanimlandigi
derslikler tablosuna, dersi verecek Ogretim elemanlari
ogruye tablosuna, giinlerle ilgili tanimlamalar gunler
tablosuna, 6gretim elemaninin tercih etmedigi giin ve
zaman Dbilgileri ogruyeistek tablosuna girilmektedir.
Algoritma caligip bittikten sonra da cizelgelere ait bilgiler
dersdagilim tablosuna kayit edilmektedir. Cizelgeler bu
tablodan okunan bilgilere gore alinmaktadir. Bu
cizelgelere ornek olarak, Gida Teknolojisi 1. Simif B
subesine ait ders programi Sekil 3’te; Ogretim
elemanlarinin ders programlarindan Hidayet Saglam’a ait
ders programi ise Sekil 4’te verilmistir.

gelistirilmigtir. Bilgilerin saklandigi ortam igin ise
- |Fn;ﬂw s;‘ g-mmu-EP--‘m- Cuma
Yapay An azaasi| Sal_ ‘ammy.!?"i-mﬁ!] Euma‘
Pazartesi| Sal ¥ i 5 uma
Girigler [ Sl Kolonisi oy
Server Algoritmast e
Sekil 2. Programin semast
Gida Teknolojisi 1.SIinif B
PAZARTESI SALI CARSAMBA PERSEMBE CUMA
’ . Laboratuar -
1 Yabanci Dil | 105 | Genel Kimya 105 Teknigi GLA | Istatistik 105
Ali KARAKELLE Nurgll SENOL Selcen COSKUN Mahmut TOKMAK
YabanciDil | 105 | YabanciDil |~ 105 | b@Poratuar GLA | istatistik 105
2 Teknigi
Ali KARAKELLE Nurgll SENOL Selcen COSKUN Mahmut TOKMAK
Tdrk Dili | 105 Istatistik 105
3 Tarik ULUFER Mahmut TOKMAK
o - Genel
4 Tark Dili | 105 Mikrobiyoloji 105
Tarik ULUFER Hidayet SAGLAM
GidaBilimve ¢ YabanciDil | 105 | ALLTI 105 [cenel g5
5 | Teknolojisi Mikrobiyoloji
Ali KARAKELLE Serkan TERCAN Hidayet SAGLAM
Yabanci Dil | 110 YabanciDil | 105 | Biyoloji 105 |Cenel g5
6 Mikrobiyoloji
Ali KARAKELLE Nurgiil SENOL Hidayet SAGLAM
h Laboratuar Genel . . Genel
Yabanci Dil | 111 Teknigi GLA Matematik 105 | Biyoloji 105 Mikrobiyoloji 105
Ali KARAKELLE Selcen COSKUN Mahmut TOKMAK Nurgll SENOL Hidayet SAGLAM
. Laboratuar Genel i
Yabanci Dil | 112 Teknigi GLA Matematik 105 ALLTI 105
Ali KARAKELLE Mahmut TOKMAK Serkan TERCAN

Sekil 3. Boliim ders programi (Tokmak, 2011)
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OGRETIM ELEMANI DERS PROGRAMI
Hidayet SAGLAM
SAAT PAZARTESI SALI CARSAMBA PERSEMBE CUMA
Genel Mikrobiyoloji Gida Biyoteknolojisi
1
102 Gida A GLA Gida B
Genel Mikrobiyoloji Genel Mikrobiyoloji Gida Biyoteknolojisi
2
102 Gida A 102 Gida A GLA Gida B
Meyve Sebze Isleme Genel Mikrobiyoloji Gida Biyoteknolojisi
3 Teknoloiisi
106 Gida B 102 Gida A GLA Gida B
Meyve Sebze Isleme [Meyve Sebze Isleme Genel Mikrobiyoloji
4 Teknolojisi Teknolojisi
106 Gida B 106 Gida B 105 Gida B
Meyve Sebze isleme [Meyve Sebze Isleme | 5anel Mikrobiyoloji
5 Teknolaiisi Teknoloiisi
106 Gida B 106 Gida B 105 Gida B
Meyve Sebze Isleme 001 Mikrobiyoloji
6 Teknolojisi
106 Gida B 105 Gida B
Gida Biyoteknolojisi Genel Mikrobiyoloji
7
GLA Gida B 105 Gida B
Gida Biyoteknolojisi
8
GLA Gida B

Sekil 4. Ogretim elemani ders programi (Tokmak, 2011

Bu calismada Gelendost Meslek Yiiksekokuluna ait
veriler 1s1ginda testler yapilmistir. Bunun yani sira
gelistirilen yazilimi  Siileyman Demirel Universitesi
birimlerinden olan Isparta Meslek Yiiksekokulu dénem
dersleri ve gorevlendirmelerini esas alarak teste tabi
tutulmustur. Cizelge 1°de Gelendost Meslek Yiiksekokulu
ve Cizelge 2’de Isparta Meslek Yiiksekokulu bilgileri
verilmistir.

Cizelge 1. Gelendost meslek yiiksekokulu verileri

Ogretim gorevlisi sayist 18
Boliim sayisi 3
Derslik sayisi 10

Toplam ders saati 215

Cizelge.2. Isparta meslek yiiksekokulu verileri

Ogretim gorevlisi sayisi 43
Bolim sayist 9
Derslik sayis1 19

Toplam ders saati 396
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Program Core 2 Duo 2.2 GHz islemci ve 1 Gb RAM’i
olan bir bilgisayarda, 30 kosu yapilarak ¢alistirilmis; elde

edilen test sonuglarima ait bilgiler Cizelge 3’te
gosterilmistir.
Cizelge 3. Test sonuglart
Keskin Kisitlar Tiim Kisitlar
Ortalama | Ortalama | Ortalama | Ortalama
Siire(sn) | Iterasyon | Siire(sn) | Iterasyon
Gelendost | 27 g6 170 43.90 448
MYO
Isparta 41.3 290 60.09 508
MYO
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Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada Siileyman Demirel Universitesi Gelendost
Meslek Yiiksekokulu’na ait bir ders cizelgeleme problemi
ele alinmis ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi kullanilarak
problem  ¢oziilmiistiir.  Program  basariyla  ders
cizelgelerini olusturmus ve bu bilgileri kaydetmistir.
Program sert kisitlama tanimlarina tamamen uygun ders
cizelgeleri olusturmay1 basarmustir. Algoritma
baslangicinda rastgele olusturulan ders ¢izelgelerinde 72
adet keskin kisitla karsilasilmis ve keskin kisitlarin
tamami yok edilmis, %100 basar1 elde edilmistir.
Yumusak kisitlarda ise; algoritma baslangicinda rastgele

olusturulan ders ¢izelgelerinde 65 adet yumusak kisitla
karsilasilmis ve bu yumusak kisitlarin 60 tanesi yok
edilmis, %92,5 oraninda bagar1 elde edilmistir. Derslerin
sayisi, Ogretim elemanin sayisi diisiintildiiglinde esnek
kisitlardaki performansinda kabul edilebilir oldugu
gozlemlenmistir. ABC algoritmasimin ¢alistirilmasiyla
elde edilen ¢oziimiin fonksiyon degerinde baslangi¢

iterasyonundan itibaren hizli bir sekilde iyilesme
gozlemlenmistir. Program yumusak kisitlar dikkate
almmadan c¢alistinlmig  ve 143. iterasyonda sert

kisitlamalar1 ¢6zmeyi bagarmustir. Sekil 5°te sert kisitlarin
iterasyonlara gore degisimi verilmistir.

Fonksiyon Dederi [10°3)

o } —t— +—1 t —t— —— ——t '
] 20 40 &0 a0 100 120 140 160
fterazyon
Sekil 5. Sert kisitlarin iterasyonlara gore degisimi
—
60 T— T T T T T
— 80} .
= ]
e ]
= h
= 07 ]
g ]
:E :
o 04 .
C
g
w204 ]
=
C
£
o 1 ]
o . —F— ————t——t—t——t '
a] 100 200 200 400 S00 600
fterasyon
Sekil 6. Tiim kisitlarin iterasyonlara gore degigimi
Sekil 6°da ise tiim kisitlarin iterasyonlara gore degisimi  hedeflenmistir.  Gelistirilen yazilim

verilmistir. Bu c¢alisma ile egitim kurumlarindaki ders
problemi
hazirlayan akademisyenlerin

cizelgeleme

hedeflere ulagilmistir.
coziilerek, ders programin

is yikiiniin azaltilmasi
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