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OZET
Doktora Tezi

CIZELGELEME PROBLEMLERINE UST-SEZGIiSEL ALGORITMALAR TEMELLI
YENI BiR ALGORITMIiK YAKLASIM

Cevriye ALTINTAS

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Prof. Dr. Tuncay YiGiT

Optimizasyon algoritmalarinin tasarimi derin bir problem analizi gerektiren
uzun bir strectir. Algoritmalarin verilen bir problem 6rnegini etkili bir sekilde
c¢ozmesi beklenir. Ancak, bu algoritmalarin biitiin problemlere uygulanmasi
oldukca zordur. Meta-sezgiseller bu sorun ile bas etmeye c¢alismaktadirlar.
Bununla birlikte bircok ¢alismada, meta-sezgiseller problem-bagiml yontemler
olarak uygulanmustir.  Ust-sezgiseller ise arama ve optimizasyon
algoritmalarindan farkl olarak problem-bagimsiz ¢oziim firsatlar1 verir. Ust-
sezgiseller zor arama problemlerini ¢ozmek i¢in otomatik sezgisel tasarim amaci
dogrultusundaki bir dizi yaklasimdan olusmaktadir. Stratejik arastirmalardaki
zorluk, uygulanabilir arama yontemlerinin daha genel olarak gelistirilmesidir.
Ust-sezgisel terimi olduk¢a yenidir; ilk olarak 2000 yilinda kombinatoryal
optimizasyon kavrami kapsaminda sezgiselleri segen sezgiseller olarak
tanimlanmistir. Ancak, otomatik sezgisellerin tasarimi fikri yeni degildir ve
baslangi¢c noktas1 1960’lara kadar gozlemlenebilir. Ust-sezgisel tanimi son
zamanlarda arama problemlerini ¢6zmek icin tUretilen veya secilen sezgiseller
icin bir 6grenme mekanizmasi veya arama yontemi olarak genisletilmistir. Iki
temel iist-sezgisel kategorisi vardir: sezgisel secim ve sezgisel iiretim. Ust-
sezgisellerin en 6nemli 6zellikleri verilen problem icin direkt olarak ¢6ziim uzay1
lizerinde arama yapmak yerine sezgisellerin veya sezgisel bilesenlerin arama
uzayinda islem yapmalaridir. Bu tezde iist-sezgiseller i¢in bilimsel yazindaki
calismalar ve Ust-sezgisel yaklasimlar1 detayl olarak incelenerek yeni yontemler
gelistirilecektir. Ayrica tuniversite ¢izelgeleme problemleri igin {ist-sezgisel
yaklasimlar1 kullanan ¢éziimler gerceklestirilecek, tiniversite mekan kullanim
analizleri yapilacak ve gelecekteki arastirmalar tartisilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Ust-sezgisel, meta-sezgisel, memetik algoritmalar,
liniversite ¢izelgeleme problemleri, liniversite mekan kullanimi, karar destek

sistemleri.

2020, 155 sayfa



ABSTRACT
Ph.D. Thesis

A NEW ALGORITHMIC APPROACH TO TIMETABLING PROBLEMS BASED ON
HYPER-HEURISTIC ALGORITHMS

Cevriye ALTINTAS

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Physics

Supervisor: Prof. Dr. Tuncay YiGiT

Designing a optimisation algorithm is a time-consuming process requiring an in-
depth analysis of the problem. The resulting algorithm is expected to be effective
for solving a given set of target problem instances. However, since the algorithm
is dedicated, it is hard to adapt and to apply to other problems. Meta-heuristics
were brought in to cope with this drawback. Nevertheless, in most of the meta-
heuristic studies, the employed meta-heuristics have been implemented as rather
problem-dependent methodologies. Hyperheuristics furnish  problem-
independent management opportunities differently from such search and
optimisation algorithms. Hyper-heuristics comprise a set of approaches which
are motivated by the goal of automating the design of heuristic methods to solve
hard computational search problems. An underlying strategic research challenge
is to develop more generally applicable search methodologies. The term hyper-
heuristic is relatively new; it was first used in 2000 to describe heuristics to
choose heuristics in the context of combinatorial optimisation. However, the idea
of automating the design of heuristics is not new; it can be traced back to the
1960s. The definition of hyper-heuristics has been recently extended to refer to a
search method or learning mechanism for selecting or generating heuristics to
solve computational search problems. Two main hyperheuristic categories can
be considered: heuristic selection and heuristic generation. The distinguishing
feature of hyper-heuristics is that they operate on a search space of heuristics (or
heuristic components) rather than directly on the search space of solutions to the
underlying problem that is being addressed. This paper presents a critical
discussion of the scientific literature on hyper-heuristics including their origin
and intellectual roots, a detailed account of the main types of approaches, and an
overview of some related areas. This thesis presents an investigation into the use
of hyper-heuristic approaches to improve solutions for university timetabling
problems. Current research trends and directions for future research are also
discussed.

Keywords: Hyper-heuristic, heuristicc memetic algorithms, university
timetabling, space utilisation, decision support systems.

2020, 155 pages
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

E Sinavlarin kiimesi.

i € E. E kiimesinin elemani olan i. sinavin boyutu
df i € E. E kiimesi olan i. sinavin stiresi

U;df? Kullanilan sinav siirelerin kiimesi

S Ogrencilerin kiimesi.

R Dersliklerin kiimesi.

sk r € R.-derslik biiytkligi

wR  rdersliginin ceza agirhgu.

P Suirelerin kiimesi.

df,’ p € P. p zaman diliminin stresi.

Wy, p siiresinin ceza agirligu.

w2k  “arka arkaya ikis mnav” agirhg
w2l “bir giinde iki sinav” agirligi
wPS  “siire yayilim” agirlig

wMD “karigik olmayan siire” agirlig
wfl  “pn yiik cezas1” agirlig
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1. GIRIS

Arastirmacilar, kullanicilar, kamu kurumlarn veya sirketler giinliik yasam
icerisinde ¢ok sayida planlama ve optimizasyon problemleri ile karsilasirlar
(Rothlauf, 2011). Problem ¢6zmek siradan bir siire¢ olup, problemi ¢é6zmek i¢in
etkili bir ¢6ziim stratejisi aranir. Bu ¢ozlim stratejisinin etkinligi, ¢6ziimiin
beklentilerine ve gereksinimlerine gore olgiilmelidir. Ornegin; acil bir ¢6ziim
gerekiyorsa, ¢cozim stratejisinin hizi stratejinin etkinligi i¢cin temel 6l¢idur. Bir
problem ¢ozilirken amaglara gore ¢6zim stratejisine ihtiya¢ vardir. Bir
problemin amaci 6zel bir 6rnek icin zaten var olan bir cevabi tanimlayabilir,
ornegin; mevcut ulasim imkanlarin1 kullanarak A sehrinden B sehrine 30
dakikada ulasim yapilip yapilamayacagi. Bu tiirdeki sorular karar problemleri
olarak adlandirilir. Karar problemlerinin yani sira, bir problem i¢in ¢6ziim
aramak optimizasyon problemleri altinda incelenmistir. A noktasindan B
noktasina en hizli ulasim ise optimal ¢6ziim olarak 6rnek gosterilebilir.
Linear/integer programlama yontemleri gibi kesin algoritmalar optimal ¢6ziimii
garanti ederler. Ancak optimal ¢6ziimii bulmak bir¢ok optimizasyon problemi
icin zordur. Bu yiizden yaklasik-optimal ¢6ziimler optimal ¢6ziim olarak kabul
edilebilir. Uygunluk fonksiyonu problemin amacina gore ¢oziimlerin kalitesinin
Olctilmesidir. Sezgisel stratejiler makul bir siirede en iyi ¢6ziimi bulmak igin
arama surecini hizlandirirlar. Bu algoritmalar optimuma ulasmay1 garanti
etmemelerine ragmen, bir¢cok calisma optimuma yakin ¢ozimleri etkili bir
sekilde bulduklarini géstermistir (Misir, 2012b). “Eniyileme” anlamina gelen
optimizasyon ayni problem iizerinde ¢alisan kisilerin veya isletmelerin, ¢6ziim
kalitesini artirarak rekabet ortaminda bir adim 6ne gegebilmelerini saglayacak
onemli bir kavramdir. Optimizasyon teknikleri de yapilmis veya yapilmakta olan
isin en iyi ¢oziimiini ortaya koymak icin kullanildigindan kiiresellesen diinya
pazar1 ve buna bagh olarak artan rekabet ortaminda isletmelere problemlerini
c¢ozmede yardimci olacaktir. Optimizasyon her alanda kullanilabilmektedir.
insaattan, ekonomiye, egitime, sagliga, tasarim optimizasyonundan, lojistik
sektoriine bircok alanda olusabilecek olan probleme optimizasyon teknikleri

yardimi ile en iyi ¢6ziim aranir.



Optimizasyon, en basit tanimi ile eldeki kisith kaynaklarin en iyi sekilde
kullanilmasidir. Matematiksel olarak ise optimizasyon, bir fonksiyonunun
amacina uygun olarak maksimize veya minimize edilmesi yani amag
fonksiyonunun en iyi degerini veren kisitlardaki degiskenlerin degerinin

bulunmasidir.

Kombinatoryal optimizasyon belirli bir problem i¢in olasi ¢6zlimler icerisinde en
iyi ¢6ziimi bulma problemi olarak tanimlanabilir (Hoos ve Stiitzle, 2005). Bu
problemlere cizelgeleme, tretim planlama, rotalama, ekonomik sistemler ve
yonetim gibi bircok gercek diinya problemleri icerisinde siklikla karsilasilir
(Hoos ve Stiitzle, 2005). Gergek diinyadaki bir¢cok optimizasyon problemi
karmasiktir ve ¢oziilmesi oldukga zordur. Bunun nedeni biiytik ve yogun kisitlar,
¢ok karmasik islemlerle modellenen arama uzaylaridir (Weise vd. 2009).
Genellikle sezgisel yontemler bu problemleri ¢6zmek i¢cin kullanilirlar. Sezgisel
yontemlerin temel amaci, optimum ¢6ziimii (veya optimuma yakin ¢6ziimii)
garanti etmemekle beraber, gercege uygun bir siirede bulmaktir (Talbi, 2009;
Gendreau ve Potvin, 2010). Meta-sezgisel algoritmalar arama uzayindaki etkin
yonlendirme yapmak igin bazi yiiksek seviyeli kontrol stratejileri saglarlar. Bir
cok meta-sezgisel algoritma ve onlarin hibridleri optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in uygulanmistir. Meta-sezgisel algoritmalara 6rnekler; daginik arama
(scatter search), tabu arama (tabu search), genetik algoritmalar, genetik
programlama, memetik algoritmalar, degisken komsuluk arama (variable
neighborhood search), giidiimlii yerel arama (guided local search), GRASP
(greedy randomized adaptive search procedure), karinca kolonisi (ant colony
optimization), benzetimli tavlama (simulated annealing), iteratif yerel arama
(iterated local search), coklu-baslama metodlar1 (multi-start methods), hibrid
metasezgiseller (Azimi, 2005; Burke vd., 2010a,b) ve paralel stratejilerdir (Talbi,
2009; Gendreau ve Potvin, 2010).

Belirli bir problem goéz oniine alindiginda, akla gelen ilging bir soru: Hangi
algoritma eldeki sorun igin en uygundur ve en uygun yapi ve parametre degerleri

nelerdir?



Yukaridaki sorunun en basit cevabi mevcut olan cesitli meta-sezgiseller
icerisinde en uygun olani bulmak i¢cin deneme-yanilma yontemi kullanmak ve
sonra uygun yapilari ve parametre degerlerini belirlemek icin deneme-yanilma
ile degerleri belirlemektir. Bu cevap makul goériinmesine ragmen hesaplama
stiresi acisindan bircok gercek diinya problemleri i¢in pratik bir uygulama
degildir. Yillar boyunca 6nerilmis bir¢ok 1smarlama meta-sezgisel algoritmalarin
elle tasarlanmasi ve uyarlanmasi belirli bir problem 6rnegi i¢in iyi sonuglar
uretmeye odaklanmiglardir. Elle tasarlanan bu algoritmalar sadece birkag
problem 6rnegi icin yliksek kalitede ¢6ziimler iiretebilmislerdir, fakat genellikle
diger optimizasyon problemlerine direkt olarak uygulanamazlar ve ayni
problemin diger 6rnekleri lizerinde de genellikle basarisiz olurlar. Tabiki, “No
Free Lunch Teoremi” (Wolpert ve Macready, 1997) durumu genel arama
yontemlerinde yoktur, fakat bu boyle bir algoritmanin sinirlarini kesfetmek icin
daha genel bir arama algoritmasi bulunamayacagi anlamina gelmez (Hamadi vd.,
2011; Poli ve Graff, 2009; Burke vd., 2010c). Bir veya birka¢ problem 6rnegi
lzerinde iyi sonuclar elde edebilmek igin otomatik arama yodntemlerini
gelistirmek amaciyla ¢cok sayida calisma yapilmistir. Ust sezgisel (Hyper-
heuristics) (Burke vd., 2010b), meta-68renme (meta-learning) (Smith-Miles,
2008), parametre optimizasyonu (parameter tuning) (Eiben vd., 1999), reaktif
arama (reactive search) (Battiti ve M. Brunato, 2010), adaptif memetik
algoritmalar (adaptive memetic algorithms) (Ong ve Keane, 2004) ve ¢oklu
metod (multi-method) (Vrugt vd., 2009) sadece bazi 6rneklerdir. Herhangi bir
arama yonteminin performansi onlarin yapisina ve parametre degerlerine
baghdir (Burke vd. 2010d). Ayrica, farkli arama yontemleri, farkli yap1 ve
parametre degerleri ile iliskilendirildiginde farklh problemler veya problem
ornekleri ile ugrasmasi gerekebilir (Smith-Miles, 2008; Eiben vd., 1999). Bir
arama belirli bir 6rnegi ¢c6zmek icin adaptasyondan yararlanabilir. Bu ytlizden,
herhangi bir arama algoritmasinin performansi problemi ¢ézme stiresinde
parametre degerlerinin veya yapisinin otomatik ayarlanmasi ile iyilestirilebilir.
Bu nedenle, otomatik sezgisel tasarimin nihai hedefi problem ¢6zme siirecinde
yapilar1 veya parametre degerlerini ayarlamak ve ayni sorunun farkli 6rnekleri

arasinda, sadece iyi ¢alisabilecek durumda arama yontemleri gelistirmek i¢in



degil, aym1 zamanda bir ¢ok farkli problem iizerinde iyi calisabilecek arama
yontemleri gelistirmektir (Burke vd., 2010e; Smith-Miles, 2008; Eiben vd., 1999).
Gergek diinyadaki arama problemlerinin ¢éziimiinde sezgisel yontemler ve diger
arama yontemlerinin basarili olmasina ragmen, bunlarin yeni problemlere veya
benzer problemin farkli Orneklerine kolaylikla uygulanmasinda hala baz
zorluklar vardir. Bu zorluklar bu yaklasimlar1 kullanirken 6nemli parametre
aralig1 ve algoritma se¢imini icerir ve nasil segilecekleri konusundaki rehber
eksikligi olarak ortaya ¢ikar. Buna ek olarak, bilimsel topluluklarin fikrine gore
farkli sezgisellerin farkli durumlarda etkin bir sekilde calismasinda hangi
yaklasimlar1 hangi durumlara kullanmak icin basit secimlerin neden olanaksiz
olugudur. Mevcut tekniklerin diger bir dezavantaji, gercek-diinya problemleri
icin yeni yaklasimlar gelistirmek ve sirdirmek icin pahali i1smarlama ve
probleme o6zel yontemlerin gelistirilmesi egiliminin olmasidir. Bu alan icin
motive edici amag¢ zor arama problemlerini ¢6zmek icin sezgisel yontemlerin
ayarlanmasi ve otomatik tasarimin yapilmasindaki zorluktur (Burke vd., 20033,
b; Ross, 2005a, b; Burke vd., 2010a). Ana fikir var olan arama yéntemlerinin
uygulanmalarinin  daha genel algoritmalar olarak gelistirilmesidir. Ust-
sezgiseller kullanilirken, direkt olarak problemi ¢6zmek yerine verilen durumda
sezgisel dizisi veya dogru yéntemi bulmak hedeflenmektedir. Ust-sezgiseller
siparis Uzerine yapilmis tekniklere karsi kullanima hazir yontemler olarak kabul
edilebilir. Bu ytlizden, en 6nemli hedef genel yontemlerin tasarimidir, bu kolay
uygulanan diisiik-seviyeli sezgiseller ile uygun kalitede ¢6ziim dtretilmesini
saglayacaktir. Bir uist-sezgisel yliksek-seviyeli bir yontem olarak gortilebilir, bu
yontem ile belirli bir problem 6rnegi veya ornekler kiimesi ve bir dizi diisiik-
seviyeli sezgisel (veya bilesenleri) verildigi zaman verilen problemi etkili bir
seklide c6zmek icin bu bilesenleri uygun sekilde kombine ederek otomatik olarak

uretilir.

Ust-sezgisel terimi ilk olarak 2000 yilinda hakemli bir konferans makalesinde
kullanilmistir (Cowling vd., 2000). Ilk makaledeki fikir daha sonra cizelgeleme
problemleri i¢in (Cowling vd., 2001, 2002a, b)’de gelistirilmis ve uygulanmstir.
Bu yayinlarda, bir {st-sezgisel yiliksek seviyeli bir yaklasim olarak

distinilmistiir, burada verilen belirli bir problem 6rnegi ve diistik-seviyeli



sezgisel kiimesi ile her bir karar noktasinda uygun diistiik seviyeli sezgisel
secilebilir ve uygulanabilir. Bu terimin ilk goriinmesi teknik bir raporda
(Denzinger vd., 1996) bulunabilir, burada farkl bir kavram i¢inde kullanilmistir
ve bu yaklasim otomatik teorem ispati i¢cin Yapay Zeka algoritmalar1 kapsaminda
kombine edilerek tanimlanmistir. Bu raporda tist-sezgiselleri tanimlama amaci
yoktur ve terim sadece bir kez kullanilmistir. Sezgisellerin otomatik se¢imi ve

tasarimi fikridir, ancak ¢ok eskidir.

Ust-sezgisel terimi 2003 yilinda (Burke vd., 2003a), tartisilmistir ve optimizasyon
sistemlerindeki genellik diizeyini artirmak icin ¢alisabilen tlist-sezgiseller fikri
lizerine vurgulama yapilmistir. Bu yayin ayni1 zamanda ilgili kisa bir kaynak 6zeti
sunar ve bazi detayli 6rnekler verir. Daha sonra Ross (2005) tarafindan
yayinlanan bir makalede sadece iist-sezgisel uygulamasi yaklasimi ile yararh
ipuclart verilmekle kalmaz, ayn1 zamanda gelecekteki uygulama alanlarinin
tanim ve ilgili arastirma alanlan tartisilmistir. Yakin bir zamandaki yayinda
(Chakhlevitch ve Cowling, 2008) karmasik gercek-diinya problemleri lizerinde
ust-sezgisellerdeki son gelismeler tartisilmis ve bir siniflandirma sunulmustur.
Bu béliimde bu yaklasimlarin bir tanimi olarak ti¢ yararl kriter sunulmustur,
bunlar; bir tist-sezgisel (i) diisiik-seviyeli sezgiselleri yoneten bir yiiksek seviyeli
sezgisel, (ii) iyi bir ¢6ziimden ziyade problemi ¢6zmek i¢in iyi bir yontem aramak,
ve (iii) sadece sinirli probleme 6zgii bilgi kullanan olarak verilmistir. Yazarlar son
kriteri oldukc¢ca 6nemli gérmiislerdir. Son zamanlardaki inceleme ve kitap boliimii
(Burke vd., 2009)’de potansiyel sezgisel bilesenlerden yeni sezgisel lretim
yontemleri tartisilmistir, burada Genetik Programlama 6nemli rol oynamaktadir.
Bu boliim yaklasimi uygulamak icin gerekli adimlar1 detayl bir sekilde tanimini
icerir, baz1 calisma ornekleri verir, kisa bir kaynak ozeti sunar, ve iist-
sezgisellerin siniflandirilmasiyla ilgili tartismalar icerir. Son olarak (Burke vd.,
2010d, Burke vd., 2019) 6nceki list-sezgisel siniflandirmasi ile ilgili bilgi verir ve
bu alandaki ¢alismalar1 dikkate alarak birlestirilmis bir siniflama sunar. Ust-
sezgisel tanimi, burada, “arama problemlerini ¢6zmek amaciyla sezgisellerin
secilmesi veya lretilmesi icin bir arama metodu veya 6grenme mekanizmasi”

olarak yapilmistur.



Cizelgeleme, farkli karakterleri olan farkli problemlerin bulundugu ¢ok etkin bir
arastirma alanidir. Bir¢ogu bazi olaylarin belirli zamanlara atanmasidir. Bu
atama esnasinda bazi gereklilikler dikkate alinmalidir ki bunlar miimkiin
oldugunca gergeklestirilmesi gereken kisitlar olarak da bilinir. Cizelgeleme ¢esitli
kategorilere ayrilabilir, 6rnegin, egitim ile ilgili cizelgelemeler, personel
cizelgeleme, sportif faaliyetlerin cizelgelenmesi, tasimacilik c¢izelgelemeleri vb.
Bu cizelgeleme problemlerinin her biri farkli yaps, kisit ve gereklilikleri igerir. Bu
tezde yuksek kalitede ¢oziim lretmenin ¢ok zor oldugu ve c¢ok popiiler bir
arastirma alani olan iiniversite cizelgeleme problemleri (UCP) iist-sezgisel
yontemler kullanilarak ¢6ziilmeye calisilacaktir. Universite cizelgeleme
problemleri sinav cizelgeleme (SCP) ve ders cizelgeleme (DCP) olarak ikiye
ayrilabilir. Carter ve Laporte (1996) her iki cizelgedeki ortak karakteristikleri
tanimlamiglardir. Carter ve Laporte (1998) ders cizelgeleme problemini 68renci
ve O0gretim elemaninin derslerinin dersliklere atanmasi olarak tanimlamiglardir.
Carter ve Laporte (1998) sinav cizelgeleme problemini sinavlarin sinirli bir siire
icerisinde ¢cakisma olmadan atanmasi olarak tanimsamislardir. Pratikte, elle
¢ozim Uretilen sinav ¢izelgeleme problemi 6grenci sayisinin, sinav sayisinin ¢ok
fazla oldugu ve derslik sayisinin az oldugu kurumlar i¢in fazla zaman harcanmasi
gereken bir stlirectir. Bu problem yaklasik 40 y1l 6nce tanimlanmis ve lizerinde
calisilmaya baslanmistir. Bir¢ok arastirmaci en iyi sinav cizelgeleme igin etkili
bilgisayar programlar1 veya sistemleri gelistirmek i¢in ¢aba harcamistir.
Optimizasyon problemleri Kombinatoryal ve Siirekli olarak ikiye ayrilmistir. SCP
ise kombinatoryal optimizasyon problemleri icerisinde tanimlanmistir.
(Papadimitriou ve Steiglitz, 1982). SCP, NP(nondeterministic polinomial)-zor
problemler arasinda smiflandirilmistir. Ornegin; ¢izge boyama problemi, bidon
paketleme problemi vb. Eger bir problem NP olarak simiflandirilmissa,
tanimlanamayan polinom zamanda c¢o6ziilebilmektedir. NP siniflandirmanin
icerisindeki problemler, biiyiik boyutta olup en iyi ¢6ziimii bulmak ¢ok uzun siire
gerektirmektedir. Bu tezde iiniversitelerdeki SCP ve DCP problemleri igin
miimkiin oldugunca en iyi ¢6zim iretmek icin c¢esitli tasarimlar
gerceklestirilecektir. Gergeklestirdigimiz algoritma ile tretilen ¢oziimler ile
diger algoritmalarla iiretilen ¢éziimler karsilastirilarak, kullanilan algoritmalarin

etkinligi tartisilacaktir. Tasarlanan sistem ile parametreler miimkiin oldugunca



calisma zamaninda otomatik olarak ayarlanacaktir. Bu ¢alisma yapilirken tist-
sezgisellerin ¢alisma matig1 ile ayn1 dogrultuda olan Memetik Algoritmalar ile
¢ozim Uretilecektir. Bilimsel yazinda memetik algoritma ve iist-sezgisel
algoritma tiirevlerinden yola ¢ikilarak kendi yapilandiran ¢oklu memetik (Self-
Adaptive Multimeme) algoritmasi gelistirilerek bu sistem SCP ve DCP
problemleri tizerinde kullanilacaktir. Ayrica bu algoritma kullanilarak HyFlex

sistemi lizerindeki 6 problem tlizerinde test islemleri gerceklestirilecektir.

Basit sezgisel algoritmalarin gergeklestirilmesi basit ve hizlidir, ancak, tiretilen
sonuglar ¢ok basarili degildir. Bir¢cok karar verme senaryosunda farkl faktorler
hesaplanmistir. Bu tezdeki calismada memetik algoritmalar ile iist-sezgisel
algoritmalarin kombinasyonunu yapilarak, sezgiselleri farkli bir secim yontemi

ile secerek ¢ozlime daha kisa siirede ulasilmasi hedeflenmistir.

Bu ¢alisma yeni sinav ve ders ¢izelgeleme 6rnekleri olusturmanin yanisira yeni
bir algoritma ile basit, kolay kullanilabilir bir yazilim arayiizii tasarlamay1
amagclamistir. Kisit ve parametreler kolaylikla belirlenebilecek olup olusturulan
sonu¢ bagska bir cizelgeleme ile de karsilastirilabilecek yapida sistem
tasarlanacaktir. Onerilen algoritma 2. Uluslararas1 Cizelgeleme Yarismasi
(Second International Timetabling Competition, ITC2007) 6rnekleri ile de test

edilecektir.

Calismanin basariya ulagsmasi i¢in yapilacaklar:

1) Ust-sezgisel yontemler aragtirilmasi ve gelistirilmesi,

2) Sinav gizelgeleme kisitlarinin olusturulmasi,

3) Sinav ¢izelgeleme modelinin olusturulmasi,

4) Siav gizelgeleme icin list-sezgisel yontemlerin yazilima entegre edilmesi
ve sonuglarin yazilim iizerinde karsilastirilmasi,

5) Ders cizelgeleme kisitlarinin olusturulmas;,

6) Ders cizelgeleme modelinin olusturulmasi,

7) Ders cizelgeleme icin Ust-sezgisel yontemlerin yazilima entegre edilmesi

ve sonuglarin yazilim iizerinde karsilastirilmasi,



8)
9)

ITC2007 6rnekleri i¢in sezgisel yontemlerin uygulanmasi,
Yeni ders ¢izelgeleme ve sinav c¢izelgeleme veri oérnekleri olusturmak ve

bu érneklerle problem ¢6ziimii yapmak

10) Universitelerin dersliklerinin daha verimli kullanilmasi i¢in karar destek

sistemi tasarimi Onerisi,

11) Universitelerin doluluk oranlarinin élgiilerek yeni mekan taleplerinin

degerlendirilmesi olarak belirlenmistir.

Tezin katkilar1 ve amaclari;

1

2)
3)
4)
5)
6)
7)

8)

9)

Memetik Algoritmalar tabanli 7 veya daha fazla problem i¢in ¢alisabilen
tst-sezgisel framework yazilimi ¢alismasi yapmak. Yapilan c¢alismayi
diger algoritmalar ile karsilastirmak,

Onerilen algoritma ile standart sinav ve ders cizelgeleme modeli
olusturarak problemi ¢6zmek,

Kurumlar i¢in baska bir problem olan mekan planlama i¢in kisitlar
olusturulup problemi ¢6zmek,

ITC2007 veri ornekleri lzerinde gelistirilen algoritmay1 calistirip diger
algoritmalar ile karsilastirmak,

Universitelerin veri 6rnekleri iizerinde iist-sezgisel algoritma gelistirmek,
Degisik parametreler kullanarak istatiksel analizler yapmak,
Universitelerin mekan kullanim oranlarini artirmay: saglamak,
Gelistirilen teknikleri benzer probleme sahip diger kuruluslarin
kullanabilmesini saglamak,

Yapay zeka alaninda farkh c¢alismalar yaparak Memetik algoritmalarin
glicii ile {Ust-sezgisel algoritmalarin esnekligini birlestirerek biitiin

cizelgeleme problemlerini ¢c6zmeye calismak,

10) Yazilan sistem ile is parcacigi (thread) yapisi kullanilarak toplu (batch

processing) isleme yontemi ile birden fazla problem 6rnegini verilen
stirede toplu bir sekilde ¢cozmek. Bu sayede bilgisayarda harcanmis olan
zaman ve islemin dengeli bir sekilde drneklere dagitilmasi saglanmis

olacaktir. Ayrica ayni probleme ait baz1 6rnekler i¢in 6nceki 6rneklerden



lst-sezgisel 6grenme saglanarak sonraki 6rnekler daha iyi sonuclar

uretebilecektir.

Yiiksekogretim kurumlarinda siirekli kontenjan artis1 ve yeni lniversitelerin
kurulusu ile derslik ihtiya¢larinda da artis goriilmistiir. Yuksekogretimin diger
egitim kademelerine nazaran artan bireysel ve toplumsal getirisi ile 12 yillik
egitimin zorunlu hale gelmesi, 6niimiizdeki yillarda da ytksekogretim derslik
talebini artiracaktir. Yeni derslik taleplerinde tiniversiteler blinyesindeki mevcut
kapali alanlarin kullanim etkinliginin dikkate alinmasi gerekmektedir.
Universitelerin ders c¢izelgeleme planlamasi yaparken dersliklerin verimli
kullanilip kullanilmadigini dikkate almadiklar1 goriilmiistiir. Bu c¢alisma ile
tniversitelerin derslik verimlilik analizlerinin tespit edilmesi ve ders ¢izelgeleme
problemlerinde efektif derslik yonetiminin yontemlerinin neler oldugu

uygulamasinin nasil gerceklestirilecegi tartisilacaktir.

Universitelerdeki zaman cizelgeleme problemleri iizerinde siirekli calisilan ders
programi ¢izelgeleme, sinav programi ¢izelgeleme, mekan etkinlik cizelgeleme
vb. problemlerdir. Bir zaman ¢izelgeleme probleminde bireyler faaliyet ve/veya
kaynaklara yan1 sira faaliyetler de kaynaklara atanabilmektedir. Ogretim
elemanlarinin derslere veya gozetmenlerin sinavlara atanmasi bireylerin
faaliyetlere atanmasina; gozetmen ya da 68retim elemanlarinin zaman dilimleri
ya da dersliklere atanmasi ise bireylerin kaynaklara atanmasina érnek olarak
verilebilir. Ote yandan, derslerin dersliklere ve /veya zaman dilimlerine atanmasi
ise faaliyetlerin kaynaklara atanmasidir. Ders programi cizelgeleme yaparken
tniversitelerin karsilastigi sorunlardan biri atanacak dersligin kapasitesine karar
vermektir. Bu sorun yakin veya uzun dénemde derslik ihtiyaci planlamasi
yaparken dikkate alinmasi gerek bir problemdir. Bu planlama iiniversiteler icin
yluksek maliyetler gerektirdigi i¢in derslik ihtiyaclarinin minimize edilmesi ¢ok
onemlidir. Ders cizelgeleme problemini ¢6zerken hem uygun ¢6ziim bulunup
hem de dersliklerin kullanim verimliligi artirilabilir. Sekil 1.1’de 6rnek bir
dersligin ders saatlerine gore kullanim oranlar1 verilmistir. Bu oranlara gore 2.ve

3. saatler en yogun kullanilan saatlerdir.
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Berslik Kullanim Sikhg

4 7 8 9
Ders Saatleri

Sekil 1.1. Derslik Kullanim Orani

Sekil 1.2’de bir binadaki tiim dersliklerin kullanim orani gésterilmektedir. Cizelge
1.1 ve Cizelge 1.2’de ise Pazartesi ve Sali giinii 6rnek fakiiltede derslik kullanim

siklig1 analizleri verilmistir.
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Sekil 1.2. Fakiilte Binasi Derslik Kullanim Sikligi
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Cizelge 1.1. Fakulte binas1 Pazartesi giinu derslik kullanim analizi

ZAMAN OGRENCI KULLANILAN TOPLAM  |% DERSLIK K.| % TOPLAM | % TOPLAM
DiLiMi SAYISI(1) DERSLIiK KAPASITE (3) | ORANI(1/2) OGR. KULLANILAN

KAPASITESI (2) KAPASITE KAPASITE

ORANI (1/3) | ORANI (2/3)
1-2 99 694 5692 14.27 1.74 12.19
2-3 1060 2232 5692 47.49 18.62 39.21
3-4 1402 2738 5692 51.21 24.63 48.1
- 4-5 774 1510 5692 51.26 13.6 26.53
g 5-6 393 820 5692 47.93 6.9 14.41
2 6-7 308 460 5692 66.96 5.41 8.08
7-8 1352 2154 5692 62.77 23.75 37.84
8-9 1923 3024 5692 63.59 33.78 53.13
9-10 903 1370 5692 65.91 15.86 24.07

Cizelge 1.2. Fakiilte binas1 Sali glinti derslik kullanim analizi

ZAMAN OGRENCI KULLANILAN TOPLAM | % DERSLIK K.| % TOPLAM | % TOPLAM
DiLiMi SAYISI(1) DERSLIK KAPASITE (3) | ORANI(1/2) OGR. KULLANILAN

KAPASITESI (2) KAPASITE KAPASITE

ORANI (1/3) | ORANI (2/3)
1-2 71 120 5692 59.17 1.25 2.11
2-3 2397 3502 5692 68.45 42.11 61.52
3-4 2989 4522 5692 66.1 52.51 79.44
4-5 916 1370 5692 66.86 16.09 24.07
. 5-6 279 330 5692 84.55 4.9 5.8
= 6-7 279 410 5692 68.05 4.9 7.2
7-8 2174 3410 5692 63.75 38.19 59.91
8-9 2818 4510 5692 62.48 49.51 79.23
9-10 805 1320 5692 60.98 14.14 23.19
10-11 13 70 5692 18.57 0.23 1.23

Universitelerdeki cizelgeleme problemleri bircok kisitlar nedeniyle oldukca

karmasik olmasina ragmen bu problemleri ¢6zmek icgin cesitli yaklasimlar

gelistirilmistir. Bir ders ¢izelgeleme problemi sert ve esnek kisitlari saglayarak

dersleri verilen ders saatlerine atamaktan olusmaktadir. Bir cizelgeleme

problemi sert ve esnek kisit olarak ayrilabilecek kisitlar1 saglamalidir. Sert

kisitlar bir olayin ayni zaman diliminde birden fazla kaynaga atanmamasi gibi
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hicbir sekilde ihlal edilemez, esnek kisitlar ise ihlal edilebilir fakat bir¢ok
yaklasim bu ihlallerin sayisin1 azaltarak ¢6ziimiin Kkalitesini artirmay:

amag¢lamaktadir.

Universitelerin her y1l 6grenci sayisinin artmasi sebebiyle egitim mekanlarini ve
diger mekanlar1 daha etkin ve verimli bir sekilde kullanma ihtiyac1 dogmustur.
Bu yiizden bu ¢alismada tiniversite cizelgeleme problemlerini ¢6zerken derslik

kullanim oranlar1 da dikkate alinacaktir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Meta-sezgiseller (Meta-heuristics)

Bir¢cok optimizasyon problemi ¢ok fazla arastirma alanina sahip oldugu igin
problem ile ilgili biitlin durumlar arastirmak oldukg¢a zordur. Sezgiseller ise bu
alanda miimkiin olan en iyi ¢6ziimii ararlar. Esasinda bir meta-sezgisel, belirli bir
¢ozimin mevcut durumunu degistirmek icin var olan sezgisel yontemler
icerisinden arama yaparak c¢o6ziimiin bulunmasinda rehberlik etmek tzere
tasarlanmis ytliksek seviyeli bir stratejidir. Meta-sezgisel terimi ilk Glover vd.,
(1986) tarafindan kullanilmistir. Sérensen ve Glover, (2013) tarafindan tanimi
genisletilmis olup sezgisel optimizasyon algoritmalarini gelistirmek icin bir dizi
strateji saglayan yliksek seviyeli problemden bagimsiz algoritmik bir g¢erceve

olarak ifade edilmistir.

Yerel arama (Local search)

Yerel arama yontemleri verilen bir problem icin aday c¢oziimler arasindaki
yerellik kavramina dayanan basit bir meta-sezgisel algoritmadir. Tipik bir yerel
arama algoritmasi1 komsu ¢oéziimler icerisindeki bir ¢6ziimiin mevcut ¢6ziim ile
degistirilmesidir. Yerel bir arama yonteminde bir ¢6ziimden daha iyi bir ¢ozlime
gecilmesi tepe tirmanma (Hill Climbing) olarak adlandirilir (Hoos ve Stiitzle,

2005).

Evrimsel algoritmalar (Evolutionary algorithms)

Evrimsel algoritmalar dogal evrimsel siirecleri temel alan arama teknikleridir.
Genetik Algoritmalar en ¢ok bilinen evrimsel algoritmalardir Goldberg, (1989).
Bir genetik algoritma ¢6ziim kiimesindeki adaylara mutasyon ve caprazlama
operatorleri uygulayarak iteratif bir sekilde ¢6ziimi giinceller. Basit bir genetik

algoritma asagida verilmistir.
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Algoritma 1: Basit Genetik Algoritmasi
: Baslangi¢ ¢6ziim popiilasyonunu iiret
: Tekrarla
: Poptilasyondaki her bir ¢6ziim icin uygunluk degeri hesapla

: Uygun bir ¢6ziim sec¢imi yap

: Belirli bir olasilikla mutasyon uygula

1

2

3

4

5: Belirli bir olasiliklar ¢aprazlama uygula

6

7: Bitirme kriteri ile karsilasincaya kadar devam et
8

: En iyi ¢ozlimu getir

Memetik algoritmalar yerel arama teknikleri ile genetik algoritmalarn
birlestirilmesi sonucu elde edilen algoritmalardir. Basit bir memetik algoritmada
genetik algoritmadaki mutasyon ve ¢aprazlama islemleri sonrasi bir yerel arama

asamasi eklenir. Memetik terimi ilk Moscato(1989) tarafindan tanimlanmistir.
Tabu arama (Tabu search)

Tabu Arama algoritmasi yerel arama yaparken yerel optimumdan kagmak i¢in
kullanilan bir meta-sezgisel yontemdir (Glover, 1989). Tabu arama algoritmay1
daha once ziyaret etmedigi arama alanlarina yodnlendirmek icin bir bellek
kullanilir. Bu bellek arama alanindaki yakin zamanda ziyaret edilen noktalari
kaydeder ve bu hareketleri tabu listesine yerlestirir. Algoritma bir sonraki
cozlime giderken tabu listesindeki noktalara gitmesine izin verilmez. Bu yontem
algoritmanin yerel optimum c¢ozlimlerinden genel optimum c¢6ziimlerine

yonlendirmesini saglar. Tabu arama algoritmasinin yapisi asagidaki gibidir:

Algoritma: 2 Tabu Arama Algoritmasi

: Ilk aday ¢éziimiinii se¢ S

: Tekrar et

: Tabu listesinde olmayan S'ye bitisik en iyi komsu ¢6ziimii S ' bul
: §' ¢oziimUni tabu listesine ekle

:Eger S’ ¢oziimii S ¢6ziimiinden daha iyi ise

1SS

: Bitirme Kriteri ile karsilasincaya kadar devam et

O N O Ul A W N R

: S ¢0zimuntu getir
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Tavlama benzetimi (Simulated annealing)

Tavlama benzetimi kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in kullanilan bir
meta-sezgisel tekniktir (Kirkpatrick vd., 1983). Tavlama Benzetimi sicaklik
parametresine gore belirli bir sistemde yapilan degisikligin kabul edilip
edilmeyecegine karar verir. Sicaklik parametresi baslangicta ytliksek bir degere
ayarlanir ve arama islemi boyunca azaltilir. Sicakligin yiiksek oldugu bir
aramanin baslangicinda daha biiytik olasilikla iyilestirilmemis hareketler kabul
edilir. Sicaklik diistiikce, sistem iyilesmeyen hareketleri ¢ok daha diisiik bir
oranda kabul edecektir. Coziim kalitesinde bir bozulmanin meydana gelmesi
durumunda, sicaklik parametresinin gecerli degerine ve ¢6ziim kalitesindeki
degisiklik seviyesine gore belirli olasilikla bir hareket kabul edilir. Bu olasiligi

hesaplamak icin literatiirde bir takim oneriler vardir. p asagidaki gibi tanimlanir:

1
P=1Tear

(2.1)

Tavlama Benzetimi algoritmasinin temel yapisi asagidaki gibidir:

Algoritma 3: Tavlama Benzetimi Algoritmasi

: Baslangig bir aday ¢6ztiimi S sec, T’yi baslat
: Tekrar et

: Sile komsu bir S’ ¢6ztimiinii bul

: A « S' ve S arasindaki kalite farkini bul
:Eger S’ ¢6ziimii S ¢oziimlinden daha iyi ise
1SS

: degilse

:1 « [0,1] arasinda rasgele say1 liret

O 00 N O U1 » W N =

:Egerp <rise

10: S« S’

11: T'yi azalt

12: Bitirme kriteri ile karsilasincaya kadar devam et

13: S ¢ozliimiinii getir
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Biiyiik tufan (Great deluge)

Biiytik tufan selden kagan bir kisinin tepeye tirmanmasindan esinlenerek Dueck
(1993) tarafindan gelistirilen genel amagli bir tepe tirmanma algoritmasidir.

Biiytlik Tufan algoritmasinin temel yapisi asagidaki gibidir:

Algoritma 4: Bliyiik Tufan Algoritmasi
1:S aday ¢6ziim, B yagmur hiz1 ve t su seviyesi
2: Spest €N iyi cOZUmM

: S < Rasgele baslangi¢ ¢6ziimii lret

: Spest < S;

: fo < Evaluate(S); // baslangi¢c uygunluk fonksiyonunu hesapla

3
4
5
6: t < fo; // Baslangig sevileysi
7: Tekrar et

8: Generate(S'); // S'ye komsu S’ ¢éziimiinti tiret

9: Spest < maintainBestSolution(S');

10: Eger Evaluate(S') ¢o6ziimii Evaluate(S) ¢6ziimiinden daha iyi ise
11S<S’;

12 bitir

13 degilse

14 Eger Evaluate(S’) sonucu t'den daha iyi ise

15S < S’;

16 bitir

17 bitir

18 Update(t ); // Su seviyesini giincelle =1t = B

19 Bitirme kriteri ile karsilasincaya kadar devam et

20 Spest ¢OzUminu getir
Geg kabul stratejisi (Late acceptance strategy)

Ge¢ kabul stratejisi Burke ve Bykov (2008b) tarafindan gelistirilen tepe
tirmanma algoritmasidir. Bu algoritma, daha 6nce ne kadar adim atildigini
hafizada tutarak bir aday ¢6ziim tretip hafizadaki ¢o6ztim ile karsilastirarak daha

iyi bir ¢6ziim elde etmeye calisir. Bu algoritma basit a¢gdzlii tepe tirmanma
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(simple greedy hill climbing) algoritmasinin genisletilmisidir. Tepe tirmanma
algoritmasinda daha iyi bir ¢6ziim bulundugunda hemen kabul edilmesine
ragmen gec kabul stratejisi algoritmasinda ise daha 6nceki ¢éziimlerden daha iyi
bir ¢6ziimi kabul eder. Kabul edilen ¢6zlim hafizadaki daha 6nceki ¢oziimler ile
karsilastirilarak yer degistirilir. L ziyaret edilen ¢oziimlerin uygunluk
degerlerinin tutuldugu listedir. Sistem bellekte tutulan uygunluk degerlerinden

daha iyi bir deger bulursa yeni ¢6ziim kabul edilecektir.

Algoritma 5: Ge¢ Kabul Stratejisi Algoritmasi

1: S aday ¢oziim

2: Spescen 1yi ¢ozim

3: S < CreatelnitialSolution(); // rasgele ¢6zliim liret

4: Spest < S;

5: f0 «<—Evaluate(S); // baslangi¢c uygunluk fonksiyonunu hesapla
6:fori <0,L —1do

7: ) —f0;

8: bitir

9:1 —0;

10: tekrarla

11: Generate(S"); // S'ye komsu S’ ¢ozimiint lret

12: f < Evaluate(S"); // uygunluk fonksiyonunu hesapla
13: Spest < maintainBestSolution(S");

14:c <—imod L;

15: Eger f’, f(c) ‘den daha iyi ise

16: S < S"

17: Bitir

18: f{c) < Evaluate(S); // uygunluk degerini listeye dahil et
19:i <—i+1;

20: Bitirme kriteri ile karsilasincaya kadar devam et

21: Spest ¢OZUMUNU getir
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Ust-Sezgiseller (Hyper-Heuristics)

Son yillarda tist-sezgisel yontemler ¢ok cesitli problemler icin otomatik sezgisel
liretme yetenegini gostermislerdir. Ciinkii lst-sezgiseller otomatik sezgisel
ureterek, ortam degistigi anda hizli bir gsekilde degiserek uygun ¢o6zim
bulmaktadir. Burke vd. (2013) iust-sezgiseller i¢in bir literatiir taramasi
yapmiglar ve {ist-sezgisellerin koékenini ve tarihgesini arastirmiglardir. Bu
calismaya gore yazarlar meta-sezgisel ve makine 6grenmesi alanlarindaki
calismalar ve gelecekteki arastirmalar: tartismislardir. Ross (2014) makalesinde
ust-sezgisel yaklasimlar i¢in uygulama alanlarinin belirlenmesi ve ilgili arastirma
konularini incelemistir. Branke vd., (2016) turetim cizelgeleme optimizasyonu
problemlerini yapici sezgisellerin tasarimina vurgu yaparak incelemistir. Pillay
(2016) universite sinav cizelgeleme, ders zaman cizelgeleme ve okul zaman
cizelgeleme problemleri icin lst-sezgiselleri arastirmistir. Yazar zor egitimsel
zaman ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek icin yeniden kullanilabilir teknolojiler

tiretme konusunu vurgulamistir.

Ust-Sezgisellerin kokeni ve énceki yaklagimlar

Ust-sezgisel fikri yeni degildir. Ust-sezgiseller 1960’lara kadar goriilebilir ve
Yoneylem Arastirmasi, Bilgisayar Bilimleri ve Yapay Zeka alanlarinda bulunabilir.
Burada 2000 yilindan 6nceki ¢calismalar bu fikrin kdkeni olarak arastirilacaktir.

Onceki yaklasimlar dort sekilde ele alinacaktir.

Otomatik sezgisel siralamasi: Fisher ve Thompson (1961, 1963) ve Crowston
vd. (1963), liretim zamanlamada birlesik zamanlama kurallar1 (ayn1 zamanda
dagitim kurallar veya 6ncelikli olarak da bilinir) herhangi bir kurali kullanarak
daha ustln olacak hipotezini savunmuslardir. Bu oncii ¢alisma tst-sezgisel
yontemlerin icerisindeki arastirmalarin temelini olusturdugu icin oldukga
onemlidir. Bu 6nerme “olasilikli 6grenme” kullanilarak zamanlama kurallarinin
birlestirme yontemi icindir. Bu ¢alismadan ¢ikarilacak temel sonug: “(1) rasgele
secilen kombine zamanlama kurallar1 ayri ayri secilenlerin her birisinden daha

iyidir; (2) 6grenme miimkiindiir” (Fisher ve Thompson, 1963).
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1990’larda bu fikir yenilenmistir: Storer vd. (1992, 1995) atélye tipi ¢izelgeleme
(job-shop scheduling) arama problemini probleme-6zel sezgisellerle iyi bir
sekilde kombine eden tasarim problemini agiklamislar ve sezgisel uzayindaki
komsulugu tanimlamiglardir. Bu yaklasim (Fang vd, 1993, 1994) ‘da
tartisilmistir, agik atolye tipi cizelgeleme (open-shop scheduling) kavramindaki
sezgisel secim uzayinda arama icin genetik algoritma kullanilmistir. Sonra Hart
ve Ross (19983, b) dinamik atdlye tipi c¢izelgeleme problemleri ¢in degisik bir
varyasyonunu uygulamiglardir. Hart vd. (1998a) gercek-diinya cizelgeleme
problemleri ve dagitim problemlerini ¢6zmek icin genetik algoritma tabanli bir
yaklasim kullanilmistir. Bu yaklasimda iki genetik algoritma ile birlestirilerek
sezgisel secimi gelistirilmistir, bir tanesi siralama atamasi icin kullanilmis, digeri
de dagitimlar1 cizelgelemek icin kullamilmistir. Bu yaklasimlarin tiimiinde
cevrimici (online)’lik vardir. Bu, belirli bir problem 6rnegini ¢6zmek icin sezgisel
iyi dizileri bulmaya yoneliktir. Buna karsilik, Drechsler ve Becker (1995);
Drechsler vd. (1996), tarafindan yapilan calismada, elektronik ¢ip tasarimi
evrimsel algoritma kullanilan (6nceki o6rneklerde bir dizi) bir 6grenme
asamasindan sonra belirli bir sorunu érneklerine uygulanabilir basarili sezgisel

o0grenmek icin kullanilmistir.

Sistemlerin otomatik planlanmasi: Ust-sezgisel kavramm etkileyen diger
calismalar ise Yapay Zeka alanindan gelmistir. Ozellikle, otomatik planlama
sistemleri calismalar1 ve kontrolli bilgi 68renme problemleri ¢alismalar
mevcuttur. (Gratch ve Chien, 1996; Gratch vd., 1993) ‘de COMPOSER olarak
adlandirilan sistem uydu iletisim zamanlama kontrolii i¢in kullanilmistir. Bu
sistem olasi1 kontrol stratejileri alaninda tepe tirmanma (hill-climbing) arama ile
karakterize olabilir. Bu yaklasim cevrimdisi (offline)’dir, Burada cok biiytik
kaynakli temsili 6grenme problemleri ¢esitli kontrol stratejileri icin beklenen
faydanin yeterince tahmin edilmesi i¢cin gerekmektedirler. Bu yontem alana-6zgii
bilgilere uygulanmistir ve modern iist-sezgisel yaklasimlarindan farkhdir. Ek
olarak, bir planlama problemi optimizasyon problemlerinin formiilasyonundan
farkhidir: planlamadaki amag¢ uygun hedefin baslangic durumunu degistiren

eylemlerle bulunmasidir.
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Evrimsel algoritmalarda otomatik parametre Kkontrolii: Evrimsel
algoritmalardaki parametrelerin otomatik ayarlanmasi igin baz1 o©nceki
yaklasimlar iist-sezgisellerin onciisii olarak diistiniilebilirler. Calisma sirasinda
parametrelerin otomatik degismesi icin birka¢ mekanizma “bilgili”, adaptif
evrimsel algoritmalarin erken doénemlerinde Eiben vd. (1999) tarafindan
onerilmistir. Evrimsel algoritmalarin kullanilmasindaki diger bir fikir de bir
evrimsel algoritmanin ayarlanmasidir. Bu iki evrimsel algoritma kullanilarak
yapilabilir: birisi problemi ¢6zmek icin, digeri ise (meta-evrimsel algoritma
olarak ta adlandirilir) ilkini ayarlamak i¢indir (Freisleben ve Hartfelder, 1993;
Grefenstette, 1986). Ayni1 zamanda tek bir evrimsel algoritma kullanilarak verilen
bir problemi ¢ézerken kendi kendine ayarlama yapilabilir. Bu kavram ‘self-
adaptasyon’, olarak ilk kez evrimsel stratejilerde gesitli mutasyon parametreleri
icin kullanilmistir (Rechenberg, 1973). Evrimsel algoritmalardaki self-
adaptasyon calisma sirasinda bazi parametrelerin degismesi anlamina gelir: bu
parametreler ¢oziimle birlikte yeniden hesaplanir. Bu yaklagimlar miimkiin
algoritma konfigiirasyonlar1 uzayinda arama fikri ile baglantilidir ve bu yiizden
ust-sezgisellerle baglantilidir. Evrimsel algoritmalardaki parametre kontroli
yaklasimlarini incelemek ve siniflandirmalari incelemek icin (Eiben vd., 1999,

2007) galismalari referans olarak alinabilir.

Sezgisel yontemlerin otomatik 6grenmesi: Onceki yaklasimlarda otomatik
sezgisel Uretmek icin bilgisayar programlari kisit saglama problemlerinde
(Minton, 1996) bulunabilir. Ozellikle, (Minton, 1996) calismasi Minimum
Maximal Matching Problem'i i¢in tekrar kullanilabilir sezgisel tiretmek amaciyla
gelistirilen bir sistemi sunan 6ncii bir ¢alismadir. Bu sistem genel algoritma
sablonlarin1 belirli algoritmanin 6gelerine gore degistirir. Bu genel fikir kisit
tabanli algoritma versiyonlarinda problem-6zgii otomatik sentez yapmak icindir.
Kullanic1 egitim orneklerini saglar, islemlerin yapilandirma siirecinde sistem
O6grenir ve boylece egitim Ornekleri tarafindan temsil edilen belirli dagitim
orneklerine adapte olur. Bu ¢alisma literatiirde tektir, tic NASA programcisi
tarafindan otomatik yaklasimlara karsi tiretilmistir ve insan yapimi programlara
karsi uistlinliik saglamistir. Diger ilging bir 68renme yaklasimli ¢calisma ise 1990

ortalarinda “Teacher” (Wah vd., 1995; Wah ve leumwananonthachai, 1999) (an
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acronym for TEchniques for the Automated Creation of HEuRistics) olarak
adlandirilan ¢alismadir, bu sistem problem ¢oéziimiinde sezgiselleri genellemek
ve 0grenen bir sistem olarak tasarlanmistir. Burada amag uygulamada ¢ok az olan
veya olmayan bilgileri var olanlarla karsilastirarak sezgisel yontemler
gelistirmek ve bulmaktir. Teacher sistemi genetik tabanli makine 6grenmesi
yaklasimini kullanir ve birka¢ alana basariyla uygulanmistir 6rnegin: is haritasi
(process mapping), network istasyonlarindaki yiik dengeleme (load balancing) ,

devre yerlesimi (circuit placement) ve rotalama ve test (routing ve testing).

Ust-Sezgisellerin ders cizelgeleme problemine uygulanmasi

Ders cizelgeleme problemi bircok sezgisel veya meta-sezgisel kullanilarak
cozlulmistir. Ancak meta-sezgiseller probleme bagh olarak calisirlar. Son
yillarda, tst-sezgiseller meta-sezgisellerin daha genel kullanilabilmesi ic¢in
gelistirilen yeni arama yéntemleridir. Ust-sezgisellerin amaci arama yontemini
problem-bagimsiz hale getirmektir. Ust-sezgiseller iiniversite ders cizelgeleme
problemi icinde basariyla uygulanmaktadir. Burke vd. (Burke, 2003b) basit bir
dizi yerel arama sezgisellerinin uygulamasin1 yonlendirmek i¢in tabu listesini
kullanan bir tist-sezgisel onermislerdir. Burke vd. (Burke, 2007a) ¢izelgelemeyi
olusturmadan once tabu arama islemleri sirasinda, 6 ¢izge boyama sezgiselini
degistirmek icin cizge tabanli bir {st-sezgisel kullanmiglardir. Buradaki
yaklasimin amaci kullanilan sezgiselleri en iyi siraya dizmektir. Bai vd. (Bai,
2007) ders cizelgeleme problemini ¢6zmek icin benzetimli tavlama (simulated
annealing) ust-sezgiselini kullanmislardir. Bu yontemde stokastik siralama

mekanizmasina dayali diisiik seviyeli sezgiselleri secer.

Ust-Sezgisellerin sinav ¢izelgeleme problemine uygulanmasi

Sinav cizelgeleme problemleri NP-zor problemler sinifina girmektedir. Bugiin
sinav ¢izelgeleme problemleri yillik olarak uygulanan, ¢6ziimii zor olan ve fazla
zaman harcanmasi gereken problemlerdir. Bu tez c¢alismasinda list-sezgisel
metodlar kullanilarak sinav c¢izelgeleme problemi ¢6ziilmesi amaglanmaktadir.

Bir ¢ok arastirmact bu problem icin en iyi ¢o6ziimii bulan algoritmalari
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gelistirmeyi hedeflemislerdir (Qu vd., 2009a, b). Bu problem verilen bir siire
dizisine bir dizi sinavlarin atanmasini gerektirir. Problem sert ve esnek kisitlar
olarak iki farkh kisit tiri icermektedir. Sert kisitlar mutlaka saglanmaldirlar,
ornegin hicbir 6grenci ayni siire icerisinde bir sinavdan fazla sinava atanamaz.

Esnek kisitlar ise minimize edilmeye ¢alisiimaktadir.

Sinav cizelgeleme alanindaki arastirmalar 1996 da Carter (Carter vd., 1996)
tarafindan baslatilmis ve o zamandan bugiline sayisiz yontemler bu probleme
uygulanmistir. Carter tarafindan 13 tane O0rnek problem Onerilmistir ve bu
ornekler tizerinde degisik yontemler karsilastirilmistir. Daha sonraki érnekler ise
ikinci uluslararasi cizelgeleme yarismasinda (Second International Timetabling
Competition-ITC2007) kullanilmistir (McCollum vd., 2007, 2010). Bu 6rnekler
Carter’in 6nerdigi 6rneklerden daha fazla kisit icermektedir. Bu tez calismasinda
ITC2007 ornekleri kullanilmistir. Genellikle tist-sezgisel algoritmalar1 iki
yaklasimdan bir tanesini kullanir. Birinci yaklasim var olan disiik seviyeli
sezgiselleri kullanir, ikinci yaklasim ise diisiik seviyeli sezgiselleri bazi

yontemlerle kombine ederek kullanir.

Qu vd. (2005) iki veya daha fazla cizge boyama sezgiselleri iceren kombine
sezgiselleri  kullanarak bir degisken komsuluklu arama (variable
neighbourdhood search) algoritmasinm1 uygulamiglardir. Herbir sezgisel
kombinasyon VNS kullanilarak iiretilmistir. Onceki calismalara érnek olarak
Burke vd. (Burke vd., 2005 a, b) tarafindan dustk seviyeli sezgiseller kombine
edilerek bir Tabu arama algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritma Carter érnekleri
tizerinde test edilmistir. Bu calisma daha sonra Burke vd. ve Qu vd. (Burke vd.,,
2007a, Qu vd., 2009a) tarafindan genisletilmistir. Bu calismada baslangi¢
stirecinde daha iyi ¢6zliim tiretmek icin diisiik seviyeli sezgiseller kullanilmistir.
Analiz sonuglar cizelgeleme {iretim baslangi¢ siirecinde hibrid sezgisellerin
kullanilmasi ile daha iyi sonuclar elde edildigine gostermistir. Asmuni vd. ( 2005)
Uc diisiik seviyeli sezgisel ile bulanik mantik yaklasimini kullanarak problemi
¢ozmiistlr. Sinavlar atanirken bulanik degerlere gore siralanmistir. Daha sonraki
calismalarinda (Asmuni vd. 2007, 2009) ise daha fazla diisiik seviyeli sezgiselin
kombine edilmesi ile problem ¢o6ziilmistiir. Pillay vd. (2007, 2008) sezgiselleri
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kombine etmek i¢in bir genetik programlama algoritmasi gelistirmislerdir.
Baslangi¢ ¢oziimiinde sezgisel kombinasyonlar olusturulmus ve mutasyon ve

caprazlama operatorleri kullanilarak basarili bir ¢6zlim olusturulmustur.

Sinav cizelgeleme problemi

Sinav cizelgeleme tzerindeki arastirmalar Carter (1986) ile baslamistir. Bu
yaklasim temelde cizge boyama modelini kullanmaktadir ve belirli bir kurum i¢in

olan spesifik problemi ¢6zmek icin yapici sezgisel ile calisilmistir.

Carter ve Laporte (1996) bu konuda genis bir bilimsel yazin c¢alismasi
yapmislardir ve algoritmalar siniflamislardir. Yontemler 4 grupta incelenmistir.
Bu yontemler cluster yontemi, sirali (sequential) yontemler, genellestirilmis
arama yontemleri (6rn, meta-sezgiseller) ve kisit tabanh yaklasimlardir. Bu
donemde basit kisitlarla sinav c¢izelgeleme probleminin degisik versiyonlari
bir¢ok algoritma tarafinda ¢oziilmistiir. Sinav ¢izelgeleme problemi tizerindeki
calismalarin ilgi gérmesi icin ise yazarlar test 6rnekleri yayinlamislardir (Carter
vd., 1996). Bu érnekler ¢ok fazla kullanilmaktadir ve Toronto Universitesinin

ornekleri olarak da bilinmektedir.

Burke (Burke vd., 1996) sinav c¢izelgeleme problemleri i¢cin cesitli tekniklerin
taramasint  yapmislar ve tim diinyadaki arastirmacillardan o6rnekler

sunmuslardir.

Schaerf (1999) egitim ile ilgili cizelgelemeleri sinav ve ders ¢izelgeleme olarak
ikiye ayirmislardir. Bu calisma basit bir arama algoritmasinin matematiksel
tanimini, optimizasyon problemlerini, problem cesitlerini ve literatiirdeki
yaklagsimlarin ¢oziimlerini sunmustur. Bu basit bir arama algoritmasi1 uygun
¢6zim bulunur bulunmaz aramay1 durduracagini anlamalidir. Bir optimizasyon
probleminin ise esnek kisitlar1 gerceklestirmesi gerektigi bu c¢alismada

tartisiimistir.
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Burke vd. (2002, 2004) iiniversite c¢izelgeleme problemleri iizerinde genis
bilimsel yazin taramasi yapmislar ve sinav cizelgeleme icin gelistirilen

yontemleri incelemislerdir.

Lewis (2007) sinav ¢izelgeleme problemini de iceren lniversite ¢izelgeleme
problemlari i¢gin gelistirielm meta-sezgisel yontemlerin arastirmasini
gerceklestirmistir. Bu arastirmada, meta-sezgisel algoritmalar 3 sinifa
ayrilmistir; tek asamali optimizasyon problemleri, iki asamali optimizasyon
problemleri ve genisleyebilir algoritmalar. Calismada problem o6rnekleri

tizerinde farkl algoritmalarin karsilastirmasi yapilmistir.

Son zamanlardaki en kapsamli tarama ¢alismasi ise Qu vd. (2009a) da yapilmis
olup bu calisma bir¢cok yeni yontemleri 6zetlemektedir ve arastirmacilar
1996’dan itibaren yaptiklart sinav c¢izelgeleme problemi ¢6ziimlerini

yayinlamaktadirlar.

Universite mekanlar1 yonetimi

Universitelerdeki cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii, iiniversite kaynaklarinin
en etkili ve verimli kullanilmasi ile dogrudan iligkilidir. Etkili mekan y6netim
sistemi sadece mekanlarin kullanimu ile ilgili degildir. Ayn1 zamanda y6netim
sureclerinde ihtiya¢ duyulan kaynaklarin diizgiin dagitilmasina yardimc olur.
Mekan tasarimi, yonetimi stratejik ve operasyonel bir aktivitedir. Akademik ve
idari alanlarin dengeli, esit ve siirdiirtlebilir bir sekilde dagitilmasi, etkili bir
yonetim sistemine eslik etmelidir. Dinyadaki bir¢ok iiniversite, yonetim
sistemlerini gelistirmek ve mekan kullanim oranlarini optimize etmek igin

gelismis mekan yonetim yazilimlari kullanmaktadir.

Belirli kullanicilar ve/veya belirli kullanimlar icin mekanlari tahsis etme becerisi
mekan yonetimi olarak tanimlanmaktadir (Newcastle University, 2007). Mekan
yonetimi ayn1 zamanda mekanlan iyilestirmek icin yenilik ve degisimlerin
onerilmesi, kullanimin veya atama kriterlerinin degistirilmesi yetenegidir.

Mekan yonetimi; mekan planlama, kampiis planlama, mekan konfigiirasyonu,
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mekan ayirma, alan yonetimi ve alan izleme basliklarinin tiimiinii kapsamaktadir.
Ayn1 zamanda stratejik ve operasyonel diizeyde kaynak yonetimi, mekan
yonetiminin temel fonksiyonlarindan biri olarak kabul edilmektedir (Nutt, 2002).
Uygulamada; giivenlik yonetimi, afet yonetimi, alan ydonetimi, bakim onarim isleri
operasyonel diizeyde mekan yonetimine verilebilecek 6rneklerdendir (Downie,
2005).

Yiiksek6gretim kurumlarinda, mekanlarin ve ekipmanlarin hem cari dénemde
hem de gelecekte daha etkili ve etkin kullanilmasi mekan ydnetiminin temel
amaglarindan biridir. Bu ylizden, mekanin yonetilmesi siireci, kurumlarin en
onemli ve en maliyetli kalemlerinden biridir. Kurumlar, sinirh kaynaklarini
birimler arasinda dagitarak mekan tahsisi kararlarini alirlar. Zayif ya da hatah
mekan yonetimi, mekan kullanicilarinda oldugu kadar yonetim siireglerinde yer
alanlar tzerinde de negatif sonuclar dogurabilir. Yiiksekogretim kurumlarinda
egitim alanlarinin diisiik kullanim oranlari, hatali tasarlanmis mekanlar, yanlhs
planlama, mekanlarin kullanim oranlarinin él¢iilmemesi zayif mekan yonetimine

ornek gosterilebilir (TEFMA, 2009).

Meta-Ust sezgiseller ve hibrid meta/iist-sezgiseller

Hem meta-sezgisel hemde iist-sezgisellerin birlestirildigi ¢6ztim modelleridir.
Vazquez-Rodriguez vd. (200743, b) akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in bir meta-
st sezgisel algoritmasi 6nermistir. Algoritmay1 probleim 8 tipi i¢in uygulamis
olup TUst-sezgisel ve meta-sezgisellerle kombine ettigi meta-iist sezgisel
algoritmay1 kullanmistir. Meta-lst sezgisel algoritma ile daha iyi sonuglar elde

etmistir.

Grobler vd. (2015) sezgisel arama uzay ¢esitliligini yonetmek i¢in tabu arama
tabanli bir meta-iist sezgisel yontem gelistirmislerdir. Deneylerinde heterojen bir
meta-iist sezgisel metodunu 4 yaygin meta-sezgisel algoritma ile
karsilastirmislar ve daha iyi sonuclar elde etmislerdir. Hibrid Uist-sezgiseller, bir
otomatik algoritma se¢im yaklasimi ile bir st sezgiselin birlestirilmesi

sonucunda olusan algoritmalardir. Miranda vd. (2018) bir otomatik algoritma
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secim yaklasimui ile bir tlist-sezgisel yontemini birlestirerek yeni bir hibrid tst-
sezgisel Onermislerdir. Bu c¢alismada Onerilen hibrid ist-sezgisel 60
optimizasyon problemini ¢6zen Pargacik Strii Optimizasyonu algoritmalarinin

tasarimini optimize etmek i¢in kullanilmistur.
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3. UST-SEZGISELLERIN SINIFLANDIRILMASI YAKLASIMLARI

Geri Bildirim Sezgisel arama uzay1 yapisi
Cevrimici Sezgisel Secim Yapici sezgiseller
Ogr?nme Ust- Secim Yontemleri Pertiirbatif(Bozucu)
C'(.Ei/rlmdlsl sezgiseller sezgiseller
__(v)grenmel Sezgisel Uretim Yapici sezgiseller
Ogrenmesiz
\ J| Uretim Yéntemleri Pertiirbatif(Bozucu)
! sezgiseller

Sekil 3.1. Ust-sezgisel yaklasimlarin siniflandirilmas, (i) sezgisel arama uzay1
yapisi ve (ii) geri bildirim 6grenme mekanizmalar: (Burke vd., 2010d,
Burke vd., 2019).

Sekil 3.1'de Ust-sezgisellerin siniflandirilmasi iki boyutlu olarak diigtindiliir:
i) Sezgisellerin arama alaninin yapisi,

ii) Farkl geri bildirim bilgi kaynaklaridir.

Arama alaninin yapisina gore;

(i) Sezgisel secim: var olan sezgisellerden se¢cim yapmak veya yontemlerin
secimini yapmak

(ii)  Sezgisel iiretim: yeni sezgisel iretmek icin kullanilan yéntemlerdir. Ikinci
boyutta ise yapici ve pertiirbatif arama yaklasimlar arasindaki farktir
(Hoos ve Stitzle, 2005). Pertiirbatif yontemler tiim aday ¢ozlmleri goz
ontine alarak calisirlar ve bir veya daha c¢ok bilesenleri degistirerek
degisim uygularlar; yapici yontemler ise belirli bir aday ¢6ztimii g6z 6niine
alarak galisirlar, burada bir veya birden fazla ¢6ziim bileseni atlanir ve

bunlar iteratif olarak genisletilirler.

Bir list-sezgisel, arama islemlerinden bazi geribildirimleri kullanan bir 6grenme
algoritmasidir. Ogrenme sirasindaki geribildirim kaynaklarina gore cevrimici ve
cevrimdis1 olmak iizere ikiye ayrilirlar. Cevrimi¢i 6grenmede algoritma bir
problem 6rnegini ¢ozerken 6grenme gergeklesir; Cevrimdisi 68renme de ise bir
dizi 6grenme orneklerinden, program veya kurallar ile elde edilen bilgiler
kullanilir ve bilinmeyen ornekleri ¢ozmek icin genellestirme yapilir. Bu

kategoriler gilincel arastirmalar1 da yansitmaktadir. Fakat daha genis kapsamh
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kategorilerde vardir. Ornegin, yapic1 ve pertiirbatif sezgiselleri kombine eden
hibrid yontemler (Garrido ve Riff, 2010) veya sezgisel se¢cim ve iretimi
birlestiren hibrid yontemler vardir (Krasnogor ve Gustafson, 2004; Maturana vd.,

2010; Remde vd., 2012).
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4, SEZGISEL SECIM YONTEMLERI
4.1. Yapic Diisiik Seviyeli Sezgisel Temelli Yaklagimlar

Bu yaklasimlar asamali olarak bir ¢6ziim olustururlar. Bos bir ¢6ziim ile baslarlar,
daha sonra akilli bir sekilde se¢im yaparlar ve yapici sezgiselleri asama asama bir
¢6zlim lretmek icin kullanirlar. Bir list-sezgisel frameworkii 6nceden var olan bir
dizi yapici sezgiseli ile ¢alisir ve problemin o andaki durumu i¢in en uygun
sezgiseli se¢gmek icin ugrasir. Bu stlire¢ en son duruma ulasilincaya kadar devam
eder. Tam bir ¢oziime ulasildigl zaman yapici islemler icin dogal olarak
sonlandirma gergeklesir. Bu nedenle, sezgisel se¢imi siras1i sonludur ve
kombinatoryal optimizasyon problemleri boyutuna goére tanimlidir. Ayrica, ilging
olarak kismi ¢ozim asamalar1 ile bu asamalar icin gerekli olan sezgiseller

arasindaki iliskiyi 6grenme olasilig1 vardir.

Baz1 yaklasimlar var olan yapici sezgisellerin hibridizasyonu ile turetilerek bazi
alanlarda 6nerilmistir, cizelgeleme (timetabling), kesme ve paketleme (cutting
and packing), tUretim cizelgeleme (production scheduling), kisit saglama
(constraint satisfaction) ve gezgin satic1 (vehicle routing) problemleri, Cizelge
4.1'de oOrnek olarak verilmistir. Cevrimici/¢cevrimdisi yaklasimlar ve farkl

ylksek-seviyeli stratejiler, veya 6grenme mekanizmalar1 bulunmustur.

Cizelge 4.1. Diisiik seviyeli sezgiselleri temel alarak calisilan sezgisel se¢cim
yontemleri alanlari

Uygulama Alami Kaynaklar
Uretim Planlama (Production | Fisher ve Thompson (1961, 1963)
Scheduling) Storer vd. (1992, 1995)

Dorndorf ve Pesch (1995)

Fang vd. (1993, 1994)

Norenkov ve Goodman (1997)

Hart ve Ross (1998); Hart vd. (1998)
Vazquez-Rodriguez vd. (20073, b)
Ochoa vd.(2009)

Cano-Belman vd. (2010)
Garcia-Villoria vd. (2011)

Egitimsel Cizelgeleme (Educational | Terashima-Marin vd. (1999)
Timetabling) Ahmadi vd. (2003)

Cheng vd. (2003); Asmuni vd. (2005,
2006)
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Ross vd. (2003); Ross ve
Blazquez (2004)

Burke vd. (2005a, 2006b)
Burke vd. (2007c); Qu ve Burke
(2009)

Ochoa vd. (2009)

Livd. (2011)

Pillay ve Banzhaf (2007);
(2008)

Sabar vd. (2011)

Burke vd. (2014);
Soria-Alcaraz vd. (2014);

da Fonseca vd. (2016);

Kheiri vd. (2016); Kheiri ve Keedwell
(2017);

Soria-Alcaraz vd. (2017)

Marin-

Pillay

1D Paketleme (1D Packing)

Ross vd. (2002, 2003)

Marin-Blazquez ve  Schulenburg
(2007)
2D Kesme ve Paketleme (2D Cutting | Terashima-Marin vd. (2006, 2007,
and Packing) 2009)

Garrido ve Riff (2007a, b)
Lopez-Camacho vd. (2010)

Isgiicii  Cizelgeleme (Workforce | Remde vd. (2007, 2009, 2012)
Scheduling)

Kisit Saglama (Constraint | Terashima-Marin vd. (2008)
Satisfaction) Ortiz-Bayliss vd. (2010)

Arag Rotalama (Vehicle Routing)

Garrido ve Castro (2009); Garrido ve
Riff (2010)

Akar vd. (2014)
Marshall vd. (2015)
Sabar vd. (2015)

Yin vd. (2016)

Sim ve Hart (2016)
Chen vd. (2016)
Mourdjis vd. (2016)
Tyasnurita vd. (2017)
Soria-Alcaraz vd. (2017)
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4.2. Pertiirbatif Diisiik Seviyeli Sezgisel Temelli Yaklasimlar

Bu yaklasimlarin amaci bir ¢éziim gelistirmek i¢in bir sezgiseli otomatik olarak
secme ve uygulama islemidir. Cevrimici ve c¢evrimdisi makine 6grenmesi
teknikleri verilen her adimdaki sezgiseli se¢cmek icin sezgisel secim
kullanilmaktadir. Pertlirbatif temelli {st-sezgisel yontemler bir ¢ok
kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygulanmistir ve Cizelge 4.2’de

gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. Pertiirbatif sezgiselleri secmek icin en ¢ok calisilan uygulama alani

yontemleri
Uygulama Alami Kaynaklar
Personel Cizelgeleme (Personnel | Cowling vd.(2000, 2002b,c)
Scheduling) Cowling ve Chakhlevitch (2003)

Burke vd. (2003b)

Bai vd. (2012)

Misir vd. (2010)
Egitimsel Cizelgeleme (Educational | Cowling vd. (2000, 2002c)
Timetabling) Burke vd. (2003b, 2005b)
Bilgin vd. (2006)

Chen vd. (2007)

Bai vd. (2012, 2007)
Ozcan vd. (2009, 2010)
Demeester vd. (2012)
Yer Tahsisi (Space Allocation) Burke vd. (2005c)

Bai ve Kendall (2005); Bai vd. (2008)
Kesme ve Paketleme (Cutting and | Dowsland vd. (2007)
Packing) Bai vd. (2012)

Arac¢ Rotalama (Vehicle Routing) Pisinger ve Ropke (2007)
Meignan vd. (2010)

Misir vd. (2011)

K. Sim ve E. Hart.(2016)
Spor Cizelgeleme (Sports Scheduling) | Misir vd. (2009)

Gibbs vd. (2010)
Cross-domain (HyFlex) Burke vd. (2010b, 2011a)
Ochoa vd. (20124, b)
Ozcan ve Kheiri (2011)
Walker vd. (2012)

Drake vd. (2012)

Misir vd. (2012)

Ping-Che vd. (2012)

Chan vd. (2012)

Gaspero ve Urli (2012)

31



4.2.1. Cevrimici 6grenmeli iist-sezgiseller

Ogrenme bir problem érnegini ¢ézmek icin algoritma ¢alisirken gergeklestirilir.
Bu yiizden islem-bagiml yerel 6zellikler uygulama i¢in uygun diistik-seviyeli
sezgiseli tammlamak icin yiiksek-seviyeli strateji kullanabilirler. Ust-sezgiseller
icindeki Cevrimici Ogrenmeli érnekleri; sezgisel secimi icin takviyeli 6grenme
(reinforcement learning) ve genellikle, meta-sezgisellerin kullanimi sezgisellerin

arama uzayl1 uzerinde yiiksek seviyeli arama stratejileridir.

4.2.2. Cevrimdis1 6grenmeli iist-sezgiseller

Bu fikir 6rneklerin egitiminden program veya kurallardan elde edilen bilgidir, bu
gizli o6rneklerin ¢oziim siireci icin genellestirilir. Ust-sezgiseller icindeki
cevrimdis1 yaklasimlara ornek: 6grenmeli siniflandirma sistemleri (learning
classifier systems), durum tabanl ¢cikarsama (case-based reasoning) ve genetik

programlamadir.
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5. SEZGISEL URETIM YONTEMLERI

Sezgisel Uretim yontemleri yeni sezgisel liretmek icin kullanilan yontemlerdir.
Cizelge 5.1’deki otomatik sezgisel tiretimi yontemlerinin uygulama alanlarindaki
calismalar gostermektedir. Bu konu tizerindeki ¢alismalarda genellikle yeni
sezgiselleri tlretmek icin genetik programlama kullanilmistir. Genetik
programlama zor kombinatoryal optimizasyon problemlerine, o0rnegin
Saglanabilirlik (satisfiability), (Bader ve Poli, 2007 ; Fukunaga, 2002; Fukunaga,
2004; Fukunaga, 2008; Kibria vd., 2006), bidon paketleme (bin packing) (Burke
vd., 2006; Burke vd., 2007; Burke vd., 2010b; Lopez-Camacho vd., 2014; Sim vd.,,
2015), gezgin satic1 problemi (the traveling salesman problem) (Keller vd. 2007a;
Keller vd., 2007b) ve liretim cizelgeleme (production scheduling) (Branke vd.,
2016; Dimopoulos vd., 2001; Geiger vd. 2006; Hart vd., 2016; Tay vd., 2008)
sezgisellerin otomatik Ttretilmesi ile basariyla uygulanmistir. Genetik
programlama agaglar, graflar, diller veya dogrusal program kodlama alanlarinda
diger evrimsel algoritmalardan farklidir. Optimizasyon problemlerine diger
evrimsel algoritmalar uygulanirken, genetik programlama makine 6grenmesi
alaninda da kullanilabilir. Bazi genetik programlama tabanl tUst-sezgiseller, yerel
arama sezgiselleri (Bader ve Poli, 2007; Burke vd., 2012; Fukunaga, 2004;
Fukunaga, 2008; Keller vd. 2007a; Keller vd., 2007b) veya evrimsel algoritmalar
(Oltean, 2005) gelistirmistir. Sezgisel lretim ozellikleri ile ilgili diger basit
calismalarda vardir. Bu c¢alismalarda, fikir, herhangi bir zamanda
uygulandiklarinda etkili bir performans gosteren sezgisel ciftleri bulmaktir.
Bunlardan bazilar tist-sezgisel iiretim siirecine ¢evrimi¢i uygulanirken, bazilari
da ¢evrimdisi uygulanir. Bu arastirmalarda ayni zamanda memetik algoritmalar
veya iteratif yerel arama gibi 6énceden tanimh kullanilan fakat 6grenmesiz
yontemler de vardir. Uretim siireci boyunca, buradaki elementler farklh
calismalar icin degisik sezgisel olusturmak amaciyla kullanilmislardir. Bu
elementlerin listesi: primitif elementler, problem-bagimsiz elementler ve

sezgisellerdir.
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Cizelge 5.1. Sezgisel Uretim Yontemlerinin Uygulama Alanlar

Uygulama Alani Kaynaklar
Uretim  Cizelgeleme (Production | Jakobovic vd. (2007)
Scheduling) Ho ve Tay (2005)

Tay ve Ho (2008)
Dimopoulos ve Zalzala (2001)
Geiger vd. (2006)

Kesme ve Paketleme (Cutting and
Packing)

Burke vd. (20063, 2007b,a)
Poli vd. (2007)

Kumar vd. (2008)

Allen vd. (2009)

Burke vd. (2010e,c, 2011b)
Ozcan ve Parkes (2011)
Burke vd. (2012)

Sim vd. (2012)

Saglanabilirlik (Satisfiability)

Fukunaga (2002, 2004, 2008)

Bader-El-Den ve Poli (2007, 2008)

Lokketangen ve Olsson (2010)

Gezgin Satic1 Problemi
Salesman Problem)

(Travelling

Keller ve Poli (2007a, b, 2008a, b, c)

Oltean ve Dumitrescu (2004)

Fonksiyon Optimizasyonu (Function
Optimisation)

Oltean (2005)
Oltean ve Grosan (2003)
Tavares vd. (2004)

Zamanlama ve Cizelgeleme
(Timetabling and Scheduling)

Pillay (2009)
Bader-El-Den vd. (2009)
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6. MEMETIK ALGORITMALAR

Memetik Algoritmalar(MA) Pablo Moscato (Moscato, 1989) tarafindan
bulunmustur. MA'lar, tiimlesik optimizasyon, ¢ok amagh optimizasyon, dinamik
optimizasyon ve surekli optimizasyon alanlarinda basariyla uygulanmislardir.
Memetik algoritmalarin, dogadan esinlenen Tavlama Benzetimi (Simulated
annealing), Karinca Kolonisi, Yapay Sinir Aglari, Evrimsel algoritmalarin (EA)
aksine net bir doga benzetimi yoktur. Bunun bir zayiflik ya da gii¢ oldugu
tartisilabilir. Bu calismada her yone ¢ekilebilecek ve alaninda biiyiik gelismelere
yol acabilecek potansiyel gli¢lli bir doga esintili algoritma oldugu savunulabilir.
Evrimsel Algoritmalarin erken tarihinde geleneksel Genetik Algoritmalar
gorultr, bunlarda basit ikili kodlama, ¢aprazlama, mutasyon ve uygunluk tabanh
secim yapilir ve degistirilemezler. Deneysel sonug¢lara gore “Baldwin effect” ve
“Lamarckian evolution” ad1 verilen evrimsel ¢alismalarin daha efektif sonuclari
icin calismalar yapilmistir. Boylece bu calismalar evrimsel algoritmalarin
sezgiselleri iceren 0zel ¢oziimlerle, uygun birlestirmeler yapilarak yerel arama
algoritmalari ile dinamik bir global arama yapilabilecegini belirtilmistir. Dahasi
teorik sonuglara ek olarak “kara kutu” problemlerinin etkili bir sekilde ¢6ziilmesi
bu yontemin desteklenmesini hizlandirmistir. Ozel (spesifik) érneklem (domain)
bilgisi EA cercevesine 6zel ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile, karisik
problemlerle, hizli popiilasyon baslatilmasiyla, karmasik(komplex) uygunluk
fonksiyonlariyla, local arama sezgiselleriyle MA'lar eklenmistir. Son zamanlarda
R.Dawkin’in “memes” kavrami, Memetik Algoritma literatiiriine girmistir. MA’'nin
tasariminda problem c¢oéziimiindeki sabit ve statik 6rneklem bilgisi kirildi ve
evrim gecirmeye miisait stratejiler sunulmustur. Boylece Dawkin’in “memes” leri
ile stirekli ve agik uglu problemlerin ¢6ziimiinde evrimlesebilen arama stratejileri

ile kritik bir bag kurulmustur.

Memetik algoritmalarin gelistirilmesi ile yazilim gelistirilmesi siirecleri farklh
degildir. MA nin arkasindaki popiilarite, daha iyi ¢6ziimler sunarak, Tabu Arama
(Tabu Search) veya Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing) gibi diger
optimizasyon algoritmalari lzerine kolayca uygulanabilmesidir. Gercekten de,
herhangi bir basarili doga-esinli arama metodu gercek problem ¢6zme 6zelligi

popiilaritesine sahip degildir ki bu rekabetci bir yontemden yoksundur, bundan
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ziyade bariz tasarim kusurlarina (parametre sayisinin coklugu, uygulayici
teoriden yoksunluk gibi) ragmen, saghkl bir arastirma ve uygulama ortami
yapilandirmaya yardimci olur. Bu dogadan esinlenen arama metodlar1 kendi
dogrular i¢inde “arama programlar1” ve “arama paradigmalar1” ile hesaplanir.
Boylece memetik algoritmalarin temel bilesenleri nelerdir sorusu arama
paradigmalarinin merkezinde sahne alir. Bu literatiir bircok calisma icerir ve
cesitli yontemlerle memetik algoritmalari siniflandirir. Memetik algoritmalarin
cogunlugu Evrimsel Algoritmalar (Evolutionary Algorithms)- Yerel Arama (Local
Search) karisimi olarak bilinse de, diger meta-sezgisellerden tiiremis sayisiz MA
vardir. Ornegin; Karinca Kolonisi, Yapay Bagisikhk, Parcacik Siirii ve bu
uygulamalarin hepsinin ortak yoni, genel arama ve yerel arama stratejileri

arasinda onemli karsilikli etkilesim olmasidir.

Bulundugundan bu zamana kadar MA’lar gesitli problemlere uygulanmislardir.
Ornegin zaman cizelgeleme problemleri gezgin satici problemi, kareli atama

problemleri, cok amacli optimizasyon problemleri verilebilir.

Dért nesil memetik algoritmalar vardir. i1k nesil iyi bir ¢ziime ulasmak icin yerel
arama yontemleri ile popiilasyon tabanh algoritmalarin hibrid olarak
kullanilmasiyla olusmustur. Ikinci nesilde multimeme kavrami ortaya
cikmaktadir. Bir multimeme bir dahaki nesile bu memelerin 6zelliklerini
aktarmaktadir. Uciincii nesil MA’larda kendini tireten (self-generation) ve birlikte
evrim (co-evolving) kavramlari bulunmustur. Burada ¢esitli 6grenme stratejileri
ile adaptif bir sekilde parametre se¢imi yapilmaktadir. Doérdiincii nesil MA’lar
“Memetic Computing” kavrami ile gelismektedir. Bu kavram bir MA framework’ii

olarak diisiintilmektedir.

Memetik algoritmalar ile list-sezgisel algoritmalar arasinda parametrelerin

adaptif olarak secilmesi gibi benzerlikler vardir.
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7. CROSS-DOMAIN SEZGISEL ARAMA YARISMASI (CHESC2011/ CHESC2014)

Hyperion ve Hyper-heuristics Flexible Framework (HyFlex) farkli list/meta-
sezgiselleri  karsillastirmak ve uygulamak icin gelistirilen yazilim
kitiiphaneleridir. Hyflex frameworkii c¢esitli problemler icin iist-sezgisel
yaklasimlarini uygulanmasina olanak saglar ve tekrar kullanilabilir st -sezgisel
bilesenler i¢in bir arayiiz olarak kullanilir. Bu yarismada 20 farkl algoritma
yarismak icin kullanilmistir. HyFlex (Cross-Domain Heuristic Search Challenge,
CHeSC2011) icin alt1 farkli problem kullanilmasina olanak saglamistir. Bu
problemler: Bool Tatmin (Boolean Satisfiability (SAT)), Tek Boyutlu Bidon
Paketleme (One Dimensional Bin Packing (BP)), Permiitasyon Seri Uretim
(Permutation Flow Shop (PFS)), Personel Cizelgeleme (Personnel Scheduling
(PS)), Gezgin Saticl (Travelling Salesman Problem (TSP)) ve Ara¢ Rotalama
Problemi(Vehicle Routing Problem (VRP)). Her bir problem alani i¢in mutasyon
(MU), yerel arama (HC), yeniden olusturma ve ¢aprazlama (XO) diisiik-seviyeli
sezgiselleri kullanilmistir. CHeSC2011 deki herbir diisiik-seviyeli sezgiseller i¢in
bazi parametre ayarlari kullanilmistir. Mutasyon operatorlerini degistirmek icin
mutasyon yogunlugu (mutation density) parametresi bulunmaktadir. Yiiksek
mutasyon yogunlugu daha genis bir deger araliginda ¢6ziimi mutasyona ugratir.
Diisiik mutasyon yogunlugu c¢oziim uUzerinde daha az degisiklik yapar. Yerel
arama dustik-seviyeli sezgiseli icin arama derinligi (depth of search) parametresi
kullanilmistir. CHesc2014, 2. Cross-domain sezgisel arama yarismasinda ise tst-
sezgiselleri tek tek cozmek yerine toplu bir sekilde ele alinmak hedeflenmektedir.

Problemi toplu bir sekilde ¢6zmenin bazi avantajlari vardir;

e (Caba Dengelemesi (Effort Balancing): Eger bir 6rnek digerlerinden daha kolay
ise onun i¢cin daha az hesaplama zamani ayirmak gerekir ve daha zor 6rnek
icin daha fazla zaman ayrilmis olup zaman dengesi saglanabilecektir.

e Ornekler-Aras1 Ogrenme (Inter-instance learning): Bazi érnekler ayni etki
alaninda ise o list-sezgiselden daha sonra daha iyi performans elde etmek icin

daha 6nceki 6rneklerden performansi 6grenilebilir.
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7.1. CHeSC2011’de Kullanilan Problem Alanlari

HyFlex frameworkii optimizasyon ve sezgisel arastirmalar1 desteklemek i¢in
gelistirilmis  bir yazilimdir. Ust-sezgisellerin amaclarindan birisi olan
genellestirme seviyesini artirmak icin genis problem alanlarinda yeni metodlarin
test edilmesi olanag1 sunmasidir. CHeSC2011 6 problem alaninda diisiik seviyeli
sezgiseller seti kullanilarak gelistirilmis bir framework iizerinde
gerceklestirilmistir. Asagidaki Cizelge 7.1'de her bir problem alani icin problem

ornekleri ve diisiik seviyeli sezgisellerin sayisi verilmistir.

Cizelge 7.1. CHeSC2011 Problemlerindeki Diisiik Seviyeli Sezgiseller

Alan Adi Ornekler | Yeniden Mutasyon | Yerel Caprazlama
Olusturma Arama
Bin Packing 12 2 3 2 1
MAX-SAT 12 1 6 2 2
Permutation Flow Shop | 12 2 5 4 4
Personnel Scheduling 12 3 1 5 3
TSP 10 1 5 3 4
VRP 10 2 3 3 2

7.2. Tek Boyutlu Bidon Paketleme Problemi(1D Bin Packing)

Tek boyutlu bidon paketleme problemi genis bir uygulama alani olan taninmis
bir NP problemdir. Bu problem belirli bir eleman dizisinin bir konteyner dizisine
homojen bir sekilde paketlenmesidir. Her bir elemanin (j) bir agirligi (w;) vardir
ve her bir konteyner bir kapasiteye (c) sahiptir. Ama¢ fonksiyonu ise herbir
eleman1 konteyner kapasitesi kullanimini minimize ederek konteynerlara
atamaktir ve elemanlarin toplam agirhigi konteyner kapasitesini agsamaz. Bu

problem Martello ve Toth (1990 a,b) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmistir:

minimize YN, y; (7.1)
Y awixij < cy; i €EN={1,..,n}, (7.2)

Lixij=1jEN, (7.3)
yi € {01}i €N (7.4)
x;j € {0,1}i,j €N (7.5)
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Yukaridaki formiilasyonda y; i. Konteyner1 gosterirken, x;; ise j.elemanin i.

Konteynirin igerisinde paketlenmesini temsil eder ve n kullanilabilen biitiin

konteynerlarin sayisidir. C6ztimiin amag fonksiyonu ise asagidaki gibi hesaplanir.

Yiv,(fullness;/C)?
n

fitness =1 — (7.6)

7.3. Mantiksal Saglanabilirlik Problemi- Boolean Satisfiability(MAX-SAT)

MAX-SAT problemi kombinatoryal optimizasyon problemlerini en uygun
orneklerden birisidir. Problemin ¢6ziim amaci, verilen n degiskenli bir mantik
onermesinin, degiskenlere gerekli degerler atanarak  saglanip
saglanamayacagina karar vermektir. Ornek; x; = true,x, = true,x; =

true, x4, = true.

(X Vax, Vag) Ay Vi, Voxy) (7.7)

7.4. Permiitasyon Akis Tipi Problemi (Permutation Flow Shop)

Permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme tliretim endiistrisi alanindaki bir NP-zor
problemdir. Bu problemde birbirinden bagimsiz n adet isin m tane ardisik
makinede ¢izegelenmesi hedeflenmektedir. Amag sistemi terk eden en son isin
tamamlanma siiresini minimize etmektir. Her bir is i ile, her bir makine j ile ve
isin makinedeki islem zamani ise pj; ile gosterilir. Problem ¢6ziimiinde 2 yeniden

olusturma, 5 mutasyon, 4 yerel arama ve 4 ¢aprazlama sezgiseli kullanilmistir.

7.5. Personel Cizelgeleme (Personnel Scheduling)

Personel ¢izelgeleme problemi verilen bir planlama siiresi icerisinde, giin ve
zamanlarin calisanlara ayrilmasini igerir. HyFlex icerisinde hemsire noébet
cizelgeleme oOrnekleri kullanilmistir. Agirhikli amag¢ fonksiyonu kisitlara ve
amaclara gore ¢6ziimiin kalitesinin 6l¢iilmesi olarak tanimlanir. Ornegin; belli bir
nobet siiresi istenmeyebilir veya bu slire icerisine atama yapilmasina izin

verilmeyebilir. Bu problemin ¢6ziimi i¢in iki gercek diinya problemi ele
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alinmistir ve 3 yeniden olusturma, 1 mutasyon, 5 yerel arama ve 3 ¢aprazlama

sezgiseli kullanilmistir.

7.6. Gezgin Saticl Problemi (Travelling Salesman Problem)

Gezgin satic1 problemi en ¢ok bilinen kombinatoryal optimizasyon problemidir.
Verilen sehirler listesi ve verilen sehir ciftinin mesafesi kullanilarak minimum
mesafesi olan rotay1 bulmayi1 amaglayan bir problemdir. TSP'nin en biiytik 6zelligi
kombinatoryal optimizasyona ¢6ziim yollar1 aranirken kullanilan deneme
problemi olarak kullanilmasidir. Mesafenin en  kiigiiklenmesi  bir
optimizasyondur. TSP kombinatoryal problem oldugundan dolay: diferansiyel
matematik kullanarak tiirevlerinin sifirlanmasi ile bulunan ¢6ziim biiyiik ¢aptaki
problemlerde kolayca kullanilamamaktadir. Yanit stireklilik gosteren ¢6ziim
kiimesinde degildir. Bu problemin ¢6ztimii icin 1 yeniden olusturma, 5 mutasyon,

3 yerel arama ve 2 ¢aprazlama sezgiseli kullanilmistir.

7.7. Arag¢ Rotalama Problemi (Vehicle Routing Problem)

Arag rotalama problemi (VRP) polinom zamanda deterministik olmayan (NP-
Zor) kombinatoryal optimizasyon problem tiirlerinden biridir. Farkli amaclar
hedef problemin ¢oziimiine bagh olarak dusiinilir. Tipik amaglar; mesafe
minimizasyonu, zaman minimizasyonu, ara¢ saylsl minimizasyonu, musteri
servislerindeki maliyet minimizasyonu gibi amagclardir. Tim VRP
uygulamalarinda kesin ¢6ziime ulasan tek bir ¢6ziim yolu bulunmamaktadir.
Probleme kesin bir ¢6ziim bulmamakla beraber yaklasik sonu¢ bulabilen sezgisel
yaklasimlar karmasik bir optimizasyon problem olan ara¢ rotalama
problemlerinde siklikla kullanilan ¢6ziim yontemleridir. VRP ¢6zlimlerinin
gelistirilmesi ile ilgili akademik calismalarda matematiksel modeller yerine
sezgisel yontemler agirlik kazanmaktadir. Bu problemin ¢6zlimi i¢in 2 yeniden

olusturma, 3 mutasyon, 3 yerel arama ve 2 ¢aprazlama sezgiseli kullanilmistir.
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8. SINAV CiZELGELEME PROBLEMI

Biitiin egitim kurumlar1 sinav ve ders c¢izelgeleme problemi ile karsi
karsiyadirlar. Bu iki problemde de herbir ders veya sinif istenen Kisitlar
saglayarak belirlenen zaman dilimlerinde dersliklere atanmalidir, ancak her iki
problem de farkh kisitlara sahiptir. Ornegin, bir sinav cizelgesinde bir derslige
birden fazla sinav atanabilecekken, ders cizelgelemesinde bir derslige ayni
zaman diliminde birden fazla ders atanamaz. Ders ve sinav cizelgeleme ayni
zamanda yapilari, modelleri stiregleri agisindan da farklilik gosterirler. Sinav
cizelgeleme problemi son on yildir degisik yontemlerle genis bir sekilde ele
alinmistir. Bu alandaki yaklasimlardaki yontemlerin birgcogu 1996’da Toronto
Universitesi tarafindan saglanan érnekleri kullanmiglardir. Bu érnekler gercek
diinya verileri icermektedir. Birinci (ITC2002) ve ikinci (ITC2007) uluslararasi
cizelgeleme yarismalarindaki ornekler tlizerinde testler yapmak ve teknikler
gelistirmek arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Ozellikle ITC2007 yarismasinda
gercek diinya verileri kullanilmistir ve bu alandaki uygulamalar i¢in 6nemli bir
rol oynamaktadir. Yarismada cizelgeleme alani igerisinde baslica ii¢ konu ele

alinmistir:

1. Smav Cizelgeleme (Examination Timetabling )
2. Kayit Sonrasi Ders Cizelgeleme (Post-Enrolment Course Timetabling)

3. Miifredat-Tabanlh Ders Cizelgeleme (Curriculum-Based Course Timetabling)

Bu yarismada ornek veriler ile ilgili 3 bolim vardir. Bu ayrim, akademik
komiitelerde yer alan egitimsel cizelgeleme (educational timetabling) temel
tiplerini belirlemek i¢in bir ¢erceve sunmasi agisindan énemlidir. Biitiin boliimler
egitimsel cizelgeleme (educational timetabling) semsiyesi altinda toplanmasina
ragmen, tanimlanan problemler arasinda 6nemli farklhiliklar vardir ve bunlar
yarisma web sitesinde ve McCollum vd. tarafindan (McCollum vd. 2010)
tartisiimistir. Ek olarak bu alanlardaki teknik raporlar web sitesinde her bir
boliimiin altinda mecvuttur (McCollum vd., 2007; Lewis vd., 2007; Di Gaspero vd.,
2007). Bu teknik raporlarda egitimsel ¢izelgeleme boliimiinde kullanilan gercek
diinya modeli ele alinmistir. Raporlar problem tanimini ve ITC2007 web sitesinin

icerigindeki tanimlarin ayrintil ve titiz bir agiklamasini icerir.
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8.1. Sinav Cizelgeleme Problemi: Modeli

Onceki calismalar 1996’da University of Toronto daki Carter tarafindan bulunan
Toronto drnekleri tizerinde odaklanmislardir. Bu 6rnekler ve onlarla ilgili ¢esitli
konular Qu ve arkadaslar1 tarafindan da tartisiimistir (Qu vd., 2009). Ancak
Toronto 6rnekleri ¢ok sinirli bir model kullanmaktadir ve bu ytizden cizelgeleme
problemlerinin modelleme karmasiklig cizelgeleme arastirma alanindaki bir dizi

onemli ve zorlu sorunlar olusturmaya devam etmektedir (McCollum 2007).

Genel cizelgeleme iizerine bilimsel yazinda bazi arastirmalar ve problemin
gercek diinya 6rneklerini modellemek i¢in araglar vardir. Tsang vd. (1999) kisit
saglama problemleri olarak sinav cizelgeleme igin yiliksek seviyeli bir dil
gelistirmistir. Di Gaspero ve Schaerf (2001) EASYLOCAL++ ismi verdikleri genel
cizelgeleme problemleri iizerinde yerel arama algoritmalarini kolay uygulamak

icin bir yazilim gelistirmislerdir.

De Werra vd. (2002) sinif-6gretmen cizelgeleme problemleri i¢in genisletilebilir
basit bir model sunmuslardir. Bu problemlerin hesaplama karmasikligi calisilmis
ve problemlerin bazilart NP-complete olarak gosterilmistir. Ancak, daha fazla
calismanin 6nemi ilgili konular1 ve bunlarin ele alinmasi icin gereklidir. Ek olarak,
gercek dinya sinav cizelgeleme arastirmalarinin gelismesi ve daha iyi
anlasilabilmesi i¢in temel destek saglamak amaciyla gereklidir. Bu konu ile ilgili

cok cesitli kurumsal uygulamalar vardir 6rnegin; Al-Yakoob vd. (2010).
Genel olarak, problemin modelleme sorunlar1 yaygin olarak son on yil icinde

tartisiimistir ve kurumsal uygulamalarda ¢ok cesitli veriler oldugu i¢in evrensel

tam bir model olmamasi sasirtici degildir.
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8.2. Sinav Cizelgeleme Problemi: Algoritmalar

Sinav ¢izelgelem ile ilgili son on yilda 6nemli 6l¢tide yapilmis arastirmalar vardir.
Qu vd. (2009) calismalarinda oldukga genis bir kaynak arastirmasi yapmislardir.
Bu arastirmalarda dogal olarak meta-sezgiseller cok calisilmistir. Ornek olarak;
Tabu Arama (Di Gaspero 2002; White ve Xie 2001; Paquete ve Stiitzle 2002),
Tavlama Benzetimi (Burke vd. 2004; Merlot vd. 2003; Thompson ve Dowsland
1998), Genetik Algoritmalar (Ross vd. 1996; Wong vd. 2002), Memetik
Algoritmalar (Burke vd. 1996), Karinca Algoritmalar (Dowsland ve Thompson
2005; Azimi 2005) ve Cok-Amach Evrimsel Algoritmalar (Mumford 2007)
gosterilebilir. Meta-sezgisel calismalar arasinda 6nemli hibridleme ¢alismalar1 da
vardir. Gergekte, bu hibridler standard Toronto verileri tizerinde gergeklestirilen
cok etkin yaklasimlardir. Bu etkin yaklasimlar arasinda onceki ¢izelgeleme
teknikleri 6rnegin graf sezgiseller (Burke ve Newall 2004; Burke vd. 2005, 2006,
2007) ve kisit-temelli teknikler (Merlot vd. 2003) bulunmaktadir.

Bu arastirma algoritmalarinin ana temasi arasinda ¢ok etkili bir komsuluk yapisi
tasarimini iceren yeni egilimler vardir. Ornek olarak; cizelgeleme problemleri
icin degisken komsu aramasi (Burke vd. 2010; Ahmadi vd. 2003) verilebilir.
Arama esnekligi daha genis kisitlarla daha karmasik problemleri ¢6zmeye
calismak icin gelistirilmistir. Bazi arastirmalar cizelgeleme yaklasimlarinin
genelligini artirmak amaciyla baslamis ve 6nemli sonuclar elde edilmistir, tist-
sezgiseller (Burke vd., 2003) arastirma alaninda 6nemli sekilde dikkat cekmistir

(Burke vd. 2002, 2005, 2006, 2007, 2010; Ross vd., 2004).

8.3. Sinav Cizelgeleme Modeli

Sinav cizelgeleme probleminde temel sorun, cesitli sert kisitlar1 saglarken tanimh
bir sinav siiresi icinde belirli bir sayidaki zaman dilimlerine sinavlarin atanmasini
icerir. Diger cizelgeleme alanlarinda oldugu gibi, uygun bir ¢6ziim tiim esnek

kisitlarin saglanmasi ve ihlallerin ceza agirliklilarinin toplamidir.

ITC2007’deki veriler 6nceki veriler ile karsilastirildiginda, kisitlar, kaynaklar ve

siav oturumlar iizerinde yeni ve ek bilgiler saglanmistir. Ornegin, sert kisitlar
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acisindan, derslik sayilar1 ve biiytiklikleri verilmistir. Ayrica, her donem yapisy,

stiresi ve sayisi hakkinda bilgi de bulunmaktadir. Esnek kisitlar agisindan bir

Universitenin sinav c¢izelgeleme ¢6ziim Kkalitesini nasil 6lgecegi ile ilgili pratik

bilgiler saglanmistir (McCollum vd., 2012).

Bu tez calismasindaki amag ise problem modelini olusturmak ve 6rnek bir

uygulama yapmaktir.

8.3.1. Problem tanimi

Problem asagidakilerden olusur:

Bir sinav oturumu belli bir zaman uzunlugundaki periyodlarda yapilir. Bu
periyotlar ve her bir periyot siiresi daha 6nceden saglanir.

Sinavlar kiimesi verilen periyotlar icerisinde zamanlanmalidir. (Sinav kodlari
yoktur, bunun yerine 0’dan baslayan artan sirada numaralandirma
kullanilmistir).

Ogrenciler kiimesi her sinava kayithdir. Her égrencinin bir dizi kayith oldugu
sinav vardir. Bir sinava kayith 6grenciler sinavda oturacak veya sinava girecek
olarak diisiintilebilir.

Derslikler kiimesi kapasiteleri ile birlikte verilir.

Herhangi bir uygun ¢6ziimiin saglamasi gereken kisitlar tanimlhidir.

Uygun ¢ozlimler lizerinde 6rnege bagh 6zel kisitlar vardir.

Esnek kisitlar ana hatlariyla belirlenmistir. Bunlar kisitlarin saglanmasi istenir
fakat gerekli degildir. Kisitlarin ihlalleri uygun cizelgeyi hesaplamak icin
kullanilan cezalara katilir.

Esnek kisitlarin agirlik detaylari problem igerisinde bulunur.

Uygun cizelge biitlin sinavlar icin bir tanedir, sinavlar tek bir derslik ve periyoda

atanmistir ve asagidaki biitiin kisitlar saglamalhdir:

Hicbir 68renci ayni anda birden fazla sinava giremez.

Dersliklerin kapasitesi herhangi bir sinav oturumu boyunca asilmamaldir.
Periyot stireleri agilmamalidir.

Periyot-bagh sert kisitlar saglanmalidir (6rnegin A sinavi B sinavindan sonra

olacaktir).
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Derslik-bagh sert kisitlar saglanmalidir (6rnegin, A ve B sinavlari farkh

dersliklerde olacaktir).

Bu cizelgelemede ders cizelgelemenin aksine sinavlar esnasinda dersliklerin

paylasimina genellikle izin verilir.

Esnek kisitlar ve onlarin ihlallerinin cezalar asagidaki gibidir:

Arka arkaya iki sinav: Ogrencileri ayn giinde arka arkaya iki sinav yapmaktan
kaginilmalidir.

Ayni giinde iki sinav: Ogrencileri bir giinde iki sinav yapmaktan kagcinilmahdir,
komsu olmayan periyotlar da bile ayni giin iki sinav atamaktan kag¢inilmahdir.
Bu kisitlama sadece ayni giin ikiden fazla sinav periyodu oldugunda 6énem
kazanmaktadir.

Sinavlarin belirli olarak dagitilmasi: 6grencilerin kurum tarafindan belirtilen
(donem sayisi) bir zaman aralig1 icinde birden fazla sinava atama yapmaktan
kaginilmalidir. Bu genellikle, sinavlarin birbirine ¢ok yakin olmamasinin
ogrenciler tarafindan tercih edilmesini karsilamay1 denemek i¢in kullanilir.
Periyotlar icerisinde sinav strelerinin karistirilmamasi: Ayni derslik ve
periyoda farkl siirelerde olan sinavlari atamaktan kacinilmalidir. Eger
sinavlar farkl siirelerde ise bu sinav gozetmenligini daha da zorlastirabilir ve
daha dnce sinavi birakan 6grenciler kalanlari rahatsiz edebilir.

Cizelgede olan biiytlik sinavlar: Cizelgede biiytik sinavlari cizelgenin en sonuna
atamaktan kaginilmalidir.

Periyot ile ilgili esnek kisitlar: Belirli bir sinavi belirli bir periyoda atamaktan
kacinilmalidir. Burada béyle cezalar icin bircok sebep olabilir. Ornegin, Sinav
sirasinda ortaya ¢ikan sorulari cevaplamak i¢in uygun 6gretmen olmayabilir.
Derslik ile ilgili esnek kisitlar: Bazi derslikleri kullanmaktan kac¢inilmalidir.
Ornegin gercekten ihtiyac olmadik¢a yonetim ofisi bu dersligi agmaktan

kaginmak isteyebilir.

Bu kisitlar iki gruba ayrilabilir: Bunlar; kaynaga 6zgii olanlar ve genel ayarlara

sahip olanlar seklindedir. Periyot ile ilgili ve derslik ile ilgili kisitlar kaynaga 6zgii

kisitlardir o6rnegin her bir periyot ve derslik icin bu ayarlar yapilabilir.
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Kaynaklarin nasil kontrol edilecegi bir ¢6ziim iiretme sirasinda belirlenir. Bu
degerler verilerdeki derslikler ve periyodlara girildikten sonra bulunabilir. Diger
biitlin esnek kisitlar genel ayarlar olarak adlandirilir ve birbirine gore

ayarlanabilir.

Kurumlar kendi 6zel ihtiyaglarina uygun bir ¢6ziim tiretmek amaciyla farkli esnek
kisitlar (birbirlerine gore) i¢in farkli agirliklar verebilirler. Bu 'Kurumsal Model'
ve iliskili agirhklar1 icerir ve Kurumsal Model Indeksi olarak da
tanimlanmaktadir. Esnek kisitlarin bu goéreceli agirhiklar1 kurumun ihtiyaglarina
gore uyarlanir ve kurum icin ¢6zimiin kalite 6l¢lisiinii saglar. Bu agirliklar

yarisma web sayfasinda yayinlanan her veri kiimesi icinde tanimlanmistir.

Bir ¢6ziim olustururken, tiim son kullanicilara tatmin edici kararda ¢oziimler
tiretmek amaciyla esnek kisitlarin ¢esitli degerlerini degistirebilmeleri i¢cin ortak
bir alan oldugunu belirtmek gerekir. Problem taniminin aksine veriler igerisinde
verilerinnin esnek kisitlarinin agirliklarini daha énceden belirlenmistir. Buna ek
olarak, verilerin igerisindeki her bir veri seti i¢in farkli agirhik ayarlarini

ayarlamak mimkiindiir.

Ozel smav cizelgeleme ¢oéziimlerinin nasil yapilacagl arastirma problemlerine

aciktir ve sayisiz yeni yontemler vardir (Asmuni vd., 2006).

8.3.2. Coziimler icin framework

Genellikle, gergek-diinya uygulamalarinda son kullanicilar i¢in biitiin kisitlar esit
derecede dnem tasimazlar. Siklikla kisitlar saglanmasi gereken sert kisitlar ve
amag fonksiyonuna bir ceza maliyeti eklenerek ihlal edilebilen esnek kisitlar
olarak ele alinirlar. Ancak, boyle iki seviyeli yaklasim kullanicilarin isteklerini her
zaman Kkarsilamayabilir, bu yiizden kisit hiyerarsisi olan ¢oklu seviyeler
yayginlasmistir (Borning vd., 1987, 1992). Bu hiyerarsinin altindaki temel fikir
kisitlarin ¢oklu seviyeye ayrilmasidir ve yiiksek seviyedeki kisitlar diisiik seviyeli
kisitlara gore daha oncelikli olarak saglanmalidir. Bu hiyerarsi kavrami ayni
zamanda oOncelikli kisitlandirma (prioritised constraints) olarak bilinir, yapay

zeka alaninda oldukg¢a fazla calisiimistir ve kombinatoryal optimization
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problemleri i¢in kisit saglama yaklasimidir. (Dubois vd., 1996; Meseguer vd,,
2003; Henz vd., 2004; Callennec ve Boulic, 2004, Borning vd. ,1987)

Bir kisit hiyerarsisinde, programci ve kullanic1 gerekli ve tercih edilen kisitlari
belirleyebilir. Gerekli kisitlar mutlaka saglanmalidir. Sistem miimkiinse tercihli

kisitlar1 saglamaya calisir, fakat yapamazsa hata durumu olusmaz.

Bu calismalar esnek kisitlar icin de bir hiyerarsiye izin verir, ancak bu
kisitlamalar icin normalde iki seviye istenir ki normalde (sert) gerekli olarak

kabul edilen kisitlarin ihlali son ¢izelgelemede hata durumuna neden olur.

ITC2007’deki kisitlar icerisinde etkin olarak kullanilan ii¢ diizeyde kisit vardir:

e SERT: Bu kisitlar hi¢bir zaman kirllamaz. Herhangi bir ¢6ziim bu kisitlar ihlal
ederse degersiz sayilir.

e ESNEK-SERT: Bu kisitlar serttir fakat islem sirasinda ihlal edilebilir ve tamire
uygun degildir. Bu kisitlar sonunda mutlaka saglanmalidir fakat kaynak se¢imi
ve cizelgeleme olusturma sirasinda gegici olarak ihlalleri tolere edilebilir.

e ESNEK: Normalde ihlal edilebilir. Kisitlar kiimesi tercihen saglanmalidir, bu

kisitlarin tiimiiniin saglanmas1 miimkiin degildir.

ESNEK-SERT ve ESNEK kisitlar ihlal edilebilir ve ihlal edildikleri 6l¢iide ceza
puani atanmalidir. Bu nedenle her bir ¢6ztimi saglamak i¢in (d,s) puan numarasi

verilir. Burada;

d: ESNEK-SERT kisitlarin ihlal sayisina denk olarak verilen ceza puanidir. C6ziim

uzayindaki uzaklik uygunlugu olarak adlandirilir.

s: ESNEK kisitlarin ihlalleri i¢cin ceza puanidir.

Bu hiyerarsi kavraminda herhangi bir seviyedeki ¢6ziimii gelistirmede 6nceligi
diisiik seviyedeki kisitlar1 saglamak alir. Puanlar agisindan ilk 6nce d degeri alinir,

d degeri esit ise s puanlari karsilastirilir. Toplam siralama su sekildedir:
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(d1, s1) > (d2, s2) eger d1 >dz veya (d1 = dz and s1 > s2) (8.1)

Uygun bir ¢6ziim SERT ve ESNEK-SERT kisitlarinin saglanmasidir. Béylece biitiin
uygun c¢oziimlerde d=0'dir ve esnek kisitlarin puanlari olan s puanlan

karsilastirilir.

Tabiki, denklem (8.1) tarafindan saglanan siralamadaki esitlemede tek amag
Md+s dir, M yeterli buiytikliikte herhangi bir agirliktir, d nin herhangi bir gelisimi
her zaman iyidir ve s nin degisiminden bagimsiz bir degerdir (Biiytik agirliklar
problem i¢in bir risk tasir ve en iyi uygulama degildir) . Bu metod uygulamasi iki
ESNEK kisit seviyesinin kullanimina uygundur. Tipik olarak literattirde giiclii ve
zayif kisitlar olarak adlandirilirlar ve matematik programlama degildirler. Bunlar
lic seviyede ifade edilebilir ‘sert’, ‘yiiksek-cezali esnek’, ve ‘normal esnek’. Ancak,
burada ESNEK-SERT terminolojisinin ‘yiiksek-cezali esnek’e karsi gercek diinya
problemlerinde daha iyi bir metod oldugu calismalarda belirtilmistir (McCollum
vd.,, 2012). Bu terminoloji: Uygulanabilir ¢oéziimler genellikle herhangi bir
degisiklik ya da ayar gerektirmeden pratikte uygulanabilir olanlar anlamina gelir.
Sadece ESNEK kisitlarin ihlali olursa, o zaman bazi insanlar ¢6ziimiin pargalari ile
biraz mutsuz olsa bile, bir biitiin olarak ¢6ziim olan herhangi bir 6zel miidahale
olmadan kullanilabilir. SERT ve ESNEK-SERT kisitlarin her ikisinin de
kullanilabilir olmasi uygun ¢6ziim icin yerine getirilmesi gereken anlaminda
gercekten zordur. Ancak, gercek diinya cizelgeleme problemleri genellikle
kararlar genellikle bir takvim olusturmak ve ayni zamanda kaynak (6rnegin,
miisait odalar1 ve zaman dilimi gibi) hakkinda bilgilendirmek icin yapilan ikili bir
surectir. Kaynaklar biraz yetersiz oldugu durumda o zaman sorunu ¢6zmek
imkansiz olabilir. Co6ziim imkansiz oldugunda nasil bir yol izlenecegi kullanicilar

acisindan 6nemlidir.

8.4. Sinav Cizelgeleme Modelinin Detaylari

Yeni bir model tanimlamak igin, ITC2007 yarismasindaki bilgisel kullanilmistir.
Burada ‘SERT, ‘ESNEK-SERT’ ve ‘ESNEK’ kisitlar kullanicilar i¢in sunulmustur.
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Kisitlar1 sert veya esnek seklinde siniflandirmak i¢in uzaklik uygunlugu terimi

tanimlanmigtir.

8.4.1. Sert kisitlar

Biitiin ¢6ziimler bu kisitlar1 saglamalidir:
e Biitiin smavlar gerceklestirilmelidir. Cizelgeleme problemleri bir sinavi
yapmamak icin bir neden degildir.
e Sinavlar periyodlar arasinda béliinmemelidir.
e Sinavlar iki derslik arasinda béliinmemelidir.

e Biitiin siavlar sadece bir periyoda ve bir derslige atanmalidir.

8.4.2. Esnek-Sert kisitlar

e (Cakisan sinavlar ayni periyoda atanmamalidir (iki sinav ¢cakismasi iki sinavida
alan bazi 6grenciler olmas1 durumunda olusmaktadir).

e Her derslik i¢in ve her periyodda derslik kapasitesi asiimamalidir.

e Bir periyoda atanan herhangi bir sinav petiyort sliresinden daha fazla stire

kullanamaz.

8.4.3. Periyot ve derslik iliskili: esnek kisitlar

e ‘Sinavin Sonra Yapilmast’: 2. sinav 1. sinavdan sonra gerceklesmelidir.

e ‘Sinav Birlestirilmesi: birinci smnav ile ikinci smmav ayni zamanda
gerceklesmelidir.

e ‘Sinav Ayrilmasi’: 1.sinav ile 2.s1nav ayni1 zamanda gerceklesemez.

e Derslik-iliskili: ‘Ozel Derslik’: Sinavlar sadece kendi dersliklerine atanmalidir.
8.4.4. Esnek kisitlarin hesaplanmasi

Ayni giinde iki sinavin arka arkaya atanmasi: Bu hesaplamada ayni giinde iki

sinavin arka arkaya gerceklesmesidir, burada arka arkaya gergeklestirilen iki
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sinavl da alan 6grenci sayis1 dikkate alinir. Bu islemden sonra, 6grenci sayisi
'Kurumsal Model Indeksi' icindeki agirlik ile ' arka arkaya iki sinav’da saglanan
saylya gore toplanir ve ¢arpilir. Eger bir 6grenci bir giiniin en son periyodunda
sinava girerse bir sonraki glintin ilk periyodu ‘arka arkaya iki sinav’ cezasina tabi

degildir.

Ayni giinde iki sinav atanmasi: Bir glinde (¢ veya daha fazla periyot varsa bu
durum gergeklesir, bir giinde iki sinavi olan 6grenci varsa fakat sinavlar arka
arkaya olmayacak sekilde ise bu hesaplama yapilir. Toplam sayis1 daha sonra
'Kurumsal Model indeksi' icinde saglanan ‘bir giinde arka arkaya iki sinav’ agirlig
ile carpilir. Bu nedenle, bir giin icinde iki sinav aralarindaki en az bir serbest
periyot stiresi vardir, yani bitisik olmayan sinavlar olarak kabul edilmektedir. Bu
bir ¢6ziim icinde yerlestirerek belirli bir sinav i¢cin cezanin iki kez
hesaplanmamasi icin yapilir. Iki sinav aym giin bitisik dénemlerde olsaydi

Ornegin, ceza sadece ‘arka arkaya iki sinav’in bir pargasi olarak kabul edilecekti.

Siire yayillimi: Bu esnek kisit belirli bir periyot sayis1 lizerinde bir bireyin
sinavlarini 'yvaymak' i¢in kullanilir. Bu kisit daha 6nce agiklanan iki esnek kisitin
bir uzantisi olarak diisiiniilebilir. 'Kurumsal Model Indeksi' icinde, bir ¢6ziimiin
ka¢ periyoda yayilmis olmasi gerektigine iliskin bir rakam ‘periyot yayilimr’
(Periodspread) anahtar so6zclgii ile saglanir. Bu rakamin yiliksek olmasi,
potansiyel olarak 6grenciler i¢in daha iyi sinav yayilmasini saglar. Ticari olarak,
bu ayar1 degistirirken olusturulan ¢éziimler kurumun ¢ok daha memnun oldugu
cizelgeler olusmasina yol agmistir. Eger, 'Kurumsal Model indeksi' icinde ‘periyot
yayilimt’, 7 olarak belirlenmisse, her sinav i¢in tiim kayith 6grencilerin durumlari
hesaplanir sonra diger sinavlar1 7 periyot icerisinde gerceklesmelidir boylece
istenen siireye sinavlar yayilmis olur. Bu puan toplam biitiin cezaya eklenir.
Burada ‘arka arakaya iki sinav’ ve ‘bir giinde iki sinav’ icin hesaplanan cezaya
eklenecegi unutulmamalidir. C6ziim icindeki tek bir olay iki kez cezalandirilirsa

da, ¢oziim kalitesinin bir gostergesi olarak genellikle gereklidir.

Farkl siireli sinavlar: Bir derslik ve periyot i¢in karisik siirelerde sinavlarin
atanmasi durumunda bir ceza uygulanir. Burada amac esit siiresi olan sinavlari

birlikte saglamaya calismaktir. Cezanin hesaplanmasinda, 'Kurumsal Model
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indeksi' karisik siiresi bileseni olan sinavlarin ihlalleri (mixed duration

component) sayisina gore hesaplanir.

Ogrenci yogunlugu: Ogrenci sayisi cok olan sinavlarin sinav dénemi basinda
sinav oturumunun yapilmasi genellikle arzu edilir. Bunu dikkate almak icin
ogrenci yogunlugu (frontload) ifadesi tanimlanmistir. 'Kurumsal Model indeksi'
icinde ‘frontload’ ifadesinin {i¢ parametresi vardir o6rnegin (100, 30, 5).
Bunlardan ilki dikkat edilmesi gereken en biyiik sinavlarin sayisidir. En buyiik
siav sinif mevcudu tarafindan belirlenir. Ikinci parametre son periyotlarin
sayisidir ve biiyiik sinavlardan kaginilmalidir. Ugiincii parametre esnek kisit1 ihlal
edince her zaman eklenmesi gereken ceza puam veya agirhktir. Bu kisitin
saglanmasi kurumun erken sinav oturumlarina biiyiik sinavlar1 atamasina izin
verir. Bu kisit uygulamada ¢ok popiilerdir, ciinkii cok 6grencisi olan sinavlari

atamak zordur ve uzun strer.

Esnek mekan cezasi: Kuruluslar genellikle belirli mekanlarin en az
kullanilmasini isterler. Karisik stireli toplam cezanin bileseni gibidir, toplam ceza
puani bu bolimiinde periyot bazinda bir periyodda hesaplanmalidir. Her bir
periyodda, eger ¢6ziim icinde kullanilan bir mekan ile iligkili bir ceza varsa, o
periyotdaki bu derslik icin ceza puani bu dersligi kullanan sinav sayisi ile

carpilarak hesaplanir.

Esnek siire cezasi: Kurumlar genellikle belirli periyodlarin kullanimini
minimumda tutmak isterler. 'Karigik Streli’ ve ‘Mekan Cezasi’ toplam ceza
bilesenleri gibidir, toplam cezanin bu kismi bir periyodu baz alarak periyod
lizerinde hesaplanmalidir. Her periyod i¢in, bu ceza siire i¢cindeki sinav sayisina
gore ilgili ceza ile carpilarak hesaplanir. Bu kisitlar olduk¢a karmasiktir. Problem
formiilasyonunda olasi karmasikligi azaltmak i¢in matematiksel programlama

tanimlar: yapilmistir.

Problem formiilasyonu: Problemin formiil ile ifade edilmesi tasarimda
biitiinlik ve aciklik saglar. Kodlama ve matematiksel hesaplamalarda en iyi

¢O6zUimiin bulunmasi i¢in islemleri kolaylaytiracaktir. Ancak yarismada saglanan
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orneklerde hala kiiciik sorunlar vardir (Burke vd. 2008; Parkes ve Ozcan 2010).

Onlar gelecekte kodlar gelistirmek ve degistirmek icin temel olabilir.

Problem taniminda gergek diinya kisitlar1 vardir ve bu nedenle dogal olarak
olduk¢a uzun ve karmasiktir. Bu ka¢inilmaz belirsizlikler ve yanhs anlamalar
kolayca uygulamalarin icinden ¢ikamama etkisi yaratir. Buna gore, yarisma igin,
lic ayr1 ¢6ziim dogrulayicilar uygulanmis ve sonuclar ¢apraz kontrol edilmistir.
Bu dogrulayicilar dogrudan ve bagimsiz olarak kodlanmitir. Bu béliimde verilen
formiilasyon ile kodlamaya dayali donem ve derslik atamalari belirtilerek birincil
karar degiskenleri icin ¢6ziim verilmistir. Bu durumda, kolayca tamsay:
programlama c¢oziiciileri ¢éziimiin uygun olup olmadigini belirlemek ve ayni

anda cesitli cezalar icin degerleri tiretmek amaciyla kullanilabilirler.

Bu kapsamli tamsayr programlama formiilasyonu ile dogrudan uygulama
sonuglarini capraz kontrol etme imkani olmaktadir. Burada sunulan karmasik
herhangi bir model belirsizlik, yanlis anlama ya da 6nemli 6l¢lide basit insan

hatasi artis1 engellemek i¢in gereklidir.

Problem modelinde sunum kolaylig1 i¢cin, ESNEK-SERT kisitlar normal sert
kisitlar gibi ele alinmistir. Veri 6rneklerine gore SERT ve ESNEK-SERT kisitlari
saglamak ¢o6ziimde miimkiindiir. Ayn1 zamanda yiliksek cezaya sahip esnek

kisitlar1 ESNEK-SERT kisitlarina dontstiirmek kolaydir.

Asagidaki formiilasyonlar1 daha okunabilir hale getirmeye yardimci olmak i¢in
izlenecek yollar asagidaki gibidir:

e Kiimeler (sinavlarin vb.) biiytik harfle gosterilecek.

e Parametreler (degeri girdi dosyalarindan alinan) kiictik harfle gosterilecek.

e Degiskenler (degeri arama esnasinda belirlenen) biiytik harfle gosterilecek.

o Iki farkh tiir arasindaki baglantiy1 biiyiikliik olarak gdsterecegimiz zaman
o6rnegin sinav boyutu, derslik boyutu gibi miktarlari, yerine simgeler her zamanki
sik kullanilan bir simge alt simge ile gosterir. Ornegin sfve sRsirasiyla sinav ve

derslik boyutlari icin kullanilir.
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Kiimeler ve parametreler: Asagidaki kiimeler ve parametreler dogrudan giris

dosyasinda verilen, ya da ondan kolayca elde edilecek sekilde verilmistir.

Sinav ile ilgili parametreler

E Sinavlarin kiimesi

S; i € E. E kiimesinin elemani olan i. stnavin boyutu

df i € E. E kiimesi olan i. sinavin siiresi

fE Eger i.sinav 6grenci yogunlugu (frontload) cezasi varsa 1 yoksa 0’dir.

D U; d¥. Kullanilan sinav siirelerin kiimesidir

up,  Siire tipi D kiimesinin elemani olan d ise 1 dir. Siirenin nekadar oldugu

onemli degildir sadece esit olup olmadiklari 6nemlidir.

Orneklerdeki girdi dosyasinda o6grenci yogunlugu (frontload) girdisi 3
parametredir. ilk parametre biiyiik sinavlarin sayisidir ve sinavlarin biiyiikligii
sinif sayisi ile karakterizedir. Bu 68renci yogunlugu (frontload) cezasi segilen
sinavlar i¢in kullanihir, bui. siav igin £# = 1 dir. Sinavlar biiyiikten kiigiige dogru
siralanir, esit biiytikliige sahip sinavlar ise ilk indekstekine gore siralanir. Belirli
sinav sayilari siral listeden alimir ve f;f = 1 verilir kalan diger sinavlar i¢gin ff =

0 dir.

Siire tipi up; karisik siireli olmayan cezalar igin kullanilir. Ornegin, biitiin sinavlar
120 veya 180 dakika ise burada iki siire tipi vardir ve d € {0, 1} u>;, = 1 sadece
120 dakikalik sinav i¢in u?; = 0 sadece 180 dakikalik sinav igindir.

Ogrenciler ile ilgili parametreler

S Ogrencilerin kiimesi.

tis Eger s 6grencisi i. Sinavi aliyorsa 1 dir aksi halde 0’dir.

Derslik ile ilgili parametreler

R Dersliklerin kiimesi.
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sB r eR.-derslik biiyiikligii

wf  rdersliginin ceza agirhig.

Siire ile ilgili parametreler

P Siirelerin kiimesi.

dS p € P. p zaman diliminin siiresi.

fy fi, =1  Eger bir periyodun frontload cezasi varsa 1 yoksa 0’dir.
w,  p siresinin ceza agirhgi.

Ypq P veqsireleriayni giinde ise 1 degilse 0’dir.

Siire ile ilgili sert kisitlar

Bunlar SONRA YAPILAN SINAV, SINAV BIRLESTIRME ve SINAV AYIRMA
kisitlaridir.

H%t  Sinav ciftleri kiimesidir. e1 ez den sonra atanmalidir.

HC°™  Sinav ciftleri kiimesidir. e1 ezile ayn1 periyodda gerceklesmelidir

He*t  Siav ciftleri kiimesidir. e1 ez ayn1 periyodda gerceklesmemelidir
Derslik ile ilgili sert kisitlar

Ozel derslik kisiti

Hs°' Sinav kiimesidir. Bir periyoda ve bir derslige sadece bir sinav atanmalidur.

Kurumsal agirliklar ve parametreler

R “aym giinde arka arkaya sinav” agirlhig

2
2D “ayni giinde iki sinav” agirhg
PS o _ =+ ” ~ ~
stre yayilimi” agirhigi
F

L

w

w

w

wMD “farkl siireler ” agirlig
w “0grenci yogunlugu” agirligi
g

Bir 6grenci icin sinavlar arasindaki minimum bosluk degeri.
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Degiskenler

Birincil Degiskenler

X{;, =sinav i periyod p de ise 1, degil ise 0 (8.2)
XR =smavi derslik r de ise 1, degilse 0 (8.3)
ikincil Degiskenler

Xf;,’i = 1 eger sinav i periyot p ve derslik r de ise 1, degilse 0 (8.4)
ViEEVp€EPVreRX =X X} (8.5)

Ancak, esnek kisit ihlal cezalarn negatif olmayan degiskenler olarak

tanimlanmistir.

C2R=s 6grencisi icin “arak arkaya iki sinav” cezasi

C2P=s 6grencisi icin “bir giinde iki sinav” cezasi

CPS=s 6grencisi icin “siire yayilimh” cezasi

CNMD = “karisik siireli olamayan” cezasi
FL prps . )

C"* =“Onyikli” cezasi

C P=“Esnek zaman” cezasi

CR = “Esnek oda” cezasi

Bu degiskenlerin ¢ogu gerekli olamakla birlikte, dogrudan amag¢ fonksiyonuna
dahil edilebilir. Ciinkii bu degiskenlerin degerleri yarisma web sitesinde

dogrulayici olarak verilen degerlere uymalidir.

U(li)pr: 1 Stire tipi d p periyodunu ve r dersligini kullaniyorsa 1 degilse 0 (8.6)

Amag Fonksiyonu

Y5 es(W2RC2R + WP (2P + wPSCPS) + wFLCFE 4 CP + CF (8.7)
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CR ve C? cezalan periyot ve derslik icin agirliklar1 ayrilmamis olup, onlarla ilgili
agirliklar onlarin tanimlarinda bulunmaktadir. Tabiki, bu problem multiobjective
dir ancak, agirliklar toplami yaklasimi kolaylik i¢in kullanilmistir. Burada 6grenci

kiimeleri icin cezalarin tanimini yapilmistir.

C?F = Yses C3F (8.8)
€% =Yses CF° (8.9)
CP = Yses C5° (8.10)

Minimizasyon sert kisitlarin saglanmasi konusunu ve esnek kisitlarin ceza

tanimlari konusudur.

Sert kisitlari

Her sinav en az bir periyoda ve en az bir derslige atanmaldir.

Vi €E Y, erxk =1 (8.11)
ViEE Y,epxy =1 (8.12)

Her sinav en fazla bir derslige atanabilir
Vi €EE Y, rxRk <1 (8.13)
Her sinav en fazla bir periyoda atanabilir

Vi €E Ypepxiy <1 (8.14)

X karar degiskenleri asagidaki gibi birbirine baglanir:

Vi EEVp EP X[, = ¥y erXipr (8.15)
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Vi€ EVr € RX[R =3, cpxi; (8.16)

Esnek-sert Kkisitlari

Derslik kapasitesi hi¢ bir zaman asilmamalidir.

Vp EPVr €R YicpsiXin < sF (8.17)
Periyot siireleri hicbir zaman asilmamalidir.

Vp €PVi €EdIX], <df (8.18)
Herhangi bir periyodda, herhangi bir 6grenci en fazla bir sinava girebilir.

Vp EPVs €S YieptisXh <1 (8.19)

ip =

Sinavlar arasinda genellikle cakisma matrisi olusur. Sabit periyod kisitlar

zorunludur.

v(i,j) € HYtVp,q € P,withp < q

XhL+Xh <1 (8.20)
v(i,j) € H®™ vp € P,

Xh =X}, (8.21)
v(i,j) € H®*“Lvp € P,

XhL+ X, <1 (8.22)

Sabit oda kisitlar: zorunludur:
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Vi € H®*Vj €E,j+iVp € P,Vr €R,
Xh+ X5+ X, +x5 <3 (8.23)
Esnek Kisitlar

Son olarak, esnek kisitlarin ihlallerine karsilik gelen ceza terimlerini
incelenecektir. Arka arkaya iki sinav C2R, bir glinde iki sinav C2P ve siire yayilmasi
CPS cezalary, her 68renci icin kayit dizileri kisitlamalar kaynaklanan bu terimleri
icin donem cezalar1 kullanacaktir. Bu cezalar 6zellikle kodlamak i¢in yanls
anlamaya karsi hassastir: Bu nedenle, netligi gelistirmek i¢in 6ncelikle dogrusal
olmayan kisitlamalar olarak sunulup, ve sonra esdeger dogrusal kodlama

verecektir.
Ayni giin icerisinde arka arkaya sinav

Eger s 6grencisi iki farkli i ve j sinavlarina ayni giinde arka arkaya periyodlarda

giriyorsa C2R cezasi 1 artirilir.

CR=Xijer L paer tistiXpXjg (8.24)
J#i q=p+1 ypg=1

q=p+1 ve j#i ifadeleri kullamlir. X[ X[, terimi i ve j smavlarmi ortak alan

ogrenciler ile ilgilidir ve sadece ¢akisan sinav ciftleri icin diisiinilmustir.
Cakisma matrisindeki kenar baglantilar1 E sinav kiimesi i¢in Gc=(E,A) ile
gosterilir. A kiimesi yonsuz kenarlardir, (i,j) kenarlarindan olusur. Sadece i ve j
sinavlari cakismasidir. Genelligi kaybetmeden ve cift hesaplamay1 6nlemek icin
biitiin a=(i,j) € A icin i<j olarak farzedilmistir. A agirhg1 w¢ A daki her bir kenar

icin her iki sinavi alan 6grenci sayisidir.

Va=(i,j) EA Wg = Yses tistjs (8.25)
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Cakisma grafindaki her bir kenarin toplam agirhigini integer kodlamak i¢in yeni

bir degisken tanimlanmistir:

2R
Ca

_ { 1if edge a = (i,j)examive j igin two — in — row cezast
~ | 0diger durumlarda

Toplam cezadan sonra 6grenci sayilar1 tarafindan agirliklandirilan durumlarin

cezalar1 toplanir.

C2R = Faeawq C&° (8.26)
Amag fonksiyonu icerisindeki C2® nin minimizasyonu C2® y1 otomatik olarak 0 a
gitmeye zorlar. Bu yiizden asagidaki lineer kisitlama kullanilarak gerektiginde
kalanlar i¢in zorunludur.

Va=(i,j)) EAVp,q EP|lq—p|l=1&yy, =1

X+ Xy <1+ 2R (8.27)

Ayni giin icerisinde iki sinav

Eger s 68rencisi i ve j gibi iki farkli sinava ayni giinde fakat arka arkaya olmayacak

sekilde atanirsa C2P cezasi 1 artirilir.

2D _ P yP
C° =Xijer X paer  tistisXipXig (8.28)
J#i q>p+1 & ypg=1

Bu arka arkaya iki sinav kisit1 gibidir fakat q=p+1 yerine q>p+1 kullanilir.

Lineer forma ¢evirmek i¢in yeni bir degisken tanima:
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c2D — {1 if edgea = (i,j) exami ve j igin two — in — day cezast
. 0 otherwise

C?P =3, caws CEP (8.29)
Va=(i,j) EAVp,q EPlq—p|l=22&y,; =1

X5+ X,

P <1+C2P (8.30)

Siire yayilimi

Eger s 6grencisi iki farkli i ve j sinavlarina farkli periyodlarda giriyorsa ve j i den
sonra ise fakat g boslugu icerisinde ise, CF° cezasi 1 artirilir. Yine ¢ift sayma

sinavlar siraya konarak dnlenebilir.

CP¥ =Yijee X paep tistis XHXly (8.31)
j#i  p<qsp+g

Bu yine arka arkaya iki sinav veya bir giinde iki sinav gibidir fakat p ve q
periyotlarinda q periyodu q € {(p + 1), ..., (p + g)} ile degistirilir.Lineer forma

cevirmek icin yeni degisken tanimlanir:

CPS = {1 eger kenar a = (i,j) i ve j stnavlart igin siire yayulimi cezast varsa
a 0 degilse

Kisitlar zorunludur

CP® = Naeaws C§° (8.32)
Va=(i,j)) EAVp,q EP1=<|q—-pl<g

Xh+ X <1+Cf* (8.33)
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Farkli siireler

Burada ngr nin 0 olmamasi durumu vardir, bazi sinavlar periyot p ve derslik r
yi kullanirken d siire tipinde olabilirler.

vd €DVi € Ewithul, =1Vp €PVr €R
Upr Z X5 + X5 —1 (8.34)

maximum 0 olur ve

Periyot-Derslik cifti pr negatif ceza degeri alamaz, Cp;"?

kendine verilen siire toplam siire tipi sayisinin lizerinde olmahdir.

Vp EPVr €R
14+CMP > Yaep U{fpr (8.35)
Cpt'? =0

Toplam ceza
CNMD = Zp €EP ZrER CzIJ\LMD (8.36)

Toplam amag fonksiyonundaki minimizasyon Ug,, ve CHMP minimal degere

cekilmeye calisiimalidir.
Ogrenci yogunlugu

Ogrenci yogunlugu cezasi i. Sinava uygulanirsa f£ = 1 olur ve fpp = 1 periyodlara

atanir

CrL = ZieE ZpEP fiE pPXiI; (8-37)
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Esnek Stire cezasi

CP = Zp ep DicE W;I; Xil;) (8.38)
Esnek Derslik cezasi

CPR =¥, cr Dieg WE X[} (8.39)
Veri ornekleri

Biitlin veri 6rnekleri yarismada kullanilmistir ve cesitli Avrupa, Avustralya ve
Amerika iiniversitelerinden alinmistir. Ulkeler i¢inde Birlesik Kirallik, Portekiz,
Avuztralya ve Amerika vardir ve bu yiizden biiytk farkli sistemleri sunulmustur.
Veriler (ve kurum adi) yarismada kullanilmak amaci ile anonimlestirilmistir. 4
veri seti ile baslanmis ve 4 tanesi de yarismadan iki hafta 6nce verilmistir, 4 tanesi
de gizli veri setleridir. Once tanimlanan herhangi bir ¢dziim icin bir veya daha
fazla sert veya gerekli kisitlarin gergeklesmesi miimkiin degildir. Ancak
yarismada uygun ¢oéziimler bulunmustur. Bu sasirtict degildir ¢iinkii bu veriler
gercek diinya problemidir 6rnegin, kaynaklar zaten uygun c¢ozimler icin
secilmistir. Bu ylizden sonradan kullanilan verilerdeki uygunluk mesafesi
sonuglar tizerinde direkt etkili degildir, ¢6ziimciiler bu verileri bilmemektedir ve

bu yiizden uygunluk mesafesi azaltilmistir.

Modelin genisletilebilirligi

Onceli sunulan modellere gore yukaridak sunulan model genisletilebilir
ozellikler tasimaktadir. Ornegin; siire yayilim veya 6grenci yogunlugu gibi kisitlar
genisletilebilir ve tanimlar1 ¢ogaltilabilir. Modele yeni eklenen kisitlar ayr1 ayri

hesaplanir ve ilgili ceza puanlari toplanir.

Yukarida anlatilan kisitlarin  Siileyman Demirel Universitesi 6érneklerine

uygulanmis sekli Cizelge 8.1 ve 8.2 ‘de gosterilmektedir.
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Cizelge 8.1. Universite Orneklerinin Ozellikleri

Problem | Ogrenci | Smmav | Derslik | Siire Cakisma Zaman Derslik
agirhiga SertKisit1 | SertKisiti
SDU01 10953 212 17 50 3.24 142 0
SDU02 11012 236 26 61 5.08 123 0
SDUO03 24867 430 29 80 1.37 317 0
SDU04 8028 166 18 59 12.6 61 0
SDUO05 12091 269 33 46 3.59 173 0
Cizelge 8.2. Universite Orneklerinin Kisit Ozellikleri
Problem | Arka Aym giin | Siire Karisik Biiyiik Son Onyiiklii
Arkaya | icerisinde | Yayilim | Siireli Smavlarin | zaman | Cezalar
iki iki smav | Cezasi Olmayan | Sayisi dilimi
smav cezasl Cezalar 6nlem
cezasl
SDU01 15 5 15 25 100 30 10
SDU02 20 5 20 25 25 30 15
SDU03 7 5 5 10 100 30 5
SDU04 35 10 5 5 25 5 10
SDUO05 15 5 5 10 50 30 5
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9. DERS CIiZELGELEME PROBLEMI

Ders cizelgeleme problemi (DCP) arastirmacilarin ¢6zmek icin yillardir tizerinde
ugrastigl zor bir optimizasyon problemidir. Bu yliizden polinom zamanda biitiin
ornekleri ¢ozebilecek bir deterministik algoritma yoktur. Bu problem oldukg¢a
karmasik ve kisit sayisi ¢cok olan bir problemdir. Ornegin, uygun, iyi ve kabul
edilebilir bir ¢izelge bir liniversiteden digerine farklilik gosterir. Ciinki farkl
Universitelerin saglanmasi gereken farkli kisitlar1 vardir. Arastirmacilar
tarafindan c¢esitli teknikler onerilmesine ragmen bazi veriler i¢in basarili olan

yaklasim digerleri icin iyi bir sonug liretememektedir.

Ders cizelgeleme yapisi liniverite ¢izelgeleme problemleri arasinda en karmasik
ve zor olan problemdir. Bu karmasikliga bir¢ok faktor sebep olmaktadir. Bunlar
arasinda saglanmasi gereken kisitlar vardir. Ornegin; hicbir 6grenci ayn1 anda iki
derse katilamaz ve her bir ders bir derslige atanmak zorundadir (Bykov, 2003).
Bu yiizden elle ders cizelgesi olusturma olduka zaman alici, hata yapmaya agiktir
ve biitiin kisitlar1 saglamay: garanti etmez. Problemin karmasikligindan dolay:
bircok arastirmaci lzerinde calismistir. Yerel arama algoritmalari, problem
kiiciik parcalara ayrilirsa, cizelgeleme problemleri ¢6ziimiinde oldukca
basarilidir. Carter (1983) biiyiik verileri daha kii¢lik problemlere ayirarak bir
ayristirma yontemi kullanan yerel arama algoritmasi énermistir. Son yillarda
bazi arastirmacilar ¢ok etmenli sistemleri kullanmay1 6nermislerdir. Otonom
davranislar sergileyen etmenler, kendi bilgi ve bireysel yeteneklerini kullanarak
kullanicilarin  ¢ozemedikleri veya etkin bir bicimde ¢6zemeyeceklerini
distindtikleri problemleri ¢d6zmek amaciyla bir araya gelerek Cok Etmenli
Sistemler (Multi Agent Systems) adi verilen sistemleri olusturmaktadirlar. Cok
etmenli sistemler dagitik ve otonom ajanlardan olusan otonom sistemlerdir ve
yerel ve kiiresel hatalara karsi1 dayaniklidirlar. Cok etmenli sistemler personel
cizelgeleme, e-ticaret ve Uretim cizelgeleme gibi bircok probleme uygulanmistir.
Fakat tUniversite cizelgeleme problemleri icin ¢ok fazla kullanilmamislardir.
Kaplansky vd. (2004) ¢cok etmenli sistemler kullanilarak dagitik yapida olan
cizelgeleme problemlerinin ¢6ziilebilecegini iddia etmislerdir. Her bir etmen, en
iyi ¢6ziimii bulmak i¢in farkl 6zelliklere sahiptir. Cizelge olusturulurken etrafa

dagilan biitiin etmenler paylasilan kaynaklardaki cakismalari onlemek icin
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iletisim halinde olmak zorundadirlar. Kaplansky vd. (2004) ¢ok etmenli modeli
ozellikle hemsire nobet cizelgeleme problemi i¢in incelemislerdir. Bu tezde,
ozellikle iist-sezgisel algoritmalarla problem ¢ézilmeye cahsilacaktir. Ust-
sezgiseller meta-sezgisellerin daha genel kullanilabilmesi i¢in gelistirilen yeni
arama yontemleridir. Ust-sezgisellerin amaci arama yoéntemini problem-
bagimsiz hale getirmektir. Burke vd. (Burke, 1999), gelistirilen algoritmalarin
ornegin; genetik algoritmalr, biiyiik veriye sahip karmasik c¢izelgeleme
problemlerini tam olarak ¢6zemedigini 6nermislerdir. Bu algoritmalar kiiciik veri
setlerini ¢6zmesine ragmen buyik veri setlerini ¢ozememektedir. Sonug olarak

Burke vd. problemi dha kii¢lik pargalar ayirarak ¢6zmeye ¢calismislardir.

9.1. Ders Cizelgeleme Problemi: Modeli ve Problem Tanimi

Siileyman Demirel Universitesi de diger tiniversiteler gibi her yil iki kez ders
cizelgeleme problemi ile karsi karsiya kalmaktadir. 2007 yilinda diizenlenen 2.
Uluslararasi Cizelgeleme Yarismasi (ITC2007) egitimsel cizelgelemeler i¢in yeni
gercek dinya problemleri Onermistirr Bu yarismadaki cizelgeleme

kategorilerinden birisi de miifredat tabanl cizelgelemedir.

Cizelgeleme, verilen kaynaklardaki kisitlara bagh olarak miimkiin olan en iyi
sonuca ulasmak icin, bir dizi yer ve zaman olaylarini “atama islemi” olarak
tanimlanabilir. Egitim alanlarinin verimli kullanilip kullanilmadigini standartlara
gore karsilastiran egitim alanlar tahsisi Sekil 9.1’de goruldigu gibidir. Egitim
alanlarinin  tahsisinde  bircok kisit bulunmaktadir. Ogretim iiyesi,
fakiilte/yo/myo, bolim tercihleri egitim alanlarinin tahsisinde o6nemli
etkenlerdir. Egitim alanlar1 yonetimi problemi bir NP-hard optimizasyon
problemidir. Problemin ¢6zlimi icin ise gelistirilebilecek bircok algoritma ve

yontem mevcuttur.

65



—
Universite Derslik Tahsisi

l

Universite Ders Programi

[ Y

Fakiilte Ders Cizelgeleme Fakiilte Ders Programi

Programi

&

Ozel Ders Programi }

DzelDers Cizelgelemesi
Programi

|

Dgretim UyesiSecenekleri

Fakiilte Ders
Programlamasi

\“—’IIII

[ Dgretim I_I‘,remTermhIEH

Sekil 9.1 Egitim Alanlari1 Tahsisi

Universite mekanlarinin verimlilik analizi yontemleri iki farkh kategoride

incelenebilir.

e Egitim alanlarinin verimli kullanimi,

e Diger alanlarin verimli kullanimi,

Daha 6nce bu konuda yapilan g¢alismalarda bircok matematiksel ve sezgisel
yaklasimlar gelistirilmistir. Ornegin: Tepe Timanma (Hill-Climbing) (Sharma ve
Kumar, 1985), Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing) (Burke ve Varley,
1998), Genetik Algoritmalar (Burke ve Varley 1999), A¢gozlii Rasgele Adaptif
Arama (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (GRASP) (Schaerf,
1999), Rehberli Yerel Arama((Guided Local Search) (GLS) (Burke, vd., 2001),
iteratif Yerel Arama(Iterated Local Search) (ILS) (Burke, Cowling ve Silva, 2001),
Degisken Komsulu arama (Variable Neighborhood Search) (VNS) (Burke, vd.,
2001), Esik Degerli Kabul Algoritmasi (Treshold Acceptance Algorithms) (Burke,
vd., 2001), Tabu Arama (TS) (Landa Silva, 2003) gibi bir¢ok yaklasim
gelistirilmistir.
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Bu problem sadece derslikler i¢cin degil aym1 zamanda diger alanlar i¢in de
cozllmeye calisiimistir. Fakat iiniversiteler icin temel fiziksel kaynak; egitim ve
ogretim i¢in kullanilan mekanlardir. Burke vd. (2001) alan tahsisini; “mekandaki
alanlar1 tahsis etme (6rnegin derslikleri) bir¢ok gereksinim ve kisiti1 saglamay1
gerektirir’ seklinde tanimlamistir. Burke ve Varley (1998) ayni zamanda alan
tahsisini, “belirli fonksiyonlarina gore alanlar1 tahsis etme” olarak
tanimlamiglardir.

Egitim alanlarinin verimli bir sekilde kullanilmasi asagidaki kisitlarin
saglanmasini gerektirmektedir. Kisitlar sert ve esnek kisitlar olarak genellikle

ikiye ayrilir (Landa Silva, 2003).

Sert kisitlar

e Ders Saatleri: Her bir ders mutlaka program cizelgesinde yer almalidir ve
farklh periyodlara atanmalidir. Bu kisitin ihlal edilmesi durumunda ders
cizelgelenemez.

e Derslik Dolulugu: ki ders aym anda ayni derslige atanamaz. Iki dersin
cakismasi durumunda bir kural ihlali olur, daha fazla dersin cakismasi
durumunda birden fazla kural ihlali olusur.

e C(Cakismalar: Ayni programdaki dersin subeleri aymi o6gretim gorevlisi
tarafindan veriliyorsa mutlaka farkli periyodlara atanmalidir. Iki subenin
cakismasi bir kural ihlali olur, daha fazla subenin ¢akismasi durumunda
birden fazla kural ihlali olusur.

e Uygunluk: Verilen periyodda 6gretim gorevlisi uygun degilse o periyoda hig¢
bir ders atanamaz. Bu periyoda uygun olmayan her bir ders bir kural ihlali

olusturur.
Esnek kisitlar
e Derslik Kapasitesi: Her bir dersi alan 6grenci sayisi dersin atandigi derslik

kapasitesinden daha az veya esit olmalidir. Kapasiteyi asan her bir 68renci

sayisl icin 1 puan ceza verilir.
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Minimum Calisma Giinleri: Her bir dersin subeleri minimum sayiya gore giline
yayllmalidir. Minimum sayinin altindaki her bir giin i¢in 5 puan ceza verilir.
Ders Programi Yogunlugu: Ders programindaki dersler bir birine yakin
olmalidir. Eger bir ders digerine ayn1 giin icerisinde bitisik degilse her bir
periyod icin 1 ceza verilir. Birbirinden ayri1 iki ders icin 2 puan ceza alinir.
Derslik Degismezligi: Bir dersin biitiin subeleri ayni derslige verilmelidir.
Eger bir ders fakl dersliklere veriliyorsa 1 puan ceza alir.

Paylagilamayan Ozel Mekanlar: Universite yéneticisi, dekan veya profesér
odalar1 gibi mekanlar 6zel ofislerdir ve diger birimler veya kisiler tarafindan
paylasilamazlar.

Spesifik Kullanima Uygun Alanlar: Ornegin bilgisayar laboratuvar veya miizik
odasi gibi 6zel odalar spesifik boltimler tarafindan kullanilabilir.

Birbirine Yakin Olmasi Gereken Alanlar: Bir boliim sekreteri odasinin b6lim
baskaninin odasina yakin olmas.

Birbirinden Uzak Olmasi Gereken Alanlar: Ornegin giiriiltiiden mutlaka uzak
yapilmasi gereken bazi derslerin veya laboratuvar uygulamalarinin diger
birimlerden uzak olmasi gerekir.

Birlikte Kullanilmas1 Gereken Alanlar: iki farkli 6gretim iiyesi ayn1 projede
calisiyorsa ayni odayi kullanmalar gerekebilir.

Grup Seklinde Kullanilmasi Gereken Alanlar: Ornegin iiniversite ortak
dersleri, bitirme projeleri gibi derslerin grup halinde yapilmas:1 gerekir.
Cizelge 9.1’de bu kisitlara verilebilecek ceza 6rnekleri gosterilmistir.

Derslik Kullanim Orani: Derslik kullanim oranmi bir dersligin ne kadar
kapasitede kullanildigini 6lgmedir. Derslik kullanim oran1 (U) sikhik
fonksiyonu (OF) ve doluluk oranina (OC) bagh bir fonksiyondur. Eger her bir
derslik %30 dan az kullanim oranina sahip ise 1 puan ceza verilir. Derslik
doluluk oran1 %75 den daha az olmamalidir.

Amag¢ Fonksiyonu: Burada yanlis ya da gereksiz alan kullanilmasinin
minimize edilmesi ve kisitlarin degerlerinin minimize edilmesi
gerekmektedir.

Cizelge 9.1’de kisitlara verilen degerler ifade edilmistir.
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Cizelge 9.1 Kisitlar

Kisit Kisita Verilen Ceza
Paylasilamayan Ozel Mekanlar 50
Spesifik Kullanima Uygun Alanlar 20
Birbirine Yakin Olmasi Gereken Alanlar 10
Birbirinden Uzak Olmasi Gereken Alanlar 10
Birlikte Kullanilmasi Gereken Alanlar 10
Grup Seklinde Kullanilmasi Gereken Alanlar 5
Derslik doluluk oram 5

Matematiksel formiilii: Ilgilenilen problemin matematiksel olarak ifadesi

asagidaki gibidir.
Amacg Fonksiyonu:

Zi EE(WRCCL'RC . WMWD CiZMVDD + WRSCiRS + WRCCiRC) (91)

CEC: i dersi icin “Derslik Kapasitesi” cezasi
cM"P: i dersi igin “Minimum Calisma Giinleri” cezasi
CfC:idersiicin “Ders Programi Yogunlugu” cezasi
CFS:idersiicin “Derslik Degismezligi” cezasi

RC. “Derslik Kapasitesi” agirhg1

MVD. “Minimum Calisma Giinleri” agirhg

RS. “Ders Programi Yogunlugu” agirhgi

RC. “Derslik Degismezligi” agirhg

w
w
w
w
Burada amag¢ fonksiyonu minimize edilmeye calhisilmaktadir. Egitim alam

disindaki alanlarin tahsisinde ise asagidaki parametreler kullanilmaktadir:

e Mekdn Alanm1 Boyutu: Tahsis edilecek mekanlarin toplam metrik alan
Olctimleri.

e (Oda Boyutlari: Tahsis edilecek odalarin metrik alan él¢iimleri.

e Odalar veya Binalar Arasi Mesafeler: Her bir binanin veya odanin birbirine

olan uzaklig1 (metre).
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Amag fonksiyonunda kullanilan parametreler:

m : Kullanilabilir oda sayis1

n : Yer ayrilacak kisi sayisi

h : Sert kisitlarin sayisi

s : Esnek kisitlarin sayisi

c(i) : Oda kapasitesi veya buyukligl

w(j) : j. kisinin ihtiyaci olan alan buytikligu

x(ij) : 1 eger j. kisiye i.oda atanmigssa, degilse 0
SCP(r) : r. esnek kisit ihlal edildiginde verilen ceza

Derslikler disindaki alanlarin kullanimiyla ilgili matematiksel model asagida

verilmistir:

minimize F(x) = f1(x) + f2(x) (9.2)
WP(@@) = c(i) = Xi-aw(Dx(0, ) (9.3)
OP(i) = 2(X7- w(Dx (i, ) = c(D)) (9.4)
f1(x) = XZ,(WP(@) + OP () (9.5)
f2(x) =35, SCP(r) (9.6)

Bu calismada tniversite verileri yarismadaki veri setlerine benzer formiile
edilerek olusturulmustur. Universite test verileri Cizelge 9.2’deki gibi

tanimlanmigtir.
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Cizelge 9.2 Universite test verileri

Veri Seti | Ders Miifredat Derslik Giin Zaman Kisitlar
Sayisi Dersleri Dilimi

SDU1 76 486 9 5 8 171
SDU2 51 936 11 5 8 10
SDU3 212 1266 20 5 8 626
SDU4 132 807 18 5 8 294
SDU5 141 892 21 5 8 830
SDU6 78 571 31 5 8 414
SDU7 36 236 13 5 8 166
Shu8 60 331 12 5 8 49
SDU9 83 595 14 5 8 324
SDU10 76 464 13 5 8 324

Miifredat tabanl ders ¢izelgeleme problemi ITC2007’de tanimlanmistir. Problem
4 adet sert kisit, 4 adet de esnek kisit icermektedir. Universitede yapilan

calismada bu kisitlara ek olarak bazi kisitlar tanimlanmistir.

Oda kullanim frekansi

OF = Incelenen zamandaki kullanilan saat sayisi/ incelenen zamandaki
kullanilabilir maximum saat sayisi. Ornek: Haftalik kullanilan saat sayis1 = 40,
Odanin haftalik kullanilabilir saat sayis1 = 50 olursa;

OF =40 saat/50 saat = % 80’dir.

Oda dolulugu

OD = Incelenen zamandaki toplam 6grenci sayisi/oda kapasitesi x incelenen

zamandaki kullanilan saat sayisi.

Ornek: Oday: kullanan haftalik toplam 6grenci sayis1 = 800, Odanin toplan

kapasitesi = 80, ve Haftalik kullanilan saat sayis1 = 40 olursa;

0D = 800/(80x40) = % 25'dir.
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Oda kullanimi (%)

Oda Frekansi ve Oda Doluluk oranlarinin ¢arpimidir.

U = OFxOD (9.7)

Ornek: OF = % 80 ve OD = % 25 olursa;

Kullanim = (80x25) /1000 = % 20’dir.
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10. DERSLIK KULLANIM ORANLARINI ARTIRMAK iCIN BIR KARAR DESTEK
SISTEMI GELISTiRILMESI

Universitelerin egitim, arastirma ve topluma hizmet olmak iizere ii¢ ana misyonu
vardir. Bu misyonlardaki en o6nemli iki faktor ise mekan ve personeldir.
Universitelerdeki personel akademik ve idari personel olarak iiniversitelerin
insan kaynaklarini olusturur. Fakiilteler, Yiiksekokullar, Meslek Yiiksekokullari,
Arastirma Merkezleri, Hastaneler, Laboratuvarlar ve Idari Binalar ise mekan
kaynaklarin1 olusturular. Bu mekanlar hem akademik aktivitelre hemde
yonetimsel aktivitelre fiziksel kaynak olusturmaktadirlar. Tiirkiye’de tiniversite
personeli planlamasi ve 6g8renci yerlestirme merkezi bir sistem ile saglanirken
mekanlarin planlanmasina ve amaca uygun kullanimina iliskin bir system
bulunmamaktadir. Mekan yonetimi belirli bir kullanim i¢in veya belirli bir
kullaniciya alan tahsis etme kabiliyeti olarak tanimlanabilir. Dahasi
Universitelerin en 6nemli giderlerinden biri olan mekan giderlerinin dogru bir
sekilde kullanilmasi ancak rasyonel bir mekan planlamasi ile gerceklestirilebilir.
Bu rasyonel mekan planlamasi i¢in tiniversitelerin hangi mekanlar1 hangi amacla
kullandig1 tespit edilerek dogru bir smniflandirma sistemi olusturmak

gerekmektedir.

Universitelerde mekan envanteri yonetimi icin sistematik ve kapsamli bir
planlama yapilmasi gerekir. Envanter her yil siirekli gozden gecirilmeli, envanter
bilgilerine erisilebilmeli ve etkin bir sekilde kullanilabilmelidir. Universitelerdeki
egitim alanlarinin siirekli artan 68renci sayisini karsilamasi, degisen taleplere
yanit vermesi gerekmektedir. Bu nedenle etkili mekan planlamasi, esnek bir

tasarim yapilmasi elzemdir.

Bu tezde karar destek sistemi (DSS) gelistirilmesindeki amag, mevcut derslik
kullanim oranlarini artirmak, genis ve sistematik bir analitik yaklasim
gelistirmek, ders cizelgeleme yapmak, iniversite veya fakiltelerin kisitlarini
olusturmak, halen kullanilan bina durumlarini tespit etmek, standardizasyon
yapabilmek ve ihtiyaclar1 belirleyebilmektir. Sekil 10.2’de Yiiksekdgretim

sektori yatirim karar destek sistemi modeli 6rnegi gosterilmistir.
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Bir karar destek sistemi gelistirmek olduk¢a fazla zaman ve para gerektirir.
Mekan yonetimi icin bir karar destek sistemi daha kullanish tiniversite mekanlari
olusturmak i¢in smif kullanimlarim1 degistirme, derslik kullanim oranlarini
artirma, mekan maliyetlerini azaltma gibi karar verme yetenegine sahip
olmalidir. Fakat karar destek sistemi gelistirilirken bir cok kisit ortaya
cikmaktadir. Karar destek sistemleri icin 6grenme yaklasimlar: (aktif 6grenme,
arastirma ve yazilim sistemleri), iterative prototipler (evrimsel gelistirme
stire¢leri) v.b yaklasimlar bulunmaktadir. Karar destek system i¢in bazi faktorler

sunlardir:

DSS gelistirme siireci: Kullanicilarin gelistirme siirecine erken katilimlari,
sistem gereksinimlerinin dogru bir sekilde belirlenmesi, evrimsel system
gelistirme ve faydalarinin iyi bir sekilde tanimlanmasi DSS gelistirme siireclerini
gosterir. Bu gelistirme stirecleri, mekan gereksinim analizlerinin yapilmas;i,

mekan envanter bilgilerinin ve ders programi ¢izelgelerinin toplanmasini igerir.
DSS bilesenleri: Model olusturulmasi, verilerin Kkalitesi, kullanici araytizi,
raporlama systemi, very yonetim teknolojileri ve very toplama DSS bilesenlerini
olusturmaktadir.

Karar siiregleri: DSS karar siireclerinde yeni mekan alani1 hesaplama, bakim
veya yeniden planlama 6nerisi sunma, yeni mekan taleplerini reddetme, derslik

kullanim oranlarini artirma gibi kararlar yer almaktadir.

Karar ciktilar:: DSS karar ciktilar1 kullanicilara hizli, dogru ve etkili ¢oziimler

sunmalidir.

Kullanici memnuniyeti: DSS tarafindan {retilen veriler kullanicinin

ihtiyaclarina cevap verebilmelidir.

Sekil 10.1 Tasarlanan Karar Destek Sistemi i¢in akis diyagramini gostermektedir.
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‘ Basla )

4

Alan verilerini toplama ve siniflandirma

4

Universite zaman gizelgesi verilerini
toplama

A

Kullanim orani iglevini kullanarak her
kampts igin alan kullanimini
degerlendirmek

<Kampusutilizasyon orani hedeflenen
orandan daha iyi mi?

'Yeni bina fonksiyonlarini kullanarak yeni binala
rin veya ek alanlarin degerlendirilmesi

A 4

Yogun kullanilan bir bina igin bakim
hizmeti sunmak

Evet

Evet
Ek alan istegi mi?

Alan kullanim oranini artirin, alan iglevini
degistirin veya kullanici gereksinimlerini
degistirin

Belge <t

Sekil 10.1. DSS Akis Diyagrami

Yeni bina talebini reddet

Yeni alan talebini reddet veya azalt

Karar destek sistemi modelinde yapilmasi amag¢lanan uygulamalar sunlardir:

Web tabanh kullanic1 arayiizii: Mekan envanteri girdi verilerinin veritabanina
kaydedilmesi, 6n isleme islemlerinin yapilabilmesi ve ¢iktilarin elde edilmesi icin

kullanic1 dostu web tabanl bir arayiiz gelistirilecektir. Bu arayiiziin kullanimi ile

ilgili

hazirlanacaktir.

tniversitelerin kullanabilecegi
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Raporlama araci: Mevcut ve ileriki yillardaki islemlerin gozlemlenebilmesi,
etkili, genis ve tutarli bir mekan envanter veritababinin olusup olusmadiginin
incelenmesine olanak saglayacak bir raporlama araci gelistirilecektir.
Derslik/oda kullanim oranlar1 daha onceki verilen 6rneklerdeki gibi olup
istenilen parametreye gore rapor alinabilecektir. Ayrica iiniversitelerden gelen

ekstra isteklere gore raporlar tasarlanacaktir.

Karar destek secenekleri: Mekan ihtiyaci olan veya ileriki yillarda ihtiyaci
olabilecek olan Ttniversiteler icin karar destek sistemi c¢esitli segenekler
sunacaktir. Hangi biiytikliikte bir mekana veya nasil bir degisime ihtiya¢ oldugu
belirlenebilecek ve bu sayede dersliklerin ve egitimin kalitesi dolayisiyla da

insanlarin memnuniyetleri artacaktir.

Web tabanli ders cizelgeleme ve oda tahsisi modeli: Kullanic1 arayuzi ile
farkli iniversitelere ait ders c¢izelgeleme bilesenleri/kisitlar1 sisteme

eklenebilecek ve cizelgeleme yapilabilecektir.

Karar Destek Sistemi Modeli

4 \
MEKAN KULLANIMININ
MATEMATIKSEL MODELI
VE OPTIMIZASYONU Mekan ihtiyac
Hesaplanmasi
. J
Onisleme Cikti Analizleri

@ <

Mekan Verileri Kullanici Girdi/Ciktilan Raporlar

Sekil 10.2. Derslik ihtiyac1 Karar Destek Sistemi Modeli
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Karar destek sistemi tasariminda mekan kullanimini artirmak veya ne kadar

alana ihtiya¢ oldugunu belirlemek icin asagidaki siirecler izlenecektir:

On isleme: Bu siirecte, mevcut mekanlarin giiniimiizdeki kullanimini analiz

etmek icin bir envanter veritabani olusturulacak, mevcut bir veritabani var ise

mevcut veriler lzerinde gerekli giincelleme ve diizeltmeler yapilacaktir. Proje

kapsaminda 6n islem siireci detayli bir sekilde olusturulacaktir. Bu islemler igin;

e Haftalik, giinliik ve ders saatlerindeki derslik/oda kullanim oranlari,

e Derslik/oda turiine gore kullanim oranlari,

e Boluimlere gore derslik/oda kullanim oranlari,

e Derslik kapasitelerine gére haftalik, giinliik ve ders saatlerindeki kullanim
oranlar,

e Her bir derslik/odadaki bos saatlerin gosterilmesi,

e Derslik/oda kullaniminin orantisiz oldugu akademik birimler tanimlanir.

Ornek bir uygulama olarak Siileyman Demirel Universitesi Hukuk Fakiiltesi
binasi incelenmistir. Sekil 10.3‘de 22 derslikte anlik olarak 2345 6g8renci
kapasitesine sahip fakiilte binasinin doluluk oranlar1 verilmistir. Bu fakiiltenin
maximum kullanim kapasitesi 22x45=990 ders saatidir. Grafik incelendiginde
pazartesi giinii 13:25-15:05 saatleri arasinda ve ¢arsamba giinii 09:55-10:50
saatleri arasinda toplam derslik kullanim orani en yiiksektir. Cuma giinii ise

dersliklerin kullanim oranlarinin en az oldugu giin olarak gézlemlenmektedir.

Cizelge 10.1'de tim fakiilte/YO/MYO'larin pazartesi giliniine ait derslik

alanlarinin kullanim ¢izelgesi gosterilmistir.
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Cizelge 10.1. Tum Fakiilte/YO/MYOQ’larin Pazartesi Giuinu Derslik Alanlarinin
Kullanim Cizelgesi

) Derslik Kullanilan Derslik
Bina Ogrenci | Derslik Kapasitesi Kapasite Kullanim
Sayisi Sayisi (Ders (Ders Sikhig1 (%)(B) /
Saati)(A) Saati)(B) (A)
gi;ﬂgggﬁe&%ewa 1786 15 6039 1903 31.51
Atabey MYO 2771 28 11529 3936 34.14
Dis Hekimligi Fakiiltesi 547 16 5580 550 9.86
Egirdir MYO 3511 14 5931 4380 73.85
ll::/[gYiI(")dir Saglik Hizmetleri 205 5 2880 360 125
5%irdir Turizm ve Otelcilik 1636 9 4005 1680 41.95
Egitim Fakiiltesi 3140 35 16659 3769 22.62
Fen-Edebiyat A BLOK 8440 75 24138 11086 45.93
Gelendost MYO 1895 9 2889 1682 58.22
Gonen MYO 3491 26 8892 4385 49.31
Giizel Sanatlar Fakiiltesi 2446 63 4599 2094 45.53
Hukuk Fakiiltesi 7908 22 21105 13843 65.59
1.Saglik Hiz. MYO 2388 13 6219 2366 38.04
Isparta MYO 3109 17 8010 3474 43.37
{:itli(fﬁseislida“ B 12866 53 29997 15352 51.18
flahiyat Fakiiltesi 3243 37 19962 5546 27.78
Keciborlu MYO 3988 30 17586 4963 28.22
Merkezi Derslikler 8247 40 19395 12914 66.58
Mimarlik Fakiiltesi 1928 8 3249 1992 61.31
Mihendislik Fakiiltesi E-1 4101 10 7029 4863 69.18
Mihendislik Fakiltesi E-10 1894 7 3852 3074 79.8
Mihendislik Fakiiltesi E-11 913 3 1944 1122 57.72
Mihendislik Fakdltesi E-2 90 1 108 48 44.44
Mihendislik Fakiiltesi E-4 2123 12 6210 2741 44.14
Mihendislik Fakiiltesi E-6 1595 5 5355 1744 32.57
Miihendislik Fakiiltesi E-8 2008 8 5418 3294 60.8
Mihendislik Fakiltesi E-9 3666 11 5985 4145 69.26
Miihendislik Fakiiltesi E-7 1386 6 3564 2083 58.45
Orman Fakiiltesi A BLOK 2821 17 9144 4384 47.94
Senirkent MYO 6701 35 17280 14140 81.83
f’;?itr‘i)u;‘;r&?g'mﬂasa“ 2659 13 4329 2772 64.03
Sarkikaraaga¢ MYO 1974 23 9324 2800 30.03
Teknik Bilimler MYO 7862 33 13239 7704 58.19
Teknik Egt. Fakiltesi E-12 3445 19 4770 4130 86.58
Teknik Egt. Fakiiltesi E-14 3110 10 4500 3000 66.67
g;‘ig;’;gl fd'il{%hatti“ 5399 27 15651 5901 37.7
Yalvag MYO 2366 18 7668 3320 43.3
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Derslik Kullanilan Derslik
Bina Ogrenci | Derslik Kapasitesi Kapasite Kullanim
Sayisi1 Sayisi (Ders (Ders Sikhigi (%)(B) /
Saati)(A) Saati)(B) (A)
Yalvag Biiyiikkutlu
Uygulamal Bilimler YO 1164 28 5751 1206 20.97
Yalvag Teknik
Bilimler MYO 2530 19 9441 4811 50.96
Yenisarbademli MYO 1629 11 3204 1492 46.57
Ziraat Fakiiltesi 5677 67 16353 10360 63.35

Cizelge 10.1’deki veriler kullanilarak olusturulan toplam 44556 0&g8renci
kapasitesine sahip 941 derslik verisi i¢in olusturulan grafikler Sekil 10.3, 10.4 ve
10.5’de verilmistir. Grafikler incelendiginde pazartesi gliniine ait doluluk oranlari

ile haftalik doluluk oranlarinin degistigi gézlemlenmistir.

Haftalik Derslik Doluluk Qranlan

B Cuma

[0 Carsamba

B Pazartesi

B Persembe
Sal

Crda Kullarm F rekansi

09:00-09:45  10:50-11:35  12:351320  14:20-15:05  16:10-16:35

Sekil 10.3. Haftalik Derslik Doluluk Oranlari
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Fakiiltelerde Egitim Mekanlan Kullanim Sikhgi
100+ B ookt Fakptesiniy M manik Fades
I Wihendislik Fakiftesi E-5
I Zznitkent MYO
80 Mihendiziik. Fakiftesi E-T
I Mihendisiik Fakiftzsi E-10
I Gelendost MYO
5 st MY
z 60— I g MYO Tekni Biimler MYO
L’; I Mihendisiic Fakiftesi E5 I Wiihendislik Fakiitesi E-11
5 gl Eebihes B I Ivtisadi ldani Bilimler Fakilesi
3 a0 I W ihendislik Fakiiftesi £ B s Tekik Bimier MY0
2 ¢
2 Teknik Eft. Fakiihesi E-14 I Giren MYO
I Merkezi Derslikler I Orman Fakiitiesi A BLOK
N0 Hukuk Fakiltesi e
g S Pt O Gtz M sngttaden MYO
YD Fen-Edzbiyat A BLOK
I Zirsat Fakiesi
[]_ T

Sekil 10.4. Tim Fakiilte/YO/MYOQ'larin Pazartesi Gilinii Derslik Alanlarinin
Doluluk Oranlari

Tum Fakiiltelerde Haftalik Egitimm Mekanlan Doluluk Oranlan

ir Twrizm ve Cteloilik

r—— mmm ~ksu Mehmet Sireyya Demirasian

Teknik Efit. Fakiittesi E-12 s Bilyikkutlu Uygulamal

B Mihendisik Fakihtesi E-1

B Mihendisli
kihesi E-T

N egibons MYO

Fakilitesi
sknik Bilimier MYO

B Teknik Eft. Fakiltesi E-14
. sisbey MO
B \ihendisik Fakilesi E-8

_— Hukuk F i
. 1.Saflk Hz MYO

Gonen MYO

B Senikemt MYO

Mihendisik Fakihesi E-4

T T T T T 1
40 G0 80 100 120

o
h
=}

Derslik Kullamim Frekans:

Sekil 10.5. Tiim Fakiilte/YO/MYO’larin Haftalik Derslik Alanlarinin Doluluk
Oranlari

Optimizasyon modeli: Proje kapsaminda optimum derslik/oda kullaniminin
optimizasyonu gelistirilecektir. Sekil 10.6 ve 10.7’daki modelde, fakiilte veya
yoneticilerin istekleri ve ilgili tiim kisitlar sisteme girilebilecek ve model

tarafindan otomatik olarak dikkate alinabilecektir.
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Karar Destek Sistemi Modeli

4 A

MEKAN KULLANIMININ
MATEMATIKSEL MODEL
VEOPTIMIZASYONU Mekan ihtiyac

Hesaplanmasi

\. J

Sekil 10.6. Derslik Ihtiyac1 Karar Destek Sistemi Optimizasyon Modeli

Derslerin dersliklere atanmasi matematik modeli asagidaki sartlara gore

tasarlanacaktir:

e Her bir ders en fazla bir derslige atanmalidir.

e Derslik kapasitesi, dersi alan 6grenci sayisindan az olmamalidir.

e Her bir ders, ayni zaman diliminde birden fazla derslige atanmamalidir.

e Her bir derslige, ayni1 zaman diliminde birden fazla ders atanmamalidir.

e Derslik boliime en yakin mesafede olmalidir.

e Derslige ders atanirken % 75 kullanim oranina erismeye calismalidir.

e Miimkiin oldugunca ayni sinifin 6grencileri birbirini takip eden derslerde ayni

dersligi kullanmalidir.

Ders1
Derslik 1
Ders 2
Derslik 2
Ders 3
@ Derslik 3
Ders 4
/\ Derslik 4
Departman veya Bina Bina Kodu
Haftalik Ders Saatleri Haftalik Ders Saatleri
Ogrenci Savisy Derslik Kapasitesi
Omelk: BIL-103, Bilgisavar - . .
Muhendisligine Giris. E-9 103 ©Omek: bina E-9. Derdlik 103

Sekil 10.7. Ders Programi Optimizasyon Modeli
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Derslik ihtiyac1 Hesaplanmasi: Derslik ihtiyacinin hesaplanmasinda kullanilan
cesitli yaklasimlar bulunmaktadir. Bunlar icerisinde en o6nemlileri asagida

verilmistir:

Stres-Testi

Mekan ihtiyaci hesaplanmasinda 6ncelikli amag; var olan ders zaman ¢izelgesini
degistirmeden, ekstra kapasite kazanmak icin dersleri farkli siniflara atamaktir.
Bu islemi yaparken mevcut ¢izelge korunarak yedek cizelge olusturulacak ve bu
iki cizelge dersliklerin kapasite olarak doluluk oranlar1 karsilastirilacaktir. Bu
karsilastirma sonucunda kullanilabilecek ek mekanlar elde edilmeye

calisilacaktir. Cizelge 10.2’de 6rnek bir gizelge verilmistir.

Cizelge 10.2. Stres Testi Sonucu Elde Edilen Cizelge Ornegi

Mevcut Kullanim | Toplam Haftalik Kapasite Kull;::)l::iit]:cek
Derslik 1252 1600 1400
Kullanim Orani % 78 % 100 % 87,5
Artis Miktar1 % 9,5

En iyi zamanlama analizi

Bu analizde, farkli tiniversitelerin, birimlerin ve boliimlerin ders baslama ve bitis
zamanlan incelenir. Universitelerin ders saatleri politikalar1 hakkinda bilgi
edinilerek, bu bilgilere gore eger ders saatleri degistirilirse kullanilabilecek

derslikler tespit edilmeye calisilir. Cizelge 10.3’de 6rnek bir cizelge verilmistir.
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Cizelge 10.3. En lyi Zamanlama Analizi Sonucu Elde Edilen Cizelge Ornegi

Imam Universitesi

dk.

o . . Bu saatlerde toplam Kullanilabilecek
Universite Ders Saatleri - . .
kullanim kapasiteleri Kapasite
§ul.eym§n . Demirel | 08:05-16:55-45 1600 0-% 100
Universitesi dk.
Selguk Universitesi 08:30-;15:50-45 1400 200-% 12,5
Akdeniz Universitesi 08:30-3;:20-50 1500 100-% 6,25
Istanbul Universitesi 08:30-;;:35-50 1550 50-%% 3,125
l'\./[e.hmet. .Aklf Ersoy | 09:00-16:45-45 1300 300-% 18,75
Universitesi dk.
Kahramanmaras Siit¢ti | 08:10-16:10-50 1450 150-% 9,125

Yeni derslik onerisi

Yukaridaki iki test sonucunda hala tniversitenin sahip oldugu derslikler

ihtiyaclarint  karsilayamiyor ise yeni yapilacak dersliklerin ozellikleri
hesaplanacaktir. Burada yeni insa edilecek mekanin belirlenen standartlara gore
derslik kapasiteleri ve sayilari, laboratuvar kapasiteleri ve sayilar1 hakkinda

raporlar olusturulacaktir.

Farkli iniversitelerin fakiilte ve/veya bdliim bazhi sahip olduklar:

derslikler a¢isindan analizi

Sisteme verileri girilen liniversitelerin tim boéltimlerinde eger sadece boliimlerin
kullanimina tahsis edilmis 6zel derslikler (genelde laboratuvar veya sadece
bolim tarafindan kullanilan atdlye vb.) varsa farkl f{niversiteler i¢in bu
dersliklerin ne kadar verimli kullamldigi analizi yapilacaktir. Ornegin A-
tiniversitesinde bulunan resim boéliimiindeki atolyeler ile B- liniversitesindeki

resim boliiminiin sahip oldugu atdlyeler kullanim ac¢isindan karsilastirilacaktir.
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Derslik ihtiyacini etkileyen temel faktorler ve analizi

Klasik yontemlerden olan regresyon analizi ve modern yontemlerden olan
bulanik mantik temelde en ¢ok kullanilan modelleme yontemleridir. Karar destek
sistemlerinin olusturulmasinda, bu yontemlerden yardim alinacaktir. Bulanik
mantik, bir karar destek sisteminin kalbini olusturdugundan dolayi, asagida bu

projedeki kullanimi agiklanmistir.

Derslik ihtiyaci yatirim karar destek sistemi

Ulkemiz yiiksekdgretim tarihine bakildiginda yiiksekdgretime olan talep hep
artmistir. Bu talebi karsilayacak kapasite miktar1 yillar itibar1 ile yetersiz

kalmistir.

Zaman icerisinde teknolojik gelismelere ve is diinyasinin talebine bagh olarak
ortaya ¢ikan yeni mesleklerin veya mevcut olanlarin yenilenmesi bilimsel olarak
egitimini veren fakiilte veya béliimlerin agilmasi ihtiyacini dogurmaktadir. Buna
paralel olarak olusan mekan ihtiyaci bazen mevcut mekanlarla karsilanabilirken
bazen de yeni mekanlarin olusturulmasi gerekmektedir. Kullanici tarafindan
sisteme girilen boliim bilgileri ve mevcut mekanlar karsilastirilarak yeni agilmasi
planlanan bélimlerin mekansal ihtiyaglar1 analiz edilecektir. Yeni agilacak
boliimler i¢cin hem ofis alanlar1 hem de egitim alanlari ihtiyaci ve maliyeti ile ilgili

raporlar hazirlanacaktir.

Zaman icerisinde 0grenci sayisi azalan ve hi¢ 6grenci alinmayan boéliimlerin
kullandig1 ofis alanlari, laboratuvarlar ve diger egitim mekanlarinin ne sekilde
degerlendirilecegi konusu gecmiste cok fazla incelenmemistir. Buna paralel
olarak ortaya c¢ikan mekan fazlaliklar ile ilgili analizlerin {niversitelerde
yapilmadigi diisiiniilmektedir. Bu mekanlarin hemen sisteme girilmesi ve bundan
sonra ihtiyaci olan boliimlerin kullanimina agilabilmesi saglanacaktir.

Yukarida belirtilen durumlar, siirekli olarak sistem tarafindan izlenecek ve

koordineli olarak ¢alismalari saglanacaktir.
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Karar destek sistemlerinin genel yapisi

Bu projede ilgilenilen konular bir optimizasyon problemidir. Optimizasyon, en
basit tamimi ile eldeki kisith kaynaklarin en iyi sekilde kullanilmasidir.
Matematiksel olarak ise optimizasyon, bir fonksiyonunun amacina uygun olarak
maksimize veya minimize edilmesi yani amag¢ fonksiyonunun en iyi degerini

veren kisitlardaki degiskenlerin degerinin bulunmasidir.

Kombinatoryal optimizasyon, belirli bir problem i¢in olasi ¢ézlimler igerisinde en
iyi ¢6ziimli bulma problemi olarak tanimlanabilir (Hoos ve Stiitzle, 2005). Bu
problemlere cizelgeleme, tiretim planlama, rotalama, ekonomik sistemler ve
yonetim gibi bircok gercek diinya problemleri icerisinde siklikla karsilasilir
(Hoos ve Stiitzle, 2005). Gergek diinyadaki bir¢cok optimizasyon problemi
karmasiktir ve ¢oziilmesi oldukga zordur. Bunun nedeni biiytlik ve yogun kisitlar,
cok karmasik islemlerle modellenen arama uzaylaridir (Weise v.d., 2009).
Genellikle sezgisel yontemler bu problemleri ¢6zmek i¢cin kullanilirlar. Sezgisel
yontemlerin temel amaci, optimum ¢6zimi (veya optimuma yakin ¢6ziimii)
garanti etmemekle beraber, gercege uygun bir siirede makul en iyi ¢oziimii
bulmaktir (Talbi, 2009; Gendreau ve Potvin, 2010). Meta-sezgisel algoritmalar
arama uzayindaki etkin yonlendirme yapmak i¢in bazi ytiksek seviyeli kontrol
stratejileri saglarlar. Bir cok meta-sezgisel algoritma ve onlarin hibridleri
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin uygulanmistir. Meta-sezgisel
algoritmalara 6rnekler; scatter arama (scatter search), tabu arama (tabu search),
genetik algoritmalar, genetik programlama, memetik algoritmalar, degisken
komsuluk arama (variable neighborhood search), giidiimlii yerel arama (guided
local search), GRASP (greedy randomized adaptive search procedure), karinca
kolonisi (ant colony optimization), benzetimli tavlama (simulated annealing),
iteratif yerel arama (iterated local search), coklu-baslama metodlar1 (multi-start

methods) ve paralel stratejilerdir. (Talbi, 2009; Gendreau ve Potvin, 2010).

Bir optimizasyon problemi; karar degiskenleri, kisitlar ve amag fonksiyonu olmak
lizere temelde li¢ bilesenden olusmaktadir. Bu projede ele alinacak ve birbiriyle

iligkili olan ti¢ temel optimizasyon problemi sunlardir:

85



Derslik planlamasi: Uzun vadede kampilis veya yeni bina tasarimini

gerektirmektedir.

Ders programlarinin olusturulmasi: Her dénem basinda ders programlarinin

olusturulmasi gerektiginden dolay1 dinamik bir yapida olmasi gerekmektedir.

Mekan planlamasi ile ilgili optimizasyon bilesenleri

Karar degiskenleri: Ne kadar yeni alana ihtiya¢ oldugu sorusuna yanit ararlar?

Kisitlar:
e Her bir boliimdeki kisilerin bir odaya atanmasi,

e (Ogrenci basina diisen kullanilabilir alan yeterli olmas;,

e Personel basina diisen kullanilabilir alan yeterli olmasi.

Ama¢ fonksiyonu: Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonu ya
maximizasyon ya da minimizasyon hedefler. Bu problemde tiim mekanlarin
kullanilmasi i¢in amag fonksiyonu asagidaki gibi belirlenebilir.

Ci = Cl,Cz, Cg Cn i = 1,2,3, W, n (101)
Burada C; 1.tiirdeki bir dersligin kapasitesi C, 2. tlirdeki bir dersligin kapasitesi
ni gostermektedir.

Xi=X1 X, X3 ..X,1=123,..,n (10.2)
Burada X; 1.tiirdeki bir odanin kapasitesi X, 2.tiirdeki bir odanin kapasitesini
gostermektedir.

Ay = A Ay, XAy Ay i=123,..,n (10.3)

Burada A, 1.tiirdeki odalarin sayisi A, 2.tiirdeki odalarin sayisini gostermektedir.
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Toplam kullanilabilir derslik

TD = Z?=1 Ci Ai (101)

Amag Fonksiyonu:

Maximize Y C;X; (10.2)

Ders programi olusturulmasi ile ilgili optimizasyon bilesenleri

Ders programi olusturmada kullanilan optimizasyon bilesenleri asagidaki gibidir.

Karar degiskenleri: Haftanin hangi giinii, gliniin hangi saatinde hangi derslige

hangi ders atanacak olarak belirlenmistir.

Derslik ile ilgili kisitlar

e Derslik sayisi, derslik kapasitesi, ders saatleri, derse 6zel derslik, cakismalar,

ders kredisi,

Ders ile ilgili kisitlar

e Ayni b6limin ayni sinifinin herhangi iki dersinin ¢akismasi,

e Herhangi bir ders ayni1 anda iki farkli derslige atanmamasi,

e Her ders mutlaka bir derslige atanmaldir.

e Ogretim eleman ile ilgili kisitlar:

e Ogretim elemaninin farkh subelerdeki derslerinin ¢cakismamasi,

e Ogretim elemanimin giinliik ders yiikiiniin dengelenmesi (ders programi
yogunlugu),

e Ogretim elemaninin ayni giin ve saatte iiniversitenin farkli bir biriminde
dersinin olmasi,

e (Ogretim elemanlarinin lisansiistii calismalar1 ya da proje calismalari icin bos

giin ihtiyacglart (Minimum Calisma Giinleri).
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Diger kisitlar

e Bazi derslerde subelerin birlestirilmesi,
e Subelerin giinliik ders yukiiniin dengelenmesi(ders programi yogunlugu),

e Teorik olarak agir derslerin giintin son saatlerine gelmemesi.
Amac fonksiyonu:

Minimize ¥; cg(WRECRE + wMWDCZMVPD 4\ RSCRS 4 RECRC) (10.3)

Burada kisitlar icin hesaplama formiilleri asagidaki gibidir:

CRC :i dersi icin “Derslik Kapasitesi” cezasi
CcM"P: i dersi igin “Minimum Calisma Giinleri” cezasi
CfC:idersiicin “Ders Programi Yogunlugu” cezasi
CF5:idersiicin “Derslik Degismezligi” cezasi

RC. “Derslik Kapasitesi” agirhg1

MVD. “Minimum Calisma Giinleri” agirhg

RS. “Ders Programi Yogunlugu” agirhgi

RC. “Derslik Degismezligi” agirhg

w
w
w
w
Bilimsel yazinda sezgisel algoritmalar ile ilgili olarak cesitli ¢alismalar
yapilmistir: (Deb 1999; Machwe, Parmee vd, 2005; Parmee, Abraham vd, 2008).
Bunun yanisira Ornegin; Graf Teorisi, Yapay Zeka ile birlikte Treshold
mekanizmasi kullanilmistir (Beyrouthy vd, 2007). Bu c¢alismalarda mekanlari
bolmek icin bir treshold (esik) degeri bulunarak mekanlar daha verimli
kullanilmaya calisilmistir. Problemle ilgili ¢calismalarda bir ¢ok matematiksel ve
sezgisel yaklasimlar gelistirilmistir. Ornegin: Hill-Climbing (Sharma, ve Kumar,
1985), Simulated Annealing (Burke ve Varley, 1998), Genetic Algorithms (Burke
ve Varley, 1999), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
(Schaerf, 1999), Guided Local Search (GLS) (Burke vd, 2001), Iterated Local
Search (ILS) (Burke, Cowling ve Landa Silva, 2001), Variable Neighborhood
Search (VNS) (Burke vd., 2001), Treshold Acceptance Algorithms (Burke vd,
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2001), Tabu Search (TS) (Silva, 2003) gibi bircok yaklasim gelistirilmistir. Bu
problem sadece derslikler i¢in degil diger alanlar i¢inde ¢oziilmeye ¢alisiimistir.
Fakat tiniversiteler i¢in temel fiziksel kaynak egitim ve 6gretim icin kullanilan
mekanlardir. Burke vd. (2001) alan tahsisini “mekandaki alanlar1 tahsis etme
ornegin derslikler, bircok gereksinim ve kisiti saglamay1 gerektirir.” seklinde
tanimlamistir ve Burke ve Varley (1998) alan tahsisini belirli fonksiyonlarina

gore alanlar: tahsis etme olarak tanimlamiglardir.

89



11. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Yiirtitilen tust-sezgisel ¢alismasinda ti¢ farkli memetik algoritma, kararli-hal
(steady-state) memetik algoritmasi (SSMA), nesilleraras1 (transgenerational)
memetik algoritmasi (TGMA), coklumeme (multimeme) memetik algoritmasi
(MMA) ve kendi uyarlayan/yapilandiran kararli-hal coklumeme (self-adaptive
steady-state multimeme) memetik algoritmasi (SSMMA) performansi Hyflex

yazilimi lizerinde test edilmigtir. Algoritmalarin pseudo kodlar1 asagidaki gibidir;

Algoritma 6: Steady-state memetik algoritmasi

1: Create a population of popSize random individuals.
// Apply hill-climbing on each individual

2:fori=1: popSize do

3: Op ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)
4:Ind(i) Apply-Hill-Climbing(OP ID, Ind(i))

5: end for

6: while termination criteria is not satisfied do

7: Parentl Select-Parent(Population, tour-size)

8: Parent2 Select-Parent(Population, tour-size)

9: Op ID = Random-Choice(Crossover-Operators)

10: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parent1, Parent2)
11: Op ID = Random-Choice(Mutation-Operators)

12: Offspr Apply-Mutation(Op ID, Offspr)

13: Op ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)
14: Offspr Apply-Hill-Climbing(Op ID, Offspr)

15: Replacement: Replace the worst individual by Offspr
16: end while

Algoritma 7: Transgenerational memetik algoritmasi

1: Create a population of popSize random individuals.
// Apply hill-climbing on each individual

2:fori=1: popSize do

: OP ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)
:Ind(i) Apply-Hill-Climbing(OP ID, Ind(i))

: end for

: while termination criteria is not satisfied do
:fori=1:popSize -1do

: Parentl Select-Parent(Population, tour-size)

: Parent2 Select-Parent(Population, tour-size)

10: Op ID = Random-Choice(Crossover-Operators)
11: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parent1, Parent2)
12: Op ID = Random-Choice(Mutation-Operators)

13: Offspr Apply-Mutation(Op ID, Offspr)

14: Op ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)
15: Offspr Apply-Hill-Climbing(Op ID, Offspr)

16: Add(Offspr, Offspring-Pool)

17: end for

18: Replacement: Keep the best individual in Population and replace the
19: rest with Offspring--Pool

20: end while

O 00 3O U1 W
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Algoritma 8: Multimeme steady-state memetik algoritmasi

1: Create a population of popSize random individuals.
// Apply hill-climbing on each individual
2:fori=1:popSize do

: OP ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)
:Ind(i) Apply-Hill-Climbing(OP ID, Ind(i))

: end for

: while termination criteria is not satisfied do
:fori=1:popSize - 1do

: Parentl Select-Parent(Population, tour-size)

: Parent2 Select-Parent(Population, tour-size)

10: CROSSOVER(Parent1,Parent2)

11:if IR <= 0.2 then

12: Op ID = Random-Choice(Mutation-Operators)

13: Offspr Apply-Mutation(Op ID, Offspr)

14: else

15: Op ID = S Meme.Mutation-Operator

16: Offspr Apply-Mutation(Op ID, Offspr)

17: end if

18: Op ID = S Meme.Hill-Climbing-Operator

19: Offspr Apply-Hill-Climbing(Op ID, Offspr)

20: Add(Offspr, Offspring-Pool)

21: end for

22: Replacement: Replace the worst individual by Offspr
23: end while

24: function CROSSOVER(Parent1,Parent2)

25: if both parents carrie the same meme then

26: Op ID = Meme.Crossover-Operator

27: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parent1, Parent2)
28: Offspr inherits common Meme

29: else if Parentl.fitness==Parent2.Fitness then

30: S Meme=Random-Choice(Parentl.Meme, Parent2.Meme)
31: Op ID = S Meme.Crossover-Operator

32: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parentl, Parent2)
33: Offspr inherits S Meme

34: else

35: S Meme=BestMeme(Parent1.Meme, Parent2.Meme)
36: Op ID = S Meme.Crossover-Operator

37: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parent1, Parent2)
38: Offspr inherits S Meme

39: end if

40: end function

O 0 JIO U1 A~ W

Algoritma 9: Self-adaptif steady-state multimeme memetik algoritmasi

1: Create a population of popSize random individuals.

// Apply hill-climbing on each individual

2:fori=1: popSize do

: OP ID = Random-Choice(Hill-Climbing-Operators)

:Ind(i) Apply-Hill-Climbing(OP ID, Ind(i))

: end for

: while termination criteria is not satisfied do
:fori=1:popSize - 1do

: Parentl Select-Parent(Population, tour-size)

: Parent2 Select-Parent(Population, tour-size)

10: S Meme = SelectMeme(Parent1,Parent2) < S Meme represents
11: Selected Meme

12: Op ID = Tournament Select(S Meme.Crossover-Operators)
13: Offspr Apply-Crossover(Op ID, Parent1, Parent2)
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14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
: end function

44

Sekil 11.1’de SSMMA rasgele bir baslangi¢ popillasyonu tireterek problem
cozimiine baslar. Baslangi¢c popiilasyonunun her bir bireyine ilk once yerel
arama sezgiselleri uygulanir. Elde edilen bireylerden 2 tane turnuva se¢imi
yontemiyle secilir ve daha iyi olan atanin memetik 6zellikleri alinir. Bu iki birey
sirasiyla caprazlama, mutasyon ve yerel arama sezgiselleri uygulanarak yeni
bireyler elde edilir. Bu asamalarda yine memetik ozellikler stirekli giincellenir.
Eger her bir asama sonrasinda elde edilen birey daha iyi ise memetik

ozelliklerdeki sezgisel skoru bir artirilir. Sonra en koétii birey ile elde edilen daha

UPDATEMEME(S Meme, Op ID, newfitness, oldfitness)

Op ID = Tournament Select(S Meme.Mutation-Operators)
Offspr Apply-Mutation(Op ID, Offspr)

UPDATEMEME(S Meme, Op ID, newfitness, oldfitness)

Op ID =Tournament Select(S Meme.Hill-Climbing-Operators)
Offspr Apply-Hill-Climbing(Op ID, Offspr)

UPDATEMEME(S Meme, Op ID, newfitness, oldfitness)
Add(Offspr, Offspring-Pool)

< Tournament Select is based on numberofoperatorbestscore of
S Meme.Operators

end for

Replacement: Replace the worst individual by Offspr

end while

function SELECTMEME(Parent1,Parent2)

if both parents carrie the same meme then

Meme ID = Meme.Crossover-Operator

else if Parent1.fitness==Parent2.Fitness then
SelectedMeme=Random-Choice(Parentl.Meme, Parent2.Meme)
Meme ID = SelectedMeme.Crossover-Operator

else

SelectedMeme=BestMeme(Parentl.Meme, Parent2.Meme)
Meme ID= SelectedMeme.Crossover-Operator

end if

end function

function UPDATEMEME(S Meme,Op ID, newfitness, oldfitness)
if newfitness:=oldfitness then
numberofoperatorworstscore++

else

numberofoperatorbestscore++

end if

iyi birey degistirilir.
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Baslangi¢
Populasyonu

Her bir bireye
tepe tirpanma
algoritmasi
uygula

v

o Hayir
Turnuva segimi
ile iki birey se¢ saglandimi?
2 meme bireyi Populasyondaki
seg en kotu birey ile
degistir

l !

LLHs skorlarini reinforrcement
Memelere LLHs | Ogrenme ile glincelle ve en

uygula guglu bireyin parametreleri ile
yeni gocuk Uret

Sekil 11.1. SSMMA algoritmasi akis diyagrami

SSMA, TGMA, MultiMeme SSMA ve SSMMA algoritmalar1 CHeSC2011 yazilimi
tizerindeki dusiik-seviyeli sezgiseller kullanilarak calistirilmistir. Her bir
problemde ¢aprazlama, mutasyon ve yerel arama operatorleri kullanilmistir. Bu

operatorlerin listesi Cizelge 11.1 deki gibidir.

Cizelge 11.1. Her bir Problemdeki Diisiik Seviyeli Sezgisellerin Sayisi {Mutasyon
(MU) Yeniden Olusturma(RE-CREATE) ile birlikte, Yerel arama

(HC), Caprazlama (XO)}

Problem MU HC X0 Toplam
SAT 7 2 2 11

BP 5 2 1 8

PS 4 5 3 12

PFS 7 4 4 15

TSP 6 3 4 13

VRP 5 3 2 10
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SSMA algoritmasinda baslangi¢ popiilasyonu rasgele olusturulur (Algoritma 6).
Evrimsel siirecte ise turnuva yontemi ile secilen iki birey iizerine ¢caprazlama,
mutasyon ve yerel arama operatorleri uygulanir. Elde edilen yeni birey
popiilasyondaki en kétii birey ile degistirilir. TSMA algoritmasinda ise baslangi¢
popiilasyonu rasgele olusturularak secilen bireyler {izerine sirasiyla caprazlama,
mutasyon ve yerel arama uygulanarak popiilasyon sayisi kadar birey olusturulur
ve bu biryler en iyi 1 tanesi elitizim yapilarak digerleri degistirilir (Algoritma 7).
Multimeme memetik algoritmasinda bireyler hem genetic hemde memetik
materyaller icerir. Secilen bireyin memetik materyalide secilerek bir sonraki

dongilide bu memetik materyalin 6zellikleri kullanilir (Algoritma 8, 9).

Memetik Algoritmalarin performansi herbir problem icin 5’er 6rnek iizerinde

test edilmistir. Secilen arametre degerleri Cizelge 11.2’ deki gibidir.

Cizelge 11.2. Parametre Degerleri

Parametre Deger
Populasyon Baslangici Rasgele

Secim Mekanizmasi Turnuva Sec¢imi
Tur Boyutu 2

Populasyon Boyutu 10

Genetik Operator Secimi uniform random
Mutasyon Orani 0.2

Yerel Arama Se¢imi uniform random
Yerel Arama Orani 0.2

Sonlanma Sarti 600 saniye

Calismada her bir 6rnek icin algoritma 31 kez calistirilmistir ve performanslar
Wilcoxon testi ile karsilastirilmistir. Calismalar sonucunda algoritmalar daha
once yarismadaki algoritmalar ile karsilastirilmistir ve siralama Cizelge 11.3 ve

11.4 deki gibidir.

94



Cizelge 11.3. Memetik Algoritmalarin CHESC2011 yarismasindaki siralamasi

Algoritma Skor
1 AdapHH 181
2 VNS-TW 134
3 ML 131.5
4 PHunter 93.25
5 EPH 89.25
6 HAHA 75.75
7 NAHH 75
8 ISEA 71
9 KSATS-HH 66
10 HAEA 53.5
11 ACO-HH 39
12 GenHive 36.5
13 DynlILS 27
14 Multimeme-SSMA 24.75
15 SA-ILS 24.25
16 XCJ 22.5
17 AVEG-Nep 21
18 GISS 16.75
19 SSMA 7.5
20 SelfSearch 7
21 MCHH-S 4.75
22 Ant-Q 0
23 TGMA 0

Cizelge 11.4. Self-Adaptif Memetik Algoritmasinin CHESC2011 yarismasindaki

siralamasi

Algoritma Skor
1 AdapHH 175.1
2 VNS-TW 126.6
3 ML 123
4 PHunter 89.25
5 EPH 84.75
6 SSMMA 75.85
7 NAHH 70.5
6 HAHA 68.85
8 ISEA 64.5
9 KSATS-HH 58.35
10 HAEA 51
11 ACO-HH 37
12 GenHive 34.5
14 DynlLS 25
15 SA-ILS 22.25
16 XCJ 20.5
17 AVEG-Nep 17.5
18 GISS 16.25
19 SelfSearch 6
20 MCHH-S 3.250
21 Ant-Q 0
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Calismalardaki algoritmalarin problemleri minimize ederken buldugu fonksiyon
degerleri Sekil 11.2’de gosterilmistir.
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Sekil 11.2. SSMA ve TGMA 31 ¢alisma sonunda elde edilen ortalama degerleri

Multimeme Mememtik Algoritmasi ve Self-Adaptif Memetik Algoritmasi HyFlex
frameworku {zerinde c¢alistirllarak daha o6nce elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmistir. Sonuglarin her bir problem i¢in karsilastirmasi Cizelge

11.5,11.6 ve 11.7 deki gibidir.
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Cizelge 11.5. SSMMA ile Multi-Meme SSMA CHESC2011 yarismasindaki

karsilastirmasi
Self-Adaptive Multi- Multi-Meme SSMA
Meme MA
Problem |ino | ortalama eniyi (best) | vs ortalama en iyi (best)
(avr) (avr)
SAT 1 3.129 1 > 18.709 10
2 2.774 1 > 51.258 24
3 2.225 0 > 33.967 9
4 2.741 1 > 24.870 15
5 8.387 7 > 18.032 14
BP 1 0.0345 0.0193 > 0.0551 0.0483
2 0.0031 0.0272 > 0.0097 0.007
3 0.0077 0.0038 > 0.0151 0.0112
4 0.1091 0.1087 > 0.109 0.1088
5 0.0194 0.0107 > 0.0262 0.0208
PS 1 31.419 25 > 32.451 26
2 10129.32 9815 > 13829.45 10255
3 3232.806 3160 > 3465.806 3242
4 1781.613 1585 > 2045.226 1665
5 380.225 345 < 353.903 321
PFS 1 6342.581 6306 < 6253.161 6238
2 26953.38 26914 < 26840.52 26773
3 6387.903 6369 < 6347.645 6303
4 11507.32 11472 < 11401.45 11377
5 26753.65 26674 < 26662.61 26603
TSP 1 49032.385 | 48722.154 | < 48239.358 48194.92
2 2.138E7 2.118E7 < 2.111E7 2.0896
3 6996.01 6955.616 < 6824.295 6800.543
4 70430.13 69284.88 < 67608.168 66534.788
5 58200.41 55752.75 < 54299.139 53010.404
VRP 1 69122.21 66244.735 | > 72159.779 63373.559
2 12740.57 12303.28 > 13768.666 13335.578
3 158509.3 148839.8 < 148975.804 144089.757
4 20670.185 | 20655.206 | > 21321.299 20656.798
5 152092.27 | 148151.9 < 150243.193 148397.623
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Cizelge 11.6. SSMMA ile SSMA CHESC2011 yarismasindaki karsilastirmasi

Self-Adaptive Multi- SSMA
Meme MA
domain | ino | ortalama eniyi(best) | vs | ortalama en iyi (best)
(avr) (avr)
SAT 1 3.129 1 > 21.161 8
2 2.774 1 > 52.484 37
3 2.225 0 > 35 10
4 2.741 1 > 27.742 26
5 8.387 7 > 19.194 14
BP 1 0.0345 0.0193 > 0.083 0.074
2 0.0031 0.0272 > 0.015 0.115
3 0.0077 0.0038 > 0.022 0.018
4 0.1091 0.1087 > 0.111 0.110
5 0.0194 0.0107 > 0.043 0.036
PS 1 31.419 25 > 51.129 37
2 10129.32 9815 > 72015.613 52056
3 3232.806 3160 > 13203.710 5581
4 1781.613 1585 > 2942.419 1820
5 380.225 345 > 435.645 385.0
PFS 1 6342.581 6306 < 6257.806 6231
2 26953.38 26914 < 26884.935 26813
3 6387.903 6369 < 6351.871 6318
4 11507.32 11472 < 11441.806 11410
5 26753.65 26674 < 26699.226 26626.0
TSP 1 49032.385 | 48722.154 | < 48227.747 48194.920
2 2.138E7 2.118E7 < 2.116E7 2.096E7
3 6996.01 6955.616 < 6825.552 6800.708
4 70430.13 69284.88 < 68123.369 67423.655
5 58200.41 55752.75 < 53810.138 52685.992
VRP 1 69122.21 66244.735 | > 71768.053 67820.589
2 12740.57 12303.28 > 14324.522 13358.611
3 158509.3 148839.8 > 176206.081 167704.512
4 20670.185 | 20655.206 | > 21647.018 20678.096
5 152092.27 | 148151.9 > 152642.040 149032.551
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Cizelge 11.7 SSMMA ile TGMA CHESC2011 yarismasindaki karsilastirmasi

Self-Adaptive Multi- TGMA
MemeMA
domain | ino | ortalama eniyi (best) | vs ortalama en iyi (best)
(avr) (avr)
SAT 1 3.129 1 > 14.323 3.0
2 2.774 1 > 41.806 11.0
3 2.225 0 > 27.129 5.0
4 2.741 1 > 20.226 13.0
5 8.387 7 > 17.290 13.0
BP 1 0.0345 0.0193 2 0.075 0.066
2 0.0031 0.0272 2 0.012 0.007
3 0.0077 0.0038 2 0.020 0.016
4 0.1091 0.1087 2 0.110 0.109
5 0.0194 0.0107 2 0.037 0.032
PS 1 31.419 25 > 66.419 50.0
2 10129.32 9815 > 70356.161 59736.0
3 3232.806 3160 > 14028.710 10027.0
4 1781.613 1585 > 2923.710 2003.0
5 380.225 345 > 498.032 430.0
PFS 1 6342.581 6306 < 6301.968 6273.0
2 26953.38 26914 < 26944.548 26889.0
3 6387.903 6369 < 6366.677 6342.0
4 11507.32 11472 < 11499.645 11458.0
5 26753.65 26674 < 26724.742 26668.0
TSP 1 49032.385 | 48722.154 | < 48337.598 48194.921
2 2.138E7 2.118E7 < 2.130E7 2.114E7
3 6996.01 6955.616 < 6893.822 6858.803
4 70430.13 69284.88 < 69778.135 68922.954
5 58200.41 55752.75 < 55463.600 54052.398
VRP 1 69122.21 66244.735 | > 76331.070 71560.119
2 12740.57 12303.28 > 13869.191 13333.0914
3 158509.3 148839.8 > 200838.192 193416.831
4 20670.185 | 20655.206 | > 21412571 20659.896
5 152092.27 | 148151.9 > 157001.253 153557.350

Yapilan deneylerin sonucu asagidaki sekillerde (Sekil 11.3,11.4, 11.5,11.6, 11.7,
11.8) ise lzerinde g¢alisilan memetik algoritmalarin box ve whiskers grafikleri
tizerinde karsilastirilmasi gosterilmistir.
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Sekil 11.3. Max-Sat problemi i¢cin Memetik Algoritmalarin performanslarinin
karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA
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Sekil 11.4. Bin Packing problemi icin Memetik Algoritmalarin performanslarinin
karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA
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ekil 11.5. Personel Cizelgeleme problemi icin Memetik Algoritmalarin
g 8
performanslarinin karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA
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Sekil 11.6. Akis Tipi Is Cizelgeleme problemi icin Memetik Algoritmalarin
performanslarinin karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA

105



49,400 r— o o
49,300 216
49,200
215 T
49,100 |
49,000 | 214 ®
48,900 . - L
( 213
E 48,800 O g —‘7
ic T ic T

.08
SSMA TGMA MMA SSMMA SSMA TGMA MMA SSMMA

(a) Ornek 1 (b) Ornek 2

71,000 PN ‘Ti 61,0004
10750 T 60,000+
70,500 °

10230 59,000

70,000 :

69,750 L 58,000 - e
69,500

69,250 A
69,000 @) ;

68,750 56,000 1

57,000

Fitness
Fitness

68,5001 S S e
68,250 4

:

98,000 540000 o |
B7,750 - ek : |

J

o

i
P

67,500

67,250

67,000

53,000

- . - 52,000
SSMA TGMA MMA SSMMA SSMA TGMA MMA SSMMA

(c) Ornek 3 (d) Ornek 4

7,050,
7,025
7,000

6,975

6,950+

6,925+

Fitness

6,900+

6,875

6,850 O
Ml]JIA

HiH

6,825
O | O
SSMA TGMA

6,800
SSMMA

(e) Ornek 5

Sekil 11.7. Gezgin Satic1 problemi icin Memetik Algoritmalarin performanslarinin
karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA
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Sekiln 11.8. Ara¢ Rotalama problemi icin Memetik Algoritmalarin
performanslarinin karsilastirilmasi: SSMA, TGMA, MMA, SSMMA
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SSMMA algoritmasinin ¢alismasi sonucunda algoritmada kullanilan skorlar
grafiklerle asagida gosterilmis olup amag¢ fonksiyonunun zaman igerisindeki
degisen agirlik degerleri (Sekil 11.9, 11.10, 11.12, 11.13, 11.14) ¢izilmistir.
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Sekil 11.9. SSMMA algoritmasi ile rasgele secilen Max-SAT probleminin 31
deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi
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Sekil 11.10. SSMMA algoritmasi ile rasgele se¢ilen Bin Packing probleminin 31
deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi
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probleminin 31 deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi
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Sekil 11.12. SSMMA algoritmas1 ile rasgele secilen Akis Tipi Cizelgeleme
probleminin 31 deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi
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Sekil 11.13. SSMMA algoritmasi ile rasgele segilen Gezgin-Satic1 probleminin 31
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deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi

122

CiMzlo.sL1Do.s



575,000,
550,000
525,000
500,000
475,000
450,000
425,000 |
400,000 |
" 375,000
E 350,000 1
= 325.000--#
300,000
275,000 :
250,000
225,000
200,000
175,000
150,000
125,000
100,000

450

4007

350

3004

250

200

Evolutionary Activity

1504

100{

100 150 200 250 300 350 400 450 500
Time (Sec)
(a) Ornek 3 icin agirhik degisim grafigi
]
L} o ) '_.4.
i
. -
- ,,-"
Wl
|| (!’
o A
-
o i
/l
M e
I/_,‘/
- ,"/
I !,ﬂ’
r,f'f
el
‘f=)/(.’.
7
}_".‘ --'____-
. 4
'/ =T "
> —t
e
- s il

0= ==
0 50

100 150 200 250 300 350 400 450 500 S50 60

Time (Sec)

550

600

= CiM:Lz

| |+ CiMiLe

CaM:iLs
CzM:Lz
= CiMzLz
CiM:iL:
CaM:La
# CaiMiLa
+C:Mils

Rt =31 E1 3

= CaM:aLs
CaM:La

| [ CzMiLa

+ CiRalz

| |[= CzMaLz

* CiRilz
= CzR:ls
CaMaLs
CaiMiLa
<+ CiRzla
CiRilz
CiRzLs

| | C:MaLa

-+ CzMiLs
= CaiRila
" Ca:Rilz
= CzR:lz
+ CzRala

CzRila
+ CxRila

(b)Caprazlama, Mutasyon ve Yerel arama icin secim grafigi

123




[ w
[4,] o

]
o

-

Evolutionary Activity
(3]

-
o

T U T %)
N B OO 0O

Evolutionary Activity
(=]

[=+]

=C1Mzlo.2LzDo.2  CiMzlo.aLzDo.s
*CiMzlo.sLzDo.2 < CiMzlo.4L2D1.0
CiMzlo.sLzDo.2 - CiMzlo.sL2Do.s
| CiMzlo.4L2Do.2 + C1Mzlo.sL2D1.0
" |+ CiMzl1.0L2Do.2+ C1Mzl1.0L2Do0.8
CiMzlo.2L2D0.4+ C1Mzlo.gLzD1.0
CiMzlo.sLzDo.s = CiMzl1.0L2D1.0
= CiMzlo.6L2Do.4
o |[*CiMzlo.z2L2D0o.s
~+CiMzlo.sLzDo.4
+CiMzlo.aLzDo.s
CiMzl1.0LzDo.s
+CiMzlo.2L2D0.8
+Ci1Mzli.0L2Do.4
=CiM:zlo.sL2Do.s
é | [+ CiMzlo.zL2D1.0
0 100 200 300 400 500 600 |-CiMzlo.sLzDo.6
Time (Sec) CiMzlo.6LzDo.8

(c) CIM2L2

=CiMzilo.aL2D0.2 CiMaili.0L2Do.6
*CiMalo.2L2D0.2 = CiMilo.aL2D1.0
CiMailo.eL2Do.2 - CiMili.0L2Do.s
CiMailo.sLzDo.2 - CiMilo.sL2Do.s
=CiMzili.0L2D0.2+CiMailo.2L2D1.0
CiMailo.z2L2D0.4+CiMilo.sL2D1.0
CiMailo.aL2Do.4a = CiMil1.0L2D1.0
»CiMailo.sLzDo.4
| [+ CiMilo.2L2Do.6
<+ CiMilo.sLzDo.4
= CiMili.0L2Do.4
CiMalo.aL2Do.s
+C1iMailo.sL2Do.6
+CiMilo.sLzDo.6
=CiMilo.sLzDo.8
_____ i i i | | CiM1lo.aL2Do.s
0 100 200 300 400 500 600 |- CiMalo.2L2Do.s

Time (Sec) CiMzilo.sL2D1.0

(d) CIM1L2

124



=Cz2Mailo.2L2D0.2  C2Milo.4L2D1.0
' |+ CzM1lo.sL2Do.2 + C2M1ilo.6L2D1.0
C:2Mailo.aL2Do.2 - C2Mil1.0L2Do.6
.| CzMilo.sL2Do.2 - C2Milo.sL2D1.o
|~ Cz2Milo.zL2Do.4+C2Mail1.0L2D1.0
f Cz2M1lo.6L2Do.4+C2Milo.sL2Do.s
C:zMail1.0Lz2Do.2 = C2Mil1.0L2Do.5
L= Cz2Mulo.zL2Do.6
= C2Milo.4L2Do.4
.|+ C2Milo.z2L2Do.g
| = C2Milo.sL2Do.4
C:2Mulo.4L2Do.s
| |+ C2Mu1lo.sL2Do.6
L= Cz2Mili.oL2Do.4
= C2Milo.z2L2D1.0
0 *Cz2Milo.sLzDo.6
0 100 200 300 400 500 600 |-Ca2Milo.aL2Do.s
Time (Sec) C:2M1lo.sL2Do.s

—
QL W O =2 N

Evolutionary Activity

N W AR U1 0~

—

(e) C2M1L2

Sekil 11.14. SSMMA algoritmasi ile rasgele secilen Ara¢ Rotalama probleminin 31
deney sonucuna gore evrimsel aktivitesi
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HyFlex frameworkii iizerinde daha 6nce yapilan ¢alismalarla SSMMA algoritmasi
asagidaki grafiklerde karsilastirilarak gosterilmistir.

(a) VRP Skor
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(b)Personel Cizelgeleme Skor
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(c)Max-SAT Skor
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(d)Bin Packing Skor

Sekil 11.15. CHeSC2011 algoritmalar ile SSMMA algoritmasinin karsilastirmasi
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Bu arastirma siiresince ayni zamanda Sinav Cizelgeleme problemi icin memetik
algoritma entegre edilen bir yazilim gelistirilmistir. Yazilim test verisi i¢in
ITC2007 ornekleri kullanilmistir. Bu yazilimda kullanilan diisiik seviyeli

sezgiseller:

e Secilen iki ¢6zlim tlizerinde tek noktali caprazlama
e Segilen bir periyod lizerine mutasyon

e Secilen bir derslik lizerine mutasyon

e Rasgele secilen bir periyod degisimi

e Rasgele secilen bir derslik degisimi

e Rasgele secilen iki sinav degisimi

e Periyod i¢in yerel arama

e Derslikicin yerel arama

Algoritmanin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen veriler Cizelge 11.8 ve 11.9 de

gosterilmistir.
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Cizelge 11.8.ITC2007 verileri ile SSMMA sonuglarinin karsilastirmasi

Smav 1 Sinav 2 Sinav 3
Sira | Yaklasim Skor Yaklasim Skor Yaklasim Skor
1 Muller 4370 Gogos 385 Gogos 8996
2 McCollumn | 4633 Muller 400 McColumn | 9064
3 Gogos 4775 McCollumn | 405 Muller 10049
4 SSMMA 5626 Demeester | 515 Gogos 13771
5 Gogos 5905 SSMMA 616 Pillay 15917
6 Demeester | 6060 De Smet 623 Atsuta 17669
7 De Smet 6670 Gogos 1008 Rahman 19098
8 Atsuta 8006 Pillay 28886 | SSMMA 19617
9 Rahman 11060 | Rahman 3133 Demeester | 23580
10 Pillay 12035 | Atsuta 3470 De Smet X

Sinav 4 Sinav 5 Sinav 6
Sira | Yaklasim Skor Yaklasim Skor Yaklasim Skor
1 Muller 4370 Gogos 385 Gogos 8996
2 McCollumn | 4633 Muller 400 McColumn | 9064
3 Gogos 4775 McCollumn | 405 Muller 10049
4 SSMMA 5626 Demeester | 515 Gogos 13771
5 Gogos 5905 SSMMA 616 Pillay 15917
6 Demeester | 6060 De Smet 623 Atsuta 17669
7 De Smet 6670 Gogos 1008 Rahman 19098
8 Atsuta 8006 Pillay 28886 | SSMMA 19617
9 Rahman 11060 | Rahman 3133 Demeester | 23580
10 Pillay 12035 | Atsuta 3470 De Smet X

Cizelge 11.9. SDU verilerinin SSMMA ile ¢6ziim sonuglari

SDU01 SDUO02 SDU03 SDU04 SDUO5

Skor 760 5880 210 20000 30
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Yiriitiilen iist-sezgisel calismasinda genetik algoritma, yerel arama algoritmasi
ve tabu arama algoritmasindan olusan hibrid sezgiseller kullanilmistir.
Universitemide elle yapilan ders cizelgeleme problemlerinde dersliklerin verimli
kullanilmadig1 tespit edilmistir. Sekil 11.16, 11.17, 11.18 ’'de Miihendislik
Fakiltesinin 2016-2017 giliz donemine ait haftalik derslik kullanim oranlar
gosterilmistir. Bu grafige gore derslikler en fazla %70 kapasiteyle
kullanilmaktadir. Elle yapilan ders ¢izelgelemelerinde c¢izelgelerin en iyi cizelge
olmadig1 veya dersliklerin tam verimlilikte kullanilmadig1 gézlemlenmistir. Bu
sorunu ¢ozmek icin gelistirilecek yazilim hem miimkiin oldugunca tiim kisitlari

¢O6zecek hem de dersliklerin kullanim oranlarini artirmay1 amaglamaktadir.
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12. SONUC VE ONERILER

Ust-sezgisel calismasi sonucunda SSMA, TGMA, MMA ve SSMMA algoritmalar
Hyflex yazilimina basar1 ile entegre edilmistir. SSMA ve TGMA, algoritmalari1 basit
yapilya sahiptirler ve herhangi bir adaptif 06grenme mekanizmasi
icermemektedirler. MMA ve SSMMA adaptif ve self-adaptif memetik
algoritmalarin performanslar1 Hyflex yazilimi {izerinde test edilmistir. Sinav
cizelgeleme problem ¢6zliimlerinin daha iyi performans saglamasi amaci ile de
Memetik algoritmalarin degisik versiyonlari yazilim iizerine entegre edilmis olup
ve degisik list-sezgisel mekanizmalari test edilecektir.

Ust-sezgisel calismasi sonucunda algoritmalar1 Ogrenci Bilgi Sistemi yazilimina
basar: ile entegre edilmistir. Bu ¢alismanin sonuglar1 hem bilimsel hem de
teknolojik ac¢ilardan, yurt ve diinya olgeklerinde 6zglin degerler turetip var olan
bilgi birikimine ve teknolojik yeteneklere o6nemli katkilarda bulunacaktir.
Universite cizelgeleme problemleri konusunda yapilan literatiir taramas,
dersliklerin analizi konusunda 6nemli bir teorik ve 6zellikle deneysel eksiklik
oldugunu gostermektedir. Mevcut uygulama kismen de olsa bu boslugu
doldurmay1 amaclamaktadir. Uygulma gerceklestigi taktirde, iilkemizdeki
universitelerin cizelgeleme problemleri daha sorunsuz ¢oziimlere ulasacaklar
beklenmektedir. Universite cizelgeleme, genellikle yabanci kékenli tiniversiteler
tarafindan ¢alisiimaktadir. Uygulamanin bir diger amaci da, bu iiniversitelerde
yapilan calismalarin Tiirkiye’de yapmak ve ililke ekonomisine katki saglamaktir.
2020-2021 Egitim-Ogretim y1h giiz-bahar déneminde kullanicilar i¢cin daha etkin
ve verimli bir cizelgeleme araci gelistirilmeye devam edecektir. Yeni boliimlerin
ve mekanlarin sisteme entegre edilmesi saglanip degisik algoritmalar ile problem
coziilmeye calisilacaktir. Ayrica daha 6nce elle yapilan sinav atama problemi tist-
sezgisel algoritmalar kullanilarak otomatik yapilmasi planlanmaktadir.
Fakiiltelerdeki bina kullanim analizlerinin yapilmasi hedeflenmektedir. Ders
cizelgeleme problemi icin gelistirilen algoritmada hem SDU veri setleri hem de
ITC2007 veri setleri lizerinde calismalar yapilmistir. Cizelge 12.1’de SDU icin elde
edilen ¢6ziim sonuclar1 bulunmaktadir. Cizelge 12.2’de ise ITC2007 ¢oziimleri

verilmistir.
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Cizelge 12.1. Universite Veri Seti

Veri Seti Algoritma Sonug Derslik Kullanim
Oram

SDU 1 SGMA 162 62.66

SDhU 2 SGMA 81 57.47

SDU 3 SGMA 255 35.66

SDU 4 SGMA 163 77.92

SDU 5 SGMA 21 60.14

SDU 6 SGMA 146 53.31

SDU 7 SGMA 47 47.76

SDU 8 SGMA 73 45.42

SDU 9 SGMA 177 45.45

SDU 10 SGMA 129 27.22
Cizelge 12.2. ITC2007 Veri Seti

ITC Veri Seti Yarisma Birincisi Sonucu SGMA Sonucu

comp01 5 5

comp02 51 44

comp03 84 70

comp04 37 35

compO05 330 298

comp06 48 42

comp07 20 6

comp08 41 37

comp09 109 103

comp10 16 16

compll 0 11

comp12 333 328

comp13 66 65

compl4 59 53

comp15 84 69

compl6 34 52

compl7 83 80

compl8 83 71

comp19 62 57

comp20 27 34

comp21 103 102
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