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Yiiksek Lisans

OZET

MUFREDAT TABANLI UNIVERSITE DERS CiZELGELEME PROBLEMI iCIN BIR
SURU ZEKASI YAKLASIMI
Saeid AGAHIAN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Hiiseyin PEHLIVAN
2012, 102 Sayfa

Universite ders ¢izelgeleme problemi popiiler zaman ¢izelgeleme problemlerinden
biri oldugundan ¢ok sayida arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. NP-Zor problemler grubunda
yer alan bu problemin deterministik yontemlerle ¢oziimii verimli degildir ve bu nedenle
sezgisel ve meta-sezgisel yontemler oOnerilmektedir. Siirekli uzaydaki optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilen meta-sezgisel yontemlerinden birisi olan ABC
algoritmas1 bal arilarinin yiyecek aramada kullandigi siirii zekasindan ilham alir. Bu
algoritma stirekli uzayda diger meta sezgisel yontemlerden daha iyi sonuglar tiretmektedir.
Ayrik uzay problemlerinin, drnegin tiniversite ders ¢izelgeleme probleminin ¢ozimii igin
ABC’nin uyarlanmasi isleminde komsuluk kavraminin tanimlanmasina ve kullanilmasina
ithtiyac duyulur.

Bu tezde ABC algoritmasi iiniversite ders ¢izelgeleme problemi tiirlerinden birisi
olan miifredat tabanli iiniversite ders cizelgeleme probleminin (CB-CTT) ¢6ziimii i¢in
kullanilmigtir.  ITC-2007 yarismasinin ti¢lincii  bdliimiinde yer alan bu problemin
¢cozlimiinde, temel ABC algoritmasinin komsu iretimine degisiklikler yapilmis ve yerel
arama yontemi eklenmistir. Problem i¢in gelistirilen standart veri setleri lizerinde farkl
aragtirmacilarin ~ farkli  yontemlerle elde ettikleri  sonuglar1  karsilastirabilmesi
saglandigindan dolay1, ITC-2007 probleminin 21 6rnek veri seti {izerinde elde ettigimiz

sonuglar, yarismada dereceye giren en iyi 5 sonug ile kiyaslanabilirdir.

Anahtar Kelimeler: Meta sezgisel yontem, Yapay ar1 kolonisi, tiniversite ders ¢izelgeleme
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Master Thesis

SUMMARY

A Swarm Intelligence Approach to Curriculum-based Course Timetabling Problem
Saeid AGAHIAN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Hiiseyin PEHLIVAN
2012, 102 Pages,

The University Course Timetabling Problem is one of the most famous scheduling
problems, which has attracted many researchers to solve the problem. This problem is
located in NP-Hard problems group and so deterministic methods are not efficient to solve
it and heuristic and meta-heuristic methods are suggested to do so One of the meta-
heuristic methods suggested to solve optimization problems in continuous environments
that is inspired by the swarm intelligence of honey bees in search for the food, is called
ABC algorithm. This algorithm could achieve good results compared to other meta-
heuristic methods in a continuous environment. The task of adapting ABC to solve
problem in discrete environments, e.g. University Course Timetabling, needs defining the
neighborhood concept and applying this concept to find the better solutions. In this thesis,
ABC has been used to solve one of popular types of University Course Time-Tabling
problems which is Curriculum Based University Course (CB-CTT) Time-Tabling problem.
It was the third type of Time-Tabling problems in ITC-2007 competition. The adaption of
ABC to solve this problem gets the advantage of some improvements in neighbor
generation and using local search technique, compared to the original ABC algorithm.

Having a benchmark case study for this problem helps researchers to work on a
standard dataset and makes it easy to compare different results obtained by different
researchers with different approaches. Our achieved results on 21 datasets of ITC-2007 is

comparable to five winners of this competition.

Key Words: Meta-heuristic method, Artificial bee colony, University course timetabling
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1. GENEL BILGILER

1.1. Optimizasyon Nedir?

Ger¢ek anlamda optimizasyon, kit kaynaklarin en iyi bi¢cimde kullanilmasini
saglayan bir matematik bilimdir. Optimizasyon tekniklerinin en ¢ok uygulandig: alanlar,
endiistriyel planlama, kaynak ayirma, zaman planlama, karar verme, vb. gibi sayilabilir.
Omek olarak, kiiresel bir petrol rafineri isletmesi, ham petroliin nereden alinmas,
islenmesi i¢in nereye gonderilecegi, hangi tiir lirline dontstiiriilecegi, elde edilen {iriiniin
nerede satilacagi ve fiyatinin ne olacagi gibi sorulara cevap aramaktadir. Bu sorunlara
¢ozmek i¢in maksimum kar optimizasyon modeli kullanilabilir. Bir havayolu isletmesi,
belli araliklarla ucaklarmin bakimlarimi yaptirmaktadir. Bu bakimlar i¢in gorevlendirilen
calisanlar1 daha az galistirmak i¢in ugaklarinin ugus zamanlarinin nasil ayarlanacagi bilmek
istenmektedir. Burada 6nemli kisitlamalardan birisi her ugagin bakim yapildiktan sonra
maksimum bir ugus siiresinin bulunmasidir. Bu problemde minimum maliyetli bir
optimizasyon modeli kullanilir [1].

Insanoglu diinyada var oldugu siire boyunca bir¢ok alanda miikemmellige ulasmak
icin ¢aba gostermistir. En az caba ile en yiiksek basariya ulasmak istegi insanoglunun
gelisme yolunda gosterdigi ¢abalardan birisidir. Ekonomik alanda ise isletmeler minimum
maliyet ile maksimum kar elde etmeye c¢alismaktadirlar. Bundan dolayr optimizasyon
bilimi, en eski bilimlerden biri sayilmasina ragmen giiniimiize kadar arastirma giincelligini
korumaya devam etmektedir [2].

Gilintimiizde kullanilan biiylik 6l¢ekteki optimizasyon tekniklerinin ¢ogu II. Diinya
savag1 sirasinda gelistirilen yontemlere dayanmaktadir. Savas sirasinda milyonlarca askere
ve makineye sahip ordularin kit kaynaklarmm kullanimi ile lojistik ihtiyacinin
karsilanmasindaki zorluklar optimizasyon tekniklerinin gelismesini saglamistir. Biiyilik
6l¢ekteki optimizasyon yontemlerinin temeli savas sirasinda gelistirilen simplex yontemine
dayanmaktadir [1].

Belirli sinirlamalart  saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin
bulunmasini igeren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir.
Optimizasyon isleminde ilk adim olarak karar parametreleri veya karar degiskenleri ya da

tasarim parametreleri olarak da adlandirilan parametreler kiimesinin tanimlamasi gerekir.



Sonra, bu parametrelere bagli olarak en kiigiik yapilacak (minimize edilecek) bir maliyet
fonksiyonu veya en biiyiik yapilacak (maksimize edilecek) bir kar fonksiyonu ve
problemle ilgili sinirlama fonksiyonu (constraints) tanimlanmalidir. Maliyet fonksiyonu,
daha iyi ¢oztimii temsil eden parametre degerlerinin kullanilmasi durumunda daha diisiik
bir numerik deger {iretirken, kar fonksiyonu ise daha yiiksek bir niimerik deger
tiretmektedir. Sinirlama, parametrelerine bagli olarak ifade edilmektedir. Baz1 sinirlamalar
esitsizlikler, bazilari ise esitlikler bigiminde olabilir [3].

Maliyet fonksiyonunun tanimlanmasi, problemin dogasina ve yapisina baghdir.
Ornek olarak tasimacilik optimizasyon probleminde, yolculuk siiresi veya yolculuk masrafi
(maliyeti) en yaygin amaglarindandir. Boylelikle uygun maliyet (amag) fonksiyonunun
se¢imi optimizasyon islemlerinin en 6nemli adimlarindan birisidir.

Bazen optimizasyon isleminde aymi zamanda birden fazla amacin saglanmasi
hedeflenebilmektedir. Yani birden fazla maliyet fonksiyonu bulunmaktadir, bu tiir
optimizasyon problemlerin ¢ok amacli optimizasyon problemleri olarak adlandirilir. Bu tiir
problemlerde en basit yaklasim bir amag fonksiyonu tiretmektir. Bu amag fonksiyonu diger
amag fonksiyonlarmin dogrusal birlesimidir. Her biri farkli agirlik degerleriyle amag
fonksiyonuna katilirlar.

Her optimizasyon problemi birkag¢ bagimsiz degiskenden olusabilir. Bunlara tasarim
degiskenleri denir ve bir N uzunlugunda, X listesiyle gosterilir.

Optimizasyon isleminin amaci, ama¢ fonksiyonun maksimum veya minimum yapan
tasarim degiskenlerinin belirlenmesidir.

Gergek diinya problemlerine uygulanan optimizasyon yontemleri, Sekil 1°de sematik
olarak verilmektedir. Bu semada goriildiigii gibi optimizasyon yonteminin uygulanmasinda

matematiksel tanim 6nemli bir yer tutmaktadir.
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Sekil 1. Gergek diinya problemlerin optimizasyon
yaklagimlarla ¢6ziim modeli [1].

1.1.1. Optimizasyonun Matematiksel Tanimi

Bir fonksiyonun minimum veya maksimum degerinin bulunmasi, gercel veya
tamsay1 parametrelerini tanimli bir aralikta segip fonksiyona yerlestirerek sistematik olarak
bir problemi inceleme yada ¢ozme islemi optimizasyonun matematiksel temelini olusturur.

Genel (Global) optimizasyonun amaci miimkiin olan en iyi x parametresini, X
kiimesinin igerisinden simirli sayida kisitlar kiimesini (F = {fy, f2, ..., fx}) saglayacak
sekilde bulunmasidir. Bu kisitlar matematiksel fonksiyonla gésterilir.

Problem icin smirlamalar saglayan miimkiin tim ¢o6ziimlerin olusturdugu bolge
arastirma yapilabilecek uygun (feasible) ¢oziim bolgesi olarak adlandirilir.

f(x) maliyet fonksiyonu, x* = (x7, x5, ..., xp) ¢Oziimil i¢cin denklem (1) ile verilen
sartt uygun bolge (S) igindeki tiim muhtemel ¢oziimler (x) igin sagliyor ise f(x)

fonksiyonu x ’de genel minimuma sahiptir (x n boyutlu bir vektor).

f&x) < f) (1)

Eger denklem (1) uygun bélge igerisinde, x ’1n bir komsulugun (N) igerisinde tiim

muhtemel ¢dziimler icin saglaniyorsa f(x) fonksiyonu x"da yerel minimuma sahiptir [3].
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Sekil 2. Tek boyutlu amag fonksiyon [3].

1.1.2. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Optimizasyon problemlerinde f(x) amag¢ fonksiyonundaki x degerleri igin bir
sinirlama varsa sinirlamali  optimizasyon problemi yoksa smirlamasiz optimizasyon
problemi olarak adlandirilir. Eger sinirlamali fonksiyonlar dogrusal ise dogrusal
programlama problemi degilse dogrusal olmayan programlama denir.

Sekil 2°de tek boyutlu dogrusal, kisitli amag fonksiyonu ve Sekil 2(b)’de ise kisitsiz
ve dogrusal olmayan tek boyutlu amag¢ fonksiyonu gosterilmektedir. Burada optimum
nokta, kisitlamayi saglayan bolgede amag¢ fonksiyonunu minimum yapan noktadir. Bu

problemin sayisal bir optimizasyon problemi oldugu agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 3. Dogrusal ve dogrusal olmayan programlama problemi [2], (a) dogrusal
amag fonksiyonu; (b) dogrusal olmayan amag¢ fonksiyonu.

Diger bir smiflandirma, tasarim degiskenlerin aldigi degerlere gore siirekli
(continuous) veya kombinasyonal (combinatorial) optimizasyon olarak yapilmaktadir.

Siirekli degiskenli problemlerde genellikle gergel sayilarin bir kiimesi tizerinde
taniml1 bir fonksiyon arastirtlir. Yani tasarim degiskenleri degerlerini siirekli bir uzaydan
alirlar. Kombinasyonal problemlerde ise sonlu bir kiimeden bir nesne ya da sayilabilir
sonsuz bir kiime (tipik olarak bir tamsayilar kiimesi, permutasyonlar kiimesi yada graflar)
tizerinde tanimlanmis bir fonksiyon arastirilir. Bu problemde sadece degerleri belirlemek
degil ayn1 zamanda nesnelerin optimal diizenlemesi, gruplanmasi veya siralanmasi soz
konusu olur. Bu problemler olduk¢a farkli O6zelliklere sahip olup ¢dziimleri iginde
kullanilan yontemler farklidir [4].

Miihendislikte birgok optimizasyon problemi oldukg¢a zor ve karmasik bir yapiya
sahiptir. Bu problemlerin ¢6ziimii matematiksel programlama veya benzer optimizasyon
yontemleriyle yapilamamaktadir [5].

Giliniimiizde karmasik optimizasyon problemlerinin ¢ogu NP-ZOR (NP-HARD)
problemler tiirtinde olup, problemin boyutu biyiidiikge deterministtik bir yontemle ¢oziimii
bulmak i¢in gereken hesaplama zamani ve bellek kullanimi yoniinden polinomial olmayan

bir sekilde biiyiimektedir. Bu nedenle bilgisayar destekli yaklasik ¢6ziim yontemleri



kullanilmaya baslanmistir. Ornek olarak sezgisel, sezgisel iistii, meta sezgisel yontemler

olarak siralanabilir.

1.2. Zaman Cizelgeleme

1.2.1. Zaman Cizelgelemenin Formal Tanitinu ve Tiirleri

Giinliik yasamm birgok alaninda zaman cizelgelemesi bulunmaktadir. Ornegin is
yonetimi, egitim oOgretim, tasimacilik veya bir tur organizasyonundan da zaman
cizelgeleme problemi ¢ikmaktadir. Diizenli ve modern bir toplumun ilerlemesi igin islerini
cozerken zaman ¢izelgeleme yapmasi kacinilmaz bir zorunluluktur.

Halen giinlik yasamin bir¢cok alaninda, 6zelikle kaynaklarin (kisi, yer ve zaman)
kisitl olmasi durumlarinda ise yarayan ve pratik zaman cizelgeleme {iretimi, bu isle
ugrasanlarin biiyiik bir emek ve zaman harcamasina neden olmaktadir.

Zaman igerisinde kaynaklar, istekler ve kisitlarin degisimi zaman ¢izelgeleme
problemi hala giincel ve siirekli bir is olmasini saglamaktadir.

Zaman c¢izelgele problemi ilk olarak Wren tarafindan [6], “Kisitlar1 gz oniinde
bulundurarak miimkiin oldugunca istenileni karsilayabilecek bir sekilde, verilen
kaynaklarin belirli zaman araliklarinda paylastirilmasidir” olarak bigimsel yonden
tanimlanmustir.

Wren [6] her probleme ait kisitlar1 genelde iki kategoriye ayir. Bunlar kati kisitlar
(hard constraints) ve esnek kisitlar (soft constraints) olarak verilmistir. Kat1 kisitlar i¢in
sartlari ne olursa olsun ¢6ziimii bulma siirecinde degismeden Yyerine getirilmesi
gerekmektedir. Esnek kisitlarin kargilanmasi veya karsilanmamasi ¢6ziimiin dogru veya
yanlis olmasinda etkisi yoktur ama ¢6ziimiin kalitesini etkileyebilir. Yani esnek kisitlar ne
kadar fazla goze alinirsa o kadar ¢oziimiin kalitesi artmis olur ve tersi durumunda ise
¢Ozlimiin kalitesi diismektedir.

Kat1 ve esnek kisitlarin artmasi ile zaman ¢izelgeleme problemi biyiir ve bir NP
problemine doniisiir. Bu ¢esit NP problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan en yaygin ve eski
yontemlerden birisi sezgisel yontemlerdir. Bir sezgisel yontem kullanimina 6rnek olarak
zaman g¢izelgeleme problemini bir graf renklendirme problemine doniistiirme ve sezgisel

yontemlerle bu grafi renklendirme verilebilir [7].



Zaman g¢izelgelemede en temel 6rnek, onceki boliimlerde s6z edildigi gibi glindelik
hayatta bircok farkli tiirde zaman cizelgesi problemi gézlenebilmektedir. Ornegin tren
zaman ¢izelgesi olustururken tren, giinliikk yolculugun nerede baslayip nerede bitecegi, tren
stiriciilerinin kullanabildigi zamanlar ve siiriiciiler her nébete ka¢ saat ¢alisacaklar1 géz
Ontine alinmaktadir [8].

Diger 6rnek otobiislerin zaman g¢izelgelemesidir. Bu problemin tren gizelgesiyle
bircok ortak yonii olmasina ragmen farkli yonleri de bulunmaktadir. Spor miisabakalari
zaman ¢izelgelemede baska bir 6rnek olabilir. Cok ¢esitli zaman ¢izelgeleme problemleri
arasindan pratik ve en yaygin olanlardan birisi egitimsel zaman ¢izelgelemesidir
(Educational Timetabling).

Zaman ¢izelgeleme problemi aragtirmacilarin ilgisini ¢eken yaygin konulardan
birisidir ve diinyada bu konuda konferanslar diizenlenmektedir. Bu konferanslardan birisi
diizenli bir sekilde yapilan PATAT (Practice and Theory on Automated Timetabling) [9]
adli bir konferanstir. Bu konferans zaman ¢izelgeleme yonteminin gelismesine oldukca
yarali olmustur ve zaman ¢izelgeleme ¢alisma gruplarinin bulusmasina katki saglamustir.
ok sayida makale bu konferans araciligiyla yayinlanmis ve halen de yayinlanmaya devam
etmektedir. Euro zaman ¢izelgeme calisma grubunun kurulmasi da zaman g¢izelgeleme

probleminin 6nemini gostermektedir [10].

1.2.2. Egitimsel Zaman Cizelgeleme

Bir egitim-6gretim kurumunun, mevcut derslikleri ve bu dersliklerin kapasitelerini,
tiim 68retmen Ve 6grencilerin istek ve ihtiyacglarini da ayn1 anda g6z 6niinde bulundurarak
saglayabilecek bir ders gizelgelemesinin olusturulmasi, bu is ile ugrasan personel igin
oldukga zor ve zaman alici bir istir [11].

Her egitim kurumu kendine 6zel kisitlara ve amaclara sahip oldugu i¢in biitiin
durumlar i¢in kullanilabilecek genel bir model olusturulabilmesi miimkiin degildir [11]. Bu
nedenle ¢ok yaygin ve pratik bir arastirma alanina doniisen zaman ¢izelgeleme
arastirmacilarin ilgisini (yararina ve ihtiyacina gore) ¢ekmistir.

Schaerf 1999 ‘da yayinladigi makalede [12], bu problemi ti¢ ana baslikta toplar: okul
zaman c¢izelgelemesi (School Timetabling); ders cizelgelemesi (Course Timetabling) ve

smav g¢izelgelemesidir (Exam timetabling). Bunlarin birbiriyle ortak yonlerinin olmasina



ragmen c¢ok onemli farklari bulunmaktadir. Bu farkliliklar asagidaki boliimlerde ayrintili

bir bi¢imde incelenecektir.

1.2.2.1. Okul Cizelgeleme (School Timetabling)

Bir okulun biitiin siniflarinin haftalik ders programi yapilmak isteniyor. Ancak dikkat
edilmesi gereken bir noktada, bir 6gretmenin ayni anda iki farkli sinifa atanmamasidir.
Ayn sekilde iki 6gretmen de ayni anda ayni sinifa atanmamalidir. Normalde okul ders
cizelgeleme probleminde 6grenciler dnceden atanir, ¢izelgelemede sadece Ggretmen ve
dersliklerin gizelgelemede atanmasi gerekir. Bu problemde kati kisitlar, ayn1 zamanda bir
Ogretmenin birden fazla sinifa atanmamasi, 6gretmenlerin atanan periyotlarda mevcut
olmasi ve her 6gretmen-sinif iKilisine dogru sayida periyot (giin, zaman dilimi) ayirtilmasi

gerekir [7]. Bu problem i¢in daha ayrintil1 bilgi, [13, 14] ¢calismasinda bulunabilir.

1.2.2.2. Universite Ders Cizelgeleme (University Course Timetabling)

Universitedeki tiim derslerin tiim oturumlarmin hafta iginde miimkiin oldugnca ortak
ogrencileri olan derslerin ¢akigmasini minimize ederek atanmasini saglayan bir ders
cizelgelemesidir [15]. Kati1 kisitlara 6rnek olarak ogrencileri ortak olan derslerin ayni
periyota atanmamasi, 6gretim elemanlarinin atanan periyotta mevcut olmasi, 6gretmenleri

ortak olan derslerin ayn1 periyota atanmamas verilebilir.

1.2.2.3. Smav Cizelgeleme (Exam Timetabling)

Bir dizi {niversite dersinin sinavlarindan ortak o6grencileri olan smavlarin
cakismasindan kagmarak ve miimkiin oldugu kadar 6grenciler i¢in siavlarin yayilmasin
saglayarak cizelgelenmesidir. Konuyla ilgili ayrintili bilgiler Carter ve Laporte [16, 17]
Qu, ve digerleri [18] bulanmaktadir.

Sinav ve ders ¢izelgeleme problemlerinin birgok ortak noktasi olmasina ragmen,
birgok énemli farkliliklara da sahiptir. Ornek olarak smav gizelgelemede, eger bir dersligin
sandalye sayis1 yetiyorsa farkli derslerin sinavi ayn1 zamanda ayni derslige atanabilir.

Oysa, ders ¢izelgelemede bu miimkiin degildir. Yani ayni derslige ayn1 zamanda sadece bir



ders atanabilmektedir. Diger 6nemli farkliliklardan birisi de her ders igin sadece bir sinav
vardir ve cakisma kosullart ¢ok siki bir kisitlamaya sahiptir. Eger bir 6grenci bazi
derslerini alttan aliyorsa, bu derslerin gakisma olasiligi olabilir. Devam zorunlulugu
olmayan derslere girmeyebilir. Ancak bu 6grenciler de her ne olursa olsun sinava girmek
zorundadilar. Dolayisiyla sinavlarin gakismasi s6z konusu olamaz. Ote yandan, her simif
icin ayn1 giinde en ¢ok bir sinav konmalidir. Bu smav tiim sinav dénemine yayilirsa daha
iyl olur. Ders ¢izelgelemenin aksine bir sinifin smavlari art arda gelmemelidir. Sinav
cizelgesinde, ders ¢izelgesinin aksine sinav zamani esnek bir yapiya sahiptir.

Ders cizelgelemesinin, Okul ¢izelgelemesine gore en onemli farki, iiniversitelerde
olan derslerin ortak dgrenciye sahip olabilir. Ancak okulda, smiflar ayrik 6grencilerden
olusurlar. Eger iki dersin ortak 6grencileri olursa o dersler ¢akisiyor demektir. Bu dersler
ayni zaman dilimine atanamazlar.

Buna ek olarak niversite probleminde dersliklerin kullanilabilirligi(derslik
kapasitesi) onemli bir rol oynar. Oysa okul probleminde bu durum genellikle goz ardi
edilir. Clinkli ¢ogu durumda her sinifin kendi dersligi oldugunu varsayilir [15]. Okul
cizelgelemesi, liniversite ders ¢izelgesine gore daha siki oluyor. Bir giin igerisinde zaman
periyotalar arasinda bosluk olmamalidir. Okuldaki biitiin 6grenciler iiniversitenin aksine
derslere ayn1 zamanda baslayip ayni zamanda bitirirler. Bu 6grenciler farkli gruplara
boliiniip her gurubun farkli dersleri olamaz. Universite cizelgeleme probleminde ise okula
gore ¢ok sayida ders, program ve farkli grup Ogrenciler bulunmaktadir. Bu durumlar
tiniversite ders gizelgeleme probleminin, okul ¢izelgeleme problemine gore daha karmagik

bir probleme doniismesine neden olmaktadir [7].

1.3. Universite Ders Cizelgeleme

Yaklagik 50 yildir ders ¢izelgeleme probleminin {izerinde arastirmalar yapilmaktadir.
Egitim kurumlarimin farkli istek ve kisitlart nedeniyle ¢ok farkli ¢aligmalar ortaya ¢ikmis
ve halen de devam etmektedir. Bunun nedeni yeni kisitlarin egitim kurumlar: tarafindan
eklenmesi,  bolimlerin ~ miifredati,  kaynaklarin  kullanilabilirligi, isteklerin
giincellenmesidir. Universite ders cizelgeleme problemi ¢ok yonlii NP-ZOR problem
smifina girmektedir [13, 19]. Eger C tane dersimiz olursa ve bu dersleri T tane periyot ve R
tane derslige atanmasi gerekirse, toplam (T * R)¢ tane farkli ¢6ziim aday1 ortaya ¢ikar. Bu

¢Oziim adaylar1 boyut biiyiidiik¢e daha da biiyiimektedir.
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Tim bu ¢izelgeleme problemlerinin ortak bir¢cok yonleri bulunmaktadir. Ders
cizelgeleme, derslerin, smiflarda olan Ogrenciler ve Ogretmenlere atanmasi; Ders
oturumlarinin, derslik ve zaman periyotlarina atandigi ¢ok yonlii bir atama problemi olarak
tamimlanmustir [20]. Arastirmacilar genellikle bu tanimlamay:1 standart bir tanim olarak
kabul edip bunu kullanmaya baslamiglardir. Zaman ¢izelgeleme problemi gibi, ders
cizelgeleme probleminde de kisitlar iki kategoriye ayrilmaktadir. izlenmesi gereken kati
kisitlar: Ogrenciler ayn1 zamanda birden fazla derse atanamaz; derslik dersin gerektirdigi
ozellikleri saglamalidir; derse katilan 6grenci sayisi sinif kapasitesinden az yada esit
olmalidir; bir zaman periyodunda bir derslikte birden fazla ders olmamalidir. Eger tiim
cizelgeleme uzayindaki bir ¢izelgelemede biitiin kati kisitlar bozulmaz durumda ise
cizelgeye bir miimkiin (feasible) ¢oziim adayir denir. Esnek kisitlar: Bir 6grencinin her
giiniin son zaman periyodunda bir dersinin olmamasi; bir d6grencinin ikiden fazla ardisik
dersinin olmamasi; bir 6grencinin giin icerisinde tek bir dersinin olmamasidir [21]. Diger
esnek kisitlardan, bazi dersler 6zel zaman periyotlarina atanmalidirlar, bazi dersler

digerlerinden 6nce veya sonra gelmelidir.

1.3.1. Problemin Matematiksel A¢iklamasi

Werra [22] ve Schaerf [12] {iniversite ders gizelgeleme programimi asagidaki gibi

tanimlamastir,

e g derssayisi ( Cy, Cy, ... Cj, ..., Cq) (courses),

e k;, i’ inci dersin (C;) haftadaki oturum sayisi (lectures),

e 7, mifredat (isleme katilan sinif) sayisi, (Sy,S5, ..., Sm, -, S) (curricula), yani
ortak Ogrencilere sahip bir gruptur. Her miifredat derslerinin farkli zaman
periyotlarina atanmasi gerekmektedir.

e p, zaman periyot sayisi1 (her periyot giin ve saat ikilisinden olusuyor)

e [;, j’nci periyoduna atanabilen en fazla ders (lectures) sayisi, yani j zaman

periyodunda mevcut olan derslik (rooms) sayisidir.

Bu girdilerle tiniversite ders ¢izelgeleme problemi soyle tanimlaniyor:
e v, (i=1,..,q;j=1,..,p) degerleri asagidaki kosullar1 saglayacak

bi¢cimde bulunmalidir,
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p
O Zyij:ki, (l:].,,CI)
=1

Bu kisit, ¢izelge olusturulurken her ders i¢in haftada ka¢ oturum

yapilacagi kosulunu kargilamak zorundadir.

q
o) ZyUSl], (j:]_’___’p)
i=1

Her derslikte bir zaman periyodunda sadece bir ders yapilabilir.

o ZJ’USL (m=1,.,r; j=1,..,p)

{€Sm
Ayni zaman periyoduna bir miifredat derslerinin atanmasi ve
cakigsmas1 onlenmelidir.

yij=0veyal, (i=1,.q j=1,.,p)

yij = 1 ise C; dersin bir oturumu j zaman periyoduna atanmis ve

yij = 0 ise atanmadig1 anlamina gelmektedir.

Werra [22] 1985°de ders gizelgeleme problemi igin asagidaki amag fonksiyonunu

tanimlayarak problemi bir optimizasyon problemine doniistiirmiistiir. Bu amag fonksiyonu,

q

p
] = max Z dl]yl] (2)

i=1j=1

bi¢ciminde verilmektedir. Burada d;;, C; dersin j zaman periyoduna atanmasinin istenilme

ij
derecesidir. Bu derece 6gretim elemanlar1 veya boliim yonetimi tarafindan belirlenmekte
olup, dgretim elemaninin i. dersi j. periyotta ne derecede vermek istedigini gosterir.

Bu formiil, ilk ortaya atilan formiil olmakla birlikte, daha sonraki ¢aligmalarda baska
kisitlar ve istekler nedeniyle farkli formiiller ve farkli d degerleri kullanilmistir [12].

Bu problem i¢in daha ayrintili bilgi Burke ve digerleri [23, 24, 25]; Lewis [26]

calismalarinda bulunabilir.
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1.3.2. Ornek (Benchmark) Problemlerin Universite Ders Cizelgelemesi

Onceki béliimlerde sozii edilen ders ¢izelgeleme problemlerinin yapisi ve dogasi, bir
tiniversiteden diger bir iniversiteye farklilik gostermektedir. Bunun nedeni her
tiniversitenin kendine 6zel istekleri, farkli esnek ve kati kisitlarinin olmasi degisik
degerlendirme oOlgiitlerinin kullanilmasina neden olmaktadir. Bu probleme aiit ortak ve
standart bir tanimin eksikligi, bir belirsizlige neden olmaktadir. Sonugta problemlerin farkli
tirde tanimlanmasi, bu problemler i¢in Onerilen ¢oziim yontemlerinin farklilasmasina
neden olmaktadir. Bu yontemlerin sadece ele aldigi problemi ¢6zmesi ve diger yontemlerle
ayni problemin ¢6zlim sonuglarinin karsilastirilamamasina neden olmaktadir.

Bu alanda yapilan ¢alismalar, bu boslugu doldurmak igin standart bir problemin
gelistirilmesini  saglamigtir. Esnek ve kati kisitlarin ortak istekler c¢ercevesinde
belirlenmesi, bu belirsizligi ortadan kaldirmistir. Bu konudaki ilk ¢alisanlar Carter ve
Laporte [20] ve Burke ve digerleri [25], problem kisitlarinin iki boliime ayirilmasinda ve
her birisinin agiklamasinda biiyiik katkilar1 olmustur.

Lewis [26] yaptig1 doktora ¢alismasinda ders ¢izelgeme probleminin ¢dziimii i¢in
onerdigi algoritma, gercek bir tiniversite problemi i¢in degil bilinen 6rnek problemlerin
¢Oziimil i¢in denenmistir. Lewis nigin gergek bir iiniversite problemini degil de bilinen
ornek bir problemi ele aldigini asagidaki sekilde agiklamistir,

e Bu problemin standartlagtirilmasi i¢in standart bir tanim gelistirilmis ve test igin
veriler tiretilmistir. Boylelikle arastirmacilarin bu problemin igin 6nerdigi ¢6ziim
yontemlerini  diger  arastirmacilarin  Onerdigi  ¢6zim  ydntemleriyle
karsilagtirmasina imkani Vvermistir. Aymi zamanda arastirmacilara kendi
yontemlerinin basarisini degerlendirmek igin bir 6lgiit saglamistir. Problemlerin
¢Oziim basarisint bir 6lgiit olmadan karsilastirma imkani yoktu. Yani yontem
basarili veya basarisiz (kalite bakimindan) olduguna karar verilemiyordu.

e Ikinci segme nedeni, gercek iiniversitelerde cok fazla sayidaki esnek ve kati
kisitlar nedeniyle ¢6ziim i¢in Onerilen algoritmanin programa doniistiiriilmesi,
yani uygulanmasi ¢ok fazla zaman gerektiriyordu. Ayn1 zamanda bu islem bir
arastirmaci i¢in zahmetli bir ise doniisiiyordu.

e Gergek problemde bulunan kisitlar, ¢ok sayida 6zel duruma bagli olurken az

sayida tiniversite i¢in gecerli olmaktadir. Dolayisiyla bu 6zel problemlere girmek
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genel olarak zaman ¢izelgeleme problemi igin bir Olgiit gelistirmeye izin
vermiyordu.

Bu c¢alismada ders ¢izelgeleme problemi igin Onerilen algoritmada kullanilan 6lgiit
Lewis’in onerdigi olgiitler dogrultusunda yapilmistir. Ancak Lewis’in 2006 yilindaki
calismasindaki benchmark problemler [21, 27] tam olarak olgunlagsmamis ve test veriler
yapay olarak iiretiliyordu. Bu calismalardan sonra Olgiit belirleme problemlerinde yeni
gelismeler oldu. Bu gelismelerin en onemlisi problemler ger¢ek diinya problemlerine
oldukg¢a yakinlasirken pratikte ve teorideki olan bosluk doldurulmaya caligildi. Bunun
sonucu olarak International Timetabling Competition-2007 (ITC-2007) [28] zaman
gizelgeleme yarismasi i¢in olusturulan 6rnek problem ve test igin olusturulan gergek
tiniversite verileri bir ol¢iit olarak kabul edildi.

Calismada ele alinan Olgiit problem ITC-2007 problemini {igiinci boliimiin
Curriculum based Course Timetabling (CB-CTT). temel almistir Bu problem sonraki
boliimlerde detayli sekilde agiklanacaktir. Bu Ol¢iit problemin iizerinde ¢ok sayida
calismalar yapilmis ve makaleler yayinlanmistir. Bu 6lgiitiin 6nerilen yontem igin iyi bir
degerlendirme araci olacagi diisiintilm{istiir.

Universite ders ¢izelgeleme problemi iizerindeki ilk ayrintili calisma Rossi-Doria ve
arkadaglar1 [29] tarafindan 2002 yilinda yapilmistir. Bu ¢alismada bir problem ele alinarak
farkli yontemlerle ¢oziimii ortaya konmus ve sonuglart birbiriyle dengeli bir sekilde
karsilastirilip degerlendirilmistir. Bu bes farkli iist sezgisel (meta-heuristic) ydntem,
Evrimsel (Evolutionary Algorithm) Algoritma, Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant
Colony Optimization), Yinelemeli Yerel Arama (lterated Local Search), is1 isleme
(Simulated Annealing) ve Tabu Aramasi’dir. Bu algoritmalarda esnek ve kati kisitlar ayni
anda ele alinmig ve kati kisitlarin ihmal edilmesinin maliyeti, yumusak kisitlarin
maliyetinden daha fazla olmaktadir.

Arastirma igin ele alinan algoritmalar, ¢izelgelemeyi olusturmak igin iki asamali bir
algoritmadan olusmaktadir. Ilk asamada esnek kisitlar1 goz ard1 edip yalnizca kati kisitlarin
saglamasini amaclayan miimkiin (feasible) bir ¢oziim iiretilmektedir. Ikinci asamada ise
esnek kisitlarin maliyetinin azaltilmasina galisilmistir. Bu arastirmanin sonucu olarak iki
asamali yontemlerin daha iyi ¢6ziimler verdigi gdzlenmistir.

Bu ¢alismadan sonra 2002 yilinda Rossi-Doria ve arkadaslari, Avrupa Meta Sezgisel

Aglarda (Eurepean Metaheuristic Networks) [30] bulunan diger arastirmacilarla birlikte,


http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/curriculmcourse/course_curriculm_index.htm
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birinci uluslararasi zaman ¢izelgeleme yarismasini (International Timetabling Competition,
ITC-2002) 2002-2003 yilinda diizenlediler.

Zaman cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in diizenlenen bu yarigmanin amaci,
belirli zaman igerisinde ortak Olgiit problemine ve verilerine, yarismacilarin gelistirdigi
algoritmalarin uygulanmasi ile elde edilen sonuglarin karsilastiriimasidir.

Ortak 6l¢iit verilerine ihtiya¢ duymasi nedeniyle, bu yarismay1 diizenleyenler yapay
sekilde ornek test verileri iiretmek icin, Ingiltere Napier Universitesinde Ben Paechter
tarafindan [31] Onerilmis ve uygulanmis Ornek iretici programindan yararlanmistir. Bu
program gergek tiniversite problemine benzer, ancak basitlesmis halde olan test verileri
tiretmek i¢in kullanilmaktaydi. Yarisma igin farkli 6zeliklere sahip 20 tane 6rnek test verisi
olusturulmustur. Bu veriler her birisinin en az bir miimkiin ¢6ziimii olmas1 kosuluyla
tretmistir. Bu Orneklerin detayli agiklamasi ve yarigmada olan kurallar ve problemin

tanimi i¢in yarismanin resmi sitesinden [27] yararlanilabilir.

1.3.2.1. Uluslararas1 Zaman Cizelgeleme (ITC-2002)

Rossi-Doria ve arkadaslari, 2002 [29] tarafindan tanimlanmis olan 6rnek problem:

n tane faaliyet E = {eq, e,, ..., e, },

e 45 tane zaman dilimi (haftada 5 giin ve her giin i¢in 9 zaman dilimi)
T ={t,t,, ..., t45},

e m tane mevcut dersligi R = {ry, 15, ..., T},

e [ tane 6grenci kiimesi S = {s4, S, ..., Sk },

o Her derslik 6zelligi F = {f;,f,, ..., fi}, faaliyete gore dersligin uygunlugu,

Parametrelerinden olusmaktadir. Kati ve esnek kisitlar asagida agiklanmaktadir:

Kat1 kisitlar:

1. Bir 6grenciye bir zaman diliminde sadece bir faaliyet atanmalidir.
2. Her derslik atanan 6grenci sayisi kadar biiyiik olmalidir.

3. Her derslik atanan dersin istenilen 6zeliklerini karsilayabilmelidir.

4. Bir derslige ayn1 zaman diliminde sadece bir faaliyet atanabilir.
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Esnek kisitlar:

1. Ogrencilere her giin igin sadece bir ders atanmamalidir.

2. Ogrencilere her giin icin ikiden fazla birbirini izleyen saatlerde ders
atanmamalidir.

3. Ogrenciler bir giin i¢in sadece bir derse ve son zaman dilimine atanmamalidr.

Normalde yarigsma i¢in 6rnek olgiit verilerinde 10 tane derslik, faaliyetleri atamak
icin 450 tane bos yer, 350-400 arasinda faaliyet, 5-10 arasinda 6zellik, 200-300 arasinda

Ogrenci bulunmaktadir.

Tablo 1. Ornek problem verilerinin dzellikleri
Ornek | Faaliyet | Ogrenci | Derslik | Derslik | Faaliyet | Ogrenci

Sayisi (n) | Saysi (s) | Sayis1 (m) | /Faaliyet | /Ogrenci | /Faaliyet

com01 400 200 10 1.96 17.75 8.88
com02 400 200 10 1.92 17.23 8.62
com03 400 200 10 3.42 17.70 8.85
com04 400 300 10 2.45 17.43 13.07
comO05 350 300 10 1.78 17.78 15.24
comO06 350 300 10 3.59 17.77 15.23
comQ7 350 350 10 2.87 17.48 17.48
comO08 400 250 10 2.93 17.58 10.99
comQ9 400 220 11 2.58 17.36 8.68
coml0 400 200 10 3.49 17.78 8.89
comll 400 220 10 2.06 17.41 9.58
coml2 400 200 10 1.96 17.57 8.79
coml3 400 250 10 2.43 17.69 11.05
coml4 350 300 10 3.08 17.42 17.42
coml5 350 220 10 2.19 17.58 15.07
coml6 440 300 11 3.17 17.75 8.88
coml7 350 300 10 1.11 17.67 15.15
coml8 400 200 10 1.75 17.56 8.78
coml9 400 300 10 3.94 17.71 13.28

com20 350 300 10 3.43 17.49 14.99
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Usteki kiimeler arasi baglantilar 5 ayr1 matris ile gosterilir. Birinci matris Ay,
Ogrenci/Faaliyet matrisi olarak adlandiriliyor. Bu matris her faaliyetin hangi dgrencilere
verilmesi gerektigini gostermektedir. Ayy,’de, a;;’nin degeri 1 ise i. (i €S) Ogrenci
kiimesine, j. (j € E) faaliyetin verilmesi zorunludur. 0 olmast durumunda ise bdyle bir
zorunluluk bulunmamaktadir.

Ikinci matris B, ,, Faaliyet/Cakisma matrisi olarak adlandiriliyor. Bu matris, iki
dersin ayni zaman dilimine atanip atanamamasini géstermektedir.

Ugiincii matris Cp, ;, Derslik/Ozellik matrisi olarak adlandiriliyor. Her dersligin hangi
ozeliklere sahip oldugunu gostermektedir. c; ;'nin degeri 1 ise i. (i € R) dersligin, j. (j €
F) ozellige sahip oldugunu gosterir. 0 olmasi durumunda ise dersligin o 6zellige sahip
olmadigini gosterir.

Dérdiincii matris D, ;, Faaliyet/Ozelik matrisi olarak adlandiriliyor. Her dersin hangi
ozeliklere ihtiyag duydugunu gostermektedir. Eger d;; =1 ise i. (i € E)) faaliyetin, j.
(j € F) dzeligine ihtiyac1 var demektir.

Sonuncu matris G, ,, , Faaliyet/Derslik matrisi olarak adlandiriimaktadir. Her faaliyet
icin atanmaya mimkiin olan derslikleri gostermektedir. Yani her ders icin istenen
ozelikleri ve sandalye sayisinin uygun olup olmadigini denetler.

Bu yarismay1 diizenleyenler belirlenen zaman i¢inde yarigmacilardan elde edilen
sonuglar1 degerlendirip karsilastirdiktan sonra bu yarismay1 kazanan kisilerin isimlerini ve
onerdikleri algoritmalar1 agiklamiglardir. Bu agiklamalar yarigsmanin resmi sitesinde
bulunmaktadir [27].

ITC-2002 zaman gizelgeleme probleminin iizerinde ¢alisan gruplarin diisiincelerini
gerceklestirmek igin ortak bir temeller {iretmek adina ¢ok basarili olmustur.

1.3.2.2. Socha’nin Ornek Problemi

Socha ve arkadaslar1 [21] tarafindan ele alinan problem aynen ITC-2002 deki 6lgiit
problemi gibidir. Yalnizca digerinden farki onerdigi o6rnek test verileridir. Socha ve
arkadaglar1 bu 6rnek verileri tiretmek icin aynen digeri gibi Ben Paechter tarafindan [31]
onerilen programdan yararlanmuslardir. Uretilen 6rnek veriler ii¢ ayri kategoride
tanimlamistir. Bunlar kii¢iik (small), orta (medium) ve biiyiik (large) orneklerdir. Tablo

2’de ornek verilerin kategorik 6zelikleri verilmektedir.
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Tablo 2 Uretilen 6rnek verilerin 6zellikleri

Siniflar Kiiciik | Orta | Biiyiik
Faaliyet sayis1 100 | 400 400
Derslik sayisi 5 10 10
Ozellik sayis1 5 5 10
Her dersin yaklasik 6zelligi 3 3 5
Ozellik kullanim yiizdesi 70 80 90
Ogrenci sayisi 80 | 200 200
Ogrenci basina diisen 20 20 20

en fazla faaliyet sayis1

Faaliyet basina diisen 20 50 100

en fazla 6grenci sayisi

Lewis 2006 da yaptigi doktora tez ¢alismasinda [26] ve Obit [7] 2010da yaptigi
doktora tezinde ders cizelgeleme probleminin ¢6ziimii igin Onerdikleri algoritmalar1 bu
orenk problemler tizerinde denemislerdir.

McCollom 2006 da altinci serisi diizenlenen PATAT konferansinda yayimladigi
bildiride [32] egitimsel ¢izelgeleme probleminin her iki dalinda (sinav ¢izelgeleme ve ders
cizelgeleme) calisan arastirmacilarin ilgisini teorik problemler ile gergek diinyadaki egitim
kurumlarin ihtiyaglar1 arasindaki bosluga ¢cekmeye calisti. Yani gercek diinyada olan
problemlerin ihtiyaglari arasgtirmacilarin yaptigi c¢aligmalarda tam olarak g6z Oniine
alinmadigin1 vurgulamigtir.

McCollum bu caligmadaki amaci tniversitelerde yapilan teorik arastirmalar ile
gercek diinyadaki pratik uygulamalar arasinda bir koprii olusturmaktir. Bunlara ek olarak
2006 yilina kadar iki dalda firetilen biitiin 6rnek problemler iiniversitelerin gergek
isteklerini karsilamada yetersiz oldugunu ve yeni bir problem i¢in standart tanitim ve 6rnek
olgiit verilerinin olusturulma gerekg¢esini vurgulayarak arastirmacilarmn ilgisini bu noktaya
cekmeyi basardi.

Bu tarihten sonra ¢ok sayida gruplar ve komiteler, teorik ve pratik ¢alisma arasinda
olan boslugu azaltmak amaciyla olusturuldu. Bunun sonucu ikinci kez diizenlenen
uluslararasi zaman ¢izelgeleme problemi yarigmasi ITC-2007 kendisini gosterdi.

Bu yarisma Udine iiniversitesi, Napier {iniversitesi, Queen liniversitesi, ve Cardiff
{iniversitesinin  katilimiyla, Nottingham {iniversitesi ev sahipliginde Ingiltere’de

diizenlendi.
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Bu yarismayi diizenleyenlerin amaci ilk yarigmada oldugu gibi egitimsel ¢izelgeleme
probleminin {izerinde yapilan arastirmalarin gelismesi igin 1yi bir ortam hazirlamak,
katilimcilar sayesinde yeni yontemler tiretmek ve ek olarak McCollum [32] sOyledigi
yapay zeka arasgtirmalarinda ve yoneylem arastirmacilarin arasinda olan boslugu
daraltmaktir. Bu yarismanin ayritilarina yarigmanin resmi sitesinden ulasmak miimkiindiir
[28].

2007 yilinin sonuna kadar iiniversite zaman ¢izelgeleme problemi i¢in ¢ok sayida
farkli formiiler vardi. Bu formiillerin her birisi farkli gergek tiniversiteleri ele almisti. ITC-
2007°nin formiillestirmesinde gercek liniversitelerin ortak istek ve ihtiyaglart ve yarismada
olan isteklerin arasinda bir denge yaratmasina 6énem verilmistir.

Birinci yarigmanin ( ITC-2002 ) basarili olmasi nedeniyle ITC-2007 de konu daha
derin ve karmasik ele alindi. Yarisma yalnizca bir dal i¢in degil ti¢ farkli dalda (tracks)
diizenlendi. Katilimcilarin bir, iki veya her ii¢ dalda da yarigmaya katilmalari miimkiin
olmustur. Bu dallarin bazi ortak yonleri olmasina ragmen, pratikte ve teorik arastirmalarda
problemi farkli agilardan ele almiglardir.

Bu dallar (tracks) sinav gizelgeleme problemi ve iki tiirlii iiniversite ders gizelgeleme
probleminden olusmaktadir. Ders ¢izelgeleme problemi kendi i¢inde iki farkli dala
ayrilmaktadir. Bu dallar, farkli tiniversitelerde, ders ¢izelgesi iiretme yontemleri, ders kaydi
sonrasi ders ¢izelgeleme ve miifredat tabanl cizelgeleme i¢in kendilerine ait farkli 6rnek
ol¢iit verileri tanimlanmustir.

Cok sayida teknik raporlar bu yarismanin her boliimii (track) i¢in yaymlanmistir. Bu
raporlar, her boliimiin ayrintili sekilde agiklamasini ve problemin nasil formiillestirilmesi
gerektigini agiklamistir. Bu 6rnek raporlardan birkagt McCollom ve arkadaslar1 [33],
Lewis ve arkadaslar1 [34], Di Gaspero ve arkadaglar1 [35] ve yarigmanin resmi sitesinde
bulunmaktadir [28].

ITC-2002 ve ITC-2007 de olan farkliliklar baz1 makalelerde ayrintili bir sekilde
aciklanmistir. Bunlardan birisi 2007 yilinda Abdullah ve arkadaslar1 [36] tarafindan
yayimlanmistir.

Bu farkliliklardan en 6nemlisi, ITC-2007 egitimsel ¢izelgeleme probleminin ii¢ dala
ayrilmasidir. Ikincisi, problemin her dalinda olan formiillestirmenin gergek iiniversitedeki
problemlere olduk¢a benzer olmasidir. Ugiincii fark, ITC-2002 de sadece miimkiin
(feasible) ¢oziimler kabul edilip degerlendirmeye alinirken, ITC-2007 bazi 6rnek test

veriler igin miimkiin olmayan (infeasible) ¢6ziimler de degerlendirmeye alinmistir.
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Bu c¢alismada ITC-2007’nin igilincii bolimii (track), yani Miifredat Tabanli
Universite Ders Cizelgeleme Problemi (Curriculum-based timetabling problem, CB-CTT)
ele alindig1 igin asagidaki boliimlerde sadece bu problemi ayrintili bir sekilde
acgiklanmaktadir.

1.3.2.3. Miifredat Tabanh Universite Ders Cizelgelemesi

Miifredat tabanli tiniversite ders ¢izelgeleme problemi, bir¢ok tiniversite derslerinin
hafta igerisinde, belirli sayida dersliklere belli zaman periyotlari arasinda, derslerin
birbiriyle ¢akismamasini saglayacak sekilde atanmasidir. Dersler arasinda cakigmalar
derslere yazilan Ogrencilere gore degil, her tniversitenin yaymlamis oldugu miifredat
tizerinden belirlenir.

Italya’min Udine iiniversitesinde ve diger birgok Italyan ve uluslararasi iiniversiteler
problemin formiillestirmesini ve tanimini yaparak kullanmigladir. Bu g¢alismada daha
gercekei olan Udine {iniversitesinin kullandigt 6rnek problemin basitlestirilmis hali
kullanilmustir.

Bu basitlesmis problem nedenleri ve hangi boliimlerinde olmasinin agiklamasi
McCollum ve digerleri [33] tarafindan yayinlanan makalede genis sekilde ele alinmistir.

Bu problem asagidaki kisimlardan olugmaktadir:

e Giin, Zaman Dilimleri ve Periyotlari: Hafta icerisinde belirlenen 6gretim giinleri
(normalde 5 ya da 6 giindiir). Her giin belirlenen sayida zaman dilimlerine ayrilir ve bu
biitiin giinler i¢in esittir. Bir periyot, giin ve zaman dilimi ikiliginden olusur. Cizelgede
atama igin zaman periyotlarinin toplam sayisi, giinlerin sayist ile zaman dilimlerinin
sayisinin ¢arpimidir.

e Dersler ve Ogretim Elemanlari: Her ders haftada belirlenen sayida yapilmalidir ve her
biri farkli periyotlara atanmalidir. Her ders i¢in dersi alan 6grenci sayist ve dersi veren
ogretim elemani dosya halinde verilmektedir. Her dersin haftada minimum kag¢ giinde
yapilmasi gerektigi veri olarak verilmektedir.

o Derslikler: Her derslik belli bir kapasiteye sahiptir. Bu kapasite derslikte olan sandalye
sayisin1 gosterir. Her dersligin kapasitesi yeterince biiytik ise her ders i¢in uygundur.

e Miifredat: Bir miifredat bir ders grubundan olusmaktadir. Her grup igerisinde ele alinan
herhangi iki dersin ortak dgrencileri bulunabilmektedir. Dersler arasindaki ¢akigsmalarin

olusturdugu kat1 kisitlar ve esnek kisitlar miifredat {izerinden belirlenmektedir.
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Bu problemin ¢oziimii igin her dersin tiim oturumlart bir derslige ve bir periyoda
atanmalidir.

Problemde bulunan kat1 kisitlar:

e Ders Oturumlari: Bir dersin oturumlarimin hepsinin farkli periyotlara atanmasi gerekir.
Her oturumun aymi periyoda atanmasi veya hi¢ birine atanmamasi hata olusmasina
neden olur.

e Derslik Kullanimi: Ayni zaman periyodunda bir derslige birden fazla ders atanamaz.
Ayni zaman periyodunda ayni derslige iki dersin atanmasi bir hata olusmasina yol acar
ve ayni periyoda ayni derslikte her fazla dersin olmasi bir artik hataya sebep olur.

e Cakismalar: Bir miifredatta olan derslerin oturumlari farkli periyotlara atanmalidir. Ote
yandan bir Ogretim elemaninin verdigi derslerin oturumlar1 da farkli periyotlara
atanmalidir. Her periyoda olan iki oturumun ¢akismasi bir hata olugsmasina neden olur.

e Uygunluk: Eger bir periyod igin dersi veren 6gretim elemani miisait degil ise bu dersin
hi¢ bir oturumu bu periyotta atanamaz. Bu sekilde yapilan her atama bir hata olugsmasina
neden olur.

Esnek kisitlar asagida verilmektedir:

o Derslik kapasitesi: Her oturuma ait 6grenci sayisi, 0 oturumun atandigi dersligin
sandalye sayisina esit veya kiigiik olmalidir. Dersligin kapasitesinden fazla olan her bir
Ogrenci bir ceza puani alinmasina neden olur.

e Minimum Is Giinii: Verilen her dersin oturumlarinin giinleri o dersin minimum verilme

giin sayisina gore dagitilmalidir. Her eksik giin i¢in 5 ceza puan1 alinmasina neden olur.

e Miifredat Yogunlugu: Ayn1 miifredat igerisinde ayni giine atanan oturumlar pes pese
olmasi istenir. Her miifredatin herhangi bir giin igindeki bir oturumunun komsusu yoksa
2 ceza puan1 alinmasina neden olur.

e Sabit Derslik: Her dersin tiim oturumlart aynmi derslige atanmalidir. Ayni derslige
atanmayan her ders bir ceza puan1 alinmasina neden olur.

Bu problemde 21 tane 6rnek test verisi ele alinmaktadir. Udine Universitesinden
alman bu Ornekler gergek verilerdir. Hepsi i¢in en az bir tane miimkiin ¢6ziim
bulunmaktadir. Bu ¢éziimlerin hepsi tiim kati kisitlar1 karsilamaktadir. Bu problemdeki
orneklerin haftadaki is giinleri farkli olabilir. Tablo 3‘da problemin tiim &rneklerinin

bilgileri ayrintili bir sekilde verilmektedir.
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Tablo 3. Ornek verilerin bilgileri
Instance | C L R PPD | D|Cu | MML | CL

comp0l | 30 | 160 6 |6 5 14 |25 3.24
comp02 | 82 | 28316 5 5170 |24 2.62
comp03 | 72 | 251 16 |5 51/68 |24 2.36
comp04 |79 | 286 18 |5 5|57 |24 2.05
comp05 |54 152 9 |6 6 | 139 | 24 1.8
comp06 | 108 | 361 18 | 5 5170 |24 242
comp07 | 131 | 434 | 20 | 5 5|77 |24 251
comp08 | 86 | 324 |18 |5 561 |24 2
comp09 | 76 | 279 18 5 5 75 |24 211
compl0 | 115370 18 | 5 5|67 |24 2.54
compll 130 162 5 |9 513 |26 3.94
compl2 | 88 |218 11 | 6 6 | 150 | 24 1.74
compl3 |82 308 19 |5 5 66 |23 2.01
compl4 |85 | 27517 |5 5160 |24 2.34
compls |72 | 251 16 |5 5|68 |24 2.36
complé | 108 1 366 20 | 5 5171 |24 2.39
compl7 99 | 339 17 |5 5|70 |24 2.33
compl8 |47 138 9 |6 6 |52 |23 1.53
compl9 | 74 | 277 16 5 5|66 |24 242
comp20 | 121|390 | 19 | 5 5178 |24 25
comp2l | 94 | 327 18 5 51|78 |24 2.25

Toy 4 16 |3 | 4 5|2 2-3 21

C (Courses): Derslerin sayisini,

L (Total Lecture): Tiim derslerin toplam oturumlarini,
R (Room): Dersliklerin sayisini,

PPD (Periods Per Day) : Bir giindeki zaman dilimini,
D (Days): Haftadaki is giinii say1sini,

Cu (Curricula): Miifredat sayisini,

RO
88.9

70.8

62.8

63.6

46.9

80.2

86.8

72

62

82.2

72

55.1

64.8

64.7

62.8

73.2

79.8

42.6

69.2

82.1

2.7

26.7
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¢ MML (Min and Max Lectures per day per curriculum): Her giin i¢in her
miifredata diisen en az ve en ¢ok oturum sayisini,
e CL (average number of lectures per curriculum per day): Her miifredat i¢in
giinliik ortalama oturum sayisini,
e RO (average room occupation): Her zaman dilimi i¢in uygun olan ortalama
derslik sayisini,
vermektedir.

1.4. Literatir Tarama

Egitimsel cizelgeleme otomatiklestirme konusunda ilk calismalardan birisi 1963
Gotlieb [37] tarafindan yoneylem arastirma teknikleriyle yapilmistir. Yaklasik 50 yil
onceden zaman ¢izelgeleme probleminin otomatiklestirilmesi arastirmacilarin ilgisini
cekmistir. Cok sayida ¢alisma ve yontem gercek egitim kurumlarinin problemini ¢6zmek
icin yapilmig ve halen yapilmaya devam etmektedir. Bunun nedeni; giinliik yasamda egitim
kurumlar1 tarafindan istenen kisitlarin ve isteklerin giin gectikge artmasi, yiiksek derecede
basarinin elde edilmesi, zamandan (kisith kaynaklardan) tasarruf yapilmasi ve en 6nemlisi
modern diinyadaki islerin daha karmasik hale gelmesidir.

Yoneylem arastirmasindaki klasik yontemler bu konuda yetersiz kalmaktadir.
Bilgisayarlarin yayginlagsmasiyla birlikte yapay zeka tekniklerinin gelismesi, Yeni
hesaplama tekniklerini ortaya ¢ikarmis ve problem bu tekniklerle de ele alinmustir.

Carter ve Laporte 1998 [16] yilina kadar ders ¢izelgeme probleminin {izerde yapilan
caligmalarda kullanilan yontemleri 4 sinifa ayirmis ve su ana basliklar altinda toplamistir.
Sirali Yontemler (Sequential Methods), Kiime Yontemleri (Cluster Methods), Kisit
Tabanli Yontemler (Constraint Based Approach) ve Meta Sezgisel Yontemlerdir (Meta-
Heuristic Methods).

Yapilan simiflama sonraki yillarda yapilan ¢aligmalar i¢in kaynak olmustur. 2004
yilinda Petrovic ve Buruke [38], yapilan siniflandirmaya 4 smf daha ekleyerek
siniflandirmay1 tamamlamstir.

Eklenen smiflar; Melez Sezgisel Yontemler ve Meta Sezgisel Yontemler (Hybrid
Heuristic and Meta-Heuristic), Cok Olgiitlii Yéntemler(A Multicriteria Approach), Durum
Tabanli Muhakemeli Yaklagimlar (Case-based reasoning approaches), Uyarlamali
Yontemler (Adaptive Methods) dir.
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1.4.1. Sirali Yontemler

Bu yontem, faaliyetleri ortamsal sezgisel kullanarak bulunan degerler ilizerinden
azalan siralama yapar. Daha sonra bu faaliyetler sirasiyla alinip periyottaki diger
faaliyetlerle cakismama kosuluna gore bos olan zaman periyotlarina atanir. Bu yontemler
genellikle zaman c¢izelgeleme problemini bir grafla gostermektedir. Faaliyetler grafin
diigtimleridir. Eger bir zaman periyodunda iki faaliyet ¢cakisiyorsa, faaliyetleri temsil eden
diigiimler arasinda bir baglanti var demektir. Bu problemin ¢dziimii ise olusturulan grafin
renklenmesidir.

Cizelgedeki her bir zaman periyodu grafta bir renge denk gelir. Eger faaliyetler
arasinda cakigma varsa cakisan faaliyetleri temsil eden diigiimler farkli renklenir.

Kromatik sayis1 (Chromatic number, ), graf renkleme probleminde kullanilan en az
sayidaki renktir. Bu deger cakismasiz cizelgeleme olusturmak i¢in ihtiya¢ duyulan en az
zaman periyoduna karsilik gelmektedir. Graflarda bu degerin belirlenmesi zor bir islemdir
ve Zor NP Sinifi problemidir.

Graf renkleme problemine paralel bir problem ise grafda Klik (Clique) ile tanimlanan
ozelligin belirlenmesidir. KIlik; bir grup diigim arasinda birbiriyle baglantis1 olan
diigtimlerin olusturdugu gruptur. Bu grupta olan diigiimlerin sayis1 Klik’in boyutunu
olusturur.

Grafa doniistiiriilen faaliyet cizelgeleme problemindeki her Klik’in iyeleri ayni
zaman periyoduna atanamaz. Graf renklemede her bir Klik diigiimii farkli renktedir.

Olusturulan grafta bulunan Kliklerm en biiyiik boyutu C olursa grafi renklendirmek

icin en az C tane renge ihtiyag duyulur. (¥ = C) Graflarda en biiyiik klik boyutunu
belirlemenin kendini de bir NP-Zor problemidir [26].

Literatiirde ¢akismayan zaman ¢izelgeleri olusturmak i¢in graf renklendirmede farkli
sezgisel yontemler bulunmaktadir. Bu sezgisel yontemler (event), faaliyetleri atama
zorluklar1 tahminine gore siralar. Sik¢a kullanilan sezgisel yontemler sunlardir;

e Once en biiyiik derece (Largest degree first):
Diger faaliyetlerle cakismasi fazla olan faaliyetlerin atanmasi 6nce yapilir.
Bunun nedeni atanmasi en zor olan faaliyetler, ¢akismasi ¢ok olan
faaliyetlerdir. Ornek: Bu islem ITC-2007 yarismasinin {iciincii bdliimiinde
olan ToyExample 6rnegi lizerinde uygulanir. ToyExample 6rneginin ders
ozellikleri Tablo 4’de verilmektedir.
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Tablo 4. ToyExample 6rneginin ders ozelikleri
Derslerin ismi | SceCosC | ArcTec | TecCos | Geotec

Hocasmmin ismi | Ocra Indaco | Rosa Scarlatti

Bu 6rnekte iki tane miifredat bulunmaktadir. Bunlar,

Curl: (SceCosC, ArcTec, TecCos)

Cur2: (TecCos, Geotec) “dir.

Miifredat ve derslerin 6gretim elemanlari {izerinden ¢akisma matrisi Tablo

5’de goriildiigi gibi (clash matrix) olusturulur.

Tablo 5. Cakisma matrisi
Dersler Dersler

SceCosC | ArcTec | TecCos | Geotec

SceCosC | False True True False
ArcTec | True False | True False
TecCos | True True False True
Geotec | False False | True False

Cakigsma matrisi (clash matrix) tizerinden her dersin derecesi hesaplanir. Bu
dereceler (LDF) Tablo 6’de verilmistir.

Tablo 6. Derslere verilen dereceler

Ders Derece
degeri
SceCosC | 2
ArcTec |2
TecCos 3
Geotec |1
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Derslerin siralamasi bu degerlerin azalmasina gore [TecCos, ArcTec,
SceCosC, Geotec] seklinde olur.
Buna gore ilk olarak TecCos dersinin oturumlari atanmalidir sonra diger
oturumlar aldig: deger sirasiyla atanmalidir.

e Once en biiyiik agirlikli derece (Largest weighted degree):
Bu yontemde Once en biiylik derece yontemine benzemektedir. Aralarindaki
fark bu yontemde ¢akismalar 6grenci sayisina gore agirliklandirilir.

e Satiirasyon derecesi (Saturation degree):
Zaman ¢izelgesi olustururken her adimda, 0 ana kadar olusturulmus zaman
cizelgesinde bulunan atanma i¢in uygun en az sayida zaman periyoduna sahip
faaliyet segilir.

e Renk derecesi (Colour degree):
Bu sezgisel yontem atanmamis faaliyetler igerisinde atanmis faaliyetlerle
cakigmasi fazla olan1 seger.

Bu sezgisel yontemlerden birini kullanip faaliyetleri (event) siraladiktan sonra bos
periyot se¢iminde her faaliyetin atanmasi igin bir ka¢ yaklagimdan faydalanilabilir.
Ornegin, en erken buldugumuz uygun bos zaman periyodu veya amag¢ fonksiyonu degerine
gore en 1yi uygun periyot secilir [23].

Universite ders cizelgeleme probleminin ¢dziimii igin iistte agiklanan sirali
yontemler, uygulanan ilk ve en yaygin yontemlerden birisidir. Bu konu ayrintili sekilde
[30] kaynaginda ele alinmaktadir. Burke ve digerleri [39, 40], L. Kiaser ve digerleri [41]
calismalarinda bu yontemden faydalanmislardir.

Agiklanan sirali yontemler, ders ¢izelgeleme probleminin boyutu biyiidiiglinde
problemin ¢oziimii i¢in Yetersiz kalir. Bu nedenle arastirmacilar bu yontemi diger
yontemlerle birlestirip melez yontem seklinde kullanmaktadirlar [42].

Universite ders cizelgeleme probleminin ¢dziimiinde yoneylem arastirmaci
tarafindan ¢ok kullanilmis ve iyi basarilar elde edilmis, diger sirali yontemlerden birisi
matematiksel programlama teknigidir. Bu tekniklerden birisi dogrusal tamsay1
programlama (Integer Linear Programing, ILP) teknigidir. Bu yontemin ders ¢izelgeleme
problemi tizerinde kullanimi 1969 yilina kadar uzanir [44].

Literatiirde bu yontemle ders ¢izelgeleme problemin {izerinde yapilmis c¢aligmalar
[45, 46, 47] “dir. En son c¢alismalardan birisi G. Lach ve M.E. Liibbecke 2010 [48] ve Hao,
Benlic 2011 [49]’ dur.
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Matematiksel programlama tekniklerinden bir digeri ise, Karma Tamsayili
Programlama’dir. Burke ve diger 2008 [50] Burke ve arkadaslar1 2010 [51] bu teknigi

kullanarak ders gizelgeleme problemini ¢ézenlere 6rnek olarak verilebilir.

1.4.2. Kiimeleme Yo6ntemleri

Bu yontemde faaliyetler, kat1 kisitlar1 saglayan gruplar seklinde boliintirler. Sonra bu
gruplar esnek kisitlar1 saglamak sartiyla zaman periyotlarina atanir. White ve Chan 1979
[52] bu yontemle egitimsel ¢izelgeleme problemini ilk ele alan arastirmacilardandir.
Faaliyet gruplarini zaman periyotlarina atamak icin farkli optimizasyon tekniklerinden

yararlanilir. Bu yontem ile yapilan ¢alismalara [53] kaynagi 6rnek gosterilebilir.

1.4.3. Kisit Tabanh Yontemler

Bu yontemlerde zaman gizelgeleme problemi bir kiime degiskenlerle yani
faaliyetlerle modellenir. Degiskenler belirli sayida kisitlar1 saglamak kosuluyla zaman
periyodu, dersi gibi degerler almaktadir.

Kaynaklarin faaliyetlere atanmasi ig¢in genellikle belirli sayida kurallar tanimlanir.
Eger hi¢ bir kural ¢ézlimiin simdiki durumuna uygun degilse geri doniis yapilir ve uygun
bir ¢oziim bulunana kadar, yani biitiin kisitlar saglanana kadar isleme devam edilir.

Kisit Saglama Problemleri (Constraint Satisfaction Problems, CSP) yontemi kisitlari
saglayarak kaynaklar1 dagitim problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan en énemli yontemlerden
sayilir.

Eger bir problem CSP problem tiiriine doniisiirse elde edilen problemin ¢6ziimii igin
Kisit Mantikli  Programlama (Constraint Logic Programming) kullanilabilir. Ders
cizelgeleme problemini ¢6zmek igin [54] kaynak 6rnek gosterilebilir. Bu ¢aligmada Aten
Universitesinin ders ¢izelgesinin olusturulmasi ele alinmustir.

Muller [55] 2007 yilinda diizenlenen ITC-2007 yarigmasinin iglinci bolimi igin
CSP yontemi kullanarak birinci oldu. Ayni yarismada ii¢iincii ¢ikan kisilerden Mitsunori

Atsuta ve diger [56] CSP yonteminin farkli tiiriinii kullanmiglardir.
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1.4.4. Meta Sezgisel Yontemler

Son 20 yil igerisinde Meta Sezgisel yaklasimlarin iniversite ders g¢izelgeleme
probleminin ¢dziimii i¢in arastirmalarda kullanimi artis gdstermektedir. Ornegin, Tabu
Arastirma (Tabu Search), Isil Islem (Simulated Annealing), Genetik Algoritma (Genetic
Algorithm) ve bunlarin melez halidir. Bunlardan birkag1 serisi diizenlenen PATAT [9]
konferansindan ¢ikan yayin kitapgiklarinda bulunmaktadir [20, 57].

Bu yontemlerin hepsi bir veya birden fazla baslangic ¢oziimlerinin tizerinden
bolgesel optimuma takilmayan arama tekniklerinden yararlanarak iyilesmeyapmaya calisir.
Bu yontem kaliteli sonuglar tiretmenin yan1 sira yiiksek hesaplama maliyetine de sahiptir.

Lewis 2006 yilinda yaptig1 doktora tezinde [25], 2008 de yayinladigi makalede [58]
tiniversite ders ¢izelgeleme probleminin {izerinde Meta sezgisel yontemlerin kullanimini
ayrintili bir sekilde arastirmistir. Bu yontemlerin ayrintili agiklamasina sonraki boliimde

yer verilmistir.

1.4.4.1. Lewis Meta Sezgisel Yontemlerin Siniflandirilmasi

Lewis [25] calismasinda bu yontemleri kati ve esnek kisitlar1 sagladigi zaman
tizerinde {i¢ ana sinifa bolmiis ve literatiirde bulunan {iniversite ders ¢izelgeleme problemi

tizerinde yapilan ¢alismalar1 ve yontemlerin hepsini alt basliklar altinda toplamustir.

1.4.4.1.1. Tek Asamah Optimizasyon Algoritmalar

Bu tiir algoritmalarda esnek ve kati kisitlarin ayni zamanda saglanmasi ve
karsilanmasi ele alinir. Genellikle tek asamali optimizasyon algoritmalar1 kat1 ve esnek
kisitlarin gizelge igerisinde ihmaline izin verir. Daha sonraki amag ise her iki kisiti
saglayacak bigimde uygun bir ¢oziim aramaktir. Normalde bu agirlikli toplam fonksiyonu
kullanilarak kati kisitlarin ihlaline yiiksek ceza, esnek kisitlarin ihlaline de diisiik ceza
verilir. Asagidaki fonksiyon buna bir 6rnektir. Burada k tane kisitla bir problem g6z 6niine
alinir ve her i. kisit icin agirhk cezast w; tanmimlanir, v;(T) i. kisiin T zaman
cizelgesindeki ihlal sayis1 temsil etsin. T zaman ¢izelgesinin kalitesi su formiil kullanilarak

hesaplanabilir:



28

k
=) wiwD ©

Bu yontem iki avantaja sahiptir. Birincisi; ama¢ fonksiyonunu minimum yapma
islemi bir aday ¢oziim iiretimine karsilik gelir. Ikincisi ise bu yaklasimin uygulamasi kolay
ve esnektir. Her ek kisit mantikli ceza degeriyle formiile eklenebilir.

Bu nedenle literatiirde bu tiple ¢alisan ¢ok sayida zaman gizelgeleme algoritmasi
onerilmistir [59, 60].

1.4.4.1.2. ki Asamah Optimizasyon Algoritmalar

Cizelgeleme problemi i¢in iki asamali optimizasyon algoritmalarinin operasyonel
Ozellikleri asagidaki gibi Ozetlenebilir: Genellikle ilk asamada esnek kisitlar gbz Oniine
alinmaz sadece optimizasyon problemindeki kati kisitlar ele alinarak miimkiin ¢izelge
aranir. Ikinci asamada bulunan miimkiin cizelgenin iizerinde esnek kisitlarin ihlal ceza
sayilarinin miimkiin olan bolgelerde arama teknikleri kullanilarak azaltilmasina caligilir.

Literatiirde bu yoOntemle yapilan calismalarda, 6zelikle ITC-2007 ve ITC-2002
benchmark 6rnek probleminin {izerinde kullanilmistir. Bunlara Socha [21], Arntzen H,
Lokketangen [61],Lewis R, Paechter B [62], Salwani Abdullah ve digerleri [63], Kostuch P
ITC-2002 [64] 6rnektir. Ayn1 zamanda Lewis 2006 [26] ve Obit’in 2010 [7] da doktora

tezi i¢in onerdigi algoritma bu tiirdendir.

1.4.4.1.3. Gevsemeye Izin Veren Algoritmalar

Bastan beri kati kisitlarin her birisinin saglanmamasi i¢in olusan hatalar problemin
diger kisitlar1 rahatlatici tarafindan iptal edilip ve sonra esnek kisitlarin saglamasina

calisiliyor. Bu yaklasimlar i¢in ayrintili bilgiler ve drnekler [58] verilmektedir.

Obit [7] ders ¢izelgeleme probleminde kullanan meta sezgisel yontemleri farkli

sekilde smiflandirmistir. Siniflandirmalarin ayrintili agiklamasi asagida verilmektedir:



29

1.4.4.2. Obit Meta Sezgisel Yontemlerin Siniflandirilmasi

Obit meta sezgisel yontemleri, baslangicta ele aldig1 ¢6ziimlerin sayisina bagli olarak

iki sinifa ayirmistir.

1.4.4.2.1. Popiilasyon Tabanh Meta Sezgisel Yaklasimlar

Bu yontemlere bazen ¢esitli nokta (multiple-point) yontemleri de denilir. Bunlar bir
popiilasyonda farkli ¢oziimlerden olusur. Bu yontem, her iterasyonda uygun bir se¢me
mekanizmasindan yararlanilarak popiilasyon igerisinden bir ¢éziim secilip onu
giincellestirmek ve simdiki ¢6ziimden yeni bir ¢6ziim tiretmek i¢in kullanilir. Coklu sayida
se¢me mekanizmi vardir.

e Se¢cme yontemleri:

e Delete all: Popiilasyondaki biitiin ¢6ziimleri siler ve her birini yeni bir
¢oziimle degistirir.

e Steady-state: Popiilasyon igerisinden n tane ¢Oziimii seger ve onlari yeni
iiretilmis ¢6ziimle degistirir.

e Tournament selection: Popiilasyon ¢oziimleri igerisinden rastgele olarak bir
alt kiime seger ve kiime igerisinden bir sezgisel kullanarak sezgisele ait en
biiyiik degerli olan1 seger.

e Bias selection: Coziim listesinden bastaki ilk n tanesini rastgele olarak seger.

e Rulet Tekerlegi Secimi (Roulette Wheel Selection): “Bu yontemde se¢ilme
islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore yapilir. Bireylerin uygunluk
degerinin biiyiik olmasina ragmen se¢ilmesi garanti edilemez sadece
se¢ilme sansi daha fazla olur.

Bu yontemde tiim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazilir
ve toplanir. Uygunluk degerleri toplama boliinerek bireylerin [0, 1]
araliginda segilme olasilig1 belirlenir [65].
Daire seklinde olan rulet tekerleginin iizerinde popiilasyondaki her bireyin
kalite degerine popiilasyonun ortalama kalite degerinin oranina gore bir alan
verilir. Dolayisiyla degeri fazla olanin alan1 da biiytiktiir. Boylece rulet

tekerlegi ¢evrildiginde topun bu alana diisme olasiligi fazla olacaktir. Bu
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durumda Tablo 7°de verilen bilgilere sahip dort tane bireyden olusan bir
popiilasyon i¢in sekil 4’deki grafikle gosterilmektedir [3].

Popiilasyondaki i. bireyin olasilig1 4 formiiliine gére hesaplanmaktadir.

fitness;
Pi= S Fitness; (4)

Tablo 7.Bireylerin bilgileri
Say1 | Dizi | Kalitesi | Toplam(%o)

1 | 00110 | 100 % 25
2 | 01010 50 % 12,5
3 10110 175 % 43,75
4 10010 75 % 18,75
Toplam 400 100,00

Ornekteki Popiilasyonun Rulet
Tekerlegi

4.10010
18,75%

3.10110

43,75% 2.01010

12,5%

Sekil 4. Rulet Tekerlik iizerinde dizilerin segme olasiligi.

Popiilasyon tabanli algoritmalardan en yaygin olani genetik algoritmadir [66]. Zaman
cizelgeleme ve Ozelikle ders cizelgeleme probleminin ¢oziimii igin temel genetik
algoritmadan veya genetik algoritmanin melez halinden yararlanilmistir. Bu ¢alismalardan
ilki [67] ile yapilmistir ¢alismadir. [68] de bu problemin ¢6ziimii i¢in iki asamali bir
algoritma onerilmistir. Ayrica [69, 70] ¢alismalar1 socha benchmark problemin {izerinde

test edilmistir. [71]’de Onerilen yontem ICT-2002 benchmark problemi {izerinde test
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edilmistir. [72]’de olan yontem bir melez genetik algoritmadan yararlanarak, 1TC-2007
inin {ligiincii boliimiiniin ¢6ziimii i¢in uygulanmaistir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in diger popiilasyon tabanli yontemlerden birisi karinca koloni
algoritmasidir (Ant Colony Optimisation - ACO) [73]. Bu calismalarda [21, 74] karinca
koloni algoritmasit kullanilmistir. Baska popiilasyon tabanli yontemlerden birisi memetik
algoritmadir (memetic algorithm) [75]. Ayrica [76]’da bu yontem kullanilmistir. Yeditepe
tiniversitenin miihendislik ve mimarlik fakiiltesinin ders ¢izelgelemesinin olusturulmasi

icin [77]’de bu yontem kullanmis ve iyi sonuglar elde edilmistir.

1.4.4.2.2. Tek Bir Coziim Tabanh Meta Sezgisel Yaklagimlar

Bu yontemler isminden belli oldugu gibi optimum ¢6ziimii bulmasi i¢in tek bir baslangi¢
¢oziimiinden yola ¢ikar. Bundan dolayr bu yontemlere tek nokta (single point) da denilir.
Bu yontemin farki diger popiilasyon tabanli yontemlere biitiin optimum arama siirecinin
basindan sonuna kadar sadece bir ¢dziim {izerinden yapilir. Bu yontem biitiin arama
uzaymm aranabilmesi icin farkli komsu arama mekanizmalarindan yararlanir ve yerel
optimumda saklanip kalmasimi onler. Bu yontemlerden birisi tabu arama [78] teknigidir
(Tabu search). Buradaki [79, 80, 81, 82] calismalarda ders ¢izelgeleme probleminin
¢oziimi i¢in bu yontemden yararlanilmigtir. ITC-2007 yarismasiin {igiinci boliimiinde
ikinci olan kisi ¢alismasinda [83] bu yontemin bir melez halini kullanmustir.

Diger bir yontem ise degisken komsu arama (Variable Neighbourhood Search-VNS) [84]
yontemidir. Salwani Abdullah ve digerleri [85] ders ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii igin
bu yontemi kullanmiglardir.

Tavlama benzetme diger bir (Simulated Annealing) [86] tek ¢Oziim tabanli meta
sezgiseldir ve ilk olarak Davis ve Ritter [87] tarafindan zaman ¢izelgeleme probleminin
¢ozimii i¢in ele alinmistir. Daha sonra [88, 89] calismalarinda bu yontemi ders
cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in kullanmiglardir.

Great Deluge [90] algoritmast bu siniftaki diger bir yontemdir. Bu yontemle ders
cizelgeleme probleminin ¢ozliimii igin [91] ¢alismasinda ele alinmistir. Bu yontem benzer
sekilde [92] ITC-2002 problemi iizerinde de kullanilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in yapilan
caligmalar sonucunda Great Deluge yonteminin tavlama benzetme yonteminden daha iyi
oldugu goriilmiistir. [92, 93] ITC-2002 ve Socha 6rnek problemleri iizerinde yapilan

caligsmalardandir.
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1.4.5. Melez Evrimsel ve Meta Sezgisel Algoritmalar

Ders cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in literatiirde bulunan calismalarin ¢ogu
evrimsel veya meta sezgisel yontemlerin melez haliyle yapilmaktadir. Ornegin memetik
algoritma (memetic algorithm), genetik algoritma ve yerel arama yontemleri birlesimidir.
Bu yontem Alkan ve Ozcan [77] tarafindan problemin ¢6ziimii i¢in ele alinmistir. Yapilan
diger c¢alismalar; ITC-2002 yarismasinda birinci olan Kostuch [64], Chiaradini ve diger
[94] calismasinda melez yontemini ITC-2002 ve socha drnek probleminin ¢6ziimiinde
kullanmiglardir. Abdullah ve digerleri [63, 72] ITC-2007 ornek problemi {iigiincii

boliimiiniin i¢in melez yontemini 6nermisler.

1.4.6. Cok Olgiitlii Yaklasim

Bu yaklasimlarda cezalarin degeri (agirligi) kisidina karst oOlgiilendirilmektedir.
Kisitlar1 farkli enstitii ve durumlarda farkli seviyede oneme sahiptiler. Bu yaklagimlar
Great Deluge algoritmasini kullanarak kisitlarin ceza agirhik degerlerinin  dinamik

degisimiyle genisletilmistir [95].

1.4.7. Durum-Tabanh Diisiinme Yaklasimlari

Bunlar da diger zaman gizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii igin kullanilan
yontemlerden, yeni zaman g¢izelgelemenin ¢6ziimii i¢in uygulanan yaklasimin

boliimlerinde yararlanirlar. Ayrintili bilgiler [26]de verilmektedir.

1.4.8. Ust sezgisel ve Uyarlamal Yaklasimlar

Ust sezgiselin bir basit tanitim1 * bir sezgisel segimi i¢in sezgisel” olabilir; baska bir
ifade ile aramanin her adiminda sezgisel kullanarak alt sezgiseller kiimesinden birisini
secilmesi. Sezgiseller segilmek icin yarismaya girebilerler. Bu yarigma algoritmanin
onceden dgrenilen bilgiler iizerinden yapilabilir. Universite ders ¢izelgeleme probleminin
¢Oziimii i¢in [83] bu yontem kullanilmigtir.

Meta sezgisel yontemlerden birisi siirii zekasidir (swarm intelligence) [96]. Bu

yontemler dogada olan siiriice yasayan hayvanlar ve bdceklerin zeki davraniglarindan



33

gercek diinyada olan diger problemlerin ¢oziimii i¢in yararlanilir. Bu tiir meta sezgiseller

ayrintili sekilde alt boliimde verilmektedir.

1.5. Siirii Zekasi ve Temelleri

Uzun yillar 6nce dogada var olan miithis diizenler insanlarin ilgisini ¢ekmistir.
Bunlardan birisi siirii halinde yasayan hayvanlar, bocekler ve kuslarin siirii halinde
yaptiklar1 ilging ve diizenli davramslardir. Ornegin kuslarin siirii halinde ugarken farkli
hareketler yapmasi, karincalarin yem bulmasi, bilim adamlarinin ve arastirmacilarin
ilgisini ¢ekerek ¢ok sayida arastirmanin yapilmasini saglamistir. Tiim bu davraniglara siirii
davranmislar1 denilir.

Son yillarda, bilgisayar ve biyoloji biliminde yapilan arastirmacilar bu siiriilerin
birbiriyle nasil iletisim kurup amaglarina nasil ulastiklarini anlamak ve bu siiriilerin
matematiksel bir modelini olusturmak i¢in ortak ¢alismalar yapilmaktadir.

Baslangicta arastirmacilar her bir bocegin veya kusun kendi siiriisiindeki kiiresel
yapiyr bildigini ve bu bilgiler iizerinden hareket ettigini diisiindiiler. Ornegin bir ari
kolonisinin yonetiminde kralige arinin basrolde oldugu sanildi. Yani biitiin koloniye ait
bilgilerin kralige ar1 tarafindan toplanip sonra bu bilgiler 1s1ginda iscilerin koloni islerini
yapmak i¢in yonlendirildigi sanildi. Daha sonra yapilan arastirmalar ise bu varsayimlarin
tersini gosterdi. Bu arastirmalara gore bir bocegin kiiresel bir bilgiye sahip olmadigi, tiim
bilgileri toplayarak onlar1 kontrol edilebilecek bir durumda olmadigi ve bdoceklerin
birbirinden bagimsiz olarak is gordiigii tespit edilmistir. Yani merkezi bir yonetim olmadan
bir kolonide isler yapilir. Her birey sadece bazi basit kurallari kullanarak komsuluk
bazindaki bilgilere gore (yerel ve bolgesel olmayan) bir olasilikli uyarict tepki
davramslarini gosterir. Iletisim sayesinde koloni seviyesinde bir organizasyonun olusumu
saglanir. Bireyler arasindaki karsilikli etkilesimler bilgilerin biitiin koloni arasinda
yayilmasini saglar ve her bireyin eylemlerini kontrol eder [99].

Kiresel bilgilere sahip olmadan sadece bolgesel bilgilere gore kendilerine ait hareket
kurallarmi kullanarak kendi kendine organize olabilen bireyler arasindaki etkilesim siirii
zekast (Swarm Intelligence) adi verilen kollektif zekanin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
Strti zekasi, siiriiniin diizenli ve akilli davraniglarini Sekil 5’de gorildigi gibi,

kaynaklardan ve ¢evresinden verimli bir sekilde yararlanmasini saglar [100].
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Sekil 5. Siirii zekasi

Bonabeau 1999 de [96] siirii zekas1 (Swarm Intelligence) tizerine resmi bir tanitim
yapt1.” Dogadaki hayvan siiriilerinin veya bocek kolonilerinin kollektif davraniglarindan
ilham alinarak problemlerin dagitilmis ¢6ziimii i¢in herhangi algoritma veya cihaz
tasarlamasi ” tanittmi1 bundan sonraki arastirmacilara siirii zekasi i¢in resmi tanitim olarak
alind1.

Bonabeau siirli sistemleri i¢in iki temel ozellik belirtti. Bu o6zeliklere gore her
matematiksel modelin siirii zekasi davranisini temsil etmek i¢in bu ozelliklere sahip

olmasini gerekli ve yeterli saydi. Bu 6zellikler:

1.5.1. Kendi Kendine Organize Olabilme

Bu 6zellik sayesinde alt-seviyedeki bolgesel etkilesimlerin kiiresel bilgi kullanmadan
ist-seviyedeki kiiresel cevabi olusturmaktadir. Yani tamamen yerel bilgiler gercevesinde
olur ve kiiresel bilgi kullanilmadan gergeklesir. Boylece hi¢ bir merkezi yonlendirme
olmadan biitin grup esgiidiimle hareket edebilir. Ornegin, bal arilarim kovan
yapmalarinda, karincalarin yol bulma yontemlerinde ve termitlerin yuvalarini inga
etmesinde bu 6zellikten yararlanarak bir ortak karar ifade edilir.

Bonabeau bir sistemin kendi kendine organize 6zelligine sahip olmasi igin dort temel

0zellige sahip olmasiin gerekli oldugunu sdylemistir. Bunlar;
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1.5.1.1. Pozitif Geri Besleme

Uygun ve iyi durumlarin olusmasini destekleyen basit ve alt-seviyede (bolgesel)
davranissal kurallarin katkisinin sonucudur. Omegin, bal ar1 kolonisinde arilarin dans
etmesi, karincalarin yem bulma yontemlerinde yiyecek kaynagini gosteren yonde kimyasal
madde salgilamasi ve bu izi giiclendirmek i¢in digerlerini bu ise yonlendirmesi bir pozitif
geri besleme sayilabilir. Diger bir deyisle, yapilan bir igin tekrar yapilmasi i¢in gerekli

kosullar1 olusturmak ve digerlerine is se¢imi i¢in bir ortam hazirlamaktir.

1.5.1.2. Negatif Geri Besleme

Pozitif geri beslemenin ve ortak¢a olusan Oriintiiniin dengelenmesini saglar. Negatif
geri besleme mekanizmasina belli bir is konusunda yiyeceklerin tiikketiminde doyuma
gitmeyi dnlemek icin ihtiya¢ duyulur. Ornegin karincalarin yem bulmasinda kullanilir.

Kimyasal maddenin buharlasmasi1 negatif geri beslemeye neden olur. Ornegin bal
arilarmin buldugu yiyecek kaynagi eger tilkkenme noktasina gelmigse arilar tarafindan

birakilmasi bir negatif geri beslemedir.

1.5.1.3. Dalgalanmalar

Rastgele kesifler veya hatlar tizerindeki bireylerin isini degistirmek yeni ¢oziimlerin
kesfini sagladigindan yaraticilik ve yenilik agisindan énem tasimaktadir. Ornegin bal ar1
kolonisinde kasif arilar yeni kaynak bulmak i¢in rastgele hareketler yapar, karincalar yem
bulurken bazi kasif karincalarin kaybolmasi yeni yiyecek kaynaklarmin kesfine veya
oncekilere daha iyi yol bulmasina yol agar. Rastgelelik kendi kendine organize olmasi igin

kritik bir rol oynamaktadir; yeni ¢oziimlerin bullumasina olanak saglar.

1.5.1.4. Coklu Etkilesimler

Siiriide olan bireylerin baskalariyla goriisebilmesi ve bilgi paylasimini saglar.
Boylelikle bilgilerin biitiin siiriiye dagilmasi saglanir. Ornegin bal ar1 kolonisinde arilar
koloni ¢evresinde olan yiyecek kaynaklarinin bilgilerini dans salonunda birbirleriyle

paylasirlar.
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1.5.2. Is Boliimii

Bir siirii icerisinde farkli isler olur. Bunlar eszamanda uzman bireyler tarafindan
yapilir. Bu tiir olaylara is boliimii denir. Bu 6zel bireylerin eszamanda sirayla yaptigi isler,
uzman olmayan bireylerin yaptig1 islere gore daha verimlidir.

Siirii igerisinde islerin boliinmesi, siirtiniin dis ve i¢ degisimlere karsi esnekligini

saglar.

1.6. Dogada Arilar

Dogada, i¢ ve dis degisimlere kolektif zekasindan yararlanarak tepki verebilen ve
dinamik bir is paylasimi olan en iyi bocek siiriilerden birisi bal arilar1 kolonisidir. Bu
koloni yiyecek bulma, bal tiretme ve saklama, iletisim kurma gibi isleri de en iyi sekilde
yerine getirebilir.

Kolonideki arilar ii¢ ¢esitten olusurlar:

eKralice Ar1 (Queen Bee): Her kolonide sadece bir kralice ar1 bulunur. Gorevi
yumurtalamaktir. Yani kolonide olan biitiin arilarin annesi sayilir. Kolonide yiyecek
azalinca yumurtalamaya baglar ve koloni yeterince kalabaliklagti§i zaman yumurtlamaya
ara verir.

e Erkek Arilar (Drones) :Kolonide sadece yaz aylarinda olurlar. En temel gorevleri
kralice armin dollenmesidir. Bir baska deyisle kolonide olan arilarin babasi sayilirlar ve
ciftlestikten sonra oliirler.

eisci Arilar (Worker): Koloninin yumurtalama harig her isinden sorumludurlar. Bal
toplanmasi, toplanan balin saklanmasi, koloninin havalandirilmasi, 6lii arilarin koloniden
atilmasi, erkek ari, larvalar ve kralice arinin beslemesi ve koloninin gilivendiginden

sorumludurlar [100].
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1.7. Gerg¢ek Arilarin Yiyecek Arama Davranislar:

Dogadaki ar1 kolonileri merkezi bir yonetim olmadan bir is paylasimina sahiptiler.
Bu isler 6zellesmis arilar tarafindan yapilmaktadirlar. Bu is dagilimini gergeklestirdikleri
icin kendi kendine organize olabilmektedirler. Siirii zekasinin en 6nemli iki 6zelligi is
paylasiminin paralel sekilde yapilmasi ve kendi kendine organize olabilmedir. Tereshko,
V. ve Loengarov [101], 2000 yilinda arilarin yiyecek arama davranislarini gozlemleyerek
ve bir minimal hali ele alip siirli zekasinin ortaya ¢ikmasini saglayan bir model gelistirdi.
Bu model ii¢ bilesenden olusur: yiyecek kaynaklari, gorevli isci arilar, gorevsiz is¢i arilar.

Dervis Karaboga [3] bu bilesenleri boyle agiklamistir:

1.7.1. Yiyecek Kaynaklar

Bir kolonideki arilarin yiyecek bulma siirecinde, polen, bal ve nektar elde etmek icin
bulduklar1 kaynaklardir. Bu kaynaklarin gesitleri ve degerleri birgok faktore baghidir.
Kovandan mesafesi, nektar zenginligi ve ¢ikarma kolaylig1 6rnek olarak verilebilir. Fakat

basitlik acisindan kaynaklarin zenginligi tek bir degerle alinabilir.

1.7.2. Gérevli Isci Arilar

Adlarindan da belli oldugu gibi belli bir isi yapabilmek igin gorevlendirilmislerdir.
Onceden kesfedilmis belli kaynaklara ait nektarlarin kovana tasinmasimdan sorumludurlar
ve ayni zamanda kovanda bekleyen diger arilarla, geldikleri kaynaklarin nektarini ve diger

onemli bilgileri paylasirlar.

1.7.3. Gérevsiz Isci Arilar

Bu arilar kaynaklardan nektar toplamak i¢in degil nektar kaynaklarinin aranmasi ve
kaynaklarin bulunmasindan, bulduklar1 kaynak bilgilerinin diger arilarla paylagimindan
sorumludurlar. Kovanda iki tiir gorevsiz is¢i ar1 vardir; bunlardan biri igsel ve dissal
etmene bagh olarak rastgele kaynak arayisinda olan kasif arilar, digeri ise kovanda gorevli
is¢i arilarin kaynaklardan dénmesini bekleyen, onlar1 izleyen ve geldikleri kaynaklarla
ilgili paylastiklar bilgilerden yararlanip, bu bilgiler sayesinde kaynaklarin igerisinden yeni

bir kaynag1 secip, 0 kaynaga yonlenen gozcii arilardir. Kasif arilarin sayisi, ortalama olarak
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kolonideki tiim arilarin % 5-10 orami kadardir. Bir siirii zekasinin olusumunda bilgi
paylasimi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu bilgi paylasimi bir kolektif bilginin olusumuna
neden olur. Ar1 kolonisinde de diger siiriiler gibi bilgi paylasma 6zeligini gergeklestirmek
i¢cin her kovanda bir dans alan1 bulunmaktadir. Bu dans bolgesinde arilar, dans olarak
adlandirilan hareketlerle birbirlerinin antenlerine dokunarak yiyecek kaynaklarin kalitesi
ve yeriyle ilgili bilgileri paylasirlar. Gordiikleri kaynaklara daha fazla ariy1 ikna edip
onlara yonlendirmek i¢in kovanda olan diger yerlerde de dansi gergeklestirirler ve
kaynagina geri donerler. Yaptiklar1 danslar yiyecek kaynaklarin 6zelliklerine ve tasiman
bilgiye gore ¢esitli olabilir. Iyi danslar kaynagin kaliteli oldugunu gosterir. Bu Kalite birgok
etmene baglidir. Ornegin giiniin hangi saati oldugu, cicegin nektarmin kivami, nektarmn
c¢ikarilma kolayligi, hava kosullari, en 6nemlisi ise nektarin tatlilik orani ve ¢igegin kovana
olan mesafesidir. Kaynaklarin kovana olan mesafesine bagli olarak arilar tarafindan
yapilan danslar degismektedir. Ornegin; dairesel dans (round dance), kuyruk dans1 (waggle
dance) ve titreme dansi (tremble dance).

eDairesel dans (round dance) Eger yiyecek kaynaginin kovana olan uzakligi
maksimum 50-100 metre arasinda ise arilar bu bilgileri dairesel dans yaparak ifade ederler.

e Titreme dansi (tremble dance): Ari zengin bir nektar kaynagi bulup kovana
geldiginde, kovana getirilen nektar miktar1 fazla ve nektar isleyen arilarin sayisi getirilen
nektar1 islemeye yetmiyorsa bu ar1 goérevini degistirip nektar isleme isini yapan ari
gorevine gecer. Bu gegcmeyi titreme dansi seklinde gosterir.

e Kuyruk dans1 (waggle dance) : Eger yiyecek kaynaginin kovana olan uzakligir 100
metreden 10 kilometreye kadar ise bulunan kaynagin bilgisi kuyruk dans kullanarak
aktarilmaktadir.

Bu konular i¢in detayl bilgiler Dervis Karaboga [3] ve Akay [100] kaynaklarinda
bulunmaktadir.

Gozcii arilar, dans alaninda yiyecek kaynaklarindan donen arilarin danslarini iyice
izledikten sonra bir kaynagin secilmesine karar verip o kaynaga yonlenirler. Zengin
kaynaklarin bilgisinin aktarilmasi igin fazla dans yapildigindan bu kaynaklarin gozcii arilar
tarafindan segilme olasilig: yiikselir.

Dervis Karaboga [3] ve Akay [100] arilarin yiyecek arama davranislarinin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in Sekil 6 diyagramini 6nermislerdir.
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Sekil 6. Yiyecek arama ¢evrimi [100].

A, B kesfedilmis iki yiyecek kaynagi olarak varsayilmaktadir. Arama siirecinin
baslangicinda potansiyel bir yiyecek arayici, gorevi belirsiz bir ar1 olarak kovanin
etrafindaki kaynaklar hakkinda higbir bilgisi olmadan arastirmaya baslamaktadir.

Bu durumdaki bir ar1 i¢in iki olasi se¢enek s6z konusudur:

1) Bu ar1 kasif bir ar1 olabilir ve igsel, dissal etkenler sayesinde rastgele
yiyecek aramaya baslayabilir ( sekil 6’da S ile gosterilmektedir ).

2) Bu a1 bir gozcii ar1 olabilir, danslar izledikten sonra bu danslarin anlattigt
kaynaga gidebilir (sekil 6’da R ile gdsterilmektedir).

Gorevi belirsiz ar1 kaynagi kesfettikten sonra kaynagin yerini hafizasina alir ve
hemen nektar toplamaya baslar. Nektarin zenginlik durumunun oOlgiilmesi ve kaynak
bilgisinin kovana aktarilmasindan sorumlu olur.

Bir is¢i ar1 kaynaktan nektar1 alip kovana doner. Kovanda yiyecek depolayici arilara

topladig1 nektar1 teslim ettikten sonra bu ar1 i¢in {i¢ secenek ortaya ¢ikmaktadir:
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1) Onceki gittigi kaynaga bagimsiz kalarak o kaynagi birakip bir baska
kaynagin sec¢imi i¢in bagimsiz bir izleyiciye doner.( Sekil 6’da UF ile gosterilmektedir )

2) Kovandaki diger arilari, onceki gittigi kaynaga yonlendirmek i¢in kaynaga
donmeden Once dans eder. ( Sekil 6’da EF1 ile gosterilmektedir)

3) Sadece kendi isini yapmakla mesgul olup ve diger arilar1 yonlendirmeden
onceki kaynagina gidebilir. ( Sekil 6’da EF2 ile gosterilmektedir)

Daha 6nce belirtildigi gibi siirii zekasinin olusmasinda en dnemli 6zeliklerden birisi
stiriniin kendi kendine organize olmasidir. Bunun olusmasimin nedeni dort tane temel
6zeligin bulunmasindan kaynaklanir, bal arilarin yiyecek aramada kendi kendine organize
olmasi 6zeligi de asagida anlatilan temel 6zelliklerin bulunmasindan kaynaklanir:

a. Pozitif geri besleme: Bir kaynagin nektar miktar1 artinca o kaynaga ait
arilarin bilgi aktarma i¢in dans sayisi artiyor ve bundan dolayr gézcii arilarin bu kaynagi
secme olasilig1 da artryor.

b. Negatif geri besleme: Eger bir kaynagin nektar1 tiikenirse bu kaynaga ait
arilar kaynag terk ederler.

C. Salinimlar (dalgalanmalar): Késif arilarin yiyecek kaynagi bulabilmesi igin
rastgele aramalar yapmasinda bu 6zellik bulunmaktadir.

d. Coklu etkilesim: Kovanda olan dans alaninda arilarin yiyecek kaynaklari ile

ilgili bilgileri dans ederek paylagsmasinda bu 6zellik bulunmaktadir.

1.8. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Dogada var olan zeki davraniglar igeren siireglerin incelemesi arastirmacilar1 yeni
optimizasyon metotlar1 gelistirmeye sevk etmistir.

Bal arilarinin yiyecek arama yontemleri, zekali davraniglardan biri sayilmaktadir ve
tam bir siirii zekasini temsil ediyor. 2005 yilinda Tereshko ve Loengarov [101] bu davranis
icin bir model Onerdiler. Dervis Karaboga 2005 de [97] bu model iizerinde bazi
degisiklikler yaptiktan sonra Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) adli bir
yeni optimizasyon algoritmasini gelistirmistir. Bu algoritmanin temel aldig1 modelde bazi
kabuller yapilmaktadir. Bunlardan birincisi her bir kaynagin nektarinin sedece bir gorevli
ar1 tarafindan alintyor olmasidir. Yani gorevli arilarin sayisi ayni zamanda gozci arilarin
sayisina da esittir. Nektar1 tikenmis kaynagin gorevli aris1 artik kasif ar1 haline

doniismektedir. Yiyecek kaynaklarinin yerleri optimizasyon problemine ait olasi
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coztimlerin kalitesine karsilik gelmektedir. Dolaysiyla ABC optimizasyon algoritmasi en

fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya ¢alisarak uzaydaki ¢ézlimlerden problemin

minimumunu yada maksimumunu veren noktayi (¢6ziim) bulmaya calismaktadir. Bu
modele ait stire¢ adimlar1 asagidaki gibi verilebilir:

1. Yiyecek arama siirecinin baglangicinda, kasif arilar ¢evrede rastgele yiyecek aramaya
baslarlar.

2. Yiyecek kaynaklar1 bulunduktan sonra, kasif arilar artitk gorevli ar1 olurlar ve
bulduklar1 kaynaklardan kovana nektar1 bosatir ve bu noktadan sonra ya buldugu
kaynaga geri doner yada kaynakla ilgili dans alaninda sergiledigi dans aracigiyla
kovanda bekleyen gozcii arilara iletir. Eger faydalandigi kaynak tiikenmis ise gorevli
ar1 kasif ar1 haline gelir ve yeni kaynak arayisina yonelir.

3. Kovanda bekleyen gozcii arilar zengin kaynaklari isaret eden danslari izlerler ve
yiyecegin kalitesi ile orantili olan dans frekansina bagli olarak bir kaynagi tercih
ederler.

ABC algoritmasinin bu siiregleri ve temel adimlar1 sekil 7°de verilmektedir.

Adim 1. Baslangic yiyecek kaynagi bolgelerinin

(tiretilmesiialization Phase).

REPEAT

Adim 2. Is¢i arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi
(Employed Phase).

Adim 3. Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik
degerlerinin  gorevli arilardan gelen bilgiye gore
hesaplanmasi.

Adim 4. Gozcli arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi
bolgesi segmeleri.

Adim 5. Kaynagi birakilma kriteri: limit ve kasif ar1 tiretimi.

UNTIL Cevrim sayist = Maksimum g¢evrim sayisi)

Sekil 7. ABC algoritmasinin temel adimlar1 [100].

Yiyecek arayan arilarda goriilen zeki davramis ile bu davranigi simiile eden ABC

algoritmasinin temel birimleri asagidaki boliimlerde agiklanmaktadir [100].
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1.8.1. Baslangic Yiyecek Kaynagi Bolgelerinin Uretilmesi

Arama uzaymi yiyecek kaynaklarini igeren kovan cevresi olarak diisiiniirsek,
algoritma arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri
iireterek calismaya baslamaktadir. Rastgele yer iiretme siireci her bir parametrenin alt ve
iist sinirlari arasinda rastgele deger iireterek gergeklesir (5).

x

= xjmi" +rand(0,1) (x/"** — Xy (5)

ij J

Burada i =1..SN,j=1..DveSN yiyecek kaynagi sayisi ve D ise optimize
edilecek parametre sayisidir. xjmi”, j. parametrenin alt sinir1, x;"“* ise j. parametrenin st
siiridir. Ayn1 zamanda baglangi¢ asamasinda her kaynagin gelistirilememe sayisini ifade
eden failure; (i. Kaynagin gelistirilememe sayisi) sayaglari da sifirlanmaktadir.

Baslangi¢ asamasindan sonra yiyecek kaynaklarinin gorevli ar1, gézcii ar1 ve kasif ar
stireglerinden gegirilerek, daha iyisi bulunmaya ¢alisilir. ABC algoritmasi i¢in durdurma
kriteri olarak maksimum ¢evrim sayist (MCN) ve kabul edilebilir bir hata degeri (&)
veya diger optimizasyon algoritmalari i¢in kullanilan standart bir durdurma kriteri

tanimlanabilir.

1.8.2. Gorevli Arilarin Yiyecek Kaynag Bolgelerine Gonderilmesi

Daha o6nce de belirtildigi gibi her bir kaynagin bir gorevli aris1 vardir. Dolayisiyla
yiyecek kaynaklarmin sayisi gorevli arilarm sayisma esittir. Is¢i ar1 calistifi yiyecek
kaynag1 komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun kalitesini degerlendirir.
Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kaynagi hafizasina alir. Yeni kaynagin mevcut kaynak

komsulugunda belirlenmesinin benzetimi (6) ile tanimlanmaktadir.
Vij = Xij + @i (xi; — Xkj ) (6)

x; ile gosterilen her bir kaynak i¢in bu kaynagin yani ¢dzlimiin tek bir parametresi
(rastgele segilen parametresi, j) degistirilerek X; komsulugunda v; kaynag: bulunur. (6) de

j, [1,D] araliginda rastgele iretilen tamsayidir. Rastgele segilen j parametresi
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degistirilirken, yine rastgele seg¢ilen X, komsu ¢Oziiminin (k € {1,2,...,SN}) j.
Parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklari alinip [-1,1] arasinda rastgele
deger alan @;; sayisi ile agirliklandirildiktan sonra mevcut kaynagmn j. parametresine
eklenmektedir.
(7) den de goriildiigii gibi x;; ve x; ; arasindaki fark azaldikga, yani ¢Oziimler
birbirine benzedikge, x;; parametresindeki degisim miktar1 da azalacaktir. Boylece
bolgesel optimal ¢oziime yaklastik¢ca degisim miktar1 da adaptif olarak azalmaktadir.

Bu islem sonucunda iiretilen v; ; ‘nin daha 6nceden belli olan parametre siirlarini

asamast durumunda j. parametreye ait olan alt veya iist sinir degerlerine 6telenmektedir

(8).

min min
Xj Uij < Xj
vij = vij x]
max
Xj

min < xjmax < x_max

j (8)

max
Xj

vij >
Sinirlar dahilinde idretilen v; parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil eder ve

bunun kalitesi hesaplanarak uygun bir degere atanir (9).

1
fitness; =4 (1+f) Ji2 0 (9)
1+abs(f), f; <O

Burada f;, v; kaynagmin yani ¢dziimiin maliyet degeridir. x; ile v; arasinda nektar
miktarlarina yani uygunluk degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) se¢me islemi uygulanir.
Yani bulunan v; ¢éziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski kaynagin yerini silerek
v; kaynagmin yerini hafizaya alir. Aksi takdirde gorevli ar1 x; kaynagina gitmeye devam
eder ve x; ¢oziimi gelistiremedigi icin x; kaynagi ile ilgili gelistirememe sayaci (failure;)

bir artar, gelistirdigi durumda ise sayag sifirlanir.
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1.8.3. Gorevli Arilarin Seleksiyonda Kullanacaklar1 Olasihk Degerlerinin
Hesaplanmasi (Dans Benzetme)

Tiim gorevli arilar bir ¢evrimde aragtirmalarini tamamladiktan sonra kovana doniip
bulduklar1 kaynak nektar miktarlar1 ile ilgili gézcii arilara bilgi aktarirlar. Bir gozcii ari
dans araciligiyla paylasilan bilgiden faydalanarak yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlar
ile orantili bir olasilikla bir bolge (kaynak) seger. Bu ABC’nin c¢oklu etkilesim
sergilediginin bir Ornegidir. Olasiliksal segme islemi, algoritmada nektar miktarlarina
karsilik gelen uygunluk degeri kullanilarak yapilmaktadir.

Uygunluk degerine bagli segme islemi rulet tekerlegi, siralamaya dayali, stokastik
ornekleme, turnuva yoOntemi yada diger seleksiyon semalarindan herhangi biri ile
gerceklesebilir. Temel ABC algoritmasinda bu seleksiyon islemi rulet tekerlegi
kullanilarak yapilmistir. Tekerlekteki her bir dilimin agist uygunluk degeri ile orantilidir.
Yani bir kaynagin diger kaynaklara gore nisbi secilme olasiligi oldugunu (10)

verilmektedir.

_ fitness;
e = >, fitness; (10)

Burada fitness;, i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisint gostermektedir. Bu
olasilik hesaplama islemine gore bir kaynagin nektar miktar arttik¢a (uygunluk degeri
arttikca) bu kaynak bolgesini segecek gozcii ar1 sayist da artacaktir. Bu 6zellik ABC’nin

pozitif geribesleme 6zelligine karsilik gelmektedir.

1.8.4. Gozcii Arilarin Yiyecek Kaynagi Bolgelerini Se¢meleri

Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler kullanilarak rulet
tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak i¢in [0,1] araliginda rastgele sayi iiretilir
ve p; degeri bu iiretilen sayidan biiyilikse gorevli arilar gibi gozcii ar1 da (6)’y1 kullanarak
bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢dziim {iretir. Yani ¢6ziim daha iyi ise eski ¢oziim yerine bu
¢ozlim almir ve ¢oOziim gelistirememe sayact (failure;) sifirlanir. Eski ¢dziimiin
uygunlugu daha iyi ise bu ¢6ziim muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci (failure;) bir

artirtlir. Bu siireg tiim gozcii arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilana kadar devam eder.



45

1.8.5. Kaynag Birakma Kriteri: Limit ve Kasif Ar1 Uretimi

Bir ¢evrim sonunda tiim gorevli ve gozcii arillar arama siireglerini tamamladiktan
sonra ¢Oziim gelistiremem sayaglar1 (failure;) kontrol edilir. Bir arinin bir kaynaktan
faydalanip faydalanmadigi, yani gidip gidgi kaynagin nektarmnin tiikkenip tiikenmedigi
¢cozlim gelistirememe sayaglar1 araciligiyla bilinir. Bir kaynak i¢in ¢6ziim gelistirememe
sayaci belli bir esik degerinin iizerindeyse, artik bu kaynagin gorevli arisinin tiikkenmis olan
o ¢oOziimi birakip kendisi i¢in baska bir ¢6zlim aramasi gerekmektedir. Bu da biten
kaynakla iliskili olan gorevli ariin kasif ar1 olmas1 anlamina gelmektedir. Kasif ar1 haline
geldikten sonra, bu ar1 igin rastgele ¢6ziim arama siireci baglar (5). Kaynagin tiikkendiginin
belirlenmesi icin kullanilan esik degeri, ABC algoritmasinin 6nemli bir kontrol
parametresidir ve “limit” olarak adlandirilmaktadir. Temel ABC algoritmasinda her
¢evrimde sadece bir kasif arinin ¢ikmasina izin verilir.

Tiim bu bilimler arasindaki iliski ve dongii Sekil 8’deki bir akis diyagrami ile

sematize edilebilir.



Nektar miktarlarini hesapla
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Baslangi¢ yiyecek kaynagi

pozisyonlarin iiret

2

Nektar miktarlarint hesapla

v

Gorevli arilar i¢in komsu

kaynaklar1 belirle

\2

Nektar miktarlarini hesapla

2

Seleksiyon

N

Gozcii arinin sectigi kaynagin

komsusunu belirle

\ 4

Tim gozci arilar

dagitildt mi1?

En iyi kaynagin pozisyonu

hafizaya al

v

Birakilacak kaynaklari belirle

v

Birakilan kaynaklarin yerine

yeni kaynaklar iiret

Durma kriteri

saglantyor mu?

Bulunan son kaynaklar

Sekil 8. ABC Algoritmasinin akis diyagrami [3, 100].

N

Hayir
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1.8.6. ABC’nin Temel Ozellikleri

Saglam bir arama siirecinde somiirii (exploitation) ve kesif (exploration) siirecleri
birlikte yapilmalidir. ABC algoritmasinda gorevli ve gozcii arilar tarafindan somiirii ve
kasif arilar tarafindan kesif siireci her ¢evrim igerisinde birlikte yapilmasi saglanir [102].

ABC algoritmasinda 4 farkli seleksiyon metodunun bir arada kullanilmasi sayesinde
hem kiiresel ve hem de 1yi bir bolgesel arastirmaya doniismiistiir. Yapilan seleksiyon
islemleri alt da anlatilmaktadir [100]:

1. Tim kaynaklar icerisinde en iyi kaynagi belirleme yoniinde esitlik 10
kullanip olasilik degerlerini hesaplamak bir kiiresel seleksiyon islemidir.

2. Gozcii ve gorevli arlar tarafindan esitlik 6 kullanarak ve kaynak i¢in bir
komsu kaynagi iiretme bir bolgesel seleksiyon islemidir.

3. Isci ve gbzcii arlar tarafindan her kaynaga bir komsu iirettikten sonra bu
kaynak ve komsu arasinda iyi olmaya karar veren ag¢ gozlii seleksiyon islemidir.

4. Kasif arilar tarafindan rastgele yiyecek kaynagi iiretimi i¢in kullanilan 5
esitligi bir rastgele seleksiyon islemidir.

ABC algoritmasinda olan diger temel 6zelikler:

eDogada olan bal arilarmin yiyecek arama davranislarindan ilham alarak bu
davranis1 simule eder.

eDiger optimizasyon algoritmalarin goére az kontrol parametresine sahiptir
(maksimum g¢evrim sayisi, kovanda olan toplam ar1 sayisi, gelistirememe igin bir limit
degeri ).

¢ Oldukca basittir.

eilkte niimerik problemlerde gelistirilmesine ragmen ayrik problemler icin de
kullanilabilir.

e Bir siirii zekasini temsil eden algoritmadir.

e Bolgesel ve kiiresel arastirmay1 dengeli sekilde yiirtitmektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Bolim 1.2°de aciklandigr gibi zaman cizelgeleme problemi “Kisitlar1 goz oniinde
bulundurarak miimkiin oldugunca istenileni Kkarsilayabilecek bir sekilde, verilen
kaynaklarin belirli zaman araliklarinda paylastirilmasidir” seklinde tanimlanmustir [6].
Kisitlar kati ve esnek olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Kati kisitlarin saglanmasi
zorunludur Esnek kisitlarin saglanmasi zorunlu degildir fakat daha fazla saglanmasi
¢Ozlimiin kalitesini arttirir. Zaman ¢izelgeleme probleminin spor, tren, otobiis, ugak ve
egitimsel gibi ¢ok farkli tiirleri vardir ve gittikge artan istek ve kisitlardan dolay1 birer NP
probleme dontismislerdir.

Bolim 1.2.2 de anlatildig1 gibi zaman ¢izelgeleme problemlerinin bir ¢esidi egitimsel
cizelgelemedir. Egitimsel zaman ¢izelgeleme arastirmacilar tarafindan, okul ders
cizelgeleme, iiniversite ders ¢izelgeleme ve sinav ¢izelgeleme olmak iizere ii¢ dala ayrilmis
[12] ve Boliim 1.2.2 de ayrintili bir sekilde agiklanmis ve farklar1 belirlenmistir.

Universite ders cizelgeleme probleminin bir formal tanimi belirli sayida faaliyetleri
(ders oturumlari) sinirli sayida derslikler ve zaman dilimleri arasina belirli sayida kisitlart
saglamak ve saglanmama durumda en az ceza almasi sartiyla atanmasidir. Eger faaliyetler
kiimesi E , derslikler kiimesi R , zaman dilimler T ise toplam atanabilen durumlarin sayisi
veya gizelge sayilar1 |E|/RITI dir ve bu problemin NP sayilma nedenidir. Burada énceden
belirlenmis biitin kat1 kisitlar1 saglayan atamalar miimkiin ¢6ziim sayilir iken, esnek
kisitlarin saglanmamasi durumunda ise atamalara ceza verilmektedir [91]. Bu problem ¢ok
sayida teorik olarak yapay zeka arastirmacilar1 ve pratik olarak yoneylem arastirmacilari
tarafindan ele alinmistir. Son donemlerde arastirmacilarin ilgilerinden dolay1 standart
problemler tanimlanmistir ve bu 6lgiit problemlerinde 6rnek veriler hazirlanmigtir. Bu
veriler arastirmacilar tarafindan zaman g¢izelgeleme probleminin ¢oziimii i¢in Onerilen
algoritmalarin, karsilastirilmasi i¢in uygun bir ortam saglamislardir. Egitimsel zaman
cizelgeleme probleminin iizerinde tanimlanan bu 6lgiit problemlerinin bazilar1 1TC-2002,
Socha, ITC-2007 tir. Bu 6lgiit problrmler Boliim 1.3.2°de ayrintili olarak agiklanmustir.

Boliim 1.4°de agiklandigi iizere bu problemin ¢oziimii i¢in Onerilen yontemler

literatiirde Petrovic ve arkdaslar1 [38] tarafindan sekiz sinifa ayrilmistir.
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e Sirali Yontemler

e Kiimeleme Yontemleri

e Kisit Tabanhi Yontemler

e Meta Sezgisel Yontemler

e Melez Evrimsel ve Melez Meta Sezgisel Algoritmalar
e Cok Olciitlii Yaklasim

e Durum-Tabanh Diisiinme Yaklagimlar1

e Ust sezgisel ve Uyabilen Yaklasimlar”

Bu yontemler ayrintili bir sekilde Bolim 1.4’de agiklanmistir. Problemin NP
tiriinden olmasindan dolayr problem uzay1 biiylidik¢e klasik yoOneylem arastirma
yontemleri tarafindan kesin ¢6ziimiin bulunmasi zorlagacaktir veya miimkiin olmayacaktir.
Bu sebepten dolay1 bilgisayar araciligiyla stokastik ¢6ziim bulan yapay zeka yontemleri
arastirmacilar tarafindan ele alinmistir. Bu yontemlerin ¢ogu meta sezgiseller ve meta
sezgisellerin melez kullanimina aittir. Lewis [26] arastirmacilar tarafindan tiniversite ders
cizelgeleme problemlerinin ¢o6ziimii i¢cin 2006 yilina kadar yapilan meta sezgisel
yaklasgimlar1 ii¢ smifa (Tek Asamali Optimizasyon Algoritmalar, Iki Asamali
Optimizasyon Algoritmalar, Gevsemeye Izin Veren Algoritmalar) ayirmistir. Ayirma
islemi kat1 ve esnek kisitlarinin saglanmasina bagli olarak yapilmis ve ayrintili agiklama
Bolim 1.4.4.1°de yapilmistir.

Universite ders ¢izelgeleme problemi icin literatiirde bulunan basarili algoritmalarin
cogu iki asamalidir. Ik asamada ¢oziimlerin iiretimi icin esnek kisitlar géz ardi edilirken
kat1 kisitlarin mutlaka saglanmas1 gerekir. Ikinci asama ise miimkiin ¢dziimleri bozmadan
esnek kisitlar1 saglamaya calisirken bunlarin saglanmamasi halinde verilen cezalari
minimum yapmaktir. Bu tiir yaklasimlarda birinci ve ikinci asamalar i¢in farkli
yontemlerden yararlanilabilir.

Meta sezgisel yontemlerin bazilar1 dogadan ilham alarak dogada yapilan islemlerin
benzetimini yapmuslardir. Ornegin; Genetik Algoritma [66], Karinca Kolonisi Algoritmasi
[73], Tavlama Benzetimi [86], Pargacik Siirii Zekasi (PSO) [103], gibi algoritmalar
tiniversite ders ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in ele alinmstir.

Son yillarda Dervis Karaboga tarafindan tanimlanan Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi
(ABC) [97] dogada bulunan bal arilarinin yiyecek aramasindan yola ¢ikarak, siirii zekasi
sayilan yeni bir meta sezgisel yontemi iiretmistir. Bu algoritma temel olarak stirekli uzayda

niimerik optimizasyon problemleri i¢in tanimlanmis ve denemelerde diger meta sezgisel
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yontemlere kars1 daha iyi sonuglar elde etmistir [98]. Son yillarda ABC algoritmasi ayrik
uzaydaki zaman ¢izelgeleme probleminin bir tiiri olan flow shop gibi NP optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii i¢in de kullanilmis ve iyi sonuglar elde edilmistir. [104, 105, 106,
107, 108]. ABC algoritmas1 egitimsel zaman ¢izelgeleme probleminin bir tiirii olan siav
cizelgeleme icin de kullanilmigtir [109, 110].

[111, 112]’de tiniversite ders ¢izelgeleme probleminin ¢dziimii icin ABC algoritmasi
melez bir sekilde kullanilmis, bu yaklasimlarin her birinde beli {iniversitenin belli bir
boliimiinlin ders c¢izelgesi ele alinmistir. 2012 tarihine kadar Tiirkiye’de arastirmacilar
tarafindan {iniversite ders ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii igin CB-CTT 6rnek problemi
ele alinmamustir. CB-CTT {dniversite ders ¢izelgeleme probleminin ¢éziimii ABC ile [113]
ele alinmis ise maalesef elde edilen sonuglar iyi degiller. ABC algoritmasiyla 2012 yilina
kadar yapilan tiim ¢alismalar [114]’de ayrintili bir sekilde verilmektedir. ABC agiklanmasi
ayrintili bir sekilde Boliim 1.8°de agiklanmustir.

2.2. Problem Tanima

Universite ders ¢izelgeleme problemi son yilarda ¢ogu arastirmaci tarafindan ele
alinmaktadir ve bilgisayardan yararlanan yeni optimizasyon ydntemlerinin gelismesiyle
birlikte, bu problemin ¢6ziimii i¢in farkli yaklasimlar ele alinmistir. Gergek diinyada olan
tiniversitelerin farkli istek ve kisitlarindan dolayr bunlarin ¢6ziimii i¢in ele alinan
yaklagimlarin kargilagtirilmasit ve hangisinin iyi sonuglar elde ettiginin belirlenmesi
miimkiin degildir. Bu nedenle {iniversite ders ¢izelgeleme problemi igin ortak bir tanitim
ve belli 6rnek veriler belirlendi. Bunlardan 6nemli olanlarin ve literatiirde arastirmacilar
tarafindan yaygin sekilde kullanilanlardan bazilari ayrintili bir sekilde Boliim 1.3.2°de
verilmektedir.

Universite ders cizelgeleme iizerine drnek problemlerin en gelismisi ICT-2007 nin
tiglincii boliimiinde tanimlanan miifredat tabanli {iniversite ders gizelgeleme (CB-CTT) tir.
Bu olgiit problemin digerleri ile farki ve ozelikleri detayli bir sekilde bolim 1.3.2°de
verilmektedir. Buradaki en 6nemli fark, bu 6rnek problemin gergek bir iiniversite ders
cizelgeleme probleminin biraz daha basitlestirilmis hali olmasi ve drnek verilerin Italyan’mn
Udine Universitesinde olan dersler ve miifredat iizerinden verilmesidir.

ITC-2007 yarismasinin resmi web sitesinde 21 tane drnek veri verilmektedir. Her bir

ornek veri tek bir dosya halinde gelmekte ve dosyalar comp01.ctt, comp02.ctt, comp03.ctt,
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... comp21.ctt seklinde isimlendirilmektedir. Her dosya bir dosya basligindan ve dort farkli
boliimden (courses, rooms, curricula ve constrints) olusmaktadir. Dosya bagligi tiim sayisal
degerleri ve her boliimde problemin belirli yonii i¢in bilgileri diziler halinde saglamaktadir.

Dosyalarin tam bigimi Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Ornek problem igin verilen dosya

Name: ToyExample
Courses: 4

Rooms: 2

Days: 5
Periods_per_day: 4
Curricula: 2
Constraints: 8

COURSES:

SceCosC Ocra 3330
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 40
Geotec Scarlatti 54 18

ROOMS:
A32
B 50

CURRICULA:
Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos
Cur2 2 TecCos Geotec

UNAVAILABILITY_CONSTRAI
NTS:

TecCos 20

TecCos 21

TecCos 32

TecCos 33

ArcTec40

ArcTec41

ArcTec4 2

ArcTec4 3

END.

Burada giinlerin indeksi ve her giin igerisinde zaman dilimlerin indeksi sifirdan
baslamaktadir

Cesitli boliimlerin verileri Tablo 9’da verilen yapiya sahiptir.
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Tablo 9. Ornek verilerin dosya da bilgilerin bigimi

Courses: <CourselD> <Teacher> <# Lectures> <MinWorkingDays> <# Students>
Dersler: <Dersin ismi> <Dersi veren 6gretim elemanin ismi > <Oturumlar sayist > <Minimum
verme giin sayisi> <Dersi alan dgrenci sayisi>

Rooms: <RoomID> <Capacity>
Derslikler: <Dersligin ismi> <Kapasitesi>

Curricula: <CurriculumID> <# Courses> <MemberID> ... <MemberID>

Miifredat: <Miifredatin ismi > <Bu miifredatta olan dersler sayis1 > <Ders isimi>...<Ders
isimi>

Unavailability Constraints: <CourselD> <Day> <Day_Period>

Kullanila bilmeyen kisitlari : <Ders ismi> <Giin> <Zaman dilimi>

Bu problemde amag, verilen 21 tane 6rnek problemin tiimii i¢in belirlenen zaman
icerisinde tek islemci bilgisayar kullanmak sartiyla, en minimum toplam cezaya (11) sahip
miimkiin ¢6zim Ulretmektir.

Her dosyadan problem igin verilen bilgiler dort farkli veri yapilarina aktarilir. Alt
boliimde bu veri yapilarinin bigimi agiklanmaktadir:

e C={cy,cy..cn}: Her ¢, idersi gosterir ve bes farkli boliim (dersin ismi, dersi
anlatan 0gretim gorevlisinin ismi, dersin haftaya atanan oturum sayisi, oturumlar
i¢cin en minimum atanan giin say1si, dersi alan 6grenci sayisi) igerir,

e CR = {cry,cr;,...crg}:Her cry; i mifredati gosterir ve her biri i¢in miifredatin
ismini, miifredatta olan derslerin sayisini, miifredatta olan derslerin isim bilgilerini
igermektedir,

e R={r;,ry..rp}: r;; i dersligi gosterir ve iki farkli bilgiyi (dersligin ismi,
dersligin kapasitesi) icerir,

e U={u;,u,..u,}:Her u;:i dersigin (c;) kullanilmaz periyotlarin kiimesini (giin,
zaman dilimi) gostermektedir (a <= n).

Problem igin aday ¢Oziimii Dir  Xggitim giin sayisi x Zaman dilimler sayis1 x Derslik say1st
matrisiyle gosterilmektedir. Eger c; dersin bir oturumu i inci giin, j inci zaman dilimine
ve k inci derslie atanirsa o zaman bu matrisin X; hiicresinin degeri, ¢; dersin indeksi
olur. Matrisin hiicresine ders atanamazsa atanamayan hiicre -1 degerini alir.

CB-CTT problemin ilk matematiksel tanitimi [83] yapilmistir ve Onerilen tanitimin
temeli yapilan c¢alismaya aittir. Bu problemin matematiksel tanitimi i¢in kullanilan
simgeler alt boliimde verilmektedir.

e D= {dl, d, ...dp} . p tane is glinii,

e T={t;,t,..t,}: htane periyod,
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o £(expr): expr dogru ise bu fonksiyon 1 degerin yoksa 0 geri dondiiriir,
e [, c, dersin oturum sayisi,

e Length{...} : Kiimenin eleman sayisini1 geri dondiirtir.

Problemdeki Kat1 Kisitlarin Matematiksel Tanitimai:

Ders Oturumlari (Lectures, H1):

V¢, € C Z E{xi,j,k == (4 } = lZ

i=1.p,j=1.hk=1.m

Derslik Kullanim1 (Room occupancy, H2):

Length {xi,j,k |xi,j,k # —1,i= 1pr] =1.hk= 1m} = z lz
=1

Cakigmalar (Conflicts, H3):
£{ (x;j, — Oretim elemani == x; j,, — oretim elemani) OR

1551 cur(xi,j,kl) N cur(xl-,j,kz) #+Q,ki,kyisk=1.m}=0

Uygunluk (Availabilities, H4):

£E{x;jx ==c€C&&(,j) Eu}=0
i=1.p,j=1.h
Problemdeki Esnek kisitlarin Matematiksel Tanitimi:
Derslik Kapasitesi (Room Capacity, S1):
Vxijr=c¢ €X,

_ {(c; > std) = (1, — cap) if ((c, - std) > (e - cap))
P1 (xi,j,k) = ]
0 otherwise

Sabit Derslik (Room Stability, S2):
Vc, €C,py(c;) =Lengthik |x;jx ==c,i=1.p,j=1.hk=1.m}—-1
Minimum Is Giinii (Minimum Working Days, S3):

V¢, €C,
wd(c,) = z E{xi,j,k == ¢,,j=1.hk=1..m},
i=1.p
(c,) = {Cz - min verilme giin — wd(c,) if wd(c,) < (c; » min verilme giin)
Pz 0 otherwize

Miifredat Yogunlugu (Curriculum Compactness, S4):
V cr, € CR,

pa(cry) = Z o 1£{crz € cur({xi‘j_k|k =1..m})XOR cr, € cur({xi‘j+1‘k|k =1..m})}
i=1.p,j=1.h~
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Her aday i¢in ¢oziimdeki tiim esnek kisitlarin saglanmama sayisi tek tek
hesaplanmaktadir. Daha sonra, ¢oziimiin maliyet fonksiyonu denklem (11) yardimiyla

hesaplanir.

p(X) = Z p1(xi i) + Zczecpz (cz) + ZCZGCS *p3(cz)

xl-' i,

" (11)
+D 2sp(en)
crz€CR

Yarigsmanin resmi sitesinde [28] her 6rnek problemin ¢6ziimiiniin degerlendirilmesi
icin bir uygulama bulunmaktadir. Bu uygulanmadan yararlanabilmek igin her ¢6ziim
istenilen bi¢imde bir metin (.txt) dosyasina kayit edilmesi gerekir. Bu dosyanin her
satirinda atanan ders oturumlarinin ismi, atanan dersligin ismi, atanan giin ve atanan zaman

diliminin ismi kayit edilmelidir. Bu bi¢im asagida verilmistir:

<CourselD> <RoomID> <Day> <Day_Period>
Ornegin; ToyExample.ctt rnek probleminin bir aday ¢6ziimii Tablo 10°da gibi bir
Output.out dosyasinda kayit edilmektedir.
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Tablo 10. ToyExample.ctt problem i¢in bir aday ¢oziim
dosyas1 (Output.out)

SceCosCB30
SceCosCA31
SceCosCA40
ArcTecBO0O1
ArcTecB11
ArcTecB12
TecCosBOO
TecCos A0 1
TecCosB 22
TecCosB 42
TecCosB 43
Geotec A 22
Geotec A2 3
GeotecB 30
GeotecA31
Geotec A4 2

Uygulamada istenilen dosya girdileri, komut penceresinde kostuktan sonra bu aday
¢ozlimiin degerlendirilip Tablol1°de verildigi gibi olan tim kati kisitlarin ve esnek
kisitlarin saglanmama yeri ve bu sebepten aliman cezayr hesaplanmakta ve ayrintili
mesajlarla gostermektedir.

Bu Tablonun ilk satirinda gésterilen mesajin anami1 ArcTec ve TecCos derslerin
oturumlari aday ¢oziimde birinci zaman periyodunda ayni zamana atanmislar. Bu da H3
katin kisitin bozulmasina neden olmaktadir ¢iinkii bu dersler Curl miifredat

igerisindedirler.
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Tablo 11. Aday ¢6ziimiin verilen uygulamayla degerlendirmesi
[H] Courses ArcTec and TecCos have both a lecture at period 1 (day 0, timeslot 1)
[H] Courses TecCos and Geotec have both a lecture at period 10 (day 2, timeslot 2)
[H] Courses TecCos and Geotec have both a lecture at period 18 (day 4, timeslot 2)
[H] 2 lectures in room B the period 12 (day 3, timeslot 0)
[H] 2 lectures in room A the period 13 (day 3, timeslot 1)
[S(8)] Room A too small for course TecCos the period 1 (day 0, timeslot 1)
[S(5)] The course SceCosC has only 2 days of lecture
[S(5)] The course TecCos has only 3 days of lecture
[S(5)] The course Geotec has only 3 days of lecture
[S(2)] Curriculum Curl has an isolated lecture at period 10 (day 2, timeslot 2)
[S(2)] Curriculum Curl has an isolated lecture at period 16 (day 4, timeslot 0)
[S(1)] Course SceCosC uses 2 different rooms
[S(1)] Course TecCos uses 2 different rooms

[S(1)] Course Geotec uses 2 different rooms

Violations of Lectures (hard) : 0
Violations of Conflicts (hard) : 3
Violations of Availability (hard) : 0
Violations of RoomOccupation (hard) : 2
Cost of RoomCapacity (soft) : 8

Cost of MinWorkingDays (soft) : 15

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 4
Cost of RoomStability (soft) : 3

Summary: Violations = 5, Total Cost = 30

2.3. Yontem

Problemin ¢6ziimii ig¢in 6nerilen algoritma, Lewis [26, 58] siiflandirmasinda iki
asamali meta sezgisel algoritmalar sinifina girmektedir. Onerilen algoritmanin her
asamasinda farkli maliyet fonksiyona sahip popiilasyon tabanli ABC algoritmasindan

yararlanilmaktadir.
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Birinci asamada ele alinan 6rnek problem igin sadece kat1 kisitlarin saglanmasi igin
calisilir, esnek kisitlar géz ardi edilir. Bu agamanin amaci belirlenen say1 kadar miimkiin
¢Oziim tretmektir.

Birinci asamada ABC algoritmasindan yararlanmasi igin problemin bir amag
fonksiyonuna sahip optimizasyon problemine doniismesi gerekir. Bu ylizden baslangi¢
¢ozlimlerinin iretiminde, ¢O6ziim matrisinde ders oturumlarinin rastgele bir yere
atanmasinda dort katit kisittan H3 kisiti hari¢ diger tiim kisitlarin saglanmasi
gerekmektedir. Amag fonksiyonunun degeri H3 kisitini saglamayan oturumlarin sayisi
kadardir. ABC algoritmasi, dongiiler sirasinda SN1 tane liretilen baslangi¢ ¢oziimleri ele
alinarak tanimlanan amag fonksiyon degerini azaltmak i¢in kullanilir. En iyi ¢6ziim degeri
sifira ulaginca dongii sonlanir ve tiim kat1 kisitlar1 saglayan ¢6ziim (miimkiin ¢6ziim) elde
edilmis olur.

Bagka bir dongii de SN2 tane miimkiin ¢dziim tretimi i¢in ele alinir. Bu veriler
ikinci asamada kullanilacak ABC algoritmasinin baslangig ¢oziimleri sayilir. Bu
¢ozlimlerin her birisi i¢gin esnek kisitlar1 saglanmamasindan dolay1 alinan cezalarin toplami
hesaplanir.

Ikinci asamada, ilk asamanin ciktis1 olan miimkiin ¢dziimler girdi olarak ele alinr,
buradaki amag¢ fonksiyonu ise esnek kisitlarin saglanmamasindan dolayi alinan cezalarin
toplamidir. Coziimlerde kati kisitlarin bozulmadan esnek kisitlarin saglanmasi ele alinir.
Bunun amaci, belirlenen zaman igerisinde ¢6ziimlerde tanimlanan amag fonksiyon degerini
minimum yapmaktir. Tim yapilan islemler Sekil 9’da bir akis diyagram ile

gosterilmektedir.



Basla ve

Zamani kaydet

H1, H2, H4 kisitlarini saglayan
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baslangi¢ ¢oziimiinii liret

Evet

Cozlim sayist

< SN1

Coztimlerin maliyet fonksiyon degerini H3

saglanmamasi durumunda hesapla

v

Coziimlerin alinan degerlerin iyilesmesini ABC
algoritmasi1 adimlariyla ele al ve en iyi ¢6ziimi
kayit et ve bulunan degeri GlobalMin degerine

esitle

Hayir

GlobalMin ==

Hayir

Evet

Cevrim say1s1<2000

En iyi ¢6ziimii miimkiin ¢6ziim olarak kayit et

Evet

Coziimler <SN2

Hayir

En iyi ¢6ziimii son ¢6ziim olarak kayit et

Harcanan zaman

<=belirlenen zaman

Tim ¢oztimlerin maliyet fonksiyon degerini
esnek kisitlar iizerinden hesapla ve ikinci

asamanin ABC sinin baslangi¢ ¢6ziimlerini al

Coziimlerin alinan degerlerin

iyilesmesini i¢in ABC adimlari ile ele al

Sekil 9. Onerilen ydéntemin akis diyagrami
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Bu asamalarda kullanilan komsuluk kavrami alt boliimde ayrintili bir sekilde

aciklanmaktadir ve tiirleri verilmektedir.

2.3.1. Komsuluk Arama Mekanizmalari

Li ve digerleri [115] Onceden literatiirde bulunan ii¢ farkli komsu arama
mekanizmasinin (SimpleMove, SimpleSwap, KempeMove) ve kendilerinin 6nerdigi
(KempSwap) mekanizmay1 ITC-2007 nin {igiincli boliimii lizerinde tek tek veya birlesmis
durumlarin1 deneyip sonuglarini karsilagtirmiglardir. Bunlarin her birinin agiklamasi alt
boliimde verilmektedir.

Problemin tanitiminda C (n tane ders), R(m tane derslik), T'(h tane zaman periyod)
kiimeleri ele alinir. Coziimii gostermek icin direk gosterimden yararlanilir yani ¢oziim

Xpnxm 1Ki boyutlu matris ile temsil edilir. Bu matriste ilk boyut zamani, ikinci ise derslikleri
gosterir. X; ; . zaman periyodunda ve j. derslikte olan dersin indeksidir. Eger bu periyod

ve derslige bir ders atanmazsa 0 zaman —1degeri alir.

Derslerin atanmast miimkiin ¢oziim iirettigi zaman yani tiim atanmalar dort kati kisiti
(H1,H2,H3, H4) sagladiginda, bu ¢6ziimde esnek kisitlarin saglanmamasi i¢in alinan
cezalar1 kati kisitlar1 bozmadan azaltmak igin yerel arama islemi ele alinir. Bir baska
deyisle yerel arama yapilacak arama uzayr miimkiin ¢izelgelerle sinirlandirilmis olur.
Olusturulan tiim miimkiin ¢izelgeler y matrisler kiimesiyle gosterilir.

Yerel arama isleminde X aday ¢oziimii tizerinde mv hareketi yeni ¢Oziimiin
olusturur ve bu islem X @ muv ifadeyle gosterilir. Eger M(X), X ¢6ziimi iizerinde kati
kisitlart bozmadan uygulanabilen tiim miimkiin hareketler olursa, o halde X Komsulugu
(Neighborhood) asagidaki sekilde tanimlanir:

NX)={X"ex|X'=X®mv ,mv € M(X)}
CB-CTT problemi igin dért farkli ( Kaydirma (SimpleMove), Degistirme (SimpleSwap),
Kempe kaydirma (KempeMove), Kempe Degistirme (KempeSwap) ) hareket (mv)
tanimlatilmaktadir ve bu hareketler dort farkli komsuluk N1, N2, N3, N4 olusturmasina
neden olur. Bunlardan ilk {igli 6nceden literatiirde bulunmakt olup, dordiinciisii ise [114]
yeni olarak Onerilmistir.
e NI Komgsuluk Yapisi: Bu yapida kullanilan hareket tiirii kaydirmadir. Kaydirma

isleminde, i. zaman periyodunda ve j. derslikte olan bir dersin bir oturumu x; ; ise, bos
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bulunan bir yere (i”’inci zaman periyoduna ve j'‘inci derslige), i # i'vej #j'

tasinmasi demektir. Bu tasinmada x;» 7 = x;j Ve x; j = —1 degerini alir.
Budax;; = —1 t; zaman periyodunda ve 7jderslikte hi¢ bir dersin oturumu olmamasi

anlamina gelmektedir.
N2 Komsuluk Yapisi: Bu yapida kullanilan degistirme hareketi iki farkli dersin

oturumlarmin yerlestigi zaman periyotlarinin ve dersliklerinin birbiriyle degistirilmesi

anlamia gelmektedir. Yani X ¢oziimii iizerinde X; X;,j degerlerinin birbiriyle yer

g’
degistirmesine karsilik gelir.
N3 Komsuluk Yapisi: Bir KempeMove tiirlinden olan hareket Kempe chian
interchange ile gerceklesmektedir. CB-CTT problemi igin aday ¢6ziim olan her X bir G
grafina doniigebilir. Bu grafta diigiimler derslerin oturumlarini temsil eder. Eger bu
derslerin 6grencileri veya 6gretim elamanlar1 ortak olursa, bu diigiimler arasinda bir
baglant1 (edage) olusur. Bundan dolay1 her dersin oturumlari arasinda bir baglanti
olmak zorundadir.
Her bir Kempe chain iki farkli periyotta birbiriyle baglantis1 olan ders oturumlari
kiimesidir. Eger K, t;,t; zaman periyodundan olusan Kampe chain ve L;(L;) bu
periyotlarda olan ders oturum kiimeleri olarak varsayilirsa, 0 halde bir Kampe chain
interchange L;’in (L; \K) U (L; N K) ve L;’in (L; \K) U (L; N K) yer degisimiyle
gergeklesir. Bu degisimin yapilmasi i¢in |K| = 3 olmalidur.
Ornegin sekil 10°da t; ,t; periyodunda olan ders oturumlar: kiimesi, her derslikte
sadece bir ders olma kosuluyla gosterilmektedir. Bu kiigiik ornekte var olan dort
Kampe chain su sekildedir: K1 = {c;}, K2 = {cs5, 11}, K3 ={cy,¢3,¢7,¢g,C10}, K4 =
{c4, C6, Co, €12}

Olugan Kempe chainlerin arasindan sadece K4 miimkiin ¢oziim iireten
KempMove yapabilir digerlerinde ise bu hareket yapilamamaktadir. Bunun nedeni K1

ve K2 her birisinin icerisinde olan ders oturumlarin sayis1 3’den az olmasidir. K3’de
ise bu degisim bir miimkiin ¢oziim tiretemez. Bunun nedeni {c,, cs} , {c, cg, c10} ders

oturum kiimeleri takas yapilirsa t; periyodunda olan derslerin sayisi var olan derslik
sayisini agmasidir. Bu kisitlamaya derslik dagitimin1 bozma ismi (room allocation

violation) verilmektedir.
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Sekil 10. Kemp chain tanitimi[114].

Gergekten de ders oturum sayisinin asimetrik 6zelligi, bu komsuluk i¢in kabul edilen
aday coziimlerin sayisini biiyiik dlgiitte kisitlar ve komsulukta zayiflik olusturur. Diger
tanimlanan komsuluk yapist yani N4, KempeMove ile karsilastirildiginda daha esnektir
ve bu kisitlamayi 6nlemektedir.
N4 Komsuluk Yapisi: N3’de iki farkli periyot iizerinde olan ders oturumlari igerisinde
birbiriyle baglantis1 olan sadece tek bir kiime ele alinir. KempeSwap ise burada
bulunan iki farkli kampe chain ders oturumlarinin yer degisiminden ibarettir. Bigimsel
olarak K1, K2, t;,t; zaman periyodundan olusan alt grafin {izerinde iki farkli Kampe
chain varsa, bir KempeMove, L;’in (L; \(K1UK2))U (L; n (K1UK2)) ve L;’in
(Li\(K1UK2))U (L; n (K1UKZ2)) yer degistirmesine neden olur. KempeSwap,
KempeMove’nin genellesmis hali sayilabilinir.

[114] calismasinda bu komsuluk arama mekanizmalarinin tek ve birlesmis hali
kullanimi iizerinde aragtirmalar yapilmistir ve CB-CTT problemi tizerinde denemeler
yapilip ve sonuglart gosterilmistir. Bu sonuglar tek birinin kullanimi i¢in N4 komsuluk
yapisini digerlerine gore daha giiclii gostermis ve birlesmis hallerinin kullanilmasi

durumunda (N1 — N4) dongii icerisinde kullanim1 daha iyi sonuglar elde etmistir.
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2.3.2. Kullanilan Veri Yapilar

Genellikle literatiirde zaman ¢izelgeleme problemleri basit gdsterim igin bir tiir
permiitasyon problemi olarak ele alinmaktadir [108]. Faaliyetlerin farkli zaman
periyotlarina atanmasi, farkli ¢oziimler ve sonu¢ olarak farkli permiitasyonlari temsil
etmektedir. Zaman ¢izelgelemenin bir tiirii olan ders ¢izelgeleme problemi igin de bu
gecerlidir. Ders cizelgesi iki boyutlu X;,.; matrisiyle ifade edilmekte, burada i zaman
periyotlariin indekslerin ve j ise dersliklerin indeksini gostermektedir. Eger giinlerin ve
zaman dilimlerinin indeksi birden bagslanirsa, k. giin , m.zaman diliminden ve j inci

derslige atanan dersten i degeri (12) den hesaplanir ve x; ; ise degerini dersin indeksinden

almaktadir. Eger buraya bir ders atanmazsa —1 degerini alir.
(k — 1) = her gun icerisinde olan zaman dilimleri sayist + m (12)

CB-CTT problemi igin her aday ¢6ziim Onerilen yaklasimda ii¢ boyutlu
XEgitim gilin sayi1s1 X Zaman dilimler sayis1 x Derslik sayisi Sekil 11°de Verﬂdigi ﬁ(; boyutlu matrisile

gosterilmektedir. x; j, i giiniin, j zaman diliminin ve k derslikte olan ders oturumunun

indeksini alir. Eger bunlardan herhangi biri bos ise -1 degerini almaktadir. Her ornek

verilerin dosyasi okunduktan sonra, matrisin boyutlar1 belirlenir ve matris insa edilir.

19)
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Sekil 11. Coziimili matrisi
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Her 6rnek problem ele alindiginda, probleme ait dosyadan okunan verilerin kayit
edilmesi gerekmektedir. Bu yilizden veri yapilarinin tanimlanmasi gerekir. Her dosyanin
bi¢imi Tablo 9 da verilmektedir. Courses (Dosyanin basliginda dersler sayisi), Rooms
(derslikler sayis1), Days (Egitim giin sayis1), Periods per day (Giien igerisinde zaman
dilimler sayis1), Curricula (miifredat sayisi) ve Constraints (0gretim elemanlar tarafindan
belirlenen sinirlamalar sayisi), sirasiyla Corses Number, Rooms Number, Days Number,
Period_Per_Day Number, Curricula Number ve Constraints Number degiskenleri ile
tanimlanir ve verilerin degerleri bu degiskenlere aktarilir.

Derslerin bilgilerini saklamak i¢in COURSES;«corses Number dizisi tanimlanir. Bu
dizinin her bir hanesinin igerigine CourselD (Ders ismi), Teacher (Dersi veren &gretim
elemanin ismi), Lectures (Oturumlar sayis1), MinWorkingDays (Minimum is giin sayis1),
Students (Dersi alan dgrenci sayisi) degerleri direk dosyadan aktarilir. Bunlara ek olarak
her dersin bilgilerine Group_Noxcurricula Number diZisi (dersin hangi miifredatta oldugunu
belirleme i¢in) ve Prof ID (Dersi veren 6gretim elemanin indeksi, diger matrislerde dersin
Ogretim elemani tizerinden direk ulasmak i¢in) saklanmaktadir.

Derslik bilgilerini saklamak igin ROOMS;«Rooms Number dizisi tammlanir. Bu
dizinin her bir hanesinin igerigine RoomID (Derslik ismi), Capacity (Derslik kapasitesi)
degerleri direk dosyadan aktarilir.

Miifredat bilgilerini saklamak igin CURRICULA«curricula Number dizisi tanimlanir.
Bu dizinin her bir hanesinin igerigine CurriculumID (Miifredat ismi), No_Courses_Cu
(Miifredat olan ders say1) ve Courses;xy, courses cu diZISi ( Miifredatta olan derslerin ismi)
degerleri direk dosyadan aktarilir. Bu degerler aktarilirken COURSES dizisinde olan ve her
dersin miifredatin1 gosteren Group_No dizi degerleri verilir.

Ogretim elemanlar1 tarafindan dersler igin belirlenen sinirlamalar1 saklamak igin
UNAVAILABILITY_CONSTRAINTSp,ys Number x periods_per_day Number x Corses Number  S€Kil
12°de gorildigii gibi bir matrisi tanimlanir ve igerigi sifirlanir. Bu boliimde dosyada olan
bilgiler CourseID (Ders ismi), Day (Giin), Day Period (Giin igerisinde zaman dilimi) alinir
ve CourselD yardimiyla dersin indeksi belirlenir sonra
UNAVAILABILITY_CONSTRAINTSp,y pay period Ders_indeks Matrisinin degerleri 1 alinir ve

bu verilen dersin belirlenen zaman periyoduna atanmaz anlamina gelmektedir.
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Sekil 12. UNAVAILABILITY_CONSTRAINTS matrisi

Her ¢ozliimiin komsuluk tiretiminde gergeklestirilmesinde kati kisitlarin saglandiginin
incelemesi veya esnek kisitlarin saglanmamasi durumunda alinan cezanin hesaplamasi
direk ¢Oziim iizerinden yapilirsa fazla islem gerektirmektedir. Bu islemlerin sayisini
azaltmak ve siireci hizlandirmak igin ii¢ tane matris tanimlanmasi gerekir. Her ¢6ziim ele
alindiginda bu matrislerin degerleri ¢6zliim {izerinden hesaplanir ve ¢oziimde degisiklik
yapildiginda bu matrislerin degerleri de gilincellesir.

Bunlardan birincisi Room_of _course pays Number x periods_per day Number x Corses_Number
sekil 13’de goriildiigii gibi bir matrisidir. Eger ¢6ziimde i giin, j zaman periyodunda ve k
derslikte olan dersin indeksi ¢; ise 0 zaman Room_of _course ;. hanesinin degeri k
olur, eger bu hane bosise -1 degeri atanir. Bu matris iizerinden her dersin oturumlarinin

hangi giin, hangi saat ve hangi derslikte oldugu ¢6ziimiin tiimii aranmadan belirlenir.
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Sekil 13. Room_of _course matrisi

Ikinci matris Prof_time p.ys Number x Periods per day Number x Prof Number $€Kil 14°te
goriildiigii gibi bir matrisidir. Eger ¢éziimde i’inci giinde, j zaman periyodunda ve k‘inci
derslikte olan dersin indeksi c; ise ilk olarak c; dersin 6gretim eleman indeksi (Prof_ID)
COURSES dizisinden bulunur sonra Prof_time jp.fip degeri 1 artirihr. Eger 6gretim
elemani bir periyot zamaninda bogsa o zaman Prof_time ;;p.¢p degeri olarak O atanir.

Bu matris yardimiyla ¢oziimiin timiinii aramadan, direk her zaman periyodunda aranan

Ogretim elemanin bos ya da dolu oldugu belirlenir.

O’ .
gretl'/h

€/
€ma Ny,
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Sekil 14. Proof_time matrisi
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Ugiincii matris Group_time pays Number x Periods per day Number xCurricula Number $€Kil
15°te goriildiigii gibi bir matrisidir. Bu matrisin baslangi¢ degeri 0’dir. C6ziimde her zaman
periyodunda ki derslerin var olan miifredat iizerinden bu matriste o zaman periyodunda
olan miifredati1 1 artirtlir. Bu matris tizerinden ¢6ziimiin her zaman periyodunda, hangi

miifredattaki ders oldugu ¢6ziimiin tiimii aranmadan direk belirlenir.

M
,
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Sekil 15. Group_time matrisi
2.3.3. Ik Asama
2.3.3.1. Tlk Asama Literatiir Analizleri

Bu asama igin literatiirde en fazla kullanilan yontemlerden birisi, verilen zaman
cizelgeleme problemini bir grafa doniistiirmek ve sonra bu grafi belirli sayida renkle
renklemektir. Universite ders g¢izelgeleme problemini bir grafa doniistiirken, ders
oturumlarmin garfinin diigiimleri ve bir zaman periyodunda ki iki faaliyet ¢akisiyorsa,
faaliyetleri temsil eden diiglimler arasinda bir baglanti var demektir, yani her dersin
oturumunu temsil eden tiim diiglimler arasinda ve ayni 6gretim elemaninin verdigi dersler
arasinda baglant1 var oldugu anlamina gelmektedir.

Zaman periyotlarmin her birisi bir renge denk gelmektedir ve her rengin sayisi
dersliklerin sayis1 kadardir. Bu renklerle olusan grafin, diigiimlerini renklemek igin, bu
renklerle tiim diigiimlere, bagh olan diigiimlere ise farkli renk kosuluyla bir renk verilmesi

gerekir. Eger bu kosulu saglayacak sekilde verilen renklerle grafin diiglimleri
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renklendirilebilirse bu durumda ¢akisma olmayan ¢izelgeleme olusturulabilir anlamina
gelmektir.

Ornegin 10 tane ders, 3 tane derslik ve 5 tane zaman periyoduna sahip bir basit
gizelgeleme probleminin var olan kisitlarim1 g6ze alarak Sekil 16°da gibi grafa
dontstiiriildiikten sonra bu grafi var olan renklerle renklendirdikten sonra miimkiin bir

cizelgesi elde edilmektedir.

Zaman periyodlar1
1 2 3 4 5

1.Ders | 2.Ders | 3.Ders 7.Ders 6.Ders

TSI (]

10. Ders | 4.Ders 5.Ders | 8. Ders

9. Ders

Sekil 16. Graf renklendirmekle miimkiin ders ¢izelgeleme olusturma [26].

Literatirde, graf renklendirmek igin c¢oklu kesin ve sezgisel algoritmalar
bulunmaktadir. Bu algoritmalardan bazilar1 B6lim 1.4.1 de agiklanmistir. Graftaki digiim
sayis1 arttiginda graf renklendirme problemi bir NP-Zor problemine doniismektedir. Bu
yizden ders ¢izelgeleme probleminde dersler, kisitlar ve derslikler sayisi arttiginda bu
yontem ¢oziim igin yetersiz kalmaktadir [26].

Literatiirde ilk asama (miimkiin ¢éziimler iiretimi) i¢in en basarili sonuglart sirali
sezgisel yontemlerden elde edilmistir. Bu yontemlerde dersler ¢izelgeye kat1 kisitlar
saglamak kosuluyla tek tek atanir. Atama igin en zor degerlendirilebilecek derslerden
baslanilir. Bu degerlendirmeler her yontemin kendine 6zgii sezgisel yapilart kullanilarak
yapilmaktadir. Dersler bu degerler iizerinden azalan bir sekilde siralanirlar ve bu sirada ilk
gelenler erken atanmak i¢in dncelik kazanirlar. Bu sezgisellerden bazilar1 bolim 1.4.1 de
verilmistir.

Bu yontemler farkli sezgisellerin birlesiminin kullanmasima ragmen, miimkiin
¢Ozliimii bulmay1 garanti etmemektedirler [5§].

Kostuch [64] ITC-2002de verilen 20 tane 6rnek verilerin miimkiin ¢oziimler tiretimi

i¢in bes adimli algoritma 6nermis. Frausto Solis ve digerleri [116] isi islem yonteminden



68

yararlanarak 1TC-2002’de 20 tane olan veriler igin miimkiin ¢6ziim {iireten algoritma
Oonermigler. Mayer ve digerleri [117] karinca koloni optimizasyon algoritmasimdan
yararlanarak ITC-2007’nin {iglincii bolimii i¢in miimkiin ¢oziim iireten algoritma
onermisler. Ejaz ve Younus [118] karinca davranisini ilham alan bir melez yaklasimini
gelistirerek Socha 6rnek probleminin miimkiin ¢6ziim {iretimi i¢in dnermisler.

Lewis ve Paechter [119] gruplama genetik algoritmadan yararlanarak ITC-2002
probleminin O6rnek verileri i¢in miimkiin ¢6ziim niifusu {ireten algoritma Onermisler.
Landa-Silva ve D, Obit [120] Socha ve ITC-2002 problemin 6rnek verileri i¢in melez
yaklagim kullanarak miimkiin ¢oziimler iireten algoritma 6nermisler.

Chiarandini ve digerleri [94] tarafindan Onerilen melez sezgisel yaklasim ITC-2002
ornek problemi tizerinde miimkiin ¢6ziim niifus tretimi i¢in kullanilan ti¢ adimli bir
algoritmadir. Bu islemler sekil 17d’e verilmistir. Onerilen algoritma ilk adimda énce en
biiyiik derece (LDF) sezgiselden yararlanarak derslere LDF degeri biiyiik olanlari sirasiyla
alir. Rastgele olarak bir zaman periyodu ve derslik secilir ve kat1 kisitlart saglamak
kosuluyla buraya atanir. Eger segilen derslige atanmazsa 0 zaman her hangi rastgele her
hangi bir derslige atanir. Bazi durumlarda ise mimkiin ¢oziimler sadece bu adimin
icerisinde tretilir ve diger adimlara ihtiya¢ kalmamaktadir.

Eger miimkiin ¢6ziim ilk adimda iiretilmezse, kat1 kisitlar1 saglamama sayis1 kadar
ceza almir ve bu durumda ikinci ve ii¢lincii adim miimkiin ¢6ziim iiretilene kadar isleme
alinir. ikinci adimda iki tiirlii komsu arama mekanizmasi alman bu cezayr azaltmakta ve

miimkiin ¢ézlimler {iretimi i¢in sirastyla kullanilmaktadir.

Set population size, Popsize
Set Solution_counter<Q0;

Set Event_counter<0;

do while (Solution_counter < Popsize)
do while(Eventcounter < Number of events)
Phase 1:Apply largest degree heuristic
end do
do while (timetable infeasible)
Phase 2:Apply neighborhood search
Phase 3:Apply tabu search
end do
end do

Sekil 17. Miimkiin ¢ézlimler iireten yontemin adimlari [63].
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Birincisi, rastgele bir zaman periyodu ve derslik se¢imi ve olan dersi rastgele olacak
sekilde diger bos olan bir zaman periyodu ve derslige kati kisitlar1 saglamak sartiyla
atamaktir. (Nbs1). Ikincisi rastgele olarak iki ders seger ve bunlarin dersliklerinin ve zaman
periyodlarinin degisimi kat1 kisitlar1 saglanincaya kadar siirdiiriiliir. (Nbs2). Eger bu adim
10 kullanimdan sonra ele alinan ¢éziim icin gelisme saglamazsa 0 zaman ii¢lincii adima
gegilir.

Onceki iki adim miimkiin ¢dziim iiretimi icin basarisiz kalinca iiciincii adim tabu
arama icerisinde ikinci adimda olan iki komsuluk mekanizmasini kullanir. Eger 1000
cevrim igerisinde miimkiin ¢oziim bulanmazsa sonlanir ve islemler bu ¢oziim igin ilk
adimdan tekrardan ele alinir. Istenilen sayida miimkiin ¢oziim iiretilene kadar tiim islemler
devam eder.

Bu algoritma literatiirde zaman ¢izelgeleme probleminin miimkiin ¢6ziim iiretimi igin
en tercih edilen algoritmalardan birisidir. Ornegin Abdullah ve digerleri [63] ITC-2007 nin
tiglincli bolim (CB-CTT) icin Onerdigi iki asamali algoritmanin ilk asamasinda bu
algoritmadan yararlanmiglardir. Bunun nedeni 21 tane Ornek veriler i¢in miimkiin
¢oziimlerin en hizli sekilde tiretimidir.

Miiller [55] ITC-2007 yarismanin ig¢ilincii boliimiinde birinci gelen kisi miimkiin
¢Ozlim iretimi i¢in Iterative Forward Search isimli algoritmadan yararlanmistir. Lii ve Hao
[83] ayn1 boliimde ikinci gelen kisiler ise miimkiin ¢6ziim iiretimi i¢in fast greedy heuristic
(Hizl1 Aggozli Sezgisel). algoritmadan yararlanmiglardir. Bu algoritma her ders oturumun
cizelgede yerine atanmasi igin iki sezgiselden faydalanir. Birincisi her adimda ders
oturumlariin igerisinden se¢mek igin, ikincisi ise derslik ve zaman periyot ikiliginin
se¢imi i¢in kullanilmaktadir.

Atsuta ve digerleri [56] ayni boliimde {i¢iincii gelen kisiler ise kisit saglama problem
(CSP) yontemiyle birlikte melez olarak tabu arama ve yerel arama yontemlerle farkli
agirlikta olan kisitlarin (esnek ve kati) saglamasini ele almistir. Geiger [121] ayni boliimde
dordiincti gelen kisi ise mimkiin ¢ozliimler iretimi i¢in ii¢ asamali algoritmadan
yararlanmistir. Bu algoritma da acgozlii sezgiselden faydalanmistir. Clark ve digerleri
[122] aym1 boliimde besinci gelen kisiler ise tek asamada her iki kisiti ele almiglar ve

sadece kat1 kisitlarin cezasi esneklere gore daha fazla tutmuslar.
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2.3.3.2. Tlk Asama I¢in Onerilen Yontem

Onerilen yaklagimin ilk asamasinda ABC den yararlanarak, istenilen sayida miimkiin
¢Ozlimler iiretilir. ABC den faydalanmak i¢in CB-CTT problemi iizerinde miimkiin ¢6ziim
tiretimi, bir amag fonksiyonuna sahip optimizasyon problemi haline doniisiir ve sonra elde
edilen problemin amag fonksiyon degeri ABC algoritmasiyla minimum veya maksimum
yapilir. Coziimde ise her dort kat1 kisitin (H1, H2, H3, H4) saglanmasi gerekmektedir.

Bunlarin igerisinden digerlerine gore zor saglanan ¢akisma (H3) kisitidir. Coziimler
bir matris ile ele aldigindan dolayr her zaman H2 kisit1 kendi kendine saglanmaktadir.
Ciinkii matrisin her bir hanesi birden fazla deger alamaz, bu her zaman periyot igerisinde
bir derslikte sadece bir ders atanmaya karsi gelmektedir. Onceden belirlenen SN1 ( ilk
asamada ABC’nin yiyecek kaynak sayisi) sayist kadar baglangi¢ ¢oziimler liretilmelidir.

Baslangi¢ ¢oziimlerin tiretimi icin dersler listesinden rastgele birisi segilir sonra bu
dersin oturum sayisi kadar rastgele bir giin, giin igerisinde bir zaman dilimi ve derslik
secilir. Eger ¢6ziimde bu hane bos ise ve dersin oturumunun bu haneye atanmasi dort kati
kisittan ikisini yani H1, H4 saglarsa, H3 kat1 kisitin saglanmasina bakmadan dersin indeksi
buraya atanir. Eger bu yer bu ders oturumu i¢in, kosullar1 saglamazsa rastgele diger bir yer
secilir. Bu islem her dersin oturumu i¢in maksimum 100 kere yapilabilir. Maksimum
segme sayisina ulasmadan atanabilirse o zaman bu islem diger oturma ve dersler
listesinden rastgele secilen diger ders i¢in de yapilir yoksa tiim ¢ozliim sifirlanir yani
atananlar silinir ve -1 degeri ¢6ziimiin her hanesine atanir ve isleme en bastan tekrar
baslanir.

Tim derslerin tiim oturumlar1 atanana kadar bu islem devam eder. Tiim dersler
atandig1 zaman ABC i¢in bir baslangi¢ ¢6ziim (yiyecek kaynagi) tiretilir. SN1 sayis1 kadar
baslangi¢ ¢oziim iiretildikten sonra her ¢oziim i¢in amag fonksiyon degeri ¢oziimde H3 kati
kisit1 saglamayan ders oturumlarin atanan yer sayis1 alinmaktadir.

[lk asama ABC den yaralanarak, tamimlanmis amag fonksiyon degeri sifir olan bir
¢oziime ulasmaktir. Boylelikle her dort kati kisitt saglayan bir ¢6ziim bulunur. Burada
komsu iiretme mekanizmasi temel ABC algoritmasma uyarlayabilmek icin rastgele
optimizasyon problemin parametresi burada varsayilan derslik indeksi ve rastgele diger
¢oziimler igerisinden birisi hedef ¢dziim olarak segilir. Burada amag¢ kaynak ¢oziimiinde
ele alinan derslikte rastgele bir giin ve zaman diliminden baslayarak tiim hane degerlerinin

dort kat1 kisiti bozmama kosuluyla hedef ¢oziim gibi yapmaktir. Bunun i¢in kaynak ¢6ziim



71

icerisinden diger yerlerde hedef kaynakta olan ders oturumunun aynisini bulup kati kisitlari
bozmama kosuluyla ele alinan hanedeki degerle yer degisimi yapilir. Eger bu dersin
kaynak ¢oziim icerisinde olan tiim oturumlar1 degisim yapmak i¢in test edilip ve degisim
yapilanmazsa o zaman kaynak ¢oziimde olan deger sabit kalir ve benzetim islemi sirada
olan diger haneden devam eder. Temel ABC algoritmasindan farkli olarak kasif arilar
gelismeme limitini agsan kaynagin yenisiyle degisim yapmadan sadece kaynak igerisinde
maksimum 30% yer degisimi yapilir. Bu degisim maksimum 1000 kere rastgele iki hane
secimi ve bu hanelerin degerleri dort kati kisit1 saglamak kosuluyla yapilir. Bu islemler
SN2 (ikinci asama i¢in ABC’nin yiyecek kaynak sayisi) tane miimkiin ¢éztimler iiretene
kadar devam eder. Eger her miimkiin kaynagin iiretiminde ABC dongiisii 2000 kere
cevrilirse ve amag fonksiyonu sifir olan ¢6ziim bulunmasa o zaman islem bastan, SN1 tane
baslangi¢ ¢6ziim tiretiminden tekrardan baslatilir.

[k asamanm SN2 tane miimkiin (dort kat1 kisit1 saglayan) ¢dziimler iirettikten sonra
her ¢6ziim i¢in yeni amag¢ fonksiyon degeri dort tane esnek kisitlarin (S1, S2, S3, S4)
saglanmamasi i¢in alinan ceza degerlerinin toplami (11) olur.

Baslangig¢ ¢oziimleri saklamak igin,

Foods_initial sN1x pays Number x Periods per day Number x Rooms_Number Matrisi tanimlanir ve ilk
deger olarak tiim hanelerine -1 degeri atanir. Miimkiin ¢éztimleri saklamak i¢in ise
F00dSsN2x Days Number x Periods_per_day_Number x Rooms_Number Matrisi tanimlanir ve aynen ilk
deger olarak tiim hanelerine -1 degeri atanir.

Her bir baslangi¢ ¢6ziimiin iiretiminde baslangicta Room_of_course, Prof _time,
Group_time matrislerin sirasiyla -1, 0 ve 0 la degerleri yerlesilir. Dersler rastgele olarak
onceden secilmeme kosuluyla COURSES dizisinden segilir. Bu dizide belirlenen oturum
sayist kadar (Lectures) ¢oziim matrisinde rastgele bir yer (giin, saat, derslik) seg¢ilir ve bu
yer H1, H2, H4 saglamak i¢in sirastyla:

* Room_of _course g, saat, segilen ders indeksi degeri -1,

e ¢Ozlim matrisinde segilen yerin degeri -1,

e UNAVAILABILITY_CONSTRAINT Sz, saat, secilen ders indeksi degeri 0
olmalidir.

Bu kosullar saglandig1 zaman dersin indeks degeri ¢6zliimde secilen yere atanir ve

bunun tizerinde;
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® Room_of_course s saat secilendersindeksi  dersin indeksin degeri olarak
alir,

® Prof_time g, saat, secilen dersin —Prof ID »
® Group_time g, saat, segilen dersin —var olan miifredat d€8€rleri de bir artar.

Her ders oturumu i¢in maksimum 100 kere H1, H2, H4 kisitlarin saglamsi i¢in
rastgele bir yer segilir, eger bu ¢evrim igerisinde bir yer bulunmazsa ¢6ziim,
Room_of _course, Prof_time, Group_time matrislerin sirasiyla -1, 0 ve 0 la degerleri
yeniden yerlestirilir ve isleme yeniden devam edilir. Tiim derslerin oturumlar1t H1, H2, H4
saglayarak ¢Ozlime atanmast bir baslangi¢ ¢oziim {retir. Her ders oturumunun
maksimum100 kere segme simirt vardir bu smir atama isleminde zaman tasarruf igin

belirlenmistir.

1) SN1 (Ilk asama i¢in ABC kaynak sayisi) ve limitl parametrelerin
belirle ve 6rnek dosyani oku ve D (derslikler sayisi) optimizasyon
parametresini belirle.

2) Repeat SN1 times

a) Bos bir ¢6ziim
XEgitim gilin say1s1 X Zaman dilimler sayis1 x Derslik sayis1 matrisi
iiret ve tiim hiicrelerine -1 degerin at.
b) Repeat for Corses_Number.
I.  Segilmemis derslerin igerisinden birin rastgele se¢.C;
ii. Repeat for segilen dersin oturumlarina (max 100
times).
1. Rastgele (giin, zaman dilimi, derslik) ti¢liigiin tiret.
2. Eger C; nin bu hiicreye atanmasi, ¢akigma kat1
kisit1 hari¢ digerlerin saglarsa, C; atansin ve
dongeden cik
3. Eger bu donge 100 ¢evrimi asarsa 2-a asamasina
don.

3) Her ¢6ziim igin maliyet fonksiyonu ¢akisma kisitt1 saglanmayan

oturumlarin sayisini hesapla ve ¢oziimler i¢in kayit et.

Sekil 18. Ilk asama igin SN1 tane baslangi¢ ¢oziim iiretimi

Her ¢6ziim i¢in maliyet fonksiyonu degeri ¢oziimde H3 saglamayan ders oturumlari

say1s1 kadar hesaplanir. Bu islemler sekil18’de verilmektedir.
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ABC’nin yiyecek kaynaklar iiretilenden sonra amact her ¢evirimde is¢i ve gozcii ari
gonderme adiminda ¢oziimlerin amag fonksiyonunda aldigi degeri azaltmak ve 2000
cevrim igerisinde en iyi ¢6ziim maliyet degerini (GlobalMin) sifira ulastirmak ve
boylelikle tiim kat1 kisitlar1 saglayan bir ¢oziim tiretmektir.

flk asamada komsu iiretme mekanizmasi iist boliimde anlatildig1 gibi her ¢dziim igin
rastgele olarak diger ¢oziimler icerisinden birisini hedef ¢6ziim olarak secer ve sonra
rastgele optimizasyon parametresi olarak tanimlanan derslikler arasindan birisini seger. Ele
alinan ¢oziimde derslik tizerinden rastgele bir zaman periyodundan baslayarak igeren
degeri (bos veya ders oturum) kati kisitlari bozmadan aynen hedef ¢oziimde ayni derslikte
ve ayn1 zaman periyotda olan deger gibi yapmaktir.

Bu islemi gerceklestirmek icin kaydirma ve degisme islemleri kullanilir. Baslangicta
Room_of _course, Prof_time, Group_time matrisleri bastaki degerleri verilir (sifirlanir)

sonra kaynak ¢6ziim iizerinden degerleri giincellestirilir. Eger secilen derslik {izerinde ele

alinan zaman periyodunda kaynak ¢6ziim matrisin hanesinde olan deger X ve hedef

¢oziimde olan y varsayilirsa, benzetim yapilirken dort farkli durumla karsilagilir:

1. x ==y (‘hanelerin igeriligi ayn1 )
Birinci durumda higbir islem yapmadan, islem diger zaman periyodundan
devam edilir.

2. x==—-1vey # —1 (hedef ¢oziimde bu hane bos halbuki kaynak ¢6ziimde bu
hanede bir ders oturumu var )
Ikinci durum igin kaynak ¢oziimiin tiimiinde rastgele bir yerden (giin, saat,
derslik)  baglayarak bos yer aranilir, bir bos yer bulundugunda
Room_of _course, Prof_time, Group_time matrisleri iizerinde y’in oraya
tasinmast kati kisitlar1 bozup ve ya sagladigi arastirilir. Eyer kati kisitlar
saglanmigsa y degeri ¢oziimde bulunan yere ve y’in eski yerine -1 degeri gelir
ve ek olarak bu degisim Room_of _course, Prof_time, Group_time da
giincellesmeye neden olur. Tiim bos yerler denetildigi ve degisim yapa bilmedigi
zam y eski yerinde kalir.

3. x # —1vey == —1 (hedef ¢oziimde bu hanede bir ders oturumu var halbuki
kaynak ¢6ziimde bu hane bostur)

Ucgiincii durum icin Room_of _course matris iizerinden ilk ayni1 periyot {izerinde

kaynak ¢oziimde X dersin bir oturum olmasi arastirilir. Eger bir oturum varsa
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bulunan derslikte ve y oldugu derslikle kat1 kisitlara bakmadan (ayn1 periyotda
oldugundan dolay1 Onceden saglanmis) degisim yapilir ve sadece
Room_of _course metrisi giincellesir, eger diger bir periyotda olursa bulunan

yerle y olan yerler taginmast kati kisitlar1 sadece X i¢in matrisler {izerinden

bakildiginda saglanirsa yer degisimi yapilir ve matrisler giincellesir. Tim X
oturumlar kaydirmak i¢in denetilip ve hig biri kati kisitlar1 saglamama durumda
y eski haliyle isleme devam edilir.

4, x # —1vey # —1 (her iki ¢dziimde ayn1 zaman periyodunda derslikte farkli
ders oturumlari vardir)

Dordiincii  durumda aynen Onceki durum gibi Room_of _course matris

tizerinden ilk ayni periyot lizerinde kaynak ¢6ziimde x dersin bir oturum olmasi

arastirilir. Eger bir oturum varsa bulunan derslikte ve y oldugu derslikle kati

kisitlara bakmadan (ayni1 periyotda oldugundan dolayr Onceden saglanmis)

degisim yapilir ve sadece Room_of _course metrisi giincellesir. Eger diger bir

periyotda varsa bulunan yerle y olan yerlerin tasinmasi kati kisitlar1 matrisler
tizerinden bakildiginda saglarsa ve aynen y’nin X yerine taginmasi katt kisitlari
saglarsa degistirme islemi yapilir. Bu kosullar1 saglayan X oturumu varsa

degisme yapilir ve matrisler giincellesir. Yoksa y eski yerinde isleme devam
eder.

Bu asamada anlatilan komsuluk yapist ABC’nin isci ve gozcii arilar tarafindan ele
almir. Her ¢6ziim icin bir komsuluk {retildiginde Room_of_course, Prof_time,
Group_time matrisleri degerleri bu ¢0zlim iizerinden giincellestirirler ve komsuluk
tiretildikten sonra komsulugun maliyet fonksiyon degeri (H3 saglamamak sayis1)
hesaplanir. Eger bu deger ¢oziimiin kendi degerinden kiiciikse komsuluk ¢oziimle yer
degisir ve gelismeme sayaci sifirlanir yoksa gelismeme sayaci bir artar.

Eger 2000 cevrim igerisinde en iyi maliyet fonksiyon degeri (GlobalMin), sifira
ulagirsa dongii biter ve boylelikle kat1 kisitlar1 saglayan ¢6ziim bulunmus olur. Yoksa bir
miimkiin ¢éziim Uretimi igin isleme yeniden baslanir, yani ¢oziim baslangic degeri (-1)
alinir ve baglangic ¢coziimler yeniden iiretilir.

Temel ABC den farkli olarak kasif arillar adiminda, gelismeme sayaci limiti asan

yiyecek kaynaginin yenisiyle degisim yapilmamaktadir. Sadece kaynak igerisinde
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maksimum 30% yer degisimi yapilir. Bu degisim maksimum 1000 kere rastgele iki hane
secimi ve bu hanelerin degerleri dort kat1 kisitlar1 saglamak kosuluyla yapilir. Degisim
yapildiktan sonra kaynagin gelismeme sayaci sifirlanir. Bu boliimde anlatilan islemler

Sekil 19°da verilmektedir.

1. SN1 tane baglangi¢ ¢oziim iiret ve maliyet degerlerini hesapla
Repeat 2000 times or GlobalMin ==
a. Gorevli isci arilar asamasi:
Repeat SN1 times
I. Her ¢6zlim i¢in bir komsu tiret
ii. Eger komsulugun maliyet degeri ele alinan ¢oziimden
kiiciikse bunlarin yerini degistir ve ¢éziimiin
gelistirememe sayacini sifirla. Yoksa ¢ozimiin
gelistirememe sayacini bir artir.
b. Alinan maliyet fonksiyonu degerlerinin tizerinde her
fitness; )

¢oziimiin olasilik degerini hesapla. ( p; = ST fieness,
C. Gozcii arilar asamast:
Repeat SN1 times
i. Rulet tekerlegi kullanarak ¢oztimlerin aldig: olasilik
degerleri lizerinden birisini seg.
ii. Her ¢6ziim i¢in bir komsu tiret.

iii. Eger komsulugun maliyet degeri ele alinan ¢6ziimden
kiiglikse bunlarin yerini degistir ve ¢éziimiin
gelistirememe sayacini sifirla. Yoksa ¢6ziimiin
gelistirememe sayacin bir artir.

d. Kasif ar1 asamasi: Gelistirememe sayaci en fazla limiti asan
kaynagin 30% igeriligin kat1 kisitlar1 saglayacak kosuluyla
degistir ve bu sayaci sifirla.

e. Buraya kadar en iyi ¢oziimii hafizaya al ve maliyet degerini
GlobalMin’e aktar.

2. Eger GlobalMin degeri sifirsa ona ait ¢éziimii miimkiin ¢éztiim
olarak kaydet ve esnek kisitlart saglamasi i¢in alinan toplam
cezay1 hesapla ve ¢ozlim icin kaydet. Yoksa 1’e don.

Sekil 19. ilk asama icin ABC algoritmasinin kullanimi

Burada rastgele noktadan benzetim islemine baslama yontemi meta sezgisel

yontemlerin temel felsefesi yani rastgelelige uyumunu saglamak i¢indir. Bu komsuluk
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yapisi, iiniversite ders ¢izelgeleme probleminin aday ¢oziimleri {izerinde yeni bir bakis
acist sayilir.

Literatiirde bulunan komsuluk yapilar rastgele olarak kaydirma veya degisme
islemini kullanirlar veya N3 v3 N4 gibi iki periyodu ele alirlar. Bu yap1 bir dersligi ele

alarak kaydirma ve degisme islemlerini kullanilmaktadir.

2.3.4. Ikinci Asama

2.3.4.1. ikinci Asama Literatiir Analizleri

Ikinci asamada ilk asamanin ¢iktis1 olan miimkiin ¢dziimleri ele alarak, kat1 kisitlart
bozmamak kosuluyla esnek kisitlar1 saglamaya caligilir. Literatiirde miimkiin ¢6ziim igin,
kat1 kisitlar1 bozmadan degisiklik yapma islemine komsu arama (Neighborhood Search)
yada yerel arama (Local Search) denilir. Kisit saglama ve optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in kullanilan meta sezgisel algoritmalarin son derece etkili oldugu ispatlanmaistir.
Genelde komsu arama mekanizmasinin tanitimi yerel aramalarda ¢ok etkileyicidir. Giiglii
komsu arama mekanizmalar1 baslangi¢ ¢6ziimden bagimsiz olarak, iyl arama yetenegine
gore siirekli ¢6ziimiin iyilesme yoniinde gelismesini saglarlar. Halbuki zayif komsu arama
mekanizmalarinin baglangi¢ ¢6ziimiine baglantisi fazla olur [114].

Literatiirde ikinci asama i¢in bulunan en iyi yaklagimlardan birisi ITC-2002 problemi
lizerinde yapilan calismadir [61]. Bunda ikinci asama i¢in esnek kisitlarin saglamasinda
N1, N2 komsuluk yapilarin1 kullanan tabu arama algoritmasindan yararlanmistir. Benzer
bir ¢aligma [95], ikinci asama i¢in Great Deluge [90] algoritmasindan yararlanmistir. Her
iki ¢alismada ¢6ziim tlizerinde arama, her zaman miimkiin uzayda yapilmaktadir. Socha ve
digerlerinin [21, 74] tanimladig1 6rnek problem iizerinde esnek kisitlarin saglanmasi igin
karinca koloni algoritmasindan yararlanmaigslar.

Chiarandini ve digerleri [94] ITC-2002 problemin iizerinde yaptiklari ¢aligmada ilk
asamada kati1 kisitlar ele alarak, bunlarin saglamasiyla miimkiin ¢éziimler iirettikten sonra
ikinci agamada esnek kisitlarin saglamasi i¢in once degisken komsu arama [84] sonra ise
1s1 iglem algoritmasindan yararlanmiglardir. ITC-2002 yarismasinda birinci olan Kostuch
[64] ikinci asamada esnek kisitlarin saglamasi igin 1s1 isleme yonteminden yararlanmustir.
Obit [7] tarafindan gelistirilen yeni Great Deluge algoritmasimi Socha ve 1TC-2002

problemlerinin tizerinde esnek kisitlarin saglamasi amaciyla kullanmistir. Lewis [26]
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Socha ve ITC-2002 problemlerinin ¢oziimii i¢in Onerdigi yaklasimda, esnek kisitlarin
saglamasi i¢in iki farkli yontemden (evrimsel algoritma, 1s1 isleme) faydalanmaistir.

Miiller [55] CB-CTT probleminin ¢oziimii i¢in Onerdigi yaklasimda miimkiin
cOzlimler iirettikten sonra esnek kisitlarin saglamasi i¢in bir dongii igerisinde ti¢ adimli bir
yaklasim kullanmistir. ilk adimda; tepe tirmanma (Hill Climbing) algoritmasindan
yararlanmigtir. Bu adim, dnceden belirlenen sayida gelisme gostermediginde biter ve ikinci
adimda Great Deluge algoritmasindan faydalanir. Bu adim belli kosular1 saglamayinca
sonlanir ve islemin devaminda iiciincii adim ele almnir. Ugiincii adimda; 151 islem algoritma
kullanilir. Belli kosula altinda islem tekrar birinci adima doner. Bu dongii belli kisitlart
saglayinca biter. Bu c¢alismada Miiller 6 farkli komsu arama mekanizma tanimlamis ve
komsuluk arama i¢in her seferinde rastgele birisi segilmektedir. Lu ve Hao [83] CB-CTT
problemin ¢6ziimii i¢in ikinci agamada esnek kisitlarin saglanmasi i¢in uyarlamali tabu
arama algoritmasindan (ATS) faydalanmislar.

Geiger [120] CB-CTT problemin ¢6ziimii igin bu asamada esik olan meta sezgisel
yontemden faydalanmistir. Komsu aramada hareketler rastgele secilmektedir. Abdullah ve
digerlerinin [63] 2010 yaptig1 ¢alismada 6nerdigi yaklagimlari ITC-2002, Socha ve ITC-
2007 CB-CTT probleminin ¢o6ziimii i¢in kullanmiglardir. Bu ¢aligma iki asamali sinif
calismalarindan, ikinci asamada esnek kisitlarin saglamasi i¢in popiilasyon tabanli yeni
gelistirilen meta sezgisel yontemlerden birisi olan Electromagnetic-like Mechanism (EM)
[123] ve Great Deluge [90] algoritmalarindan faydalanmislardir. Her iki algoritmada

kullanilan komgu arama yapis1 N1 ve N2 dir.

2.3.4.2. ikinci Asama icin Onerilen Yéntem

Ikinci asamada esnek kisitlarin saglanmasi igin ABC algoritmasiyla birlikte yerel
arama igleme ele alinir. Amag; ilk agsamadan gelen ¢oziimleri baslangi¢ ¢6ziim olarak ele
alinmasi ve ilk asamada harcanan siire dahil olmak iizere belirlenen zaman igerisinde kati
kisitlar1 bozmadan esnek kisitlarin miimkiin oldugu kadar saglanmasi ve alinan cezayi
minimum yapmaktir.

Bu asamada komsu arama mekanizmasi, ilk asamada tanimlayan gibidir. EK olarak
her ¢oziimiin ilk ceza degeri kayida alinir. Eger secilen dersligin zaman periyotlarinda olan

ders oturumlarinin benzetiminde hareket N1 ise kaydirma islemi kayita alinan degeri
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arttirmama kosuluyla yapilabilir. Eger hareket N2 ise degistirme islemi kayita alinan degeri
azaltma kosuluyla yapilmaktadir.

Isci a1 adiminda temel ABC algoritmasindan farkli olarak her ¢dziimiin
komsulugunun iretilmesinden sonra, bunun {izerinde yerel arama yapilir. Yerel arama
isleminde bir 50 ¢evrimli dongii igerisinde ¢6ziim matrisinden rastgele iki hane (giin, giin
icerisinde zaman dilimi, derslik) secilir ve bunlarin degerleri kat1 kisitlar1 saglamak ve
cezalar1 azaltmak kosuluyla yer degistirilir ve ilk degisim dongiisii sonlandirilir.

Bu asamada maliyet fonksiyon degeri ilkinden farkli olarak CB-CTT problemi
tizerinden esnek kisitlarin her birisinin saglanmamasi durumunda belirlenen cezalarin,
toplamidir ve (11) hesaplanmasi gerekmektedir.

ABC algoritmasinin baslangi¢ ¢oziimleri i¢in ilk asamanin ¢iktis1 olan SN2 tane
miimkiin ¢dziimler kullamlmaktadir. Is¢i ve gdzcii ar tarafindan alman ¢dziimler icin
komsuluk {iretilir. Burada tanimlanan komsuluk yapisi ilk asamadan farklidir.

Komsuluk yapist aynen ilk asama gibidir. Farkli olan yeri ise, benzetim isleminde
sadece kat1 kisitlarin saglanmasi degil belki esnek kisitlarin da dikkate alinmasidir. Her
¢oziim i¢in Room_of _course, Prof_time, Group_time matrislerinin kaynak ¢6ziim
tizerinden degerleri giincellestirilir ve ilk maliyet degeri de kayit olur. Benzetim isleminde
dort farkli durumda yapilan iglemler soyledir:

1. x ==y (‘hanelerin igeriligi ayn1 )
Hicbir islem yapmadan, benzetime diger zaman periyodundan devam edilir.

2. x==—1vey # —1 (hedef ¢6ziimde bu hane bos. Halbuki kaynak ¢oziimde
bu hanede bir ders oturumu var )
Kaynak ¢6ziimiin tiimiinde rastgele bir yerden (giin, saat, derslik) baslayarak bos
yer aranif. Elbet bos yer bulunan derslikte 6nceden y dersinin bir oturumu

olmalidir, bu kosulu saglayan bir bos yer bulundugunda Room_of _course,
Prof_time, Group_time matrisleri iizerinde y’in oraya tasinmasinda kati
kisitlar1 bozup bozmadigi veya saglayip saglamadigi arastirilir. Eger kati
kisitlarin saglamasina gore sorun yoksa ve bu kaydirma ¢oziimiin maliyet
fonksiyon degerin ilkinden fazla olursa, diger bos yer aranir, yoksa kaydirma
yapilir ve Y degeri ¢oziimde bulunan yere ve y’in eski yerine -1 degeri gelir ve

ek olarak bu degisim Room_of_course, Prof_time, Group_time da
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giincellestirilir. Tim bos yerler denetildigi ve bu kosular1 saglayan deger
bulunmadiginda, y eski yerinde kalir.

3. x# —1vey == —1 (hedef ¢6ziimde bu hanede bir ders oturumu var halbuki
kaynak ¢6ziimde bu hane bostur)
Room_of _course matris tizerinden ilk ayni1 periyot {izerinde kaynak ¢6ziimde x
dersinin bir oturumunun olup olmadigi arastirilir. Eger Xx dersinin bir oturumu
varsa oturumun bulundugu derslikte ve y dersinin oldugu derslikle kati kisitlarin
saglanmasina bakmadan (ayn1 periyotda oldugundan dolay1 6nceden saglanmis)
eger bu kaydirma ¢oziimiin maliyet fonksiyon degerin ilkinden fazla etmezse
degisim yapilir ve ¢Oziim gelistirememe sayaci sifirlanir.  Sadece
Room_of _course matrisi giincellestirilir. Eger x oturumu diger bir periyotta ise
bulunan yerle y oturumu olan yerlerin tasinmasi i¢in sadece kat1 kisitlar x igin
(ic matris lzerinden) saglanirsa ve aynen Onceki gibi kaydirma ¢oziimiin
maliyet fonksiyon degerin ilkinden fazla etmese degisim yapilir ve matrisler
giincellestirilir. Tim x oturumlari kaydirmak igin denetlenip ve istenilen
kosullar1 saglamama durumunda y 6nceden bulundugu yerde islem devam eder.

4, x +#+ —1vey # —1 (her iki ¢6ziimde aynmi zaman periyodunda ayni derslikte
farkli ders oturumlari vardir)
Room_of _course matrisi tizerinden ilk olarak ayni periyot iizerinde kaynak
¢oztimde x dersin bir oturumu olup olmadigi arastirilir. Eger bir oturum varsa
bulunan derslikte ve y oturumunun oldugu derslikle kati kisitlarin bozulmasina
bakmadan (ayni periyotda oldugundan dolayr 6nceden saglanmig bu degisim
sadece ¢oOziimiin maliyet fonksiyon degerini iyilestirecekse yapilir ve
Room_of _course matrisi giincellestirilir ve Room_of_course matrisi

giincellestirilir. Eger x oturumu diger bir periyotta bulunursa x oturumunun
oldugu yerden y’nin oldugu yere tasinmasi kati1 kisitlar1 matrisler {izerinden
bakildiginda saglarsa ve aynen y’nin X‘in yerine taginmasi kati kisitlar1 saglarsa
ve bu degisim ¢oziimiin maliyet fonksiyon degerini iyilestirecekse yapilir. Bu
kosullar1 saglayan X oturumu varsa degisme yapilir ve matrisler glincellestirilir,

yoksa y eski yerinde isleme devam eder.
Bu asamada tistte anlatilan komsuluk yapis1t ABC’nin is¢i ve gozcii arilari tarafindan

ele alinir. Her ¢6zlim i¢in bir komsuluk tretildikten sonra sadece is¢i arilar tarafindan bu
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komsuluk {izerinde yerel arama yapilir sonra giincellesen Room_of _course, Prof _time,
Group_time matris degerleri tlizerinden komsulugun maliyet fonksiyon degeri (11)
hesaplanir, eger bu deger ¢oziimiin kendi degerinden kiigiikse komsuluk, kaynak ¢6ziimle
yer degistirir ve gelismeme sayaci sifirlanir yoksa gelismeme sayaci bir arttirilir.

Kagif ar1 adiminda temel ABC algoritmasindan farkli olarak gelistirememe sayaci
limitini asan yiyecek kaynagi igin yeni rastgele yiyecek kaynagi tiretilmemektedir; burada
iki farkli durum vardir. Eger segilen kaynak buraya kadar en minimum cezaya sahip
kaynak ise 1000 ¢evrimli bir dongii igerisinde maksimum 30% yer degisimi yapilir. Bu yer
degisimi icin dongiiye girmeden ele alinan ¢oziimiin ceza degeri kayita alinir sonra dongi
icerisinde rastgele olarak ¢6ziim matrisinden iki hane segilip bu hane igeriklerinin yer
degisimi, kat1 kisitlar1 bozmama ayrica S1 ve S2 cezani artirmayacak sekilde eger toplam
ceza kayita alinan cezadan fazla degilse yapilabilir.

Diger durumda ele alinan kaynak buraya kadar en iyi kaynak degilse, 1000 ¢evrimli
bir dongii icerisinde maksimum ¢dziim igerisinde 30% yer degisim yapilir. Bu yer degisimi
icin dongili icerisinde rastgele olarak ¢6ziim matrisinden iki hane secilip bu hane
igeriklerinin yer degisimi, kat1 kisitlar1 bozmama, S1 ve S2 cezasini arttirmayacak sekilde
yapilabilir

ABC algoritmas1 dongii icerisinde kosullar saglanana kadar isci ari, gozcii ar1 ve
kasif ar1 adimlarim1 ¢oziimler iizerinde uygular ve her dongii sonunda en iyi maliyet

degerine sahip ¢oziimii kayit eder. Anlatilan islemler sekil 20°de verilmektedir.
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1. SN2 tane baslangi¢ ¢oziimiinii ilk asamadan al.
2. Her ¢dziim i¢in maliyet fonksiyon degerini, esnek kisitlarin
saglanmas1 durumunda alinan toplam cezay1 hesapla.
Repeat harcanan zaman <= belirlene zaman
a. Gorevli arilar asamast:
Repeat SN2 times
iii. Her ¢6zlim i¢in bir komsu iiret.

Iv. Cozlim iizerinde yerel arama yap.

v. Eger komsulugun maliyet degeri ele alinan ¢dziimden
kiigiikse bunlarin yerini degistir ve ¢oziimiin
gelistirememe sayacini sifirla, yoksa ¢oziimiin
gelistirememe sayacini bir artir.

f. Alinan maliyet fonksiyon degerlerinin {izerinde her

e e e . . _ fitness;
¢Oziimiin olasilik degerin hesapla. ( pi = S fitmess; fitnessi)

g. Gozci arilar asamast:
Repeat SN2 (gbzcii arilar sayisi) times

iv. Rulet tekerlegi kullanarak ¢oziimlerin aldig1 olasilik
degerler iizerinden birisini seg.

V. Her ¢6ziim i¢in bir komsu iiret.

vi. Eger komsulugun maliyet degeri ele alinan ¢6ziimden
kiigiikse bunlarin yerini degistir ve ¢oziimiin
gelistirememe sayacini sifirla. Degilse ¢6ziimiin
gelistirememe sayacini bir artir.

h. Kasif ar1 asamasi: Gelistirememe sayaci limiti2 ‘yi daha
fazla gecen kaynagi se¢. Eger secilen ¢oziim en iyi maliyet
fonksiyon degerine sahip olursa, igerigin 30%’unu kat1
kisitlar1 saglayacak ve maliyet degerin artirmama kosuluyla
degistir, yoksa icerigin %30’unu kat1 kisitlar1 saglayacak ve
S1 ve S2 cezasini artirmama kosuluyla degistir ve sayaci
sifirla.

I. Buraya kadar en kaliteli ¢6ziimii hafizaya al ve maliyet
degerini GlobalMin’e aktar.

Sekil 20. ikinci asama i¢in ABC nin uygulamasi



3. BULGULAR VE SONUCLAR

Bu yarismada kullanilan bilgisayar ve isletim sisteminin Ozeligine bagli Onerilen
yaklagimlarin  0rnek problemler {izerinde deneme yapilmasi i¢in zaman siniri
belirlenmektedir. Yarigmanin resmi sitesin [28]’de benchmarking bolimii bulunmaktadir.
Bu béliimde ¢ farkli uygulama, isletim sistemlerinin tilirlerine bagli olarak bulunmaktadir
ve bu uygulanmalar deneme yapilan bilgisayarda ¢alistiginda deneme yapilmasi i¢in gegerli
zamani belirtir.

Onerilen yaklasimi CB-CTT probleminin &rek veriler iizerinde denemesi igin
Windows 7 isletim sistemi iizerinde, Intel(R) Core(TM) 2 Duo 1.8 GHz hizla islemci ve
2GB bellege sahip bilgisayarda kullanilmaktadir. Bu 6zelige sahip bilgisayarda [28]’den
indirilen benchmark_my_windows_machine.exe uygulamasimi ¢alistirdiginda zaman siniri
468 saniye belirlendi.

Yaklasimda her iki asamada ABC parametreleri olan limit ve SN (yiyecek kaynaklar
sayist) belirlenmesi i¢in denemeler yapilmis ve tiim 6rnekler iizerinde 468 saniye icerisinde
en iyi sonuglar limit = 15 ve SN = 8 elde edilmistir. Bu parametreler her iki asamanin
kullandig1 ABC algoritmasi i¢in aynidir.

Bu ¢alismada N3 ve N4 komsuluk liretim mekanizmalarindan kullanilmama nedeni bu
mekanizmalarin uygulanmasi i¢in faza isleme ihtiya¢ olmasi ve bunan dolay1 harcanana
zamanin fazla olmasidir. Bu mekanizmalar tek ¢oziim tabanli meta sezgisel algoritmalar i¢in
ornegi Tabu aram iyi sonuglar gosterse de popiilasyon tabanli meta sezgisel algoritmalarda

daha fazala isleme ve harcanan zamana neden olmaktadirlar.

3.1. Onerilen Yaklasiminin comp15.ctt Problemin Veriler Uzerinde Denemesi

Ornek olarak &nerilen yaklasimi compl5.ctt 6rnek problem iizerinde uygulandiginda
ilk asamada bir miimkiin ¢dziim iiretimi i¢in 8’tane baslangi¢ ¢oziimii iiretilir. Uretilen

baslangi¢ ¢oziimlerin en kalitelisi Tablo 12’de verilmektedir.
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Tablo 12. Birinci asamanin en kaliteli baslangi¢ ¢6ziimii (Z.P zaman periyod)

Derslikler
ZP | r36 | r37 | r38 r31 r27 B rD|rE|rF rG  rA  rL  r50 | r52 | rDS1  rDS2
0 17 | 22 | 29 68 | 14 38 8 18 | 33 | 58 21 7
1 29 | 12 38 | 23 | 43 | 33 5 | 46 | 14 | 68 45 61
2 17 | 61 | 41 | 55 37 6
3 24 | 11 66 | 6 | 70 58 | 47 | 51 31 56 40
4 70 15 65 71 |56 |63 | 32| 44 47 | 46 4
5 35 39 17 | 7 | 32 70 | 23 | 34 5 67 69 9
6 14 | 12 28 | 23 |13 |61 |10 27 | 5 60 39 42
7 39 21 16 | 62 53 11
8 62 | 2 | 69 | 34 | 28 52 | 15 51 50 | 44
9 11 | 70 39 71| 2 | 40 65 57
10 29 | 23 |51 | 24| 3 |20 39|66 30 7 64 52 63
11 38 | 71 | 50 35 3 64| 0 20 9 | 40 @ 68 60 59
12 69 41 | 65 135 38 | 19 44
13 57 | 71 | 60 | 69 | 15 | 40 | 47 64 | 46 66 48 | 3
14 26 53 49 165 0 | 22 40 | 61 70 27
15 36 | 2 1 | 48 |52 64 59 65| 7 | 28 61
16 23 | 16 | 63 33138 | 12|55 |50 | 4 19 | 6 8
17 16 8 66 | 27 30 | 64 45 | 62 60 38
18 68 | 4 34 | 49 | 13 21 | 67 39| 9 | 40 43 48
19 40 66 | 42 54 | 53 |55 36 58 59
20 37 | 54 | 18 | 19 | 29 20 | 14| 7 | 22 | 13 | 53
21 67 60 @29 10 566 0 |41 14 45
22 57 49 | 39 25 43 36
23 37 69 38|53 | 71|26 24 54
24 10 1 18 26 | 32 42 68

Bu ¢o6ziimde ders oturumlarinin atanmasinda dort kati kisittan H3 hari¢ digerleri
saglanmaktadir. Coziimiin maliyet fonksiyon degeri ¢6ziim iizerinde ders oturumlart
H3 saglanmama sayis1 olarak hesaplanmaktadir. Bu aday ¢6ziim [28]’de istenilen bigimde
bir comp15.out text dosyasinda kayit edilip ve [28]’de bulunan validator.exe uygulanmadan

yararlanarak Sekil 21°de verildigi gibi degerlendirilmistir.
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Violations of Lectures (hard) : 0

Violations of Conflicts (hard) : 85
Violations of Availability (hard) : 0
Violations of RoomOccupation (hard) : 0
Cost of RoomCapacity (soft) : 5609

Cost of MinWorkingDays (soft) : 180

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 734
Cost of RoomStability (soft) : 155

Summary: Violations = 85, Total Cost = 6678

Sekil 21. En kaliteli baslangi¢ ¢6ziimiin degerlendirilmesi

Bu degerlendirilmede goriildiigi gibi aday ¢6ziimde Lectures (H1), Availability(H4) ve
RoomOccupation (H2) kat1 kisitlarin hepsi saglanmistir. Sadece conflict (H3) kati kisit1 aday
¢ozlim tizerinde 85 kere ders oturumlarin atanmasinda saglanmamuistir.

Ornegin 0 ve 9 indeksine sahip ders oturumlari ayn1 miifredatta (q004) oldugundan
dolay1 11’inci zaman periyodunda birlikte atanamazlar. Aynen 0 ve 10 indeksine sahip ders
oturumlar1 ayni miifredatta (q008) oldugundan dolayr 11’inci zaman periyodunda birlikte
atanamazlar ve bu atanmalar H3 kat1 kisitin1 bozmaktadir.

Ilk asamanin ABC algoritmas1 8 tane baslangi¢ ¢dziimleri ele alip aday c¢oziimler
iizerinde H3 kat1 kisitinin saglanmasina ¢aligir. Bu kati kisitin lizerinden tanimlanan maliyet
fonksiyon degeri sifira ulasinca bir miimkiin aday ¢oziim iiretilmektedir. ilk asamanin
sonunda 8 tane miimkiin aday ¢oziimler iretilir. Sonra her miimkiin aday ¢6ziim ikinci
asamada tanimlanan maliyet fonksiyon lizerinden (11) deger verilir.

Bu miimkiin aday ¢6ziimlerin en kalitelisi ( maliyet fonksiyon iizerinden aldig1 en az
degere sahip) Tablo 13°d2 verilmektedir. Bu aday ¢oziim [28]’de istenilen bigimde bir text
dosyasinda kaydedilip [28]’de bulunan validator.exe uygulamasindan yararlanarak Sekil

22’de verildigi gibi degerlendirilmistir.



85

Tablo 13. Ikinci asamanin baslangi¢ miimkiin ¢oziimlerin en kalitelisi

Derslikler
ZP | r36 | r37 | r38 r31 r27 B rD|rE|rF rG  rA  rL  r50 | r52 | rDS1  rDS2
0 46 | 49 7 |65 32|39 (33|14 55 |29 61
1 38 |14 |65 5 8 |64 58 7
2 41 | 59 38 |3 21 0 15 | 40
3 47 | 6 45 8 54 |35 44 64 |17 | 37
4 36 |54 |35 26 9 22 47 42
5 21 | 7 55 24 | 2 34 17 23 67 69 60
6 70 |1 50 |39 |29 |17 56 | 60 | 46 68 23 64
7 38 |24 |47 66 4 |61 67 | 63 51
8 3 13 |71 0 69 61 28 |19 (40 |54 |32 42
9 49 | 28 37 | 26 12 43 | 58 | 53 33 | 64 66
10 | 50 11 | 66 16 |62 | 9 69 4 57 |40 70
11 23 |9 52 |38 61 42 64 29 65 |71 |7
12 22 |16 |43 |26 |12 34 66 | 37 | 70 53
13 71 | 60 13 | 35 | 53 51 | 18 20 |5
14 |52 |68 18 |2 71 127 |63 40 |39 |67 |51
15 |23 |8 46 29 57 11 62 14 3
16 |28 |40 66 |27 |14 |7 |45 29|23 |58 |18 |59 48
17 |49 |12 39 6 1 10 70 | 63 | 65 | 45 27
18 | 2 48 60 |50 24 57 |1 68 |19 |36
19 |44 70 | 40 11 38 65 | 20 4 16
20 |10 |61 |69 |13 38 | 22 6 |30 55 39 34
21 |5 19 14 |53 48 31 59 40 |33
22 |0 56 39 141 /30 |21 15 | 69 53
23 |10 |25 |20 | 15 68 | 60 71 |52 62 | 41 36
24 | 56 43 68 32 44 | 38 39

Violations of Lectures (hard) : 0

Violations of Conflicts (hard) : O

Violations of Availability (hard) : 0
Violations of RoomOccupation (hard) : 0
Cost of RoomCapacity (soft) : 4527

Cost of MinWorkingDays (soft) : 155

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 580
Cost of RoomStability (soft) : 161

Summary: Total Cost = 5423

Sekil 22. ikinci asamanin ABC’sinin baslangi¢ ¢oziimlerin en kalitelisinin
degerlendirmesi
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Sekil 2’de goriildiigii gibi bu aday ¢oziimde kat1 kisitlarin hepsi saglanmistir. Esnek
kisitlarin saglanmama durumunda alinan cezalarin her birisi tek tek hesaplanip
verilmektedir. Bunlar {izerinden alinan toplam ceza 5423 tiir.

Ders oturumlarinin ¢dziimiinde atanan dersligin kapasitesi dersi alan 6grencilerden az
olmasindan dolay1 maliyet fonksiyon hesaplanmasinda 4527 caza almasina neden olmustur.
Bu ceza ders oturumlarin atanmasinda S1 esnek kisitin saglanmamasi i¢in alinmistir.
Ornegin 0 indeksine sahip dersi alan dgrenciler 150 kisidir. Halbuki 2’inci zaman
periyodunda 80 kisi kapasitesine sahip r50 dersligine atanmistir ve bu da bu atanmanin bu
kisit lizerinden maliyet fonksiyonunun hesaplanmasinda 70 ceza almasina neden olmustur.

Bu aday ¢6ziimde ders oturumlarinin atanmasinda S2 esnek kisitin saglanmamasi igin
alinan toplam ceza 161°dir. Ornegin 0 indeksine sahip dersin ii¢ oturumu ¢dziim {izerinde iic
farkli derslige atanmasi nedeniyle 2 ceza alinmistir. S2 kisit1 saglanmasi i¢in oturumlarin
hafta boyu ayni derslige atanmasi gerekir.

S3 esnek kisitin saglanmamast icin alan toplam ceza 155°tir. Ornegin 10 indeksine
sahip dersin {i¢ oturumu ¢6ziim {izerinde hafta boyu iki farkli gline atanmasi nedeniyle 5
ceza alinmistir. S3 kisit1 saglanmasi igin oturumlarin hafta boyu ii¢ farkli giine atanmasi
gerekir.

S4 esnek kisitin saglanmamas igin alinan toplam ceza 580°dir. Ornegin q000
miifredatin 7’inci zaman periyodunda komsu periyodlarda (6, 8) ayn1 miifredatta olan ders
oturumlar1 bulunmamaktadir ve bu nedeniyle 2 ceza alinmigtir. S4 kisit1 saglanmasi i¢in her
zaman periyoda olan miifredatin komsu zaman periyodlarinda bu miifredatta olan derslerin
en az birisinin bulunmasi gerekir.

Ikinci asamada uygulanan ABC algoritma adimlar1 sonucunda 100 saniyede elde
edilen en kaliteli miimkiin aday ¢6ziimii Tablo 14’de verilmektedir. Bu aday ¢6ziim [28]’de
istenilen bigcimde bir text dosyasinda kayit edilip [28]’de bulunan validator.exe

uygulamasindan yararlanarak Sekil 23’te verildigi gibi degerlendirilmistir.
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Tablo 14. Ikinci asamanin 100. saniyedeki en kaliteli ¢oziimii

Derslikler
ZP | r36 | r37 | r38 r31 r27 B rD|rE|rF rG  rA  rL  r50 | r52 | rDS1  rDS2
0 5 28 4 23 |7 |40 39 |43 38
1 6 41 | 29 22 /52 /17 |40 14 39 21 |60 38
2 32 110 122 |1 |17 40 45|66 |21 |61 38
3 42 58 | 26 15 /8 |64 40 35|51 70 | 11 49
4 46 |27 |71 18 | 64 |40 | 35 56
5 29 36 68 8 |7 14 | 51 53
6 29 |9 |13 |17 |23 |7 37 |35 | 44 61 53
7 2 47 4 26 134 0 63 16 65|39 |70 | 61 38
8 55 58 |24 |67 19 |18 | 50 | 69 | 66 11 71
9 12 27 |32 67 |15 33 | 66 | 57 69
10 54 46 9 |13 19 50 67 14 |51 |56 |60 71
11 |6 41 | 27 34 |0 52|63 |57 65 70 | 60 49
12 47 62 |26 110 |1 |59 |20 45 | 66
13 42 | 28 64 |32 36 68 |59 3 16 53
14 |5 43 18 | 64 | 37 | 65 69
15 54 | 47 29 36 23 | 7 33 | 63 66 | 48 69
16 |2 55 58 |9 68 |23 |50 40 |19 39 |48 38
17 12 24 | 10 1 |64 |57 |65 44 61 38
18 |6 46 71 | 13 8 |30 37 65 56 | 60 53
19 42 | 28 31 0 3 40 39 |70 11 38
20 |2 54 29 59 | 7 33 14 48
21 |5 55 34 |22 123 30 69 14 21 |61 71
22 43 62 |24 20 15 3 39 |70 |60 53
23 12 |41 |4 20 |68 62 | 25 | 16 39
24 68 | 52 45 | 44 49

Violations of Lectures (hard) : 0

Violations of Conflicts (hard) : O

Violations of Availability (hard) : 0
Violations of RoomOccupation (hard) : 0
Cost of RoomCapacity (soft) : 0

Cost of MinWorkingDays (soft) : 40

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 108
Cost of RoomStability (soft) : 13

Summary: Total Cost = 161

Sekil 23. ikinci asamanm ABC’sinin 100 saniyedeki ¢dziimlerinin en
kalitelisinin degerlendirmesi
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Sekil 23’de goriildiigii gibi bu aday ¢oziimde kat1 kisitlarin saglanmasi bozulmadan
esnek kisitlarin saglanmama durumunda alinan cezalarin toplami baglangigta olan 5423
degerinden 161 degerine diismiistiir.

Zaman igerisinde compl5.ctt 6rnek problemi tizerinde onerilen yaklasim
uygulandiginda elde edilen en kaliteli ¢oziimiin degeri Sekil 24°te verilen diyagramda
gosterilmektedir. Bu diyagramda goriildiigii gibi ilk 6 saniye icerisinde cezalarin degerinde

ani diisme goriilmektedir.

Ceza-Zaman Cizelgesi (ilk 100 saniye)

4191601916r6l

8191301913r9l

13191001910r121 -

Q N O O

18190801908r3I -
22190501905r6! - Ceza

-‘m-rx-g

26190201902r9l -

0190001900r 1] T T T T T T T
— O « O O o O = OV -+ O o O — O
— N MO N < <F 1 in O O~

Zaman

— - O « O
g\l o 0 O O

Sekil 24. Comp15.ctt {izerinde onerilen yaklasimin sonuglari
Ikinci asamada uygulanan ABC algoritma adimlari sonucunda belirlenen zaman

icerisinde yani 468 saniyede elde edilen en kaliteli miimkiin aday ¢6ziimii Tablo 15

verilmektedir. Bu aday ¢6ziimiin degerlendirmesi sekil 25°de verilmektedir.
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Tablo 15. ikinci asamanin sonunda en kaliteli ¢6ziim

Derslikler
ZP | r36 | r37 | r38 r31 r27 B rD|rE|rF rG  rA  rL  r50 | r52 | rDS1  rDS2
0 43 14 |7 |23 4 |64 40 | 65
1 46 14 |7 |23 52 | 64 | 40 | 65 60 38
2 45 | 12 26 |10 |1 |22 17 | 37 66 61
3 42 24 8 22|17 36 |35 |6 70 |11
4 28 |44 |27 |32 68 33 /3 139 71 38
5 41 29 |7 35 48
6 46 29 |32 123 /0 |22 17 (21 '35 |39
7 42 55 30 134 8 |18 64 40 65|39 |70 | 60 38
8 51 |45 |47 |54 |69 |26 67 15|56 |50 |40 |19 66 |71 |60 38
9 43 |58 |12 44 24 | 63 59 1 16 140 '3 53
10 |51 |58 55 |14 |13 67 |8 66 38
11 |51 |57 29 |15 23 67 |4 |50 9 |66 (71 @60 38
12 47 |44 |69 30|34 |1 18 64 36 65 |6 70 |61 49
13 |5 28 27 | 31 68 | 59 37 |19 48 | 11 53
14 |2 24 | 63 39 53
15 | 2 14 |7 |23 56 150 21 9
16 |43 |58 (28 |54 |29 |32 0 59|25 (33|19 66 [48 |11
17 |41 |57 12 69 |26 10 1 64 65 | 6 70 |61 49
18 | 46 47 27 |15 20 |68 |52 |62 40 |3 71 | 60
19 |5 45 13 | 63 16 | 40 53
20 |2 54 129 |7 68 | 18 33 39
21 |5 55 | 14 34 | 68 16 | 21 39 71
22 57 69 2010 4 |62 39 |70 38
23 |41 69 | 13 | 20 56 62 37 |9 61 53
24 42 10 52 36 61 49

Violations of Lectures (hard) : 0
Violations of Conflicts (hard) : O
Violations of Availability (hard) : 0
Violations of RoomOccupation (hard) : 0
Cost of RoomCapacity (soft) : 0

Cost of MinWorkingDays (soft) : 15

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 84
Cost of RoomStability (soft) : 2

Summary: Total Cost = 101

Sekil 25. ikinci asamanin ABC’sinin 468 saniyedeki ¢oziimlerinin en
kalitelisinin degerlendirmesi
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Sekil 25°de goriildiigii gibi bu aday ¢éziimde kat1 kisitlarin tiimii saglanmaktadir.
Esnek kisitlarin saglanmama durumunda alinan cezalarin toplami 101 tir. Degerlendirmede
goriildiigi gibi esnek kisitlari igerisinde saglamasi zor olan kisit, S4 tir ve bundan dolay1 en
fazla ceza (84) almasina neden olmustur. Bu deger ITC-2007 yarismada dordiincii ve besinci
olan kisilerin comp15.ctt 6rnek veri iizerinde elde ettiklerinden daha iyi oldugunu

gostermektedir.

3.2. ITC-2007 (CB-CTT) Ornek Problem Uzerinde Onerilen Yaklasiminin
Sonuclari

CB-CTT probleminin 6rnek verileri {izerinde onerilen algoritmanin uygulanmasi her
iki asama igin diger yaklasimlarla karsilasatirila bilen sonuglar elde etmistir. ilk asama igin
Onerilen yaklasim Onceden literatiirde bulunmamaktadir. Bu asama en hizli sekilde tim
ornekler igin miimkiin ¢dziimleri iiretir. Ornekler {izerinde &nerilen algoritmayla miimkiin
¢oziimler elde edildigi zaman ITC-2007de birinci gelen kisinin yaklagiminin sonuglari [33]
Tablo 16’da karsilastirilmaktadir. Denemeler her 6rnek veri i¢in 50 kere iist boliimde verilen
ozelligle sahip bilgisayar tlizerinde yapilmasitir.

Onerilen yaklasimi 21 tane &rnek veri {izerinde uygulanmis ve her biri igin program 10
kere 468 saniye kosturulduktan sonra elde edilen sonuglar Tablo 17’de verilmektedir.

Bu sonuglara gore onerilen yaklasim compO1, compl1 6rnek i¢in birinci gelen kisinin
elde ettigi degere ulasabilmistir. comp02, comp03, comp04, comp05, comp06, comp08,
comp09, comp10, compl2, compl3, compl4, compls, compl6, compl7, compl8, compl9,
comp20 orneklerde ITC 2007 yarigmasmnin CB-CTT bdliimiinde dordiincii ve besinci
kisilerin elde ettigi degerden iyidir.

Comp07 o6rnek probleminde sadece besinci kisinin elde ettigi degere ulagilmustir.
Comp21 o6rnegi i¢in elde edilen deger yarismadaki kisilerin degerlerinin hepsinden 1yidir.

Onerilen yaklasim, Bolaji ve digerleri [113] tarafindan CB-CTT problemi igin
yararlailnan ABC algoritmasindan, tim Orneklerde karsilastiginda iyi sonuglar elde
etmektedir.

CB-CTT o6rnek problemin ¢oziimii hale arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir ve yeni
yaklagimlar gelistirmesi igin arastirmalar devam etmektedir. Onerilen en yeni
yaklagimlardan ve 21 tane 6rnek igin en iyi sonuglar ve giincel bilgilere bu problemin resmi

sitesinden [124] ulasilabilmektedir.
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Tablo 16. Ik asamanin sonuglari (saniye biriminden)

Onerilen Miiller’in
Ornek Yaklagim Yaklagimi
Veriler | Ortalama Ortalama

Zamani Zamani
comp01 0.22 1 veya az
comp02 4.04 3
comp03 2.73 1 veya az
comp04 1.05 1 veya az
comp05 10.50 13
comp06 2.76 1 veyaaz
comp07 3.25 3
comp08 1.36 1 veyaaz
comp09 1.56 1veyaaz
compl0 2.83 1 veyaaz
compll 0.10 1veyaaz
compl2 2.74 1 veyaaz
compl3 1.16 1veyaaz
compl4d 1.40 1 veyaaz
compl5 2.89 1veyaaz
compl6 2.78 1 veyaaz
compl/ 2.19 1 veya az
compl8 0.38 1 veya az
comp19 2.87 1 veya az
comp20 2.95 1 veya az

comp21 4.34 1 veya az
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Tablo 17. ITC-2007 6rnek verilerin tizerinde 6nerilen yaklasimlarin sonuglari

Onerilen Yontem
Yaklasim | 1 2 3 4 5 A B C | IABC

468 s 600 s
Ornekler En lyi Ortalama Enlyi | Ortalama
comp01 5 5 5 5 10 5 5 13 24 6.1 5 5 6.1

comp02 | 51 | 55 | 50 | 111 111 39 | 75 | 43 299 | 1155 86 | 75 115.6
comp03 | 84 | 71 | 82 128 119 | 76 | 93 | 76 270 | 116.6 | 101 | 87 107.7
comp04 | 37 | 43 | 35 | 72 72 | 35 45| 38 166 67.3 | 57 | 45 58.5
comp05 | 330 | 309 | 312 | 410 | 426 | 315 | 326 | 314 | 456 | 405.9 | 377 | 340 391.3
comp06 | 48 | 53 | 69 | 100 130 50 | 62 | 41 255 943 | 87 | 87 94.8
compO07 20 28 | 42 | 57 110 12 38 | 19 253 753 | 61 | 62 67.9
comp08 | 41 | 49 | 40 | 77 | 83 | 37 | 50 | 43 173 70 60 | 49 63.8
comp09 ' 109 105 | 110 | 150 139 104 119 102 | 271 | 1324 127 119 128.1
compl0 | 16 | 21 | 27 | 71 8 | 10 | 27 | 14 239 642 | 51 | 45 68.5
compll 0 0 0 0 3 0 0 0 220 0 0 0 0.0

compl2 | 333 | 343 | 351 | 442 | 408 H 337 | 358 | 405 | 751 | 404.8 | 397 | 363 397.8
compl3 | 66 | 73 | 68 | 622 | 113 | 61 | 77 | 68 214 979 | 90 | 88 97.0
compld4 | 59 | 57 | 59 | 90 | 84 | 33 | 59 | 54 221 85 77 | 70 80.7

compl5 | 84 | 71 | 82 | 128 119 | 73 | 87 - 238 | 106.7 | 92 | 92 108.1
complé | 34 | 39 | 40 | 81 | 84 | 32 | 47 - 236 99.4 | 83 | 63 78.6
compl7 | 83 | 91 | 102 | 124 | 152 | 72 | 86 - 280 | 122.1 | 110 | 111 118.2
compl8 | 83 | 69 | 68 | 116 110 77 | 71 - 173 | 1218 | 97 | 101 116.5
compl9 62 65 75 | 107 111 60 74 = 276 926 82 | 78 91.7
comp20 | 27 | 47 | 61 | 88 | 144 22 | 54 - 241 89.7 | 77 | 77 90.7
comp2l 103 106 | 123 174 169 95 117 | - 364 905 | 74 | 77 87.2

Tablo 17°de karsilastirilan yaklagimlar;
1: Miiler [55], 2: Lu ve Hau [83], 3: Atsuta ve digerleri [56], 4: Geiger [121] 5: Clark ve
digerleri [122], A: Abdullah ve digerleri [63], B: De Cesco ve digerleri [125], C: Lach, G.
ve Liibbecke [48], IABC: Bolaji ve digerleri [113].



4. ONERILER

Onerilen algoritmanin avantajlarindan birisi hizli zamanda CB-CTT probleminin
ornekleri lizerinde miimkiin ¢6ziimlerin iretimi ve az siire igerisinde esnek kisitlarin
saglanmasi durumunda alinan cezalarin azaltilmas: ve dezavantaji ise belli bir siireden
sonra iyilestirmenin gelisme hizinin diismesidir. Bundan dolay1 diger tek bir ¢6ziim tabanli
meta sezgisel yontemlerinden (6rnegin Tabu arama) melez bir sekilde kullanilirsa iyi
olabilir.

Yani onerilen yaklagimin elde ettigi en iyi ¢oziim belli bir siireden sonra daha fazla
iyilestirme igin baslangi¢ ¢6ziimii olarak Tabu arama mekanizmasina verilerek isleme
buradan devam edilirse belki daha iyi sonuglar elde edilebilecektir.

Bu yaklasiminin en kritik noktasi ¢oziimler iizerinde komsu aramaktir. CB-CTT
problemin {izerinde iyi komsu arama mekanizmalarinin gelistirilmesi sonuglarin
iyilesmesini saglayacaktir.

ABC algoritmasin bu problem {iizerine uyarlamak i¢in optimizasyon parametresi
periyotlar, derslik, giinler ve matris haneleri ele alindiginda ve denetlemeler yapildiginda
en iyi sonuglar dersliklerle elde edilmistir. Farkli parametrelerin tanimlanmasi ile

sonuglarin iyilestirilmesi saglanabilir.
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