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1. GIRIS

Zamanin etkin olarak kullanilabilmesi, bircok alandrerimliligin arttirilmasi
acisindan buyiik 6nem stenaktadir. insanlarin ygam standartlari, hayatlarinin
kalitesi, gunluk aktiviteleri ve duzenleri gaidan hazirlanan zaman cizelgeleri ile
ilgilidir. Bu yluzden faaliyet ve kaynaklarin zamaemelinde butunkgiriimesini

sglayan cizelgeler biyuk 6nem kazanmaktadir.

Cizelgeleme problemleri uzun suredir ginamacilarin dikkatini cekmektedir ve konu
ile ilgili bircok arastirma yapilmgtir. Vardiyalarin hazirlanmasi, spor musabakalari
icin programlarin hazirlanmasi, otobusler gilittarin sefer planlamasi, Universite
ve okullarda ders ve sinav programlarinin haziresinda cizelgeleme siklikla

kullaniimaktadir.

Bu tip cizelgeleme problemlerinin gercek hayatthkicok kasgiligi matematiksel
formul gelktirilerek ¢ozulemeyecek kadar kargridir. Hesaplama teorisinde, bazi
problemlerin ¢6zimunde kullanilan en etkili algovdarin, cayma siresinin girilen
verinin deerine gore bir polinom cinsinden #a oldugu bilinmektedir. Buna
polinomal (P) zamanda ¢gin algoritma denmektedir. Ornek vermek gerekirge, b
sayinin asal olup olmaginin bulunmasi sirasinda ggiilen algoritma cakma
siresi icinde P kategorisinde bir algoritma olacagDzsalam, 2009]. Ber bir
problem ya da sistem polinomal glee, Nondeterministik Polinomal (NP) yani
cbzimlenmesi zor bir problem olarak adlandirilifastk yontemler ile bu tip bir
problemin ¢6zUmi ¢ok uzun sirebilir veya uzun sigime rgmen bulunan sonug
istenilen sonuc¢ olmayabilir. Bu durumda problemezigt aranirken sezgisel
(heuristic) yontemler gadiirilmis ve en iyi sonuca ujaaya cakilmistir [Gulcd,
2006].

Yillar igerisinde yapilan ¢aimalar ile ¢c6zimuU zor olan optimizasyon problemierin
Ozellikle NP kapsamina giren optimizasyon problemie c¢c6ziminde ¢#li
sezgisel arama metotlari gahiilmistir. Genetik Algoritmalar(GA), Tavlama

Benzetimi(SA), ve Tabu Arama(TA) bu metotlar icarde baari ile uygulanan ve



en populer olan ¢ tanesidir. Genetik algoritmddgmlojiden, tavlama benzetimi
fizikten, tabu arama ise zeka tekniklerinden esiatek gektiriimis arama
teknikleridir [Gen, 1996].

Cizelgeleme problemleri, belirli kaynaklarin beédisitlar altinda kullanicilara verimli
bir sekilde tahsis edilmesini amaglar. Bir ¢izelgelemabemi olan ders cizelgeleme
probleminde, acilacak olan donem derslerinigititesiki ve esnek kisitlar altinda
uygun sinif ve zaman dilimine atanmasli hedeflehokmak, 2011]. C6zim aranan
problemin yapisi ge@e kisitlar ¢ok ceitli olabilmekte ve yine probleme gore farkli
amagclar elde edilmeye calmaktadir. Ornek olarak amac¢ butiin gorevlerin
cizelgelendsi toplam zamanin en kicuklenmesi, belli bir zaméanemi icinde tim
kisitlar1 sglayan bir modelin olgturulmasi veya kisitlarin en az ihlal edddi
¢6zimun bulunmasgeklinde belirlenebilmektedir. Problemin ana noktakisitlar
olusturmaktadir. Cozum uzayini belirleyen ve ihlal edimesi gereken kisitlar siki;
belli bir ceza ile ihlal edilebilen ve ama¢ fonksiyina katki sdayan kisitlar ise

esnekkisitlar olarak adlandirilir.

Sezgisel yontemlerin ¢6zim zamaninin kisa olmasi degisik problemlere
uygulanabilmesi tercih edilme nedenleri arasinda&incak bu yontemlerin ¢6zUmu
garanti edememesi ve ¢ok parametrenin uygkide tasarlanmasinin gerekdilibu

yontemlerin dezavantaji olarak nitelendiriimektd@ezsalam, 2009].

Bilgisayar kullaniminin son yillarda oldukca artnmas r&&men, bircok kurumda
cizelgeler halen elle ofturulmaktadir. Busekilde olyturulan cizelgeler hem bu is
ile ilgilenen gorevlilerin 6nemli Ol¢clide vaktini rabkta, hem de ofturulan
cizelgeler personelin ihtiyaclarini ve istekleriam olarak kaylayamamaktadir.

Bu calsmada genetik algoritmalar kullanilarak ders cizielgee probleminin
¢6zUmuU ele alinmgtir. Np-zor problem sinifina giren bu problemin gg®inde
genetik algoritmalar kullanilarak bir yazilim hdammsg ve problemin ¢éztuminde

kullaniimustir.



Calsmanin ikinci boélimde konu ile ilgili daha ©6nce yam calgmalara ve
arsstirmalara dginilmistir.

Uclincti bélumiinde cizelgeleme problemi ve ¢6zim agaklari hakkinda genel

bilgiler verilmistir.

Doérdinci bélimde yapay zeka ve genetik algoritmidailgili temel kavramlara

deginilmis ve bu kavramlar aciklanarak, konu ile ilgili bikgrilmistir.

Besinci bolumde ele alinan ders cizelgeleme problemklanarak, uygulamanin
yapilmasi ve ortaya cikan sonuclar ile ilgili bilggrilmistir. Problemin ¢ézimuinde
kullanilan balangi¢c popilasyonu, caprazlama ve mutasyon oraril egkenlerin

¢6zUmuU neekilde etkiledikleri ¢gitli deneyler yapilarak incelenstir.

Altinci bolimde elde edilen sonuclara ve oneritbggnilmistir.



2. LITERATUR ARA STIRMASI

Cizelgeleme problemleri ve genetik algoritmalarriree literatiirde pek ¢ok cama
yapilmstir. Bu calsmalar genetik algoritma kullanarak ders progranaiti@nmasi

Uzerine yapilan ¢aimalar &irlikl olmak tzere gagidaki gibidir.

Burke ve ark., caprazlama operatori olarak tek kie noktadan caprazlama,
mutasyon operatori olarak tek noktadan mutasyoniariarak, tniversiteler icin
ders programi hazirlama ve sinav hazirlama proelenilzerinde cagmislardir
[Burke ve ark., 1994].

Erben ve Keppler, C ve Prolog dilleri ile problerdeel bir kromozom yapisi ve
uygun olmayan bir ¢ézim Uretmekten kacginan genepleratorler kullanarak
Universite ders programi cizelgelemesi yagandir [Erben ve Keppler, 1995].

Burke ve Newall, biyuk boyutlu cizelgeleme probleritide problemin ¢ézimine
ulasabilmenin ¢ok zor olabile@ni belirtmislerdir. Genetik algoritmalar gibi ileri
arama metotlarinin kullaniligh durumlarda bile en iyiye yakin sonuclar bulabifmme
oldukca zor oldgunu aciklamglar ve buylk problemleri genetik metotlarin
rahathikla ctzebilege kicuk bélimlere aystirarak c¢cozime giden bir yontem
gelistirmiglerdir. Yaptiklar deneysel camalarda geltirdikleri yontemin hem
¢bzUm suresini diiirdigli, hem de onceki ¢ozumlere gore c¢ozum kalitesini

artirdgini gostermilerdir [Burke ve Newall, 1999].

Adamidis ve Arapakis, gercek bir cizelgeleme probten genetik algoritmalar
yardimi ile ¢ozulmesi Uzerine cahiglardir. Calgmalarinda oncelikle iki farkli
genetik algoritmay! karlastirmiglardir. Ayrica mutasyona izin veren, mutasyona izin
vermeyen ve désik kombinasyon ve mutasyon operatdrlerine sahifatdi grubun
performanslarini kadastirmiglardir. Sonug olarak genetik algoritmalarin her aam
siki kisitlari sglayarak uygun ¢ozumler tretebildiklerini gostegimidir [Adamidis

ve Arapakis, 1999].



Enzhe Yu ve Ki-Seak Sung, gahalarinda sektér temelli bir genetik algoritma 6ne
sirmiglerdir. ilk populasyonunun okturulmasinda, caprazlama ve mutasyon
operatdrlerinde sektoreklesmeler yaparak, yeni jenerasyonlarin daha iyi uygknl
degerine sahip olmalarini ge@mislardir. Ayrica siki kisitlari “kontrol et ve diuzélt
yontemiyle diizenleyerek, bireylerin uygunluk puamearttirmsglardir [Yu ve Sung,
2002].

Blum ve ark., dolayl yoldan ¢c6zUmu gosteren bimejék algoritma gefitirmislerdir.
Bir cizelge olgturucuya ct6zime ugabilmesi icin daha o©nceden tanimlagmi
sezgiseller yardimi ile yollar gosteren genetik blgoritma kullanmglardir ve
onerdikleri yollari daha énce kullanilgnsezgiseller ile karlastirmislardir [Blum ve
ark., 2002].

Sigl ve ark., ders cizelgeleme problemi icin ganbtr algoritmagelistirmisler ve bu
algoritmay kicuk ve buyuk dlcekli problemler Uzete test etmglerdir. Ana genetik
operatdrlerin modifikasyonu ile algoritmanin perf@nsinin ¢cok fazla argini tespit
etmislerdir. Akilli operatdrler yardimiyla yeni c¢aknalarin olgmasi 6nlenmi ve

algoritmanin tim davraglar gelstirilmi stir [Sigl ve ark., 2003].

Mahdi ve ark., Universite cizelgeleme probleminizigmu icin genetik algoritmalari
optimize etmeye yarayan parametre kontrolli bir¢casunmylardir. Genetik
algoritmanin parametre setlerinin kontrol edilmeg cizelgenin Kkalitesinin
artirllabilecgini gostermeyi amaclaardir. Gelitirdikleri araci gercek veri

Uzerinde test etrsler ve deney sonuclarini sungtardir [Mahdi ve ark., 2003].

Piechowiak ve Kolski, ¢calmalarinda Universite ders cgizelgeleme problemlerini
yonetimi icin interaktif bir karar destek sistenaisarlamglardir. Bu arac¢ verilerin
hiyeragik  organizasyonunu dikkate alarak kisitlarin  uyglidri ile
ilgilenebilmektedir. Yaptiklari ¢ajmada (¢ amaca odaklargardir. Birinci
amaclari acik, gediirilmeye uygun genetik bir ara¢ gglrmek olmytur. Bu amacla
cizelge problemine uygun obje siniflari tanimlaglamn ve nesneye yonelik (object-

oriented) bir dil kullanmglardir. Ikinci amaglari problem tanimlarinda meydana



gelebilecek dgisimleri goz 6ninde bulundurarak farkl yapilardal&nilabilecek
genetik bir organizasyon kurmak, t¢iinct amaclarkigsel bilgisayarlarda dgsik
kullanicilar tarafindan kolaylikla kullanilabilecekr sistem olgturmak olmutur
[Piechowiak ve Kolski, 2004].

Nedjah ve Mourelle, caimalarinda Brezilya’daki Rio de Janeiro Universitasi
ders programinin hazirlanmasi ile ilgili gahalar yapmglardir. Calgmalarinda
temel genetik algoritma operatorlerinin biggodenemgtir. En iyi sonucu tekdize
caprazlama operatorini ve %210 oraninda tek noktadatasyon operatorini
kullanarak almglardir. Populasyondan birey seciminde rastgelensegbntemini
kullanmslardir [Nedjah ve Mourelle, 2004].

Kanoh ve Sakamoto, Japonya'daki Tsukuba Univeisitesders programi
cizelgelemesinde yeni bir yaklan sunmuglardir. Kullandiklari genetik algoritma
onceden yuklenmgi bir bilgi temelini kullanmaktadir. Buradaki bilgtismi aday

cbzimlerden olgmaktadir. Metot hem kisitlari hem de bilgileri kulhrak problemin
verimli bir sekilde ¢6zulmesini amaglamaktadir. @lrulan c¢izelgeler hem
ogretmenlerin kgisel isteklerini de yansitmakta ve eski cizelgeleriumlu yonlerini

de saklamaktadir. Caprazlama yontemi olarak tekiveoktadan, mutasyon yontemi

olarak da tek noktadan mutasyon segitm{Kanoh ve Sakamoto, 2004].

Bhatt ve Sahajpal, hesaplama acgisindan NP-Zor d&asage giren cizelgeleme
problemlerinin yillardan beri elle ¢ozilmeye gdtligini, zaman icinde bilgisayar
destekli deterministik metotlarin ggirildi gini, daha iyi sonuclar veren genetik
algoritmalar gibi yaklggmlarin kullanildgini belirtmglerdir. Yaptiklari caymada
yeni ve verimli bir ikili kodlama yéntemi ve optiaer gibi teknikler sunmgar ve

bunun algoritmanin verimini getirdigini gostermglerdir [Bhatt ve Sahajpal, 2004].

Cote ve ark., sinav cizelgeleme problemi icin mel@z amacli genetik bir algoritma
gelistirmisglerdir. Bu calgmada genetik operatdrler yerine yerel arama opéeaitd
kullaniimistir. Bu arama operatorlerinden bir tanesisl@agicta veya mutasyon

operatori tarafindan aitwrulan uygun olmayan cizelgeleri duzeltmektedir.



Olusturulan cizelgeler gier optimizasyon yontemleri ile aiturulmus 15 adet ¢ozim
ile kasilastirilmis ve herhangi bir 6zel ayarlama olmamasinane@n ¢g@undan iyi
sonug vermitir [Cote ve ark., 2005].

Dowsland ve Thompson, karinca koloni optimizasyamuRarinca kolonilerinin
yiyecek kaynaklarina en kisa yoldan galbilmek icin gektirdikleri yontemlere
dayali genetik bir arama prosedtiri @dou ve giderek artagekilde kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde kullanifni belirtmkler ve bu yaklgmi sinav

cizelgeleme problemi icin kullangiardir [Dowsland ve Thompson, 2005].

Santiago-Mozos ve ark., cghalarinda kiisel cizelgeler elde etmek amaciyla iki
asamall genetik bir sezgisel algoritma getimislerdir. iki asamali algoritma
ogrencilerin tercihlerini ana faktor olarak alarakicé @rencilerin siralamakta sonra
da gruplara ayirmaktadir. Daha sonra en iyi atanimlirlemek igin evrimsel
algoritma kullanmaktadir. Algoritmalspanya'daki Universitede test edyftini

[Santiago-Mozos ve ark., 2005].

Beligiannis ve ark., @tim kurumlarinda kullanilmak Uzere genetik hesapa
tekniklerine dayali adapte olabilen bir algoritnaesdrlamy ve gelstirmislerdir. Bu
algoritmay! Yunanistan’da bulunangigm 0Ogretim kurumlarinda cizelgeleme
problemi icin kullanmglardir. Algoritmanin verimi ve performansini 6lgmekn
gercek veriler kullanarak ger bazi teknikler ile karastirmiglardir. Algoritmanin
diger tekniklere gore daha iyi ve verimli bir cizelghisturdusunu ve olgabilecek
anlamazliklart onlediini gozlemsilerdir. Bunlarin dyinda ayarlanabilen yapisi
sayesinde dasik kisitlar ile deisik okullara uygulanabileggni gostermglerdir
[Beligiannis ve ark., 2006].

Burke ve ark., bu c¢aimalarinda cizelgeleme icin kullanilan sezgisel gomere ek
olarak basit bir hiper-sezgisel model yakhar gelstirmislerdir. Ders ve sinav
cizelgemede kullanilan graf cizelgelemenin permyjgashesaplari icin tabu arama
yontemi kullaniimgtir. Bu ¢cok basamakl sezgiselde tabu arang@sikesayidaki graf

sezgiselleri icin permutasyonlar galimaktadir. Bu yaklgm csitli ders ve sinav



cizelgeleme problemlerinde test edignvie sonuclarin literatirde kalasilan en iyi
sonugclar oldgu tespit edilmgtir [Burke ve ark., 2007].

Agustin-Blas ve ark., bu camalarinda tniversite cizelgeleme problemi ilgkili
hibrit bir gruplama genetik algoritmasi ggiimislerdir. Ozel olarak grencilerin
gruplara ayrilmasi agtirilmistir. Bu problemde 6nemli kisitlardan biri kapasitea
bu kisit laboratuardaki bilgisayar ve ekipman képame gore frenci sayisi
ayarlanmasini gerektirir. Ayrica bu uygulamageedci ve @retmen istekleri de g6z
onunde tutulmgy ve algoritmanin performansi ggk problemler Uzerinde test

edilmis ve birispanyol tiniversitesinde uygulamstm [Agustin-Blas ve ark., 2009).

Pillay ve Banzhaf, calmalarinda sinav cizelgeleme probleminin ¢6zimua icin
genetik algoritmalarin kullanimini gtamiglardir. Calsma dger calgmalardan
farkli olarak iki gamali bir genetik algoritma kullanmaktaditk asamada siki
kisitlar sglayacak sekilde cizelgeler Gretilmekte, ikincisamada esnek kisitlar
karsilamak icin cizelge Uzerinde iyggrmeler yapilmaktadir. Bu sistem 13 gercek
problem Uzerinde test edilgwwve performansi ger tekniklere gore bazi kollarda
daha Ustin gelrtir [Pillay ve Banzhaf, 2010].

Soria-Alcaraz ve ark. bu catnalarinda akademik cizelge probleminin ¢ok yaygn v
zor bir problem oldgunu belirtmg ve API-Carpio metodolojisini kullanarak bir
genetik algoritma gedtirmislerdir. Bu algoritma ¢6zimin tam kodlanmasini igere
degisken uzunluklu gosterimi kullanglardir. Leon Teknoloji Enstitisinde bu
algoritmay1 gercek ornekler Gzerinde test gtenive baarili sonuclar alnglardir

[Soria-Alcaraz ve ark., 2010]

Guo ve ark., bu calmada genetik algoritmalar ile acg6zli algoritmaliinlikte
kullanarak ders cizelgeleme probleminin ¢6zumu ygni bir yontem énerrglierdir.
ilk olarak acgozlii metot otomatik olarak dersleardanmasi ve uygun ¢oézimlerin
uretilmesi icin kullanilmy, sonra genetik algoritmalar uygun c¢ozimlerin optéen
edilmesi icin kullaniimgtir. Deney sonuglari optimize edilgngizelgeler icin olumiu
ctkmistir [ Guo, 2011].



3. CIZELGELEME PROBLEM 1

Cizelgeleme problemleri verimldi esas alarak, kaynaklarin kullanicilara belli
kisitlarla tahsis edilmesini hedefler. Bir zamarze@geleme problemi olan ders
programi hazirlamada (cizelgelemede) hedef, herf sgn acilacak derslerin

bulusma saatlerinin istenen kisitlar g&narak belirlenmesidir [Ozcan ve Alkan,
2002].

Bircok alanda katmiza ¢ikmasina gaen cgizelgeleme 6zellikleggim ve Gsretim
kurumlarinda c¢ok daha fazla ve sik hgekilde kullaniimaktadir. Cizelgeler
olusturulurken yonetimin, gticilerin ve @grencilerin isteklerinin ve 6nceliklerinin
sglanabilmesi problemin ¢c6zimini zatlamaktadir. Her g@tim kurumu kendine
Ozel kisitlara ve amaclara sahip diduigin bitin durumlar i¢in kullanilabilecek
genel bir model olgturulabilmesi mimkun dgldir [Botsali, 2000].

Ders programlarinin hazirlanmasi konuya hakim venarz Kiiler tarafindan
ydrataliyor olsa da zor ve uzun zaman alan kiir.iHer kurumun mufredat
programi, @retmenlerin ve siniflarin sayisi ve derslerin tiptgbi 6zellikleri ya da
egitim kurumunun farkh olmasi gibi sistem farklldd old@undan, ders
cizelgeleme problemleri her kuruma goregidik boyutlarda ortaya cikar (Tac,
2006). Bu bglamda cizelgeleme problemleri her zaman karknaolmalari
bakimindan c¢o6zilmeleri zor kombinatoryal (kombiraassl) optimizasyon
problemleri olarak formule edilglerdir. Hatta bitlin cizelgeleme problemlerinin
NP-zor oldgu gosterilmgtir [Costa, 1994].

Cizelgelemeglemi bircok kurumda yonetim kademesi tarafindaniyiiimektedir ve
genellikle kolay c¢ozulmesi acisindan onceki yiliargapiimg olan cizelgeler
Uzerinde yeni gejen durumlara gore kicuk gieiklikler yaparak yeni cizelgeyi
olusturmaktir. Fakat son yillarda yazilim ve donanikntdojisinde meydana gelen
gelismeler, etkin ve istenilen gizelgelerin glurulabilmesi icin bilim dinyasina yeni
firsatlar yaratmgtir [Daskalaki ve Birbas, 2004]. Butin bu firsatt@nucunda ortaya

pek cok yazilim ve ¢6zimegmen bircok @itim kurumunda cizelgeler halen elle
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olusturulmaktadir ¢unkl problemlerin g#ili gi okullarin farkh ihtiyaglarina
kolaylikla  uyarlanabilecek, kullanici  dostu yaziamn  gelitiriimesini

zorlastirmaktadir.

Egitim kurumlarinda hazirlanan gizelgeler geneldeaika bglik altinda toplanabilir:
Sinav programlart ve ders programlari [Schaerf, 909Bu calgmada ders

cizelgeleme probleminin ¢c6zimda ile ilgili calmustir.

3.1. Ders Cizelgeleme Problemleri

Ders cizelgeleme problemi genel olaraktieiler, 6grenciler, siniflar ve derslerin
haftalik bir cizelgeye, kaynaklara #a kisitlar ve bir amag¢ fonksiyonuna gore

yerlestirilmesi olarak kabul edilir. [Zhang ve Lau, 2005]

Her kurumun mifredat programigr@tmenlerin ve siniflarin sayisi, dershanelerin
kapasitesi ve derslerin tipleri gibi 6zellikleri yda eitim kurumunun lise veya
universite olmasi gibi sistem farkliliklar olglundan, ders gizelgeleme problemleri
her kuruma gore g@gsik boyutlarda ortaya ¢ikar.

Ders cizelgelemesi ojturma glemi, esitim kurumlarinin bir dénemine ait acilan
batin derslerin  saatlerinin  belirlenmesi demektidazirlanan haftalik ders
cizelgelemesinin  belirtilen kisitlar, belli geréksnleri  kariliyor olmasi
gerekmektedir. Bu kisitlar ikjekilde ifade edilmektedir. Bunlar; “siki kisitlave
“esnek kisitlar” olarak adlandirilir [Erben ve Kégp 1995].

Ders cizelgeleme probleminde her probleme o6zeltl&rsolabilecgi gibi, her
problem icin ortak olan ve siki kisitlar olarakauirilan kisitlarda mevcuttur. Ayni
grupta bulunan grencilerin ayni zamanda iki farkli ders icin plam@amasi, bir
egiticinin ayni zaman diliminde iki farkh ders icigérevlendiriimemesi, bir zaman
dilimi i¢in planlanan toplam ders miktarinin okulamevcut derslik sayisindan fazla
olmamasi ve butin derslerin uygun herhangi bir zadibmine planlanmasi bu tir

kisitlara 6rnek olarak verilebilir [Botsali, 2000Esnek kisitlar olarak, goetmen
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tercihleri de 6nemli olabilir. Bazi gietmenler sabah saatlerinde degtemek
isterken, bazilari@eden sonraki ders saatlerini tercih edebilir.

Esnek kisitlarin gdanip sglanmamasi ¢c6zimun iyflini etkilese de siki kisitlarin
ihlal edilmesi problemi ¢ozimsuglé gotirmektedir. Bu sebeple uygun bir ¢6zim
icin bu kisitlarin sglanmasi gerekmektedir. Bunun yaninda ihlal edilmesi
istenmeyen fakat ihlal edilse dahi uygun cozimlelaiimasina engel olmayan
esnek kisitlar vardir. Bu kisitlarin ganmasi cizelgenin kalitesini ve etkigiki
artirmaktadir. Bir giticinin bir gin icinde ddrtten fazla ders istemeamedslen
saatlerine ders planlanmasigréncilerin ginin erken ve gec¢ saatlerinde ders
istememesi ve iki parca halinde verilen bir defs &n az bir giin ara verilmesi gibi
kisitlar, esnek kisitlara ornek olarak verilebjiotsali, 2000]. Fakat gercek hayat
problemlerinin karmgkligi nedeniyle ¢gu zaman esnek kisitlari ihlal etmeden
uygun bir ¢6zime ufmak mumkin olmamaktadir. Bu tur kisitlar geterek
uygun ¢o6zumler bulunabilir. Boylece bu kisitlar gnfanksiyonu icinde ¢6zimuin

kalitesini belirlemek icin kullanilabilmektedir [Bke ve ark., 2007].

Ayrica batun kisitlar sdanms olsa bile problemin B#angi¢ sartlarinda meydana
gelebilecek dgisimler problemi c¢ozimsuzfie gotiurebilmektedir. Gercek hayat

sartlar digunuldiginde bu tip dg@simlere oldukca sik rastlanmaktadir.

Problem boyutlari agisindan NP-Zor ggduicin elle yapilan uygulamalarda sadece
onemli gorulen kisitlar gdanmaya calilmakta, fakat yine de problemin boyutlar
acisindan uygun ¢cézumlere gri@ak ¢ok uzun streler almaktadir [Bhatt ve Sahajpal,
2004]. Ayrica problemin dinamik olmasi faaliyetlerkaynaklarin ve kisitlarin tam
olarak bilinmemesi veya son anda anidergigeesi problemin karngakligini

artirmaktadir [Cambazard ve ark., 2005].

3.2. Cozum Yaklgimlar

Optimizasyon problemi, belirli sinirlamalari ghayacak sekilde, bilinmeyen

parametre dgerlerinin bulunmasini iceren bir problemsicidir [Karabgza, 2004].
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Optimizasyon problemlerinde, karargikgkenlerin alabilecg degerlere gore surekli
ve kombinatoryal optimizasyon problemgeklinde iki sinif olgturulabilir.
Kombinatoryal problemlerde genel olarak ayrik nidetin optimal olarak

dizenlenmesi, gruplanmasi, siralanmasi ve secilanea¢lanmaktadir.

Gunluk hayatta karlasilan optimizasyon problemleri genellikle matemagiks
formulasyonlarla co6zilemeyecek kadar kagikiar. Ders cizelgeleme NP-Zor
kombinatoryal optimizasyon problemidir. Matematiks@cidan cizelgeleme
probleminin dger kombinatoryal problemler gibi ¢6zUmu oldukc¢adzor Problemin
¢bzim uzayi ders sayisi ile Ustel orantili olarglara Bu da gercek hayattaki bir
problemin gekmis bilgisayarlarla dahi analitik metotlar kullanilargdzilmesinin
oldukca uzun sirmesine yol agmaktadir. Bu sebaplelgmin ¢c6ziiminde, optimum
veya optimuma yakin sonuclar veren fakat analikhtgmlere oranla ¢ok daha hizli
olan metasezgisel yontemler tercih edilmektedir.yBatemlerden bazilarsasidaki
gibidir.

Grafik RenklendirmeSezgiselleri gizelgeleme problemlerinin ¢ézimukdBanilan
ilk yaklasimlardandir. Graf renklendirme, graf Uzerinde bire kongsu olan
digumlere farkh renk atamaslemidir. Amacg, en az sayida renk kullanilarak tim
digumlere komgularindan farkli birer renk vermektir. Renklendimheekullanilan

renk sayisi kromatik sayi olarak adlandirilir.

Uygulamada, graf renklendirmenin kullanilgcalanlarin banda, ilk akla gelen,
harita Uzerindeki bélgelerin renklendirilmesi olmmes kagin, graf renklendirme
bilgisayar biliminde ve gunlik yamdaki bircok problemin ¢6zimtnde kullanilan
bir yaklasimdir. Orngin, sinirli sayida slemcisi olan bir sistemde proseslerin
islemcileri kullanma zamanlari ve siralamasinin balimesinde, Universitenin bir
fakilltesinde sinav saat ve gunlerinin gakayacak birsekilde yerlgtiriimesinde
¢bzim sunar, bir de tabii ki bolge renklendirmedeae sayida renk kullaniimasini
salar.
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Tavlama Benzetim ve Tabu Aramgzelgeleme problemlerinin ¢ozumu igin
gelistirilmis, grafik renklendirme sezgisellerine ve matematikpeogramlama
yaklasimlarina gore daha yeni tekniklerdir. Yerel birighnoktaya yakalanmadan en
iyi ¢O6zUmun argtirllmasi icin gektirilmis iteratif iyilestirme algoritmalaridir
[Botsali, 2000].

Tavlama benzetim tekgi adindan da anddacasl gibi bir metalin sguyarak
minimum enerjili kristal yapisina dogriaesi ile daha genel bir sistemde minimumun
arggtirlimasi arasindaki benzerlikten yararlanir. Buklggm Metropolis ve
arkadalarinin 1958 tarihli ¢camasini temel almaktadir. S6z konusu ggah ilk
halinde belirli bir 1s1 seviyesindeki atomlarin defi dgsilimlarini bulma amaciyla
gelistiriimi sti ve enerji dgisimlerini taklit etmekteydi. Yaklgm ile matematiksel
optimizasyon arasindaki ganti Pincus tarafindan 1970 yilinda vurgulagtmi
Ancak optimizasyon problemleri i¢in bir optimizasytekngi olarak uygulanmasi
19801 yillarnt bulmytur. Uygulama alaninin geniolmasi bircok ardirmacinin

ilgisini cekmitir.

Bu yaklgimi daha iyi anlamak ic¢in tavlamalemi hakkinda bilgi sahibi olmak
gerekir. Herhangi bir kati madde eriyinceye kadarlip sonra sgumaya birakilirsa,
soguma hizina gore yapisal ozellikleri gigr. Ornesin biyik kristaller hizli

sogutulursa birgok 6zelfi bozulurken, yava@olarak sgutulursa gekmeler gozlenir.

Bu yontemin dier yontemlerle kiyaslanginda en o6nemli avantaji yerel
minimumdan kurtulabilme 6zeflidir. Yaklasim yalniz amag¢ fonksiyonundaki
lyilesmelere bgli olmayan, ayni zamanda bazi kotieeleri de kabul eden bir
arama stratejisi benimsergé& amac fonksiyonunda bir kotghee varsa bir kabul
olasilgina ball olarak bu yeni noktaya gidilir veya bir dncekozisyona geri

dondlir.

Tabu aramakavramini ilk olarak Glover 1986 yilinda ortaya agtimn. Esas olarak bir

Temel yaklaim son c¢ozime go6tiren adimin dairesel hareketleatry@sini
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engellemek icin bir sonraki dongtde tekrarin yasakias: veya cezalandiriimasidir.
Baska bir ifade ile tabu arama zaten incelespibir yol olmamasi kgulu ile her
¢6zUmU argtirabilen bir sirectir. Boylece yeni bir ¢6zim umag incelenmesi
suretiyle yerel minimumdan kacinilarak istenilerzigme ulailabilmektedir. Daha
once yapilmy hareketlere donlyapiimasini engellemek icin bir veya daha fazbata
listesi tutar. Listenin esas amaci dnceden yapihareketin tekrarindan ¢ok tersine
donmesini engellemektir. Tabu listesi kronolojik gapiya sahiptir ve tabu arama

bellegini bicimlendirir. Bellesin rolt algoritma ilerledikce dgsebilir.

Genetik Algoritmalar(GA) rastlantisal ve deterministik arama teknikierbirlikte
kullanarak ¢6zim bulmaya ¢cgdn, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir
arama tekrdiidir [Goldberg, 1975] Genetik algoritmanin gahasi dgal evrim
siirecine benzetilirlyi jenerasyonlarin tipki d@daki gibi ortam ksgullarina uyum
sglayarak kendi ygamlarini  surdirebilmesi, @a koullarina  uyum
sgilayamayanlarin yok olma prensibine dayanir. Bu damaginin ne oldgunu
belirleyen bir uygunluk fonksiyonu, yeni ¢ozimlaetiimek icin yeniden Uretim ve
degistirme operatorleri kullaniimaktadir. Genetik aldoralar ¢6zumu bulmak igin
taranmasi gereken parametre uzayinin ¢ok buyuksoldurumlarda etkin ¢ozumler
vermektedir. Evrimin her sirecinde elde edilen ibikgpnraki jenerasyonlara
aktarilarak taramanin daha uygun bolgelerde yapgilnsa&lanmakta ve désim
islemleri yardimi ile yerel ¢6zim noktalarina siknasi 6nlenmektedir [Ergonus,
2003].

Sezgisel algoritmalar genel olmalari, kolay uygugen gecirilebilmeleri ve en
Onemlisi cok dgisik alanlardaki problemlere uyarlanabilmeleri negémi ilgi

cekmglerdir. Genetik algoritmalar, tavlama benzetim \abu arama, sezgisel
algoritmalarin en cok kullanilanlarindandir. Bu Kgmbinatoryal optimizasyon
algoritmasinin bir cok ayirt edici Ozellikleri olkla beraber ggida sayilan

benzerlikleri vardir [Youssef ve ark., 2000] :

e Optimal ¢6zUmu bulmayi garanti etmezler,

* Durmalari gereken zamani bilmediklerinden durmeekirverilmelidir,
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* Arastirmay! olumsuz etkileyecek bir durumu da kabulkelier,

Genel olduklarindan herhangi bir kombinatoryal wyasyon problemine
uygulanabilirler,

» Sartlar sglandginda optimal ¢oziime yakinsarlar.

Bu calsmada genetik algoritmalar yonteminin kullaniimasisglanmgtir.
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4. YAPAY ZEKA VE GENET iK ALGOR ITMALAR

4.1. Yapay Zeka

Yapay zekanin tanimina gelmeden 6nce zekanin tayapmak gereklidir. Fakat
zekanin tanimi konusunda apleis tek bir tanim yoktur. Ggli calisma alanlarn
kendi tanimlarini yapmglardir. Zeka "herhangi bir tirden yeni bir sorurkilebir
cbzim getirme yetisi” veya goenme, déinme, anlama, algilama yet@iteolarak
tanimlanabilir. Ayrica soyutlamagfenme ve yeni durumlara uyma gibi yetenekler
de zeka kapsami icindedir. Yapay zeka ise bu #&#=ié sahip organik olmayan

sistemlerdeki zekadir.

Yapay Zeka kabaca; bir bilgisayarin ya da bilgisaglanetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgu nitelikler olgu varsayilan akil yuritme, anlam c¢ikartma,
genelleme ve gecmideneyimlerden grenme gibi yiksek zihinsel sireclerekin

gorevleri yerine getirme yetegieolarak tanimlanmaktadir [Nabiyev, 2005].

Yapay Zeka kavraminin geggnmodern bilgisayar bilimi kadar eskidir. Fikir beda,
"Makineler diglnebilir mi? " sorusunu ortaya atarak makine zekdartsmaya acan
Alan Mathison Turing'dir. 1943 yilindikinci diinya sav@ sirasinda Kripto Analizi
gereksinimleri ile Uretilen Elektro-Mekanik cihazlsayesinde Bilgisayar Bilimi ve
Yapay Zeka kavramlari @mustur. Alan Turing, Nazi'lerin Enigma makinesinin
sifre algoritmasini ¢dzmeye c¢gdn matematikcilerin en Unlengniolanlarindan
biriydi. Ingiltere, Bletchley Park'tasifre ¢ozme amaci ile kktilan calsmalar,
Turing 'in prensiplerini olgturdusu bilgisayar prototipleri olan Heath Robinson,
Bombe ve Colossus bilgisayarlari, Boole cebrineaday veri jleme mant ile
Makine Zekasi kavraminin almasina sebep olmgiwr. Yapay zeka'nin temel
yaklasimlari Yapay Sinir &lari, Genetik Algoritmalar, Uzman Sistemler olarak

sayllabilir.
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4.2. Genetik Algoritmalar

GA, deterministik yontemlerle ¢ézumi zor veya im&an olan problemlerin,
evrimsel gamalardan gecirilerek c¢ozilmesinigkyan algoritmalardir. Karmge,

kisit sayisi fazla, amag¢ fonksiyonu kurulamayarkesin ¢ozum yontemi olmayan
optimizasyon problemleri GA’'nin ilgi alanina girntelir. GA’lar, ¢ozumi zor
optimizasyon problemlerinde, kesin ¢6zim olmasa pékigik bir c6zimi kisa

surede bulma 6zefline sahiptir [Paksoy, 2007].

John Holland’in “Dgal ve Yapay Sistemlerde adaptasyon (Adaptatiorataral and
artificial systems)” isimli kitabi ve De Jong'un #&etik olarak adapte olabilen
sistemler sinifinin davranadaptasyonu (Adaptation of the behavior of a class
genetic adaptive systems)” isimli kitabi 1975’desibaistir. Bu iki kitap Genetik
Algoritmalarin (GA) kurucusu olarak kabul ediktir [Davis, 1991]. O gtinlerden bu
yana pek cok astirmaci tarafindan agarilimis, gelistirilmis ve muhendislik bga
olmak Uzere pek cok alanda uygulagimi Yalnizca alternatif bir metot olarak
kalmamsg pek ¢ok cakimada dger sezgisel tekniklere tstin gejdiespit edilmstir.
GAnin kullanimi yaklaik 40 yil 6ncesine dayanmaktadir. Fakat ilk gahlar daha
cok bilgisayar oyunlari ve numune tanima gibi ddhaalanlar ile sinirlanmaktaydi.
Optimizasyon problemlerinin ¢oztmu icin kullanilmase daha yakin bir geceei
dayanmaktadir. Daha sonra John Koza genetik atgalai kullanarak programlar
tasarlamy ve bu yonteme genetik programlama adini vgrmi

Genetik algoritma fikrinin temeli d@l secilime dayanir. Yamak icin gerekli ve
yeterli 6zelliklere sahip olan birey gelecek jersyxanlara gecerken, gkrleri yok
olur. Populasyondaki gucli adaylar kalirkengedieri elenir [Shapiro, 2001].
Dolayisiyla her yeni jenerasyon en iyi ¢coztime Inicékinden daha yakin olur ve bu

islem tekrarlanarak ilerler.

Holland'in orijinal semasi objeleri siniflandiran ve sonra da secilefelet
birbirleriyle “eslestirip” ortaya siniflandiracak yeni objeler dreteir lyontemdir

[Buckles ve Petry, 1994]. Darwin’in @al secilim modelini amaclamak icin



18

yaratilan bu programlar, yamin dgum, tGreme ve 6lim formlarini izliyordu. Bu

islemin en yalin hali gagida gortlmektedir [Gen ve Cheng, 1997]:

Bir canli populasyonu oftur.
Her canlinin uyumlulgunu de&erlendir.

Eger populasyon yeterince uyumluglse:

{
Goreceli olarak uyumlu olmayanlari yok et.
Populasyon buyukiu maksimumdan kigcuk durumdayken:
{
iki tane populasyon uyesi seg.
Onlarin genetik birikimlerini kagtirarak yeni bir canli tret.
Yeni canli Uzerinde rastgele mutasyon yap.
Yeni canlyi dgerlendir ve popilasyona yegte.
}
}

Yukarida goruldgi gibi bir genetik algoritma, BEngic, Greme, mutasyon, secilim
ve Olum glemlerini icerir. Bu her birglemin siralamasi ve yontemi bizi Holland’in

orijinal semasi Uzerinden birgok varyasyona goturar.

Genetik algoritmayi gger arama yontemlerinden (tabu arama, tavilama hemzet
gibi.) ayiran en belirgin 6zellikleri ¢ozim arageklinin farkl olusudur. Asagida bu
farkhliklar agiklanmaktadir [Goldberg, 1975].

1. GA, parametrelerin kendisiyle gk dogrudan parametre kodlariylguasir.
2. GA tek bir noktadan g, populasyonun buyukEiil kadar noktadan arama yapar.
3. GA, ne yapgiini dezil, nasil yaptgini bilir. Yani GA 6nceden elde edilgmbilgiyi

degil, sadece amac fonksiyonundan elde edilen bilgjiyianir.
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4. GA'nin uygulamasinda kullanilan operatorler leagtsal yontemlere dayanir;

belirli ve kesin yontemler kullanmazlar.

4.2.1 Genetik algoritmalarda temel kavramlar

Kromozom

Tum yaayan organizmalar hicrelerden @lu Her hicrede ayni kromozom
kimeleri bulunur. Kromozomlar DNA dizileri olup,rtiiorganizmanin 6rrge olarak
hizmet ederler. Bir kromozom gen adi verilen DNAHKWrindan olgur. Her gen
belirli bir proteini kodlar. Basitce, her genin,n@in g6z rengi gibi bir 6zelfi
kodladgl soylenebilir. Bir 6zellik icin olasi ayarlar, (wia yesil gibi renkler) alel
olarak adlandirilir. Her gen kromozom Uzerinde keadhit bir konuma sahiptir. Bu
konuma ydriunge adi verilir. Tum genetik malzeme &sme (tim kromozomlar)
genom adi verilir. Genom Uzerindeki belli gen kieniee genotip adi verilir.
Genotipler, dgumdan sonra galineyle fenotiplere (canlinin géz rengi, zeka v.b.

fiziksel ve zihinsel 6zellikleri) doniir.

Kromozomun Kodlanmasi:

“Sanatin 6nemli bir kismi bir problemle kdasildigl zaman iyi bir ¢ozim yontemi
bulunmasiyla alakalidir.” [Davis, 1991]

Kromozom uzerinde yer alacak bilgiler GA’nin, ¢oéziitmayinda en iyi ¢6zUmu
aramasi i¢in gerekli olan bilgilerin timunu icerkegekilde tasarlanmalidir [Mori ve
Tseng, 1997].

Genellikle bir bilgisayarin programinin kodlanmataki ilk asama data tiplerinin
secilmesidir. Holland'in orijinajemasi ile dier birgcok genetik algoritma arasindaki
ilk buytk farklilk da buradan kaynaklanmaktadiufes ve Petry, 1997].
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Holland kromozomlari iki basamakl katarlar (stlingeklinde kodlamgtir. ikili
kodlamanin birgcok Ozefli bize basit, verimli ve zarif genetik algoritmalaunar.
Ama yine de, canlilarin genleri kendilerine hasraapari bulunan bircolgekilde
gosterilebilir [Davis, 1991].

Bir problemi gen formuna getirmek icin, ¢ozimuan &hm bilgi parcaciklarinin bir
koleksiyonu seklinde goéstermek gerekir [Davis, 1991]. Bu birgpkoblem icin
gecerlidir.

Bir cok durumda dongitirilecek problemler ikili sayilardan ziyade datgleriyle
daha kolay gosterilebilir [Anderson ve Simpson, @9®rnesin, bitce ile ilgili bir
kodlama yapilmasi gerekiyor ise para miktarladi gyilardan cok, virgiilden sonra
iki basamakli reel sayilara benzepeE elimizdeki teknolojik ekipmanin performansi
yeterli ise, genler de tam sayilar, reel sayilainter (array) ya da ls&a bir data
tipiyle gosterilebilir [Davis, 1991]. ikili gosterimi kullanmayan kodlama
yontemlerine kismi kodlanmidenir. Bu noktada Evrimsel Programlama teknikleri

de, gosterimi yluzde yiz kodlangrmanlilarin bir poptlasyonunu kullanir.

Genetik Algoritma dilinde bu kodlanghgenler dizisi ‘genotip’ olarak isimlendirilir.
Bunlarin esasindaifreledigi seye ise ‘fenotip’ denir [Gen ve Cheng, 1997].
Fenotipin mi genotip okiurmak icin sifrelendigi yoksa genotipin mi fenotipi
olusturmak iginsifresinin ¢ozuldigu ikilemi ¢ok ¢aitli gorusler dasurmaktadir. Her

iki durumda da, genin gercek giini ‘alel’ diye adlandiririz [Gen ve Cheng, 1997]
Dogada, canlilarin genleri ciftler halinde saklanir her ata bu ciftlerden yalnizca
birini saglar. Genlerin giftler halinde saklanmgdgenetik algoritmalarda bu durum
farkhdir. Fakat hem biyolojik yam formlarinda hem de genetik algoritmalarda

atanin genlerinin sadece bir kismi yavruya gecer|{f) 1991].

Bir kromozom temsil et ¢cozim hakkinda bigekilde bilgi icermelidir. En ¢ok
kullanilan kodlama ikili karakter dizisidir. Bu ytamle kromozomsu sekilde

gorulmektedir:
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Kromozom 1 :1101100100110110

Kromozom 2 : 1101111000011110
Her kromozom ikili karakter dizisieklinde temsil edilmektedir. Karakter dizisindeki
her bit ¢c6zUmun bir 6zeflini temsil eder. Bir bgka olasilik tim karakter dizisinin
bir sayiyl temsil etmesidir. Elbette, bircokska kodlama yontemi vardir. Kodlama
daha c¢ok cozilen probleme ghair. Ornesin bazi problemler icin tamsayl veya
gercek sayseklinde kodlamak gerekirken, bazi problemlerde peasyonseklinde

kodlamaya ihtiyac vardir.

Ikili kodlama: Ikili kodlama en ¢ok kullanilan yontemdir, ¢linkii B aratirmalari
bu kodlama yéntemini kullanildi ve gérece basityiintemdir. ikili kodlamada, her

kromozom bit (0O veya 1) karakter dizilerindengrhaktadir.

KROMOZOM A: 11001010010100100
KROMOZOM B: 10000111101010100

Sekil 4.1.1kili kodlanmi kromozom 6rnekleri
ikili kodlama, fazla csitlilikte kromozomlar verir, bunlara diik sayida alel
icerenler de dabhildir. Ancak, bu yodntem ggoproblem icin dg@al bir kodlama

degildir ve ¢aprazlama ve mutasyondan sonra diuzelmyal@lmasi gerekir.

Permitasyon KodlamaPermutasyon kodlama, gezgin satici problemi vej@\g

siralama gibi siralama problemlerinde kullanilabiRPermitasyon kodlamada, her

kromozom sirada konum belirten numara karaktesutiden olgur.

KROMOZOM A: 15638294221
KROMOZOM B: 86534998223

Sekil 4.2. Permutasyon kodlama ile kodlaghmomozom ornekleri
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Permutasyon kodlama, siralama problemleri icin jaha. Bazi problemlerde bazi
caprazlama ve mutasyon turleri igin kromozomlamgadihg icin (6rnesin igerisinde

gercek sirayl tutan) duzeltmeler yapiimasi gereketkk

Deger kodlama: Gercgek sayilar gibi karngk deserlerin kullanildgl problemlerde

dogrudan dger kodlama kullanilabilir.ikili kodlamanin bu tip problemler icin
kullaniimasi problemlerin zogmasina neden olacaktir. g kodlamada, her
kromozom bazi deerlere aittir. Degerler problemle ilgili herhangi birseyi

belirtebilir. Gercek sayilar, karakterler veya neden olabilir.

KROMOZOM A: 1,234 2,549 1,952 7,357

KROMOZOM B: JSHJKLABGNHRKLHGVC

KROMOZOM C: [(GERI),(ILERI),(SAG),(SAG)

Sekil 4.3. Dger kodlama ile kodlanrgkromozom 6rnekleri

Deger kodlama bazi 6zel problemler icin iyi bir secimdncak, bu tip kodlamada

probleme 6zgu yeni caprazlama ve mutasyon yontegeéstirmek gereklidir.

Agac Kodlama: Agac¢ kodlama genellikle evrimjen program veya ifadeler igin

kullanilmaktadir. Orngin genetik programlama icin#¢ kodlamada her kromozom

bazi nesneleringacidir, drngin islevlier veya programlama dilindeki komutlar gibi.

KROMOZOM A KROMOZOM B

Sekil 4.4. Asac kodlama ile kodlanmkromozom 6rnekleri
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Agac kodlama evrimken programlar veyagac seklinde kodlanabilecek herhangi
diger yapilar icin uygundur. LISP programlama dilinglegramlarin gac seklinde
temsil edilmesi nedeniyle LISP bgicin en ¢cok kullanilan dildir. LISP’te busaclar

kolayca aywtirilip, caprazlama ve mutasyon kolayca yapilmaktad

Gen

Gen, bir canlinin (bireyin) kalitsal 6zelliklerindénerhangi birini tayan parcadir.
Bu nedenle kalitimin fiziksel velevsel birimi olmaktadir. Her gen, 6zel biav
tastyan kromozomlarin  belli konumunda bulunan dizieitiggerlerden
olusmaktadir. Kromozom Uzerinde, belli bir konumda Imalo genler, temsil edilen

degiskenin dgerini ifade etmektedir [Koza, 1995].

KROMOZOM :
GEN

POPULASYON

Sekil 4.5. Gen, kromozom, populasyon yapisi

Her bir karar dgiskeninin sayisal dgeri, bir geni temsil eder. Bir problemde ka¢
adet karar déiskeni varsa o kadar da gen vardir. Genlerin bir dialinde
siralanmasi ile ortaya cikan genler dizisine “kraom” adi verilmektedir. Boylece
bir kromozomda, problemdeki karar ggkenlerinin her birinin bir arada bir dizi
halinde bulundgu anlgiimaktadir Ben, 2004]. Algoritmanin B&ngicinda,
kromozomlara yerkgiriimesi karar verilen genlerin sirasinin Gfleimleri esnasinda

asla dgistiriimemesi gerekmektedir.
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Bir genin alabilecgi degerlere "allel" denilmektedir. Orgén sac rengini temsil eden
bir gende siyah, kahverengi veya kizil bu geniallai olur.

Populasyon

Genetik algoritmalarda ilksama, kromozomlarin bittin bir popllasyonungldiagic
durumuna getirmektir, ilk der verilerek populasyon (toplum) buydklil
belirlenmelidir. Hesaplama tekgine bal olarak farkh buyuklikler secilebilir. ger
populasyon c¢ok kucuk olursa, kiresel capta bisteraa mimkin olmaz. Ama
yakinsama, tahminler hizli yapilirgé& populasyon ¢ok buyik olursa, gerekenden
fazla bilgiyle @rasmak vakit kaybina yol acabilir ve sonuca sk c¢ok uzun
zaman alabilir [Goldberg, 1992].

Populasyonun B&angici igin iki teknik vardir. Bir canl populasyo (kolonideki
tum canlilarla ilgili butiin genetik bilgiler) ikinicbir kaynaktan yiklenebilir. Bu data
yonlendirilmis evrim icin bir balangic noktasi <sgar. Genel olarak genetik
algoritmalar rastgele populasyonla slaalar. Bu genefii rastgele glemlerle
belirlenmg tam buytklige sahip bir populasyondur [Davis, 1991].

Fakat rastgele poptlasyonlar genelde uyumsuz olipivis, 1991]. Kimin daha iyi
uyum sgladigini belirleyebilmek icin, her canlyr gerlendirmeye tabii tutmak
gerekir. O canly! dgerlendirebilmek icin, o canlinin hayatta kadcevre hakkinda
da bilgi sahibi olmalksarttir. Bu ¢cevre problemin kismefifrelenmis aciklamasidir
[Gen ve Cheng, 1997]. Orgi@ bir biitce probleminde istenen bitcenin dzellikie
bir kisitlar kimesi olarak gdsterebiliriz. Bu kiartlan birisdyle olabilir: “Havyar
pahalidir ve pek fazla besleyici dglelir, havyara ¢cok para ayiran butceler iyi bir
gidisat gosteremez.” Canliy1 gerlendirme sirecinde problemle alakali bilgilerar h
bir parcasi teker teker fda bir kisita cevrilir. Bir kromozomu derlendirirken de
bir ya da daha fazla kisit olabilir. Birden fazlesikn oldgu zamanlar (yani ¢ok
amacl problemlerde) her bir kisit géreceli olabakdonem kazanir .
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Populasyon buyukgiinin ne olacgani belirlemek, tim GA kullanicilari agisindan
oldukca onemli bir gamadir. Toplum blyukku, bgka bir deysle kromozom ya da
birey sayisi, GA’nin bgarisini ya da optimum sonuca seri suresini etkileyen
onemli unsurlardan biridir. Toplum blUyuliinin gerginden kiucik alinmasi, GA
arama tekrginin dar bir ¢6zim uzayinda uygulanmasi anlamigintaktadir. Dar
¢bzim uzay! ise, problemin optimum c¢6zimuinin c¢ozimayl dginda kalma
ihtimalini artiracaktir. Gegnden buylk alinmasi ise, GA’nin anlamli sonucigea
ulasmasina ve yasacalsmasina neden olacaktir [Goldberg, 1992]. Buyukuola
¢bzim uzayl daha iyi 0rneklenebilgoelen arama daha etkin yapilirken, arama

sUresi artacaktir.

Kromozomumuzu dgerlendirme yontemini nasil alturdusumuza bl olarak, biz
ya en az maliyetli populasyonu ya da en uyur@lagan populasyonu ofturmak
isteriz. Bu maliyet minimizasyonu veya uyum makgasiyonu problemidir. Bltce
ornesinde, havyarin sezgisel atama deeri, maliyeti ile gosterilebilir.
Optimizasyon problemlerinde, maliyetten kasit paegil verimliliktir [Gen ve
Cheng, 1997; Davis, 1991]. Tabii ki uyumluluk melile tersten kdantihdir,
bdylece biri dgerine kolayca c¢evrilebilir [Gen ve Cheng, 1997].

Optimizasyon tekniklerini tartirken, olasi ¢ézumlerin skalasi ¢6zim uzayini teelir
Bu ¢6zim uzayindaki her bir noktanin maliyet/uyulituorani, problemin yatay
gorunumde bir yikseldi ifade eder. Kiresel capta minimum maliyeti aramak
maliyetin gorinimindeki en gk vadinin en dgilk noktasini aramaktir. Ayni
sekilde en yiksek uyumluia bakmak da, en yuksek gla en ylksek tepesini
aramak gibidir.

C6zumu hemen akla gelmeyen bir optimizasyon proinlée) en digiik maliyete ait
¢cb6zim uzayini aramak anlamsiz derecede fazla zamlabilir. Aramayi
hizlandirmak icin iki tekr@ii birlestiren optimizasyon yontemleri vardir, bu iki teknik
kullanim (exploitation) ve kgftir (exploration). Kullanim, maliyet haritasinin
bilinen bir boélgesinin aramay! yonlendirmek amaaifullaniimasidir. Kgf ise

bilinmeyen bir bolgenin kdedilmesidir [Gen ve Cheng, 1997]. Bu iki konsept
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arasinda uygun bir yerde durmak hizli optimizasiom olmazsa olmazdir [Gen ve
Cheng, 1997].

Uyqgunluk de&eri ve uygunluk fonksiyonu

Mevcut toplumda bulunan iyi 6zelliklere sahip kramamlarin bir sonrakig@ama igin
kullanilacak yeni topluma aktariimasi, belirlenetédtler dahilinde dgerlendirilerek
yapilmaktadir. GA’da uygunluk d@gerlendirmesi, bir uygunluk fonksiyonu sonucu

elde edilen uygunluk geri (f) ile yapiimaktadir.

Toplumu olygturan bireylere ait uygunluk derlerinin belirlenmesi icin genellikle
bir fonksiyona ihtiyac duyulmaktadir. Uygunluk faikonlari, tirev ya da kka
analitik islemler gerektirmezler ve istenilegekilde olwturulabilirler [Chen ve
Zalzala, 1997]. Bazi agarmacilar, her bir kromozoma gaudan bir uygunluk deeri
atarken, bazilari da uygunluk @ini bir fonksiyon kullanarak hesaplamaktadirlar
[Chan ve ark., 2005].

Algoritmanin hazirlik gamasinda belirlenen uygunluk fonksiyonu ile toplaid
tum bireylerin uygunluk deerleri hesaplanir. Boylece n elemanl toplumgla,.ff,
olmak Uzere n adet uygunluk g hesaplanmaktadir. Bireylerin uygunluk
degerlerine gbre Ureme, caprazlama ya da mutasymmleri uygulanmaktadir
[Koza, 1995]. Cunkid kromozomlarin kalitesi, uygualudeserlerine gore
Olcilmektedir. Uygunluk deeri en iyi olan kromozom, problemin optimum

¢6zUmUuni veren kromozomdur [Mori ve Tseng, 1997].

Uygunluk deeri yiksek bireylerin secilerek, yeni gturulacak topluma aktariimasi,

GA’nin gucind olgturan balica faktorlerden biridir [Buckles ve Petry, 1992].

Secim metotlari

Secim glemi, “yetenekli olanin ygamasi” ilkesine uygun olarak cahaktadir.

Baslangi¢c toplumundaki kromozomlar arasindan, en ygunluk deerine sahip



27

olanlardan bazilart yeni topluma aktariimakta, Izl da ebeveyn olarak
secilmektedir. Yeni toplumun gier kromozomlari, ebeveyn olarak secilen bireylere
uygulanan genetikslemler ile olgturulmaktadir. Uygunluk deeri en iyi olanlarin
secilme ve yeni topluma aktariim@nsi daha yuksektir. Secim yontemi olarak
gelistiriimi s birgcok yontem bulunmaktadir. Ancak rulet carkralmma yontemi ve
turnuva sec¢im yontemleri en yaygin kullanilanlaiafYeo ve Agyei, 1998].

Rulet carki

Rulet carki, ilk defa Holland tarafindan ortaya agikmis bir yontemdir. Bu

yontemde, toplumdaki tim bireylerin uygunlukgdderi (f) hesaplanir. Bireylerin
uygunluk degerleri toplanarak toplumun uygunluk @i elde edilir. Her bireyin

uygunluk dgerleri, toplumun uygunluk derine bolinerek, bireyin secilme
olasiliklari elde edilir.

_ fi
Fi= g (4.1)

Bireyler, secilme olasiliklar (JFélcusinde rulet carkinda yer alirlar. Boylecestul
carki tzerinde yuksek olasilik gkxi ile temsil edilen bireylerin secilme olasilila
artmaktadir. Bu durumda, bireylerin secilme olatah (F), uygunluk dgeri olarak
kullanilmaktadir. Ebeveynler, rulet carki Gzerindemarkli  yontemlerle
secilebilmektedir [Buckles ve Petry, 1992]. Secirastgele, en yuksek olasilik
deserine gore ya da eklemeli oranlardan yararlanilg@ilabilmektedir. Eklemeli
oranlar, secilme olasiliklarinin toplanmasi ile eelédilmektedir. Uygulamada,
rastgele bir saylya gmceye kadar eklemeli oranlar elde edilir ve sorerén

sayinin ait oldgu ¢6ziim secilmek suretiyle dgam tamamlanabilir.

Atalar uygunluklarina goére segcilirler. Daha iyi kmozomlar, daha fazla secilme
sansina sahip olanlardir. Toplumdaki tim kromozomlarerlsstirildi gi bir rulet
tekerini hayal edelim. Rulet tekeri Uzerindeki k@mmromun yerinin boyutu
kromozomun uyguniguyla orantihdir §ekil 4.6). Daha uygun olan kromozom daha

genk bir kisma sahip olur.
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Cizelge 4.1 Rulet tekeri uygunluk deerleri

UYGUNLUK DEGERI
KROMOZOM A 15
KROMOZOM B 58
KROMOZOM C 22
KROMOZOM D 5
TOPLAM UYGUNLUK 100

RULET TEKERIi SECiMi

KROMOZOM C

KROMOZOM D
22%

SECIM NOKTASI 5%

Sekil 4.6.Rulet tekeri kromozomagilimi

Bir bilye rulet tekerine atilgn distinulir ve bilyenin durdgu yerdeki kromozon
secilir. Daha uygun olan kromozomlar bdylece dabhalaf sayida secilecek
Surecin §letilmesi icin 6rnek bl algoritma aagidaki gibi olabilir.
* Toplam Toplumdaki tim kromozomlarin uygunluk toplamieshplar- S.
* Secim (0,S) aralgindan rasgele bir say! ureti- r.
* Dongu Toplum Gzerinden gidip O’dan iiaren uygunluklarin toplamini- s,
s rden buyuk oldgu zaman dur ve bulungumuz yerdeki kromozom

dondur. Elbette,smma bir her toplum icgin bir kez yilmaktadir



Siralama Sec¢imi

Bir 6nceki secim dizegede uygunluk dgerleri arasinda buydk farklar glunca
problemler ortaya ¢ikacaktir. Orgig, eger en iyi kromozomun uyguniu diger tim

kromozomlarin toplaminin %90'1 ise g&ir kromozomlarin seciln sansi ¢ok

azalacaktir. Siralama secimi ilk 6nce toplumu arrale her kromozom uygunlt

degeri olarak sirasini kullanir. En k¢ 1 uygunlgunu, ikinci kota 2, .. en iyi N

(toplumdaki kromozom sayisi) uyguglunu alir. Sekil 4.7 ve 4.8'e goruldigl

Uzereuygunluk siraya gore belirlenglizaman durum dgsmektedir

Cizelge 4.2 Siralama secimi uygunluk gerleri

UYGUNLUK DEGERi | SIRALAMA DEGERI
KROMOZOM A 9 3
KROMOZOM B 80 4
KROMOZOM C 5 1
KROMOZOM D 6 2
TOPLAM UYGUNLUK 100 10

RULET TEKERIi SECiMi
KROMOZOM C

/ 5%

KROMOZOM D
6%

SECIM HOKTASI KROMOZOM A

9%

Sekil 4.7.Siralamadan 6n ylzde dgerleri
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SIRALAMA SECiMIi

KROMOZOM C
10%

SECIM HOKTASI

Sekil 4.8.Siralamadan sonytzde dgerleri

Bu sekildetim kromozomlaritsecilmesansiolacaktir. Ancak bu yontem daha ya
yakinsama neden olabilir, ¢unkd en iyi kromozomkarbirlerinden c¢ok farkl
degillerdir.

Turnuva secimi

Turnuva secimyontemi, kolaylgl ve uygunlgu agisindan en yaygin olanic
Turnuva secim yonteminde, 6nce toplumustldtan kromozomlardan bazilari, be
kriterlere gore secilmektedir. Daha sonra, bu krpomolar kiyaslanar: aralarinda
uygunluk degeri yuksek olan bir kromozom yeni topluma aktarkmézere
secilmektedir. Boylece ofturulan yeni toplum, bir o6nceki toplumun k¢
bireylerinden arindiriimaya calimaktadir. Optimum ¢6zime hizh gm sglamasi
acisindan 6nembir yontemdir. Turnuva secimyénteminde, yerine koyarak ya
koymayarak rastgele secilen t adet bireydegtotulan grubaurnuva gerli gi denir
[Bolat ve ark., 2004]Bu grupta bulunan en iyi birey yeni topluma aktarBu islem
kullanicinin dncedebelirledigi islem sayisi kadar tekrarlanir.
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Bu islemde iki canli birbirlerine kar secilir ve kazanan urer, kaybeden ise yok olur.
Buna benzer davraniblyutk geyik populasyonundasdicin dévisen erkeklerde ve

hatta bazen insanlarda bile gozleyebiliriz.

Turnuva seciminin uygulanmasi ile ilgili birgok tak gelistirilmi stir. Bunlardan biri
uygunluk dgeri belirlenen ve rastgele secilen n adet bireydei balayarak sira
numarasi atanir. Daha sonra, sira numaralaribvealst sinirlari icerisinde olmak
Uzere, rastgele sayilar Uretil§fekil 4,9'da ilgili situnlarda gosterilen sira nummsir
ve rastgele sayilardan yararlanarak belirlenen bkieyin uygunluk dgerleri
kiyaslanmakta ve en uyumlu olan secilmektedir. Bogl bireyler arasinda en az

uyumlu olanlar elenerek optimuma yajta hizlandiriimaktadir.

UYGUNLUK DEGERi | NO | RASTGELE SAYILAR
KROMOZOM A 15 1 5
KROMOZOM B 26 2 6
KROMOZOM C 5 3 1
KROMOZOM D 43 4 8
KROMOZOM E 26 5 12
KROMOZOM F 30 6 10
KROMOZOM G 66 7 9
KROMOZOM H 21 8 2
KROMOZOM | 6 9 3
KROMOZOM i 54 10 4
KROMOZOM J 22 11 7
KROMOZOM K 41 12 11
TURNUVA 1

KROMOZOM A (1)-KROMOZOME (5)

4

KAZANAN
KROMOZOM E

Sekil 4.9. Turnuva seg¢im yontemi
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Sec¢im gleminin amaci:

Bircok genetik algoritmada, yavrulayacak canlilsecme metodu farkkekillerde
halledilir. Holland’in orijinal modeli en ghkli olanin en ytiksek olaslilikla Greyeige
bilgisini kullanir [Gen ve Cheng, 1997]. gar metotlar bunun icin rastgele iki canli
secer. Secilerek tremek elitizm ile birlikte veyaun yokligunda kullanilabilir, her

iki durumda da genetik algoritma evrimi gercakiér [Gen ve Cheng, 1997].

Fazla evrilmg canli populasyonlarinda tuglee sureci bgdar. Burasi “tar” olarak
adlandirilan bazisgesen gruplarin o tirtn yuksek uyumlu yavrularina medielusu,
o ture ait olmayan der Uyelerinde “6lumcil” denilecek kadar gik uyumlu
yavrulara neden oldw yerdir. Olimcul olanlar bir sonraki jenerasyonadinen

kalirlar.

Secilimli tremenin amaci hem yutksek uyumfdwsahip kromozomlarin yikselmesi,

hem de 6ltimcul olanlarin tremesinden kacinmakten[@e Cheng, 1997].

Yukarida bahsedilen ve GA uygulamalarinda yaygiarad kullanilan secim
yontemlerinden hicbiri, henlz literatirde en iyi cise stratejisi olarak
belirlenememitir. Bu nedenle, son yillarda yapilan gaialarda bazi asarmacilarin
bu secim stratejilerinden bir karma gtiurduklari g6zlenmektedir. Orgim, ¢ozimu
zor (global optimum ¢6zimuU olmayan) optimizasyoabpemlerinde, rulet carki ve
elitist stratejinin birlikte uygulandi bir GA calsmasi gercekigirilmistir [Nakamura
ve ark., 2005].

Arama uzay!

Eger bir problemi ¢cozliyorsak, genellikle ¢cozimlersandaki en iyi olanini ariyoruz
demektir. Mimkun tim ¢6zimlerin uzayina (istenenigdtn aralarindan bulungu
¢bzimler kiimesi) arama uzay! (durum uzayi) adiliveArama uzayindaki her
nokta bir olasi ¢c6zimu temsil eder. Her olasi ¢cozigderi (uygunligu) ile problem

icin “isaretlenebilir’. Genetik algoritmalar yardimiyla ara uzayindaki olasi
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¢cbzUmler arasindan en iyi ¢cozimustmrariz. CozUmu aramak, arama uzayingai a
noktalari (azami veya asgari) aramak ile ayni adkghr. Zaman zaman arama uzayi
iyi tanimlanmg olabilir, ama bu arama uzayinda sadece bir kagagolbiliyor
olabiliriz. GA kullanma slrecinde, ¢6zim bulma sireliger noktalari (olasi

¢Ozumleri) evrim surdukcge Uretir.

Arama c¢ok karmgk olabilir. Nereden bganacg veya nereye bakilaga

bilinemeyebilir. Uygun ¢6zimin bulunmasi icin lok¢cyontem vardir, fakat bu
yontemler en iyi ¢6zimu Uretmeyebilir. Bu yontenmebazilari, tepe tirmanma,
tabu arama, tavlama benzetim ve genetik algorirdalaBu yontemler sonucu
bulunan ¢6zimler genellikle iyi ¢oztmler olarak Whledilir, cinkid her zaman en

iyiyi bulmak ve ispatlamak mimkun giedir.

Hizli (Cokterimli) algoritmalarin uygulanabilgli bircok gorev vardir. Ancak

algoritmik olarak ¢c6zilemeyen bazi problemler dedwa C6zUm bulmanin ¢cok zor
oldugu 6nemli problemler vardir, fakat ¢6zim bulununcachzimu kontrol etmek
kolaydir. Bu gercek “NP-zor” Problemleri ortaya @ik. NP nondeterministik
polinomal anlamina gelir ve bunun anlami ¢6zim, dederministik algoritma

yardimiyla “tahmin” edilebilir ve kontrol edilebili NP Problemlere 6rnek olarak
tahmin problemini, gezgin satici problemini veyd santasi problemini verebiliriz.
[Kann, 2005].

4.2.2. Genetik slemler

Bircok problemin ¢6zimuinde iyi sonuglar veren GA; témel genetik siemin
uygulanmasi ile sonuclandirilmaktadir. Bunlar Uremaprazlama ve mutasyon
islemleridir. GA’larin vazgecilemez unsurlari olanngék islemler yeni toplumun
olusturulmasi, uyumlu kromozomlarin iyi 6zelliklerinirolusturulan topluma
aktariimasi, toplumlarin bir dncekilerden farlgtialmasi ve ¢ozim uzayinda farkl

noktalara egilmesi amaciyla gerceldgrilen islemlerdir [Paksoy, 2007].
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Ureme

Ureme (Reproduction) uygunluk kriterlerine uyan kiomozomun 6zelliklerinin,
yeni jenerasyona aktariimasinigiegyan slemdir. Uygun olarak secilen kromozom
cifti, yeni toplumun bir ya da daha fazla kromozeomn olgumuna katkida
bulunabilmektedir. Ebeveyn olarak adlandirilan onkozom ciftinin ozellikleri,
Ureme sonucunda yeni topluma aktariimayasgalaktadir. Uremesiemi sonrasinda
yeni kromozomlar tGzerinde tekrarl ekilde slem yapilmamasi ve yeni toplumda
yeni Dbireylerin ebeveynlerinin birer kopyasi olnmasiengellemek amaciyla

caprazlama ve gerekirse mutasygamleri uygulanir.

Ureme jlemi genelde lgsekilde yapilir. Bunlardan bir tanesi butuniyle yer
degistirmedir. Bu glemde ilk nesil yeni olgturulan nesil ile tamamen yer ggtirilir.

Bu yontemin en 6nemli dezavantaji, nesil icerisigdksek uygunluk dgerine sahip
olan bireylerin, kendilerini bir sonraki neslesiigmmadan kaybolma ihtimallerinin

olmasidir. Butinuyle yer @atirme yontemi en eski ireme tekniklerinden biridir.

ikincisinde ise belirli sayida veya oranda yavruileek yeni olgturulacak nesilde
eski nesil ile birlikte yer almasidir. Orgia; eski nesildeki bireylerin %50’ sinin yeni
nesil icerisinde yer almasi gibi. Yeri ggtirilecek eski nesildeki bireyler rastgele
veya en kotl uygunluk gerine sahip olanlar arasindan secilebilir. Elitrstdel de
yeni olwturulacak nesle aktarilacak bireylerin secilmesiddanilabilir. Elitist
modelde nesildeki en yuksek uygunlukgdene sahip bireylerin sonraki nesilde
yasamas! gdanir; fakat nesil arah yontemi bireylerin ebeveynlerinden daha

yuksek uygunluk dgerlerine sahip olmasini garanti etmez.

Uclinciisti sabit durum secimi 6zel bir ata secmeeydintlesildir. Bu tip secimin ana
fikri, toplumun var olan kromozomlarinin blUyuk bikisminin yeni nesle
aktariimasidir. Sabit durum secigu sekilde calsmaktadir. Her yeni nesilde yuksek
uygunluk dgerine sahip kromozomlar yeni yavrularn glurmak icin segcilir ve
disik uygunluk dgerine sahip yavrular kaldirilarak yerlerine bu yemhisturulan

yavrular koyulur. Toplumun geri kalan kismi aynemiynesle aktarilir.
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Ureme sirasinda, caprazlama ilk énce ortaya ¢kimlardan gelen genler yepyeni
bir kromozom Uretmek icin bir araya gelirler. Bunye/aratiims nesil daha sonra
mutasyona grayabilir. Mutasyon gen elemanlarinin gdgnesidir. Bu dgisimler

genellikle atalardan gen kopyalanmasi sirasindaialdrdan kaynaklanir. Bir
organizmanin uygunfiu (fitness) organizmanin yamindaki bgarisiyla (hayatta

kalma) olculdr.

Elitist strateji

Elitist strateji (Elitizm) kullanilarak uygunluk deri en iyi olan birey, en kotl birey
ile yer deistirerek yeni toplumun daha iyi bireylerden giasi sglanir. Boylece bir
yandan en yuksek uygunluk gizine sahip bireyin bir sonraki kaga aktarilamama
olasilgl ortadan kaldirilirken [Mendes ve ark., 2005adiyandan maksimum ya da
ortalama uygunluk dgerinde beklenen agtn optimum dgere yansimasi s6z konusu
olacaktir [Chen ve Chen, 1997].

Tam canh populasyonu bir kere glugu zaman, her birinin uyumluunu 6lgerek
toplam uyumu bulabiliriz. ger toplam uyumluluk istenilen dizeyde gidse,
popilasyon icinde en az uyum gosteren canhlankibmi nesilleri tikenmek Gzere
secilebilir. Bu olay elitist (seckinci) gal seleksiyon operatori olarak adlandirilir
[Davis, 1991].

Her jenerasyonda tam olarak ka¢ canlinin temizietidolyik 6énem tayan bir
sorudur. Poptulasyondaki erken sonlanimin biygikisecilim baskisi degimiz seyi
dogurur [Gen ve Cheng, 1997]. Ogie dogal yasamdaki veba, sel, kitlik veya buz
caglan gibi olaylar her bir durumda farkli yonleneridokca yiksek secilim
baskisinin oldgu periyotlardir.

Alternatif olarak airi kalabaliklgtirma (overcrowding) stratejisi uygulanabilir.
Genelde ilk genetik algoritmalarda populasyonutsaitan bir yer dgistirme tekngi

kullaniimistir. Her jenerasyonda iki ata iki yavruylagigirilmistir [Gen ve Cheng,
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1997]. Yakin zamanda tek bir yavruyu ona en cokzbgen atasiyla gestiren
“kalabaliklgtirma stratejisi” bulunmgtur. Bu slemde yavru ve atasinin gen gen
karsilastirmasiyla yapilir ve sonuca goregggirip degistirmeme karari verilir. Fakat
bu islem hesaplamaliemi acisindan epey maliyetlidir [Gen ve Cheng, 7]9&litizm
GA'nin performansinda ciddi ag& sebep olur ¢inki bulunan en iyi ¢ozimin yok

olmasini dnler.

Caprazlama

Atalar bir kere secildikten sonra, yavrulama (Urgm@nemi bglar. Kromozomdaki
her bir gen icin anneden veya babadan gelen aeliimesiyle yeni bir canl ofur.
Genlerin birlgtiriime islemi birden fazla yolla olabilir. Toplumda bulunaryumiu
kromozomlardan daha uyumlu bireyler elde etmek gaprazlama (crossover) ve
mutasyon (mutation)siemlerinin uygulanmasi gerekmektedir [Mori ve Tseng
1997].

Problemin tipine gore kullanilmasi gereken dortkliarcaprazlama operatori
bulunmaktadir [Bolat ve ark., 2004]:

» Tek noktali caprazlama

« Iki noktal caprazlama

» Cok noktal caprazlama

* Tekdize (Uniform) caprazlama

* Aritmetik caprazlama
Tek Noktali Caprazlama:
Tek bir kesme noktasi segcilir, ilk atanin kromozaowan kesme noktasina kadar

bastan itibaren alinir ve geri kalan kisim ikinci atarkesme noktasindan sonraki

kismiyla birlatirilip yavrunun kromozomu okiurulur.
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KROMOZOM A
YAVRU

KROMOZO:VI B

Sekil 4.10. Tek noktali caprazlama

Birlesimin en basit yontemi tek noktali ¢caprazlamadirri&e Cheng, 1997; Buckles
mimkun oldgu halde, en iyi yolu genlerin ikili kodlanmagaklinde olanidir [Davis,
1991].

Sekil 4.10’da goruldgu gibi, cocuk kromozom tek noktall caprazlama ietilebilir.
Caprazlama noktasi genlerin gurdusu katar icinde rastgele bir yerde segilir.
Caprazlama noktasindan onceki tim genetik materybil atadan (6rrggn anne),
nokta sonrasindaki tim genetik maddeler isgediatadan (6rrign baba) gelir
[Davis, 1991].

Iki Noktali Caprazlama:

Caprazlamaslemi birden fazla caprazlama noktasiyla da gergekiér [Gen ve
Cheng, 1997]. Aslinda tim noktalar istengidstirece caprazlama noktasi olarak

secilebilirler.

Bu igslemin uygulanmasinda iki kesme noktasi secilir,nko@aomun bsndan ilk
kesme noktasina kadar olan ikili karakter dizi& dtadan, iki kesme noktasi
arasindaki kisim ikinci atadan ve ikinci kesme asktdan sonraki kisim tekrar ilk

atadan alinarak yeni yavru eturulur.
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KROMOZOM A

YAVRU

KROIMOZO:VI B

Sekil 4.11.iki noktali caprazlama
Cok Noktali Caprazlama:

Cok noktall caprazlama yontemi ise, iki nokta cajzima mangiina dayanmaktadir
ve daha fazla noktalardan dolayr kromozomlar datzdafparcalara ayriimaktadir.
Parcalar, ciftler arasinda kdrkli degistirilerek yeni kromozomlar elde edilmektedir.
Bu caprazlama yonteminde de cok sayida yeni kromoetde edilebilmektedir.

Eger parca sayisi n ise’ kadar yeni kromozom elde edilebilmektediep, 2004].
Tekduze (Uniform) caprazlama:
Genelde ¢cok amacl sistemlerde kullanilir. Bermde her bir genin iki atadan gelme

olaslilg ssittir. Caprazlama noktasi her bir genden ya da dreghbir genden sonra

olabilir. Bitler atalardan rastgele olarak secKigpyalanir.

KROMOZOM A

YAVRU

!(ROIMOZOM B:
I

Sekil 4.12. Tekduze caprazlama
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Bagska bir yol olarak rastgele @simi saglamak amaciyla, kromozomlarin bit
sayisina gt uzunlukta caprazlama maskesi kullaniimaktaduiaske, ikili sayi
sisteminde rastgele afwrulan bir dizidir. Tekdlze caprazlama, capradam
maskesinin ilgili geni yerine, birinci ve ikincirtmozoma kanlik gelen genlerin
kopyalanmasi margina dayanmaktadir. Tekdize caprazlamada birinankamom,
maskede 1 kodu gorulda yere, 1. kromozomda kark gelen gen kopyalanirken;
0 kodu gorildgu yere ikinci kromozomdaki kasihgl kopyalanarak
olusturulmaktadir. ikinci kromozom da benzegekilde olyturulmaktadir. Bu
kromozom igin, maskedeki 1’lerin kahg ikinci kromozomdan, sifirlarin
karsiligina da birinci kromozomdaki kalrklari tasinarak olgum s&lanmaktadir
[Bolat ve ark., 2004].

Ayni sekilde maske yerine her bir gen anlik & [0,1] (i= 1,...,n) olmak Uzere
ebeveynlerden birinden segcilebilir. Opire X; < 0,5 icin ilk atadan, X> 0,5 igin
ikinci atadan gelen gen secilebilir.

Aritmetik caprazlama:

Bazi aritmetik bitglemleri atalar Gzerinde uygulanarak yeni yavrwtlculur.

KROMOZOM A

KROMOZOM B
Sekil 4.13. Aritmetik caprazlama
Veya farkl kodlamaekilleri icin farkli aritmetik yontemler uygulandii

YAVRU1= a*ATA1+(1-a)*ATA2 (4.2)
YAVRU2= (1-a)*ATAL+a*ATA2 (4.3)
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Burada “a” kendi belirleyebilegamiz bir agirlik oranidir.

ATA1= (0,5) (0,3) (0,2) (0,6)

ATA2=(0,4) (0,1) (0,8) (0,6)

a= 0,7 igin

YAVRU1=(0,7*0,5+0,3*0,4)(0,7*0,3+0,3*0,1) (0,7*0,D%3*0,8) (0,7*0,6+0,3*0,6)
YAVRU1= (0,47) (0,24) (0,38) (0,6)

CAPRAZLAMA ONCESI
krRomozomMmA| 1] 1
KROMOZOM B 1

111

1
(1] 1

TEK NOKTALI CAPRAZLAMA
kromozomc [ 1] 1]1]1
KROMOZOM D (1]

(1] 1
1

CiFT NOKTALI CAPRAZLAMA
kromozoMmE f 1)1 ] 1] 1
kromozom F ol 1

1

(1] 1

COK NOKTALI CAPRAZLAMA
kromozomG 1)1 ] 1 (1]1] 1
KrRomozom H ol 1 1

-

TEKDUZE CAPRAZLAMA
KROMOZOM | 1|1]1 (1] 1
kromozom 1] 1

Sekil 4.14. Caprazlama yontemleri
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Mutasyon

Kromozomlarin bgkalastiriimasi ya da farklilgiriimasi icin  kullanilan bir
operatordir [Chan ve ark., 2005]. Caprazlangkemi ile elde edilemeyecek
farkhliklar olusturmak amaciyla yapilmaktadir. Boylece ebeveynieradusan
bireylerin, daha 0Onceki bireyleri temsil etmesi dmdrek, sonuca daha hizli bir
sekilde ergme imkani sglanabilmektedir. Mutasyon, kromozomdaki genlerin
degisimidir [Buckles ve Petry, 1992] ve problemin yapesibgl olarak gagidaki
mutasyon operatdrlerinden biri secilebilir:

* Ters ¢evirme

* Yer deisikli gi

* Ekleme

* Karsilikli degisim

Ters cevirme (inversiyomputasyonunda, rastgele bir alt dizi secilir ve catideki
genlerin siralarl tamamen ters cevrilerek bulgudyere yeniden yerériimektedir.
Holland’in genetik algoritmalar Gzerine bulgulannginde, biyolojik Uretim iginde
secilim, yavrulama, caprazlama, mutasyosirdia baka bir faktérden bahseder. Bu
ters cevirme operatérudir [Davis, 1991]. Kromozontinkisminin kromozomun

geri kalanindan ayrilip, yoninu gegtirip, tekrar birlgmesiyle olgur.

N S
TERS CEVIRME JSLEMI :

TERS
krRomozomB [ 1] 1

CEVIRME SONRASI |

Sekil 4.15. Ters ¢cevirmsliemi
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Ters cevirme sleminin genetik algoritmalarda kullanilangdr operatorlere goére
kodlanmasi daha zordur. Bu yuzden ve genetik dlgatarin ters ¢evirme olmadan
da evirilebilmesinden dolayi, genellikle kullaniim@Davis, 1991]. Fakat oldukca
yuksek karmgkliga sahip genetik algoritmalarda ters ¢evirmenin @o&mli bir rol
oynayac#l disunulmektedir [Davis, 1991]. Gen ve Cheng (1997) egén
algoritmalarda mutasyonun gdirlerinin arasinda ters cevirmenin teknin satg

elemaninin yolcgu probleminde kullanimindan bahsegtini

Yer dgisikligi mutasyonunda, rastgele bir alt dizi secilir vetga®e bir yere
yerlestiriimektedir.

Karsilikl degisim mutasyonunda rastgele secilen iki genin yerlegidieilmektedir.

Eklemedeise rastgele secilen parca yine rastgele secilerkdnuma yerlgtirilir
[Bolat ve ark., 2004].

MUTASYON ONCESi
krRomozoM A 1] 1 1

4

TERS CEVIRME

. 4

YER DEGISIKLiGi
krRomozomcC f1f1]1 .Z-

EKLEME

4

KARSILIKLI DEGiSiM

KROMOZOM E |1|1|1

Sekil 4.16. Mutasyon yontemleri

KROMOZOM D |1
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Mutasyonun amaci yeni, farkli alelleri populasyosekmaktir. Kuguk, yerel
populasyondan kagip, ¢ok boyutlu ¢oziim uzayinda lyélgeler kgfetmek icin bu
oldukca ge yarar [Gen ve Cheng, 1997]gdf mutasyon sikli cok yuksekse, bu iyi
genlerin kaybolmasina ve ¢6zim uzayinda yuksek lyl@gelerin azalmasina yol
acar. Bazi sistemler hicbgekilde mutasyon kullanmazlar. Bunun yeringlaagic
asamasinda ¢#tli, rastgele populasyonlar yaratilarak, etkili acdk sekilde

kombinasyona girecek yeterli miktarda geninsoiasini sglarlar.

Bir kere bir gen mutasyon icgin secikse, bu mutasyon cok farkkekillerde
meydana gelebilir [Davis, 1991]. Bu olay genetigaltmanin nasil ¢ozuldiiyle
(kodlanma) alakaldirlikili katar gosterimi durumunda, bir genin mutasydrasitce
degerinin tersi olur, 1 iken 0 ya da 0 iken 1. Buzdda ultra-viyoleginlarinin genler
Uzerine etkisine benzer [Gen ve Cheng, 1997]. Kam&ercok formuna neden olan
Isinlara kagl gelisen bu genetik duyarlilik, ayni zamanda buylk sonug&zim

uzayini ararken gezegendeaanin devam etmesini ar.

ikili olmayan gen goésterimi durumlarinda, mutasyogak daha karmgk yontemler

ile uygulanmasi gerekir. Tamsay! veya reel saytayisleri i¢in, sik kullanilan
yontem, sifir ortalamali Gauss sayilarinin orijieal/iya eklemektir. Daha karglia
data tiplerinde, olasi derlerin kitiphanesinden bir gkr rastgele secilir. Her
durumda da gerekli olagey, mutasyon yonteminin populasyon icindeki olasi
genlerin gérunumini gestirmeye yeterli olmasidir [Davis, 1991].

Mutasyon tekrii (caprazlama tekgi de) kromozomlarin kodlamasinagemlukla
baghdir. Ornesin permiitasyorseklinde kodlamada mutasyon rastgele secilen iki

genin yer dgistirmesi olarak gercekigrilir.

Lamarkci operatorler

Genetik algoritmalarin performansini optimize ettebk icin, bircok uygulama
kromozomlara bgka teknikler de uygulamaktadir. Ogie, bir kromozom

uretildikten sonra, yerel tepe tirmgnteknigi veya kromozomlarin uyumlufiunu
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artirmak icin acgozlu (greedy) algoritmalar evrimdince uygulanabilir. Bu Gen ve
Cheng’in (1997) 6ne sur@u Lamarkc¢i evrimdir. Buna kazanilan dzelliklerinnye
kusaklara aktarilagani savunan Lamark’in adaptasyon teorisine bergzeden bu

isim verilmistir.

Mem algoritmalari

Genetik algoritmalarda bilginin en kicuk birimi derdir ve bu genler nesilden nesle
aktarillir. Mem algoritmalarinda ise bilginin en kKlcbirimi memlerdir ve her bir
canli bunu ilk aldiindan yorumlar ve dastirir [Burke ve Newall, 1999]. Bu bir
bilginin bir insandan djerine aktarilirken her bir insanin bu bilgiyi sditp
yorumlamasina benzerlik gosterir [Gen ve Cheng,719u toplam ¢6zim uzayini
kigultar, boylece az lakta yeterli aramaya olanakgtar [Gen ve Cheng, 1997].
Lamarkgl operatdrler mem konusuyla birlikte uygualgn zaman, sadece yerel
optimizasyonu hesaba katarak biyik arama havuzakwetkili bir bicimde daha
kicuk yaparlar. Bu da ¢6zUmi optimize etmek icinegen kgak sayisini azaltir.
Ama ayni zamanda her bir basamakta harcanan zadsamrtirabilir [Burke ve
Newall, 1999].

Tamir stratejileri

Genlerin bazi gosterimleri arama uzayinigirdiaki kwaklara neden olabilir.
Derslerin zaman cizelgesini Ureten bir sistem de a@larak secilen iki zaman
cizelgesi her siniftan sadece bir Gt@esahip olabilir. Fakatger bu atalar ayni
degilse, onlarin ¢aprazlamasi sonucunda uretilen gacuayni siniflara ait birden
fazla kaydi olabilir. Boyle bir zaman cizelgesi plemin arama uzayinin ginda
olabilir. Bu durumda tamir stratejisi kullanilar&kkomozom arama uzayinin icinde
tekrar gosterilir. Bu 6rnek Gzerinden gidersek, itagtratejisi cocgun genlerini dyle
bir degistirir ki, her haftalik sinifta kesinlikle bir kaydolur. Baka bir semada
problemin arama (¢6zim) uzayininsidda kalan kromozomlari aninda reddeder.
Diger bir yolla, birden fazla kayith zaman cizelgeleiiyik problemlere yol acabilir.

Bu bir cezalandirma stratejisi olarak adlandirnie cok daha buydk bir ¢6zim
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uzayinda arama gerektirir. Gen ve Cheng (1997)rtatratejisinin cezalandirma ve
reddetme stratejilerine gore daha uyumlu g@ldw belirtmglerdir. Canlinin
dogumundaki son gama, canlinin uyumlufunun belirlenmesidir. Bu siem
baslangic aamasinda yapilanla aysekilde gerceklgtirilir [Davis, 1991]. Islemin
her yeniden yap#i bir kusaga kaslilik gelir. Bu slem ya 6nceden sayisi belirlergmi
bir kusaga ulaildiginda [Goldberg, 1989] ya da yeterli uyuma sahigpbiplilasyona,

en azindan yeterli uyuma sahip bir canhyaidaginda durur.

4.2.3. Genetik algoritmanin parametreleri

Caprazlama orani

Caprazlama slemi, toplumda bulunan kromozomlarin belirli bir aarna
uygulanmaktadir. Caprazlama orani olarak adlamadiribu oran, algoritmanin
basinda ya da her yeni toplumu sturmadan 6nce belirlenmektedir. Boylece secilen
ebeveyn kromozomlar, caprazlama orani o6lglisinde hiezyler oluturmak Gzere

caprazlanirlar [Paksoy, 2007].

Caprazlama oraninin yiksek olmasi, toplumdaisttee urayan kromozom
sayisinin fazla olagani diger bir deysle, yeni kromozom sayisinin artgoa
gostermektedir [Kahveciu, 2004]. Gerginden vyiuksek olarak belirlengi
durumda, mevcut toplumda bulunan iyi kromozomlabir sonraki topluma

tasinamama riskini dgurabilir.

Yuksek caprazlama orani, ¢cozim uzayini hizhisbkilde aramay! sdarken dger
yandan da iyi sonuglar verecek kromozomlarin atEsim ya da GA’nin
performansinin dimesine neden olabilecektir [Nearchou, 1998]. Cdaraa oranin
disUk olarak belirlenmesi halinde ise,gilgme usrayacak kromozom sayisi azalacak

ve dolayisiyla algoritma yayiayarak sonuca gec yléacaktir.

Bu parametre caprazlamanin ne kadar siklikla yeggial belirtir. Eger herhangi bir

caprazlama yoksa yavrular atalarin aynisi olacakfier bir caprazlama yapilirsa
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yavrular atalarin parcalarindan g@hu. Eser ¢caprazlama olasth %100 ise yavrular
tamamen caprazlama ile yapilirgdf %0 ise yavrular atalarin kromozomlarinin

aynisina sahip olurlar. Bu yeni toplumun ayni gdanlamina gelmez.
Caprazlama, yeni kromozomlarin eski kromozomlayinparcalarini alip daha iyi
olacaklari dglincesiyle yapilir, ancak eski toplumun bazi pargala bir sonraki

nesle aktarilmasi da iyidir.

Mutasyon orani

Caprazlamadan sonra c@m dgmasindan 6nce, ¢ogun mutasyona grama
ihtimali vardir. Bu olasifia mutasyon orani denir. Genelde oldukcsudétiir [Davis,
1991]. Kromozom parcalarinin ne kadar siklikla rmyta gecirec@ni belirtir. Eger
mutasyon yoksa yavrular ¢caprazlamadan hemen s@drstidilmeden uretilir veya
dogrudan kopyalanir. ger mutasyon varsa, yavrularin kromozomlarinin layas
daha fazla parcasi gigir. Eger mutasyon olasgli %100 ise tim kromozom
degisecektir. %0 ise hicbirsey de&ismez. Mutasyon genellikle GA’nin yerel
asirihklara digmesini engeller. Mutasyonlar ¢cok sik ghamalidir, ¢clinki GA

rastgele aramaya dogebilir.

Pm mutasyon orani vé kromozom uzunlgu olmak lzere, @gida verilen formdl
sonucu olan “tamsay1” g@eri; (. Py= tamsayi bir kromozom icinde solgban hangi
karakterde mutasyon yapilgeaa karar vermek amaciyla kullaniimaktad$en,
2004].

Mutasyon orani (), algoritmanin bgnda ya da her jenerasyon slala
belirlenmektedir. Bir toplumda yaldék olarak (R.N.l) adet karakterde mutasyon
meydana gelmektedir. Burada, N toplum buygklive £ kromozom uzunlgudur.
GA’nin tamamen rastgele olmasindan kaginmak icitasyon oranini ¢ok yuksek
secilmemesi gerekir. Mutasyon oranini ¢ok yukseklsesi, aramasieminde airi
rastgelelge sebep olurken, ¢6zim uzayinin daiaarkhilasma riskini artiracaktir.

Benzersekilde diguk oran ise dgilk farklilasma ve yerel optimuma yakin ¢ézimler
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uretiimesine neden olacaktir [Nearchou, 1998]. &ircargtirmaci, uygun R
oraninin 1/N< P, ve R,> 1/t olmasini 6nermektedir [Yeo ve Agyei, 1998].

Mutasyon ile dgisime maruz kalan bir gende @skende),A gen uzunlgu olmak

uzere, beklenen @sim; E(G),

E(G) =%z;% (4.4)
formull ile hesaplanmaktadir ve ggken degerinde cok fazla bir dgsime neden
olmamaktadir. Orngn gen uzunlgu A=4 bit ise E(G)=1/4(0,5+0,25+0,125+0,0675)
=0,23563 kadar bir ggsim beklenmektedir. Boylece mutasyon ile ¢6zUm uzayi
disindaki farkli noktalara si¢rayarak, algoritmanimaayrintili argtirma yapmasina
olanak taninmaktadir. Pratik gahalarda, algoritmanin tamamen rastgele olmasini
engellemek amaciyla mutasyon orarny, d&gerinin 0,01 ile 0,001 arasinda aligdi
gorulmektedir §en, 2004].

Popilasyon buyutkEgii

Populasyonun buyukdiii secilirken iki noktaya dikkat edilmelidir:
e Birey sayisinin dgilk tutulmasi, ardirma uzayini daraltagandan
algoritmanin lokal optimuma takilmasina neden dikabi

* Birey sayisinin ¢cok fazla olmasi ise algoritmateneyisini yavaslatabilir.

4.2.4. Genetik algoritmanin sonlandiriimasi

GA'nin bulanik olan yanlarindan biri sonlandirmgamasidir. Bir GA'nin kag¢ kez
yinelendgi, yani nesil sayisinin ne olggakonusunda kesin bir yaklan mevcut
bulunmamaktadir [Mitchell ve Taylor, 1999]. GA'daulbnan evrim sirecinden
dolayi, kesin ¢ozim elde edilip edilemgdbilinememektedir. Ancak en iyi ¢cbziime
devamli birsekilde yaklaildigl bilinmektedir [Uganer ve Ozdemir, 2002]. Daha iyi
olarak secilen bu toplumdaki ¢ozim kiimesinin dghaanuclar tretmesi Darwin’in
evrim slrecini yansitmaktadir. Bu sireg, istenenligd sglanincaya kadar ya da

istenilen yineleme (iterasyon, jenerasyon) sagsiadmlana kadar devam etmektedir.
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Yaygin olarak kullanilan sonlandirma kriteri ol@mg¢rasyon sayisi, problemin yapisi
ve ¢Ozum uzayinin blyukiia olmak Gzere iki faktore g4 olarak belirlenmektedir
[Chan ve ark., 2005].

GA'nin sonlandirilmasi konusundagdr bir yaklgimda, jenerasyonlarda elde edilen
sonuclar arasinda bir fark kalmgohda ya da o©nceden belirlenen birgeee
yakinsadiinda sonlandiriimasidir [Haupt ve Haupt, 2004; Kaiiglu, 2004].
Jenerasyonlar arasinda bir fark kalngadilurumu ise; kromozomlarin uygunluk
degerlerinin birbirinden farkli olmamasi (tim i vedil icin, f =f; ise) seklinde ifade
edilmektedir [Buckles ve Petry, 1992]. Bu durumdatik oluturulan yeni
toplumlarda bir dgisim olmadgi, dolayisiyla uygunluk degrlerinin bir énceki

toplumla ayni oldgu anlamina gelmektedir.

Onceden belirlenen bir dere yakinsaganda sonlandiriimasi durumu isesgalukla
pratikte uygun olmayan bir durumdur. Ancak test aeryla, c6zimu 6nceden bilinen

problemlerde kullanilabilmektedir.

GA'y1 sonlandirmak amaciyla kullanilabilecek baéntemler;

* Segcilen en iyi kromozom, bilinen en iyi gozimesti&anda,

» Jenerasyonlarda tekrarli Bekilde, en iyi kromozom ayni olgunda,

* Belirlenen istatistiksel dgerlere egildiginde (toplum maliyet ortalamasi,
standart sapmasi),

* Belirlenen jenerasyon sayisinawldiginda,

« Jenerasyon sonuclari agisindan birsgedi olmadginda,

e Optimuma yakin bir deere ergildiginde seklinde olmaktadir [Haupt ve
Haupt, 2004 ].

Bunlarin dginda GA'nin karar déskenleri ¢c6zim uzayinda gezintisi sirasinda, amac
fonksiyonunda dgsik degerleri gozden geciini sinirlandirmak amaciyla, farkl

kriterler 6nerilmektedir. Kullanilan ger sonlandirma kriterleri yeni toplumlar icin



49

olusturulan yavru (offspring) sayisi [Wang ve Lu, 2008 algoritmanin ¢caima
suresidir [Naphade ve ark., 1997].

4.2.5. Genetik algoritmanin gamalari ve aks semasi

En basit haliyle GA ggida belirtilen ana sireclerden glu [Mitchell ve Taylor,
1999

1. Toplum olyturulmasi: Verilen karmak problemlerin aday c¢6zimlerinden
(kromozom) olgan bir toplum olgturulmasidir.

2. Uygunluk dgerlendirmesi: Toplumdaki her bir kromozoma sayisal birgde
atayan uygunluk fonksiyonu, kromozom kalitesiragday ¢6zim olup olmayaga
seklinde Olger.

3. Yeni toplum olgturulmasi: Yeni toplum olgturulmasi i¢in genetik operatdrlerin
toplumdaki kromozomlara uygulanmasidir. Bu opetatp secim, caprazlama ve

mutasyondur.

Tipik bir GA asamalari ise gagidaki gibidir [Mitchell ve Taylor, 1999]:

1.Baslangic: N kromozomdan okan balangi¢ toplumunun rastgele gturulmasi.
2.Uygunluk: Toplumdaki her bir kromozoma ajtfygunluk dgerinin hesaplanmasi.
3.Yeni Toplum Yeni toplum olguncaya kadar (n-birey agjuncaya kadar)sagidaki
adimlari izleyerek c¢ozumlerin yapisinin genetilslemlerle  dgistirilmesi
gerekmektedir.

i) Se¢im:Bir ebeveyn ciftinin mevcut toplumdan segimidBecilme olasifi,
uygunluk fonksiyonuna lgh olarak artar ya da azalir.

i) Caprazlama: Yeni bir bireyi olgturmak icin, bir ebeveynin bir
caprazlama olasgi ile caprazlanmasi. der caprazlanma olmazsa, yeni Urin anne
ya da babanin bir kopyasi olacaktir.

iii) Mutasyon: Yeni uriinin mutasyon olagilna gbére kromozom igindeki

konumu dgistirilir ve bu yeni Grtin, yeni topluma dahil ediliOrnek olarak ikili
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sayl sisteminde kodlanan kromozomda mutasyon, nteOculeserini 1 olarak
degistirmek demektir.
4.Degisim: Mevcut toplumun, olgturulan yeni toplum ile d@stirilmesi.

5.D6ngl: 2. Adima gidilmesi.

Yukarida da goruldgli gibi, genetik algoritmanin af oldukca kolaydir. Birgok
parametre ve ayar farkli problemler icin farkdkillerde gercekigirme icin vardir.
Sorulmasi sorulan ilk soru kromozomun nasil kodiapair. Daha sonra

caprazlama ve mutasyon, GA'nin iki basieci adreslenecektir.

Bir sonraki soru caprazlama icin atalarin nasiilsegsidir. Bu farkh bircok yolla
yaplilabilir, ancak ana fikir daha iyi atalarin dakayavrular tretecg dusincesiyle
secilmesidir. Busekilde en iyi ¢cozimin kaybedilmemesi igin seckinlgn iyi
¢6zimun dgistirilmeden yeni nesle aktariimasi, bdylece en gzigmin yaatiimasi

uygulanabilir.
e “
Basla
\ J
¥
( Baslangic )
Toplumu
\_ Olusturma J
( Uygunluk h
Degerlerinin
\__Hesaplanmasi J
{ . A
Genetik Islemlerin
Uygulanmasi
7
4 ‘ )
Yeni Toplum
Olusturma
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Sonlandirma
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J
EVET‘
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[ Bitir
J

Sekil 4.17. Klasik GAsemasi
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DEGERINiI HESAPLA
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».

|

UREME ISLEMINI
UYGULA

_ CAPRAZLAMA
Jen. Sayisi=Jen. Sayisi+1 ISLEMINI UYGULA

_ MUTASYON
ISLEMINI UYGULA

l

_UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

Sekil 4.18. GA akg diyagrami

4.2.6. Genetik algoritmalarin uygulanmasi

Kombinatoryal optimizasyonun bircok metodunun a&sirgenetik algoritmalar
baslangicta bir matematik modele giadegillerdi. Bu anlamda, onlar pratik konulara
egilmeden 6nce, zamanlarinin bir kismini Unli matémpatoblemlerinde (gezgin
satici veya cok kollu jetonlu makine problemi h&#erini gostermek icin harcadilar
[Davis, 1991].

1989'da David E. Goldberg “Makinegienimi, optimizasyon ve aramada genetik

algoritmalar (Genetic algorithms in search, optatisn and machine learning)”i
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yayinlama déneminde, bu alan gercek dinyanin pmdbkene uygulanabilmeye ve
kariyerinin en parlak dénemine gdamisti [Davis, 1991].

Bazi fonksiyonlari minimize ya da maksimize etmeakeyen butin problemler
genetik algoritmalara yonelebilir [Davis, 1991]. éllikle bu fonksiyonlar birgok

biyluk degiskene bdliysa, geleneksel metotlar gozdensils, evrimsel metotlar

cekici gelmeye hgdar.

Spesifik olarak ©6nemli genetik algoritma uygulamalaarasinda, sebeke
optimizasyon problemleri ¢6zimu [Andersson ve Siomps 1996], ulam
problemlerinin ¢6zUmiu [Gen ve Cheng, 1997], DNA'sakilli analizleri [Davis,
1991], resimgleme ve makine genimi ve tabii ki, zaman cizelgesi problemleri var
[Buckes ve Petry, 1992].

Genetik algoritmalar kendi d@alarindan dolayr kolayca paralel sistemlere
cevrilebilir [Davis, 1991]. Her bir canh belli biderecede birbirlerine A ya da
onlardan ayrilmy durumdadir. Dgum ve 6lim aninda, toplum (ya da toplumun bir
kismi) ile canli arasinda bir etkglen olmalidir. Yok olani (ya da gacak olani)
secen turnuva secilimi paralel sistemler tGzerindeetkili calsacak metotlardan
biridir. Bu durumda, herhangi bir makinenin tim pgsyonun ortalama
uyumlulusunu bilmesine gerek yoktur ve sadece turnuvaydesegromozomlarla
kisaca ilegim kurmasi vyeterlidir. Genetik algoritmalarin paial yapilara
uygulanmasinin onlarin performansinda ¢ok biyulatiiga sebep oldgu gorulmig

ve bu da beraberinde buyuk karlar getirdi [Da¥&91; Buckles ve Petry, 1997].

Genetik algoritmalar dgal yssamdaki evrimle olan yakin benzetimini azaltarak
gelisiyor. Bunun yerine sadece gathasina yetecek kadar evrimin 6zinu kullaniyor.
Ornezin, data yapilarini ikili sayilara gevirmek en sidlanilan genetik materyal
gosterimidir fakat modern genetik algoritmalardegrkozomlar nadiren bgekilde
kodlanms haldedir [Davis, 1991].
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Konu ile ilgili literattirde sik¢a kadasilan basit 6rneklerden biri "sE4.5"te verilen
fonksiyonun global en kugik gerli noktasinin bulunmasidir.

x% x<1

f(x)z{(x—3)2, x>1

S6z konusu fonksiyonun en kicikgae f(3) = —3 tur. Problemin ¢ézimuinde

(4.5)

populasyon buyukigl problemin gleyisini gostermek amaciyla pegibi disik bir
dizeyde tutulmgtur. Populasyonu olguran her bir birey birx deserini temsil
etmektedir. Boylecex'in her bir dgeri ikili kodlama kullanilarak temsil edilecek,
fenotipi onluk sisteme cevrilerek elde edilebilemekDolayisiyla x'in tamsayi
degerleri arasinda arama yapilacaktir. Kromozomlar attet genden ofacak,
sagdan ilk be gen ikilik duzendeki sayisal gerini, altinci gen ise sareti
belirleyecektir. Bu genin 0 olmasi sayinin pozitif, olmasi ise negatif olmasi
anlamina gelecektir. Orgm "100111" seklinde kodlanmy bir kromozom "-7"
anlamina gelecektir. Bir bireyin caprazlama olgmin, bgka bir ifade ile genlerini
sonraki nesle aktarma olagihin sahip oldgu uygunluk dgeri ile dgsrudan ilikili
olduguna daha 6nce gmmistik. Bu sebeple uygunluk geri daha yiksek olan birey
daha fazla caprazlama yapmalidir. Uygunlugedte bdyle bir problem icin amag
fonksiyonuna dayanmalidir. Fakat s6z konusu proldd&mminimizasyon problemi
oldugu icin amac fonksiyonu ne kadarsdi#t ise uygunluk dgeri o kadar yuksek
olmahdir. Uygunluk dgeri amag fonksiyonu ile ters orantili olarak belmnelidir.
Buna gore t dongusundekf vektoru bireylerin fenotiplerine kahk gelecek olursa

u(x?) uygunluk dgeri asagidaki gibi belirlenir.

0 = max{—1 X min[f(x}), ..., F(x})] + 1,0} (4.6)

1

u(x;) = m,i =

1,..,N (4.7)

0 degiskeni sayesinde uygunluk geri asla negatif olmayacak ve sifira b6lme hatasi

ile karilasilmayacaktir. Boylece bireyin ¢caprazlama icin segilolasiigl

e _ _ ulx) 4.8
P ) (48)
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olarak hesaplanir. Caprazlama olgsilP.=1, mutasyon olasgi P,=0 secilerek,
rastlantisal olarak ofturulmus balangic populasyonu ve tekdiize caprazlama ile

yapilms uygulama gagidaki gibi olur.

Cizelge 4.3. Minimizasyon uygulamasi

t=0 Baslangi¢ Popiilasyonu

No Kromozom x | f(x) [u(x)| p
1 0 0 1 1 0 0 [ 12 78 10,01]0,38
2 0] 1 1|1 1] 0] 1pf29]| 673 |0,00/0,04
3 11010l 0] 1pf-9]| 8 |001/0,37
4 0 1 0 0 1 0 §J 18| 222 |0,00]0,13
5 1 110 1] 0] 1§-21] 441 |0,00/0,07
TOPLAM:| 1495 |0,03
ORTALAMA:| 299
t=1 Popiilasyonu
No ] E1 | E2 Kromozom x | f(x) [u(x)] p
ijJ1|(3jJo0ojJo|J1]0]O0] O] 8 22 ]0,05/0,31
2 1 2 0 0 1 1 0 1913 97 10,01]0,07
3 1 3 1 0 1 0 0 0 -8 64 |0,02|0,11
41 3|20]J]0]J1]J0]0]1]>9 33 10,03]0,21
5 3 4 0 0 1 0 0 0 8 22 10,05/0,31
TOPLAM:| 238 |0,15
ORTALAMA:| 47,6
t=2 Popiilasyonu
No| E1 | E2 Kromozom x | f(x) [u(x)| p
1 1 5 0 0 1 0 0 0 8 22 [0,05(0,20]
2114100 1]J0]JO0]O]S38 22 |0,05 0,20|
3J5|]3Jo0jof1]Jo0]o0o]of]s8 22 |0,05 0,20|
4 5 4 0 0 1 0 0 0 8 22 10,05 O,ZOI
51| 3)JojJojJ1]J]o]J]o] O} 8 22 [0,05]0,20]
TOPLAM:| 110 |0,23
ORTALAMA:| 22

Cizelge 4.3'te gorilebilege gibi caprazlamaya secilme olagihyiksek c¢ikan
bireylerin secilerek, tekdize caprazlama yoluylgprgalanmasi sonucunda her
jenerasyonda ortalama biraz dahamdis ve sonuca yaktdmistir. Burada dikkat
edilmesi gereken bir nokta mutasyon olgsisifir secildgi icin t = 3. populasyonda
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sgdan dordinci gen 1 gerini almg ve caprazlama ile @eimi mimkin
olmamstir. Eger mutasyon imkani olsaydi, bu gen mutasyon ileegewni alip

minimum dgere daha fazla yakjdmasi sglanabilirdi.

Bir diger 6rnek ise gezgin satici probleminin ¢6zimu dlalisSP'de ama¢ mevcut
sehirlerin hepsini gezerek en kiguk toplam mesafietu bulmaktir. Boyle bir
problemde ¢6zim gezilecgkhirlerin sirasini ifade eden bir vektor ile terresillir.
Ornesin  boyle bir problem icin bgangic c¢o6zimux? = {1,3,5,4,2} olabilir.
Kromozomlarin her biri bir ¢6zim turunu temsil edergagidaki sekilde balangig

¢6zUmU icin ¢Ozum turu gosterilghir.
OO
~©Q

Sekil 4.19. % icin ¢6zUm turu

Boylece f (x}) sehirler arasindaki oklid uzakhklarinin toplami ca&tir. En kiguk
uzaklik secilecg icin yine dnceki problemdeki gibi uygunluk gleri toplam uzaklik
ile ters orantili olmalidir. Kromozomlar sirali cak belirtildigi icin x? = {1,3,5,4,2}
ilk ata, xJ = {2,5,4,3,1} ikinci ata olarak segilirse yavru 1 ve yavrusag@adaki gibi

olusturulur.

'ATA 1 YAVRU 1

50 0 0 0 Y -

1ATA 2 YAVRU 2

Sekil 4.20. Sirali kromozomlar igin ¢caprazlama

Yeni populasyona ¢6zim turu en kisa olan yavru yeyaular aktarilir.
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4.2.7. Genetik algoritmanin performansinin optimizeedilmesi

“Kullanilacak algoritmay1 ayarlamak ikinci seviyet& optimizasyon problemi daha
sunmaktadir” [Grefenstette, 1986].

Hangi kodlama olursa olsun, evrimsel sirecin etfni ve verimliligini etkileyen
bircok deisken oldgu gorilebilir. Bu dgiskenler arasinda, mutasyon orani,
secilim, caprazlama orani sayllabilir. Daha kanka kodlamalarda, bu
degiskenlerden daha fazlasi vardir ve bigidkenlerin her biri igin, bize c¢alan bir
genetik algoritma verebilecek bircok geler kimesi vardir. Fakat bu glerin
farkli zamanlardaki ¢gtli birlesimleri bize daha iyi bir performans @ayacaktir
[Grefenstette, 1986]. Bu @skenler icin optimum dgerleri belirlemekte kullanilan
bircok teknik vardir. Genetik algoritmalarin keledi de bu metotlardan biridir.
Teorik olarak bir genetik algoritma bir @hrini, o da bir dierini yonetebilir ve bu

sonsuza kadar gidebilir.
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5. GENETIK ALGOR iTMA ILE DERS CiZELGELEME UYGULAMASI

Onceki bolumlerde dgnildigi gibi ders cizelgeleme problemi NP-zor bir
problemdir. Problem daha basit durumlar icin sedgigontemler kullanilarak
¢cbzuimlenebilir. Daha karmgk girdiler ve gerekler igin ise iyi veya optimairb
¢6zimuin bulunmasi cok zor veya bazi durumlarda msiza olabilir. Bu tip

durumlarda genetik algoritmalarin kullaniimasi uydur.

Ders cizelgeleme yaparken bir¢cok girdiyi goz oOndrméundurmak zorunludur.
Bunlarin bainda @retim elemanlari, grenciler, dersler, siniflar ve sinif kapasitesi
gelir. Cizelgenin uygulanabilmesi icin zorunlu olaartlar vardir. Bunlara siki
kisitlar denir. Orngin:

- Ogretim elemanlari ayni anda birden fazla derste alam

- Bir derslige ayni anda sadece bir ders atanabilir.

Ayrica cizelgenin uygulanabiligini etkilemeyecek fakat duruma goére goz 6nine
alinabileceksartlar olabilir. Bunlara esnek kisitlar denir. Ogime
- Ogretim lyesinin istedi sinifa ve saate ders koymak.

Bu calsmada ders cizelgeleme probleminin genetik algotamayardimi ile
cOzillebilmesi icin bir yazilim galirilmistir. Yazilim verilen bilgileri kullanarak
kisitlara gore bir gretim donemine ait haftalik ders programini hamdétadir.
Programin uygulanmasi icin Gazi Universitesi Muhslikd Fakiltesi Endustri
Muhendislgi bolimiu secilmgtir. EK-1'de yer alan 2011-2012 giiz donemine ait
gercek ders verileri kullanillarak algoritmanin penfansi test edilmi ve
performansin yiksek olmasini giayan parametreler kullanilarak ders programi

olusturulmustur.

5.1. Problemin Agiklanmasi

Gazi Universitesi Muhendislik Fakultesi Endistri Mindislgi ders programi

haftada 5 gun ve guinde 11 saat olarak diizenlendiekBai durumda bir haftada 55
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saat ders slenmektedir. Gunlik program icerisinde 11 saat deasti olarak
ayrilmistir. Her ders saati arasinda 10 dakikalik molalaventtur. Haftalik ders
saatleri Cizelge 5.1'de gosterilgtir.

Cizelge 5.1. Haftalik ders programi

GUNLER

SAAT PAZARTESI SALI CAR SAMBA | PER SEMBE CUMA
08.30-09.2(
09.30-10.2(
10.30-11.2(
11.30-12.2(
12.30-13.2(
13.30-14.2(
14.30-15.2(
15.30-16.2(
16.30-17.2(
17.30-18.2(
18.30-19.2(

Problemin ¢6zUmu icin tanimlanmasi gerekegnetim Uyesi, derslik, ders,géenci

sayisl, laboratuar ihtiyaci ve sinif kapasitesiakmizere 6 adet girdi bulunmaktadir.

2011-2012 guz donemine ait gercek veriler kullankaEK-1'de yer alan liste,
dersler, @retim elemanlari, gruplar ve kapasite bilgileringeiecek sekilde
olusturulmustur. Derslikler normal derslik ve laboratuar icerderslikler olarak
ayrilmistir. Derslerin laboratuara ihtiya¢ duyup duynmadiizelgenin son sttununda
belirtiimektedir.

EK-1'den gorilebilecgi gibi 38 ders, 44 gretim elemani ve 41 adet grup
bulunmaktadir. Dersleri gruplar ile ayigdnizda toplam 95 adet cizelgeye
yerlestiriimesi gereken ders vardir. Bazigrétim Uyeleri birden fazla derse
girmektedir veya ayni dersi farkli gruplara vernssktler. Orngin Ogretim Elemani
18 hem Lineer Cebir hem de Muhendislik Ekonomigisole vermektedir. Bunlarin

programda ayni saate denk gelmemesi kisitlarimikagtam olusturmaktadir.

Olusturulan gruplarda bulunangtenciler ve grup mevcutlari tek tek belirlenengedi

icin grup atamalari genel kabullere gére yamtmi Ders programi dénem gada
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dgrencilerin ve gruplarin tam olarak belli olmadbir zamanda hazirlangigin bu
durum normaldir. Grup mevcutlari da agekilde belirlenmgtir. Program 1. sinif, 2.
sinif, 3.siif ve 4. sinif normal ve ikincigi@tim @&rencilerini kapsamaktadir.
Gruplara bakg@iimizda ise yine ayni grubun birden fazla dersgaldérilmektedir.
Ornesin Grup 40Is Sasligl ve Guvenlgi, Stok Yonetimi, Kalite Planlama ve Kontrol
ve Uretim Sistemleri derslerini almaktadir. Bu grumibu derslerin cakmamasi bir

baska 6nemli kisiti olsmaktadir.
Ders programinin yapilmasinda kullanilacak boélunte seniflar ve kapasiteleri
asagidaki gibi belirlenmgtir. Laboratuar gerektiren dersler icin yapimi siieadet

laboratuar probleme eklengtir.

Cizelge 5.2. Kullanilacak derslikler

Derslik Kapasite

404 No'lu Derslik 80

406 No'lu Derslik 80

407 No'lu Derslik 135

408 No'lu Derslik 80

409 No'lu Derslik 135

410 No'lu Derslik 80

411 No'lu Derslik 135

414 No'lu Derslik 150

LAB1 100

LAB2 100

Gelistirilen programin  Gazi Universitesi Mihendislik Fdilesi Endistri
Muhendislgi derslerini uygun bir sekilde ders cizelgesine yegtemesi
amaclanmgtir. Daha sonra populasyon sayisi, ¢caprazlama,arartasyon orani gibi
deserler Uzerinde deneyler yapilarak, bugekerin deisiminin ¢6zumu nasil

etkiledigi arastinimistir.
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5.2. Kisitlar

Ders programinin okurabilmesi icin gerekli kisitlar Endustri muheridis
bolumunun ihtiyaglan goz 6nidnde bulundurularaksmitulmustur. Normalde uzun
ve zorlu bir sire¢ olan ders programininstlwlimasi, idari intiyaglara en iyi cevap
vereceksekilde dersliklerin ve derslerin kullaniimasini agi@nstir. Bu yazilimda

asagidaki kisitlar kullaniimgtir.

- Ogretim elemanlari ayni anda birden fazla derste alam

- Ogrenciler ayni anda birden fazla derste olamaz.

- Bir derslige ayni anda sadece bir ders atanabilir.

- Dersligin kapasitesi grenciler icin yeterli olmalidir.

- Ders saatleri bolinemez.

- Laboratuar ihtiyaci olan dersler, laboratuar butudarsliklere atanmaldir.
- Bir derse iki grup atanmgsa gruplarin grenci sayilar toplami dergin

kapasitesini gegmemelidir.

5.3. Kromozom Yapisi

Ders programi cizelgelemesini tanimlayan en Oneyalpi tgl kromozomdur.
Kromozom yapisinin, problemin ifade edilmesi bigqude ve problemin

c6zimundeki performansinda biyuk vardir.

Cizelgemizde yer alan her saati bir parca olardukadersek, her sinif ve her gin
icin zaman ve mekan kloguna ihtiyacimiz vardir. Gunluk 11 saat ve haftadsib
ders oldgunu d@unidrsek 5x11 buydkgunde bir vektore ihtiyacimiz vardir.
Kullanac&imiz sinif sayisina N dersek, N adet sinif icin Bt buyuklglinde bir

vektorimuz olur §ekil 5.1).
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Cuma
1 1
08:30-|09:30- |10:30- |11:30- J12:30- J13:30- |14:30- |15:30- | 16:30- | 17:30- |18:30- 08:30-]09:30- |10:30- |11:30- J12:30- 13:30- | 14:30- |15:30- J16:30- | 17:30- |18:30-
09:20 J10:20 J11:20 12:20 J13:20 J14:20 J15:20 J16:20 J17:20 J18:20 J19:20 09:20 |10:20 J11:20 f12:20 J13:20 J14:20 J15:20 |16:20 J17:20 J18:20 J19:20

Sekil 5.1. Kromozom Yapisi

[
Derslik 1....Derslik N

GA isleyisinde, olasi her bir ¢oziim kromozom olarak ifaddilediier kromozom da

bir haftalik ders programini belirtir ve cizelgeyerlestirilecek ders sayisi kadar gen

icerir. Kromozomdaki her konum bir geni, her gendieelgeye yerlgirilecek bir

dersin kodunu, dersi vererngrétim elemaninin kodunu, derse katilacak gruplarin

kodunu, laboratuar ihtiyacini ve dersin suresiariig(Sekil 5.2).

Ders1

Ders Kodu

Ogr. El. Kodu

Grup Kodu

Lab. ihtiyaci

Ders Siresi

Dersn

Ders Kodu

Ogr. El. Kodu

Grup Kodu

Lab. ihtiyaci

Ders Siiresi

|

n Adet (Ders Sayisi Kadar)

Sekil 5.2. Gen Yapisi

el /
Ny 7 7 - ' .
~ A S
Dersiks / S 7 / A A
. - / ~ // ~ // ’
Dersik2 // % P P A // P
pa / // / s S
Derslik 1 / e S // y Vs AN
) A . A / ,
os000z0| PR | S Gargamba | Pergembe | Guma s S/ p: S
A A A
09:30-10:20 /,/ v ) y e
T A A
10:30-11:20 / e y g
A A
11:30-12:20 e // a4 ) -
/ d s
12:30-13:20 SN
A0 7 )
13:30-14:20 Ve // 4
4 p y e P
14:30-15:20 s ya p g %
A A
15:30-16:20 // s
e s
16:30-17:20 s e
p /
17:30-18:20 e
18:30-19:20 yd

Derslik N

Sekil 5.3. Arama uzayi
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Kromozomu kodlanmasi, uygunluk @i ve Uzerinde uygulanan genetiftemler

¢6zUmUmuza belirler.

5.4. Uygunluk Deseri

Ders programi gizelgelemesi probleminin ¢ézumundeylerin uygunluk dgerlerini
belirlemeye yarayan bir uygunluk fonksiyonu vardiygunluk degeri herhangi bir
zorunlu ya da esnek kisita uyan ya da uymayan tamanin, bireyin uygunluk

puanin arttirilmasi veya sgliirilmesi yontemiyle hesaplanir. Bu gatada:

Ders bg bir odaya atanngsa uygunluk dgeri bir puan arttirilr.

Ders kapasitesi yeterli bir sinifa atagnse uygunluk dgeri bir puan arttirilir.
Ogretim elemanlarinin ayni anda ska dersi yoksa uygunluk geri bir puan
arttirthir.

Ayni 6grenci grubunun ayni anda gk@a bir dersi yoksa uygunluk geri bir puan
arttirilir.

Laboratuar ihtiyaci olan bir ders laboratuar buluba derslge atanmy ise uygunluk
degeri bir puan arttirihr. Uygunluk fonksiyonu, zotdurve esnek kisitlarin tamamini,

bireyin her bir kromozomu icin tek tek gkrlendirir.

Herhangi bir ders herhangi bir kisitgkamaz ise, o kisit igin puan alamaz.
G=(Gy, &, Gs...&) haftanin dersslenen gunleri

H=(H1, Hz, Hs...H\) GUnlik ders saati olmak tzere

Haftalik Toplam Ders Saati (T) = G X H (5.1)
T=11*5=55 olarak bulunur.

D=(D;, D, Ds...Dp) tanimli ders sayisini

N=(N1, N2, Ns3...Ny) tanimli kisit sayisini

S=(S, S, Ss...) salanan kisit sayisini gostermek tzere

Cizelge Puam (CP) = Y2 ¥V (D x Sy) (5.2)
Maksimum Cizelge Puami (MCP) = Y2 ¥V (Dp x Ny) (5.3)

olur.
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Buradan olgturulacak Cizelge icin Uygunluk deri;

. I _ 223N pxsy)

Cizelge Uygunluk Degeri (CUD) = SN DpxNn) (5.4)
izelge U luk Degeri (CUD) = Lp

Cizelge Uygunluk Degeri (CUD) = MCP

olur.

“Es. 5.4™ten anlailabilecesi gibi batin kisitlarin sgdanmasi durumundanS=Ny
olaca icin Cizelge Uygunluk Dgeri maksimum 1 olacaktir. Bu ger ayni
zamanda algoritma icin durdurma kriteridir. CozUndesildigini batin kisitlarin

saglandgini ifade eder.

5.5. GA Operatorlerinin Uygulanmasi

Problemin ¢ozimiinde uygulanan genegikmler ile ilgili bilgi verilecektir.

Caprazlama

Caprazlama slemi populasyonu oklturan bireyler arasindan yeni ve farkl
Ozelliklere sahip bireyler odturmak icin kullanilir. Caprazlamaslémine tabi
tutulacak bireyler uygunluk derlerine gore belirlenir. Ders programi
cizelgelemesinin ¢c6zimuinde iki nokta caprazlamaraipginin yani sira (¢
noktadan ve dort noktadan caprazlama yontemleriem®gtir. Bu yOontemler
arasinda en kisa zamanda en uygun c¢ozuimlegarulac noktadan caprazlama
yontemi olarak bulunmgiur. Secilen ¢caprazlama noktasi sayisina goredbiaita ve
ikinci atadan gelen kromozomlar rastgele parca@nalir ve tekrar birlgtirilerek

yavru olwturulur Sekil 5.4).
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I
ATA 1 YAVRU 1
DERS DERS | DERS DERS | DERS DERS | DERS | DERS | DERS | DERS
1 2 5 4 3 2 1 3 5 4
DERS | DERS | DERS | DERS | DERS DERS DERS | DERS | DERS | DERS
2 1 3 5 4 1 2 5 3 4
ATA 2! YAVRU 2

Sekil 5.4. Tek noktadan caprazlangeemi

Mutasyon

Caprazlamasieminden sonra bireyler sonraki jenerasyon icind2tayeni birey
meydana getirirler. Okan yeni bireylerdeki ¢#lili gi artirmak icin bireyler
mutasyona gratilabilir. Mutasyon oraninin ¢ok fazla olmasi gomen
uzaklgilmasina, az olmasi isesiili gin azalmasina yani arama uzayinin kisitl bir
alaninda arama yapilmasina ¢ozimin yerel optimukndali kalmasina sebep
olabilir. Ders programi cizelgelemesi gatiasinda iki noktadan, ¢ noktadan ve dort
noktadan mutasyon yapilgtr. Bu yontemler arasinda en kisa zamanda en uygun
¢bzimlere ulgan iki noktadan mutasyon yontemi olarak bulugiau Bu slemde
kisaca rastgele secilen bir ders, rastgele sedilerboslugu kaydirilir. Kag adet

dersin yer dgistirecesi mutasyon sayisindan belirlenfgkil 5.5).

DERS DERS | DERS DERS | DERS

DERS | DERS | DERS | DERS DERS

Sekil 5.5. Tek noktadan mutasyagheimi
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5.6. Deneyler

Deneyler Ek-1'de yer alan Gazi Universitesi Endustiih. Boliminin 2011-2012
giz dénemi dersleri kullanilarak Windows XP yikligh. hafizaya 1,92 GHz.
islemciye sahip bilgisayarda yapilgr.

Deneylerin amaci genetik algoritmanin en yuksekfgoerans! veregg genetik
operatorlerin bulunmasini @amaktir. Genetik operatorlerinin tespit edilmesi
aslinda kendisi s&a bir optimizasyon problemidir. Bu operatdrlerespiti icin bir
baska genetik algoritma da kullanilabilir. Bu durummgék algoritmalarin énemli bir
dezavantajini okturmaktadir. Deneylerde kullanilan veriler Gazi Ubrsitesi
Endastri Mih. Bolumianidn gercek verileri olup, bdWer algoritmanin ve
operatorlerin gercek performansi belirlegtini Veriler Gazi Universitesi Endustri
Muh. Boliminun 2011-2012 giz do6nemi verileridir. IPdJaca bu dénemde
yapilmakta olan 2 adet laboratuar deneylere eklgimmiKullanilan veriler EK-1'de
sunulmytur. Her deney en az 5 defa tekrarlanarak algorifpeaformansinin
mumkin oldgunca dgru belirlenmesi sganmstir. Bu alt deneylerin her biri 6nce
ana deney numarasi sonra ise l'degtalgarak numaralandirilgtir. Cizelge aslina
uygun olarak haftanin 5 gini 11 saat ve her bird&kika olan ders dilimlerinden

olusmaktadir. Kullanilan veriler 6zet olarak Cizelgd'te gosterilmitir.

Cizelge 5.3. Deney verileri Ozeti

Ogretim Gor. Sayisi 44
Grup Sayisi 41
Ders Sayisi 38
Derslik Sayisi 10
Toplam Cizelgelenecek Sinif Sayis®5
Toplam Cizelgelenecek Ders Sagti 282

Deney 1

Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 hitggprazlama olasgh %80 ve
mutasyon olas@ni %3 olarak secilmtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
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operatort kullanilimgtir. Mutasyon operatori olarak da iki noktadan rayda
kullaniimistir. Deney 5 defa tekrarlangtir. Genetik algoritmanin performansinin
tam olarak dgerlendirilebilmesi acgisindan bu 5 alt deneyin sdésmucénem arz
etmektedir. Cunkl ayni veriler kullanilmasingmeen bu 5 deneyin her biri ¢oziime
farkl sekilde, farkli surelerde ve farkli jenerasyon smda varmgtir. Bununla ilgili
veriler cizelge 5.4'de yer almaktadir.

Cizelge 5.4. Deney 1 sonuclari

flk Uygunluk Coziime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayigi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 1.1 0,844211 28228 2264 1
Deney 1.2 0,848421 34719 2720 1
Deney 1.3 0,837895 55587 4423 1
Deney 1.4 0,848421 80052 6310 1
Deney 1.5 0,842105 32726 2630 1
Deney 1.1
1 ;
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800 |/
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0,9 /
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I = A AN AN AN AN AN AN AN AN ANANANNOo”m

Jenerasyon Sayisi

Sekil 5.6. Deney 1.1 uygunluk geri-jenerasyon sayisi grafi
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Deney 1.1

0,98 /‘_r’
0,96

=

[T /

% 0,94

S /

50,92

: /

%,,0,9/

0,88

0,86,

0,84
O AN NI N0 M N0 O M WU AN < I OO
O N T OININNINMNMNDNMNOOOOO-A NN OO
A NN MO MmO N NSNS NMNMNAAHACA N < N

™ ™ o AN AN AN N NN
Zaman (Sn)

e Deney 1.1

Sekil 5.7. Deney 1.1 uygunluk geri-zaman grafii

Deney 1.2
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Sekil 5.8. Deney 1.2 uygunluk geri-jenerasyon sayisi grafi
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Deney 1.2
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Sekil 5.9. Deney 1.2 uygunluk geri-zaman grafi
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Sekil 5.10. Deney 1.3 uygunluk geri-jenerasyon sayisi grafi
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Deney 1.3
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Sekil 5.11. Deney 1.3 uygunluk geri-zaman grai
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Sekil 5.12. Deney 1.4 uygunluk geri-jenerasyon sayisi grafi
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Deney 1.4
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Sekil 5.13. Deney 1.4 uygunluk geri-zaman grai
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Sekil 5.14. Deney 1.5 uygunluk geri-jenerasyon sayisi grafi
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Deney 1.5
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Sekil 5.15. Deney 1.5 uygunluk geri-zaman grai
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Cizelge 5.4 véSekil 5.6-5.16'ten gortlebilegegibi ayni parametreler ve ayni veriler
kullaniimasina karn en cabuk sonu¢ deney 1.1'de algtimi Sekil 5.16
incelendginde deney 1.1'in uzun bir siregdrlerinden daha koéti performans
sergiledgi fakat son bdlumde sonuca erkensalak ¢co6zUmu sdadigl gorulebilir.
Genetik algoritmanin yapisi géreuygunluk dgerindeki artglar yani ¢6zumdeki
lyilesmeler balangicta cok hizli bir sekilde olmakta fakat sonra giderek
azalmaktadir. Bunun sebebi kisitlarglsanasi gereken ders sayisi azaldik¢a bunlarin

uygunluk dgeri Gzerindeki etkisinin de azalmasidir.

Deney 2

Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %80 ve
mutasyon olasg@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorti olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimustir.

Cizelge 5.5. Deney 2 sonuglari

IIk Uygunluk Cbzlime Ulaildigi Anda Son Uygunluk

Degeri Jenerasyon Sayisi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 2.1 0,848421 77297 6445 0,848421
Deney 2.2 0,837895 11690 972 0,837895
Deney 2.3 0,846316 15635 1324 0,846316
Deney 2.4 0,854737 16995 1453 0,854737
Deney 2.5 0,850526 118557 10046 0,997895

Deney 3

Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %80 ve
mutasyon olas@ %20 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir.  Mutasyon operatorii olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimustir.



Cizelge 5.6. Deney 3 sonuglari
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flk Uygunluk Gozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayisi Zaman (Sn.) Degeri
Deney 3.1 0,854737 20650 1793 1
Deney 3.2 0,850526 15456 1310 1
Deney 3.3 0,848421 58722 4984 0,997895
Deney 3.4 0,84 36014 3010 1
Deney 3.5 0,848421 12155 1048 1
1 = ;
0,98 e
2 Y o
0,96 ‘ J:""_—'

& 0,94 r"

8 0,92

= 0.9 ﬂ( Deney 1

c ’

E.o 0,88 .r —Deney 2
0,86 Deney 3
0,84
0,82
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™ NN
Zaman (Sn.)

Sekil 5.17. Deney 1-2-3 grdi

Deney 1-2 ve 3'te birey sayisi, caprazlama ofasve diger parametreler sabit
tutularak mutasyon olasti sirasiyla %3-%10 ve %20 alinarak test yapiineiSekil

5.17'den gorilebileg@e gibi en iyi performansa deney 2'de ulenistir.

Deney 4

Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olas@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir.

Mutasyon operatorii olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimustir.



Cizelge 5.7. Deney 4 sonuglari

flk Uygunluk Gozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk

Degeri Jenerasyon Sayig§i Zaman (Sn.) Degeri
Deney 4.1 0,852632 51397 3650 1
Deney 4.2 0,844211 27990 1991 1
Deney 4.3 0,844211 20362 1439 1
Deney 4.4 0,867368 29413 2310 1
Deney 4.5 0,854737 12624 915 1

Deney 5
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Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olas@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir.

Mutasyon operatorii olarak iki noktadan mutasyo

kullantimistir.

Cizelge 5.8. Deney 5 sonuclari

ilk Uygunluk Cozlme Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayig§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 5.1 0,854737 51118 4324 0,995789
Deney 5.2 0,837895 36373 3083 1
Deney 5.3 0,846316 39803 3335 1
Deney 5.4 0,854737 21840 1832 1
Deney 5.5 0,882105 34836 2947 1
1 =
0,98 —’-JQ
£ 09 = 4
8 0,94
90,9
%OOE;: ) e Deney 2
5 0,86 Deney 4
! Deney 5
0,84
0,82
TSRS R EREEERE288
Lo I e B B B IO B I o |
Zaman (Sn.)

Sekil 5.18. Deney 2-4-5 grdi
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Deney 2-4 ve 5'te birey sayisi, mutasyon olasiie diger parametreler sabit
tutularak caprazlama olagiisirasiyla %80-%50 ve %90 alinarak test yagilva

Sekil 5.18'den gorulebilegegibi en iyi performansa deney 4'te ulenistir.

Deney 6

Bu deneyde birey sayisi 100, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olas@ %20 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatort olarak iki noktadan mutasyo
kullaniimistir.

Cizelge 5.9. Deney 6 sonuclari

ilk Uygunluk Cozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 6.1 0,863158 49546 4644 1
Deney 6.2 0,854737 41291 3978 0,997895
Deney 6.3 0,844211 27713 2588 1
Deney 6.4 0,842105 65143 6155 0,997895
Deney 6.5 0,846316 35183 3412 1

Deney 7

Bu deneyde birey sayisi 200, elitizm sayisi 2 higgprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olasg@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatort olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimustir.

Cizelge 5.10. Deney 7 sonuglari

IIk Uygunluk Cozume Ulaldigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayisi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 7.1 0,846316 101634 7187 1
Deney 7.2 0,848421 71163 5056 1
Deney 7.3 0,850526 114618 8137 1
Deney 7.4 0,844211 25924 1851 1
Deney 7.5 0,846316 124159 8842 0,997895
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Deney 8

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 2 birggprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olas@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorti olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimistir.

Cizelge 5.11. Deney 8 sonuclari

flk Uygunluk Coziime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayigi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 8.1 0,869474 22085 1605 1
Deney 8.2 0,829474 25171 1755 1
Deney 8.3 0,837895 20377 1427 1
Deney 8.4 0,83579 12034 833 1
Deney 8.5 0,848421 36611 2599 1
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Sekil 5.19. Deney 4-7-8 grdi

Deney 4-7 ve 8'de caprazlama ol@s)limutasyon olasg ve diger parametreler
sabit tutularak birey sayisi sirasiyla 100-200 Qeabnarak test yapilmive Sekil
5.19'dan gorulebile@e gibi en iyi performansa deney 8'de wlanistir.
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Deney 9

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olas@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorti olarak iki noktadan mutasyo
kullaniimistir.

Cizelge 5.12. Deney 9 sonuclari

ilk Uygunluk Cozlme Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayigi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 9.1 0,848421 8174 627 1
Deney 9.2 0,846316 4568 474 1
Deney 9.3 0,844211 24652 1761 1
Deney 9.4 0,848421 14286 1020 1
Deney 9.5 0,848421 27706 1950 1

Deney 10

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olasg@ %210 olarak secilngtir. Deneyde iki noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorii olarak dort noktadan mudasy

kullaniimustir.

Cizelge 5.13. Deney 10 sonuglari

Ik Uygunluk Cozume Ulaldigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayisi Zaman (Sn.) Degeri

Deney 10.1 0,83579 51769 3711 0,997895

Deney 10.2 0,850526 51656 3607 0,997895
Deney 10.3 0,852632 26765 1869 1
Deney 10.4 0,861053 22600 1584 1
Deney 10.5 0,842105 7177 510 1

Deney 11

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 2 birggprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olasig %210 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama



operatort  kullanilngtir.

kullaniimistir.

Mutasyon operatori olarak

Cizelge 5.14. Deney 11 sonuclari

iki

Ik Uygunluk Cozume Ulaldigi Anda Son Uygunluk

Degeri Jenerasyon Sayisi Zaman (Sn.) Degeri
Deney 11.1 0,852632 7367 499 1
Deney 11.2 0,844211 8521 601 1
Deney 11.3 0,84 11650 660 1
Deney 11.4 0,846316 18708 1327 1
Deney 11.5 0,846316 11753 796 1
Deney 12
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noktadan mutasyo

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %50 ve

mutasyon olasig %210 olarak secilngtir. Deneyde ¢ noktadan caprazlama

operatort  kullanilngtir.  Mutasyon operatori olarak ki

kullaniimustir.

Cizelge 5.15. Deney 12 sonuglari

Ik Uygunluk Gozume Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 12.1 0,842105 5759 414 1
Deney 12.2 0,837895 7195 368 1
Deney 12.3 0,842105 8398 730 1
Deney 12.4 0,848421 16976 1206 1
Deney 12.5 0,850526 18798 1353 1
Deney 13

noktadan mutasyo

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %50 ve
mutasyon olasg %210 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorii olarak dort noktadan muiasy

kullaniimistir.
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Cizelge 5.16. Deney 13 sonuglari

flk Uygunluk Cozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 13.1 0,833684 44764 3105 1
Deney 13.2 0,858947 21829 1546 1
Deney 13.3 0,84 13824 803 1
Deney 13.4 0,850526 18277 1449 1
Deney 13.5 0,84 13731 965 1
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Sekil 5.20. Deney 9-10-11-12-13 grgfi

Deney 9-10-11-12-13'te birey sayisi, caprazlamailgiag mutasyon olasgi ve
diger parametreler sabit tutularak caprazlama ve matasnoktasi sayisi
degistirilerek testler yapilny Sekil 5.20'den gorulebilege gibi en iyi performansa
deney 12'de ukgmistir.

Deney 14

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasig %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
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operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorti olarak iki noktadan mutasyo

kullaniimistir.

Cizelge 5.17. Deney 14 sonuclari

Ik Uygunluk Gozume Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayigi  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 14.1 0,854737 22387 2079 1
Deney 14.2 0,833684 7478 700 1
Deney 14.3 0,842105 8443 785 1
Deney 14.4 0,854737 5017 468 1
Deney 14.5 0,84 8573 806 1

Deney 15

Bu deneyde birey sayisi 50, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasig %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir. Mutasyon operatorii olarak dort noktadan muiasy

kullaniimustir.

Cizelge 5.18. Deney 15 sonuglari

Ik Uygunluk Gozume Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 15.1 0,837895 26933 2493 1
Deney 15.2 0,844211 38242 4401 1
Deney 15.3 0,856842 19167 1777 1
Deney 15.4 0,850526 14083 1322 1
Deney 15.5 0,829474 19535 1879 1

Deney 16

Bu deneyde birey sayisi 200, elitizm sayisi 4 higgprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasig %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir.  Mutasyon operatorii olarak iki noktadan mutasyo

kullantimistir.



Cizelge 5.19. Deney 16 sonugclari

ilk Uygunluk Cozume Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayigi Zaman (Sn.)  Degeri
Deney 16.1 0,861053 21914 2032 1
Deney 16.2 0,846316 32953 3003 1
Deney 16.3 0,854737 40711 3755 1
Deney 16.4 0,867368 93481 8579 0,997895
Deney 16.5 0,850526 33362 3110 1
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Sekil 5.21. Deney 14-15-16 gr#fi
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Deney 14-15-16'da caprazlama olgs)limutasyon olasg, elitizm sayisi sabit

tutularak birey sayisi, ¢aprazlama ve mutasyon asoksayisi destirilerek testler

yapilms Sekil 5.21'da gorulebile@e gibi en iyi performansa deney 14'te ulaistir.

Deney 17

Bu deneyde birey sayisi 25, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %50 ve

mutasyon olasg %210 olarak secilngtir. Deneyde lc¢ noktadan caprazlama

operatort  kullanilngtir.

kullantimistir.

Mutasyon operatéri olarak iki

noktadan mutasyo
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Cizelge 5.20. Deney 17 sonuglari

flk Uygunluk Cozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 17.1 0,858947 9583 654 1
Deney 17.2 0,84 11255 765 1
Deney 17.3 0,848421 28309 1918 1
Deney 17.4 0,846316 12127 826 1
Deney 17.5 0,856842 14714 999 1

Deney 18

Bu deneyde birey sayisi 25, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasig %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatorti  kullanilngtir.  Mutasyon operatorii olarak iki noktadan mutasyo

kullantimistir.

Cizelge 5.21. Deney 18 sonuclari

ilk Uygunluk Gozlime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 18.1 0,844211 11617 1031 1
Deney 18.2 0,842105 3375 305 1
Deney 18.3 0,842105 3348 298 1
Deney 18.4 0,854737 4455 402 1
Deney 18.5 0,848421 9868 872 1
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Sekil 5.22. Deney 14-16-17-18 graifi

Deney 14-16-18'de caprazlama olgsjimutasyon olasgi, elitizm sayisi ve ger
parametreler sabit tutularak birey sayisi sirass@£00-25 olarak secilgive Sekil
5.22'de gorulebilegg gibi birey sayisinin  diirilmesinin  algoritmanin
performansini artirgr gozlenmgtir. Deney 17'de ise birey sayisi 25 olarak segilmi
caprazlama mutasyon orani azaltilarak algoritmariideki etkisi argtiriimistir.
Sonug olarak ytiksek ¢caprazlama ve mutasyon oraahigp olan deney 18'in en iyi

sonucu verdii gozlenmigtir.

Deney 19

Bu deneyde birey sayisi 25, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasi@ %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatorii olarak dort noktadan muiasy

kullaniimistir.



Cizelge 5.22. Deney 19 sonuglari

flk Uygunluk Cozime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 19.1 0,827368 6908 623 1
Deney 19.2 0,833684 5148 465 1
Deney 19.3 0,842105 47487 4405 1
Deney 19.4 0,84 15184 1353 1
Deney 19.5 0,84 4361 393 1
Deney 20

85

Bu deneyde birey sayisi 25, elitizm sayisi 4 birggprazlama olasgh %90 ve
mutasyon olasig %20 olarak secilngtir. Deneyde (¢ noktadan caprazlama
operatort  kullanilngtir. Mutasyon operatori olarak (¢ noktadan mutasyon

kullaniimistir.

Cizelge 5.23. Deney 20 sonuclari

flk Uygunluk Gozlime Ulaildigi Anda Son Uygunluk
Degeri Jenerasyon Sayi§i  Zaman (Sn.) Degeri
Deney 20.1 0,829474 50237 4578 0,997895
Deney 20.2 0,831579 17040 1595 0,997895
Deney 20.3 0,83579 7477 694 1
Deney 20.4 0,837895 9441 883 1
Deney 20.5 0,83579 18021 1683 1
1 —_
0,98 _,-’_',_a—"’ —
= 0,96
80 0,94
8 0,92
i:‘: ;)’9 | == Deney 18
°§>QO,88 JI Deney 19
> 0,86 ’} Deney 20
0,84
0,82
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Sekil 5.23. Deney 18-19-20 gréfi
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Deney 18-19-20'de birey sayisi, caprazlama ofasinutasyon olasg, elitizm
sayisi ve dier parametreler sabit tutularak mutasyon noktagssdesistirilmis ve
en iyi sonucunSekil 5.23'de gorilebileggé gibi deney 18'de elde edilgi

gozlenmitir.

5.6.1 Deney sonugclari

Algoritmanin en iyi performans gostegdiparametreleri belirlemek icin yapilan
100’Un uzerindeki deneyler yakl& 65 saat surmiir. Deneylerle ilgili 6zet Cizelge
5.24’de verilm§ ve performans grgfi Sekil 5.24’de cizilmgtir. Cizelge 5.24'te ilk
sutun deney numarasinigdr siutunlar sirasi ile deneyde kullanilan bireyisay
caprazlama olasgi, mutasyon olasg@i, elitizm sayisi, caprazlama noktasi ve
mutasyon sayisini gostermektedir. Sonraki sutudimézamanini en kisa, en uzun ve
ortalama olarak ayirmstir. Baglangic popullasyonu rastgele ghwruldugu icin
yazilimin ¢6zim zamani bu ilk ghurulan popillasyona goére gigmektedir. Bu
yuzden performans @erlendirmesi yapilirken ortalama zamanlar dikkadtenastir.
Sonraki sutunda ¢6zume wiliaigr andaki jenerasyon sayisi en az, en fazla ve
ortalama olarak belirtilgtir. En son situnda ortalama ¢6zim zamanina géreyde

performanslari siralansgtir.
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Cizelge 5.24 veSekil 5.24’den gorulebilegg gibi deney 18 en hizli bigekilde
¢bzime ulgmistir. Deneylerin  tamami incelerginde balangi¢cta uygunluk
deserindeki iyilssmenin oldukca hizli gercekdiesi, fakat jenerasyon sayisi arttikca

iyilesmenin azaldii gozlenmitir.

Algoritmanin genelinde 0zellikle birey sayisini manin ¢ozime daha hizh
ulasiimasini sgladigi tespit edilmgtir. Aciklamak gerekirse 200 birey sayisina sahip
deney 16 18. sirada, deney 7 20. sirada yer algbinEn kot performansa sahip
son 10 algoritmanin 7 tanesi ise 100 birey sayisatdptir.ilk on performans ise 25
ve 50 birey sayisina sahip algoritmalardansmmlaktadir. Birey sayisinin bu kadar
etkili olmasinin nedeninin jenerasyonun sigdik kazanmasinin daha kolay
sazlanmasi olarak gorilebilir. Organ 25 adet bireyden ojan popilasyon icinde 4
adet bireyin elitizm nedeniyle saklanmasigedi secilen bireylerden caprazlama ve
mutasyon yardimi ile 8 adet Uretilmesi populasyoyakiasik %50’sinin dgismesi

bu da, cgtlili gin artmasi anlamina gelmektedir. 5Gilikk populasyon icin ise bu

oran yine yaklsgk %25 olmaktadir ki bu da yuksek bir orandir.

Bunlarin dginda mutasyon ve caprazlama olgsnin bu kadar belirgin bir etkisi
olmasa da belli bir sinira artirlmasinin olumlu letki yarattgi genel olarak
gorulebilir. Parametrelerin dgstirilmesi ile 6215 sn. siren en kot performans,
gittikce artarak 582 sn.'ye kadar sdiils, yani 12 kata kadar performans grti
sglanmstir.

En iyi performansi sergileyen deney 18 dolayisetauygun parametreler birey
sayisi 25, caprazlama orani %90, mutasyon orani, ®RZm sayisi 4, mutasyon
noktasi 2 ve caprazlama noktasi 3 olarak belirlgtami
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5.7. Uygulama

En iyi performansi sergileyen deney 18 dolayisita uygun parametreler birey
sayisi 25, caprazlama orani %90, mutasyon orani, ®RZm sayisi 4, mutasyon
noktasi 2 ve caprazlama noktasi 3 olarak belirlglmye yazilimda bu dgerler

kullaniimistir. Yazihm kullanilarak olgturulan 6rnek bir ders programi EK-2'de

sunulmutur.

Oncelikle cizelgede kullanilacak olargrétim elemani, ders adi, grup sayisi ve
mevcudu, kullanilabilecek derslik sayisi ve kamasitkonfigirasyon dosyasina
girilir. Cizelgeye yerlstiriimesi istenilen dersler bu bilgilere gore gturulur ve yine
konfigurasyon dosyasina girilir. Yazilim gahaya baladiginda buradan bu bilgileri
okur ve her bir ders igin bu bilgileri kullanarakr ladet gen olgturur. Her gen
cizelgeye yerlgtirilecek bir dersin kodunu, dersi veregirétim elemaninin kodunu,
derse katilacak gruplarin kodunu, laboratuar iloiiya ve dersin sdresini icerir.
Bunlardan dersin adi, dersi veregrétim elemani, derse katillan gruplar vgere
varsa ders ihtiyaci arayiuzde gorulebilgekil 5.25). Kromozomdaki btuklara

dersler ile ilgili bilgileri ta1yan genlerin rastgele atanmasi ile ¢6zUmlegtatulur.

PAZARTESI| _SALI CARSAMBA|PERSEMBE

; 3 ENM 459 ENM 215
8:30-9:20 | oo 3 OGR. EL. 13

140.Gr/ 123.61/
9:30- 10:20

04 &n Kep Lab Ofr Grp MAT 101 5N Ksp Lab 08r Grp
10:30 - 11:20 (| oomes

N.Gri2.Gri

11:30 - 12:20| EMW207 S KapLab O &p

OGR.EL. 15
126.Gr!

12:30 - 13:20

" = - sm iap Lab Ofr Gip sn Kap Lab. Odr Gip ENM 215
13:30 - 14:20 OGR.EL. 19

125.Gr

i . ENM 321 ENM 455
14:30- 15:20 0GR EL 28 0GR EL 17

i34.Gr/ 141,61
15:30 - 16:20| &0 Kap Lt 087 Grp

. 2, - S Wap Lab Ofr Grp &in Kzp Lat Ofr Gip TAR 111 Sin Wap Lab Ofr Grp
—16'30 17:20 OGR.EL. B

1.Gri2.Gr/
17:30- 18:20 S Kap Lab Ofr Grp
18:30 - 19:20

Sekil 5.25. Ders Gdsterimi
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Baslangic populasyonu kromozomlaralenen verilere gore derslerin ve gdr
bilgilerin haftalik ders cizelgesine ve derslikleyerlestiriimesi ile olusturulur. ilk
popillasyon rastgele atamalar ile gplwulur. Daha sonraki adimda bireylerin
uygunluk degerleri “Es. 5.4™'te belirtildigi sekilde hesaplanir. Her bir kisitigayip
saglamadgl degerlendirilen bireyin uygunluk deri kisit sglanms ise arttirilir.
Kisitlarin sglanip s&lanmadgl her bir dersin altinda bulunafekil 5.26'da
gorilebilen 5 adet kisaltma ile agila. Bunlardan "Sin" sinif cafmasi olup
olmadgini, "Kap" sinif kapasitesinin ders icin yeterluplolmadgini, "Lab" dersin
laboratuara ihtiya¢ duymasi durumundaglaaip s@lanmadgini, "Ogr" ogretim
elemanlari icin cakma olup olmadiini, "Grp" ise grup ¢akmasi olup olmagni
gosterir.ilgili kisitin sa&lanmamasi durumunda bu yazilar kirmiziya doner.

PAZARTESI

CARSAMBA

PERSEMBE

8:30-9:20
9:30- 70:20
10:30 - 11:20

11:30 - 12:20

12:30-13:20
73:30 - 14:20
14:30 - 15:20

ENM 403
OGR.EL. 35
140.Gri

S0 Wap Lab Ofr Grp

ENM 203
OGR. EL. 39
141.Gri

Sn Kap Lab Ofr Grp

ENM 205
OGR. EL. 18
124,Gr!

BN Kap Lab Ofr G

EHM 317
OGR. EL. 31

15:30-16:20

16:30- 17:20

17:30- 18:20

18:30- 19:20

FiZz 103
OGR.EL. 3
1461

80 Kap Lab Ofr Grp

136.Gr!

%in Ksp Lsb Ofr Grp

ENM 360
OGR. EL. 33
135.Gr/

S0 Ksp Lab Ofr Gop

MAT 101
OGR.EL 5
13.Gri4 Grl

T— el

ENM 207
OGR. EL. 14
123.Gr/

80 Ksp Lab Ofr Grp

ENM 215
OGR.EL. 19
125.Gr!

in Kap Lats Off G

S0 Wap Lab Ofr Grp

ENM 450
OGR.EL. 15
138.Grf

LN Wap Lab Ofr Grp

ENM 207
OGR.EL. 15
124.Grl

sin Kap Lst Ofr Gip

ENM 215
OGR.EL. 19
124 Grf

80 Kap Lab Ofr Grp

Sekil 5.26. Kisitlar

Algoritmayi durdurma kriteri olarak uygunluk gkrini belirlenmgtir. Yani uygunluk
degeri maksimum dger olan bire var@inda algoritma duracaktir. Her yeni neslin
sonunda algoritma uygunluk gkxinin s&lanip sglanmadgini kontrol eder. Eer
sglanms ise calgmayi durdurur, sdanmamg ise sleme devam eder. Yazilimin sol
ust kgesinde uygunluk deeri, jenerasyon sayisi ve gecen zaman izlenelSiiki(
5.27).
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PAZARTESI| _SALI CARSAMBA|PERSEMBE | _CUMA

8:30-9:20 DL

OGR. EL. 44

140.Gr!
9:30-10:20

a0 _ 44. ENM 215 s Kap Lab Ofr G ENM 403 sin Kap Lan Opr Grp
10:30- 11:20]  o5p £, 46 b EL
f25.Gr J&0.Gr! P
- o YAD-ING 203
. = - san KapLab Ofir Gip
11:30 - 12:20 DGR EL. 23
128.Gr!

12-30 - 13:-20| = vl g ENNM 305 %n KipLab Ogr Grp

OGR. EL. 26

133.Gr!

13:30 - 14:20| TN S Kap Lab O G1p

14:30 - 15:20) Hagt ENM 351 ENM 207

OGR.EL. 26 OGR.EL. 15
136.Gr! 126.Gr/
ENK 215
- = - n Kap Lab Ofr GIp n Kap Lab Ofr GIp
15:30 - 16:20 oo

123.Gr!

.0 . 47- ENM 383 S0 Kap LD Ofr Grp YAD-ING 203 BN Kap Leb 0r Srp
16:30- 17:200  op 2 35 ) OGR EL 23 )

#36.Gr/ 130.Gr!

17:30 - 18:20 s Kap Lt gr Grp

18:30 - 19:20 s Map Lab Ofr G sn Kap Lab Ofr Gip

Sekil 5.27. Uygunluk dgeri

Populasyon uzerinde secilim, treme gibi operasyamnygulanir. Populasyon sayisi
her zaman sabit tutulur. Secirglemi icin turnuva sec¢im yontemi kullanilgtir.
Intiya¢ duyulandan daha fazla sayida rastgele kromtar secilir ve bunlar kendi
arasinda dgerlendirilerek en yuksek uygunluk gkrine sahip istenilen sayida
kromozoma indirilir. Populasyondan cikarilacak komomlar ise rastgele secilir.
Fakat populasyondaki en iyi bireylerin yok olmasimlemek icin bu yénteme ek
olarak elitizm kullaniimgtir. Elitizm istenilen sayida en yuksek uygunlukseiene
sahip kromozomu korur ve bunlari otomatik olarak $onraki nesle aktarir. Bu
calismada klasik genetik algoritma yerine artimli (imoental) genetik algoritma
kullaniimistir. Klasik genetik algoritmadan farkh olarak pdgsyonlardaki en iyi ve
en kotl birkagc kromozomu takip ederek, bir songadpilasyonda sadece bunlarin
yerlerini degistir. Genellikle tespit edilen en kotu kromozomlagny nesil ile yer
degisir. Klasik genetik algoritmada ise populasyonun aam yer degistirmektedir.
Ureme operatorii Gremek icin secilen bireyler adamnilk iki atayl secer ve 2 adet
yavru Uretir. Yeterli yavru sayisina giana kadarsleme devam edilir. Busiem
asagidaki sekilde gdosterilebilir.
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ATA 1 (AVRU ]

ATA2 (AVRU 2

ATA 3 (AV

c

ATA 4 (AV

ATAS (AV

c

ATA 6 (AVRU 6

Sekil 5.28. Uremesiemi

Algoritmanin genel sleyisi ve akg diyagrami Sekil 5.29 ve Sekil 5.30'da
gosterilmektedir.

Baslangig
Poptilasyonunu

Olustur

T\

-~ Popiilasyen
‘/——\ Secim islemi
Secilmis
Kromozomlar
x’ Ureme islemi
/ Popiila

¥> Yer Degistirme

Uygunluk
Kriteri

¢ Evet
BIiTIR

Sekil 5.29. Artimli genetik algoritma

Populasyondan
Cikar




BASLA

!

iLK POPULASYONU
Jenerasyon Sayisi=( | OLUSTUR ve UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

l

DURDURMA
KRITERT

HAYIR

SAGLANIYOR
MU?

Jen. Sayisi=Jen. Sayisi+1

UREME iSLEMINI
UYGULA

l

_ CAPRAZLAMA
ISLEMINI UYGULA

l

MUTASYON

ISLEMINI UYGULA

l

UYGUNLUK
DEGERINTI HESAPLA

Sekil 5.30. Genetik algoritma akdiyagrami

94



95

6. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESi VE ONERILER

Bu calsmada ders cizelgeleme yapan bir genetik algoritelagtgmistir. Genetik
algoritmanin performansinin ayarlanabilmesi isa ayr optimizasyon problemidir
ve parametrelerin nasil ayarlagdile yakindan ilgilidir. Bu ayarlara gore kotu \aey
lyi performans ortaya cikabilir. Genetik algoritrmancalstiriimasi ile birlikte
baslangicta uygunluk dgerinde hizli bir geiime go6zlenny, jenerasyon sayisinin
artmasi ile iyilgme sureci yawdamistir. Genetik algoritmanin parametreleri
ayarlanarak performansi 12 kata kadar artigtimiEn iyi sonuca birey sayisi 25,
caprazlama orani %90, mutasyon orani %20, elitiaynss 4, mutasyon noktasi 2 ve
caprazlama noktasi 3 olarak secilerek sidastir. Bu genetik algoritmalarin
calismasinda kendisi de optimizasyon problemi olan patesterin ayarlanmasi
isinin performans agisindan ne kadar oOnemli glohw bir kez daha ortaya

koymustur.

Ogretmenlerin ders istegii gtinleri ve zamani secebilmesi, istenilen demsleddece
belirli zaman araliklarina yeggrilebilmesi, derslerin istenilegekilde ders saatlerine
bolunebilmesi ve busekilde cizelgeye yerkgiriimesi, bazi derslerin 6nceden
cizelgede belirli yerlere yedtrilerek geri kalan derslerin uygunsekilde
cizelgelemesinin yapilmasi gibi 0Ozelliklerin yamh eklenmesi ve performansin
daha iyi hale getirilebilmesi icin tabu arama, tépmang vb. yontemler ile genetik
algoritmalarin bir arada kullaniimasi ileride yapalsi diguntlen cakmalar

arasindadir.
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2011-2012 Guz Dénemi Lisans Dersleri
No KD:dri Dersler Saat| Ogr. El Gruplar MSJngu Lab
1. Sinif
Fizik | 4 | OGR.EL.2 Grl 60 H
1 | Az 103 F?z?k I 4 O(:}R EL.3 Gr2 60 H
Fizik | 4 | OGR.EL. 4 Gr3 60 H
Fizik | 4 | OGR.EL.3 Gr4 60 H
, | MAT Matematik | 4 | @WR.EL.5| Gr1+Gr2 120 H
101 Matematik | 4 | WR.EL.5| Gr3+Gr4 120 H
. AR AtaturkIIkeIerlI velnkilap Tar. > | SR EL 6| Griscr2 120 H
111 AtaturkIIkeIerlI velnkilap Tar. > | 3GR.EL 6| Gr3+Gra 120 H
Ingilizcelletisim | 3 |OGGR.EL.10| Gr5 60 H
4 | YAD- Ingilizceiletisim | 3 |OGR.EL. 10, Gr6 60 H
ING 103 Ingilizceiletisim | 3 |OGR.EL. 11| Gr7 60 H
Ingilizceiletisim | 3 |OGR.EL. 11| Gr8 60 H
Bilg. Destekli Teknik Resim 3] GR.EL.1 Gro 80 E
5 | MM 103| Bilg. Destekli Teknik Resim 3] GR.EL.1 Grl0 80 E
Bilg. Destekli Teknik Resim 3] GR.EL.1 Grll 80 E
Kimya 4 | GGR.EL.7| Gr12+Gr13 60 H
. Kimya 4 | GGR.EL.8| Gr14+G1§ 60 H
6 | KIM 103 ; Y ,
Kimya 4 | OGR.EL.9| Grl6+Grl7 60 H
Kimya 4 | GGR.EL.7| Gri8+Gr19 60 H
Kimya Lab 2 | GR.EL.7 Grl2 30 E
Kimya Lab 2 | GGR.EL.7 Gr13 30 E
Kimya Lab 2 | G5R.EL.8 Grl4a 30 E
) Kimya Lab 2 | GR.EL.8 Gri5 30 E
7 | KIM 151 - =
Kimya Lab 2 | WR.EL.9 Grl6 30 E
Kimya Lab 2 | GGR.EL.9 Grl7 30 E
Kimya Lab 2 | GGR.EL.7 Gri8 30 E
Kimya Lab 2 | GR.EL.7 Grl9 30 E
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2011-2012 Giiz Dénemi Lisans Dersleri

No IE:JE Dersler Saat| Ogr. El Gruplar MSJngu Lab
2. Sinif

Malzeme Bilgisi 3| @R.EL.12| Gr20 80 H

8 EZNZZI Malzeme Bilgisi 3| @R.EL. 12 Gr21 80 H

Malzeme Bilgisi 3| @R.EL.13| Gr22 80 H

Olasihk 3 | G5R.EL. 14| Gr23 60 H

o | ENM Olasilik 3 | GGR.EL. 15| Gr24 60 H

207 Olasilik 3 | G5R.EL. 14| Gr25 60 H

Olasihk 3 | G5R.EL. 15| Gr26 60 H

Genel Ekonomi 3| GR.EL.16| Gr23 60 H

10 ENM Genel Ekonomi 3| GR.EL.16 Gr24 60 H

211 Genel Ekonomi 3| OGR.EL.16| Gr25 60 H

Genel Ekonomi 3| GR.EL.16 Gr26 60 H

Lineer Cebir 3| GR.EL. 17 Gr23 60 H

11| ENM Lineer Cebir 3| GR.EL. 18| Gr24 60 H

205 Lineer Cebir 3| GR.EL.17| Gr25 60 H

Lineer Cebir 3| GR.EL. 18| Gr26 60 H

Maliyet Analizi 3 | GGR.EL. 19 Gr23 60 H

15| ENM Maliyet Analizi 3 | GGR.EL.19| Gr24 60 H

215 Maliyet Analizi 3 | G5R.EL. 19| Gr25 60 H

Maliyet Analizi 3 | GGR.EL. 19 Gr26 60 H

Elektrik Devreleri ve Kontrol| 2| GR. EL. 20 Gr23 60 H

13 ENM | Elektrik Devreleri ve Kontrol| 2| GR. EL. 20 Gr24 60 H

219 | Elektrik Devreleri ve Kontrol| 2| GR.EL.21| Gr25 60 H

Elektrik Devreleri ve Kontrol| 2| GR.EL. 21 Gr26 60 H

Ingilizceiletisim 111 3 |OGR.EL.22| Gr27 60 H

14| YAD- Ingilizcelletisim 11l 3 |OGR.EL.22| Gr28 60 H

ING 203 ingilizceiletisim I 3 |OGR.EL.23| Gr29 60 H

Ingilizcelletisim 1l 3 |OGR.EL.23| Gr30 60 H

15 TUR Turk Dili I 2 | OGR. EL. 24| Gr23+Gr24 120 H

211 Tiirk Dili | 2 | OGR. EL. 24| Gr25+Gr26 120 H
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2011-2012 Guz Dénemi Lisans Dersleri

No IE:JE Dersler Saat| Ogr. El Gruplar M(e;\;cL:IS du Lab
3. Sinif

Yoneylem Argtirmasi |l 4 OGI;'SEL' Gr31 80 H
16 EBI\(I)I\SA Yoneylem Argtirmasi |l 4 OGI;éEL' Gr32 80 H
Yoneylem Argtirmasi |l 4 OGI;éEL' Gr33 80 H
Muhendislik Ekonomisi 3 OGI;'SEL' Gr31 80 H
17 E?:\cl)l;/l Muhendislik Ekonomisi 3 OG';EL' Gr32 80 H
Muhendislik Ekonomisi 3 OG';EL' Gr33 80 H
Insan Muhendisji 3 OGSéEL' Gr34 60 H
5| ENM Insan Muhendisji 3 O(jjgsEL Gr35 60 H
321 Insan Muhendisji 3 OG%EL' Gr36 60 H
Insan Mihendisgi 3 OGI;}EL. Gr37 60 H
Tesis Planlama 3 OGI;(')EL' Gr34 60 H
16 E3l\1ll\7/I Tesis Planlama 3 Zzglz: Gr35 60 H
Tesis Planlama 3 3'1 ' Gr36 60 H
Tesis Planlama 3 OGI;'ZEL' Gr37 60 H
20 E?’N%A Veri Madencilgi 3 OGI;QEL' Gr34 60 H
21 E?:\él\l/l Pazarlama 3 OGF;éEL' Gr35 60 H
22 E?"\é'\l" Proje Yonetimi 3 OGSéEL' Gr36 60 | H
23 E?)'\é';" Yapilabilirlik Analizi 3 Oégf'-' Gr37 60 | H
24 E?:\égl Programlama Dilleri 3 OGF;EEL' Gr34 60 H
25 E3l\élé)/| Finans Yonetimi 3 OGEéEL' Gr35 60 H
26 EBI\éZI Teknoloji Yonetimi 3 OGEéEL' Gr36 60 H
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2011-2012 Guz Dénemi Lisans Dersleri

No IE:JE Dersler Saat| Ogr. EIl. | Gruplar MS\%S du Lab
4. Sinif

Uretim Sistemleri 3 OGI;'SEL' Gr38 60 H
,,| ENM Uretim Sistemleri 3 O(:}§7EL Gr39 60 H
403 Uretim Sistemleri 3 OGI;'SEL' Gr40 60 H
Uretim Sistemleri 3 OGI;QEL' Gr41 60 H
Kalite Planlama ve Kontrol 3 OG':(')EL' Gr38 60 H
28 ENM Kalite Planlama ve Kontrol 3 O(:}ZOEL Gr39 60 H
407 Kalite Planlama ve Kontrol 3 OG':'lEL' Gr40 60 H
Kalite Planlama ve Kontrol 3 OG':'lEL' Gr41 60 H
20| RV Karar Analizi 3 OGTéEL' Gr3s 60 | H
30 a'\él\z/l Hizmet Sistemleri 3 OGI}'ZEL' Gr39 60 H
31 a'\égl Bakim Planlamasi 3 OGI;}EL. Gr40 60 H
32 E4l\é|é/l Uret.Das.Sis. 3 OGT%EL' Grdl 60 H
33 E4l\é|\7ll Stok Yonetimi 3 OGE(')EL' Gr38 60 H
34 E4I\7II2)/I Mod. imalat Sis. 3 OGI;'SEL' Gr39 60 H
S End. Miih. Ozel Kon. 3 OG'Z'ZEL' Gr40 60 | H
36 E4l\égl Yon.Ars.Ozel Kon. 3 OG':éEL' Gr41 60 H
a7| SO is Salig1 ve Giivenli 3 OGZE'—' Grao 60 | H
38 a'\ég/l Kalite Yonetimi 3 OGF;'GEL' Gr41 60 H
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EK-2. 2011-2012 Guz dénemi ders programi

PAZARTESI| _SALI CARSAMBA | PERSEMBE

z ; ENM 458 ENM 2415
8:30-9:20 OGR.EL. 38 OGR. EL. 19

140.Gri 123.Grf
9:30- 10:20

DN MAT 101 s Kap Lab Ofr &
10:30 - 11:20 = "= | . e

1.Gri2.Gri

11:30 - 12:20| 22207, s Kap Len Ofr rp

126G

12:30 - 13:20

=30 - - $m iap Leb Ofr G &n Kap Lab Ofr G ENM 215
Eovail, N OGR.EL. 19

126.Gr!

! . ENM 321 ENM 455
14:30 - 15:20) oo g 2 OGR. EL. 17

134.Gr/ 141.Gri
15:30 - 16:20

T6-30 - 17-20| ¥ veplavogremp | &0 Kep Lo Ofr Gip TAR 111 i Kap Law 0T GIp
- - OGH.EL. &

M.Gri2.Gr/
17:30 - 18:20 s KapLab Ofr Grp
18:30 - 19:20

:mi,::a;:: —|PAZARTESI| _SALI CARSAMBA|PERSEMBE | _CUMA

8:30-9:20

9:30-10:20

10:30 - 11:20
11:30- 12:20
12:30- 13:20

13:30- 714:20 S Kap Len Off Grp sn Kap Leb O Grp

ENM 470
DGR EL. 38
/39.Gr/

% i YAD-ING 103
15:30 - 16:20 0GR, EL. 11

7.Gr!

. z ENN 403 YADHNG 203 | s iap Len ogr ap
L e OGR. EL. 38 OGR.EL. 22

17:30 - 18:20| = v 0t e 140.Gr! e

18:3‘] = 19;2“ &n Wap Lap Ofr CGrp &n Kap Lsb Ofr Grp &n Wap Lap Ofr CGrp
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Senef Mo: 414

PAZARTESI

CARSAMBA |PERSEMBE

9:30-10:20
10:30 - 11:20
11:30 - 12:20

Fiz 103
0OGR.EL. 3
14.Grf

&in Ksp Lab Off Gip

12:30- 13:20
13:30 - 14:20
14:30 - 15:20

ENM 321
OGR. EL. 25
137.Gr!

% Ksp Lst Ofr Grp

Senaf Mo: 411

:

8:30-9:20
9:30-10:20
10:30 - 11:20

11:30 - 12:20

12:30 - 13:20
13:30- 14:20

S Kap Lab Ofr cp

En Kap Lab Ofr Gp

ENK 211
OGR.EL. 18
124 .Gr!

dan Kap Lab Ofr Gip

&n Kap Lab Ofr Grp

Bn Kap Lab Ofr Grp

PAZARTESI| _SALI CARSAMBA |PERSEMBE | _CUMA

14:30- 15:20
15:30- 16:20
16:30- 17:20
17:30- 18:20

&in Wap Lsbt Ofr Gip

18:30- 19:20

ENRK 211
OGR.EL. 16
123.Gr!

&n Kap Lab Ofr Grp

ENM 205
OGR EL. 17
23.6r

fan Kap Leb Ofr G

MAT 101
OGR.EL. 5
13.Gr/4.Gr/

i ap Lat Ofr Gop

TURZN1
OGR.EL. 24

[23.Gr724.Gr/
Sn Kap Lsb ity Grp

ENM 215
OGR.EL. 19
125.Gr!

Lin Kap Lab Ofir Grp

KiM 103
OGR.EL.7
12.6rM3.Gr

&in Kap Lab Ofr CIp
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Sensf Mo: Labl

Kapasite: 100

8:30-9:20

9:30- 10:20
10:30- 11:20
11:30- 12:20

12:30- 13:20
13:30 - 14:20

14:30 - 15:20
15:30 - 16:20

PAZARTESI

SALI

CARSAMBA PERSEMBE

MK 103
OGR. EL.1
HNo.Gr!
Lab

Iin KepLab Ofr Grp

Kilt 151
OGR.EL. &
14.Gr/
BN KaEYspEY GIp

KiM 151
OGR.EL.T
n2.6r
s Kap lysg{Hr Gip

Kild 151
OGR.EL. 7
Me.Gr
SN K3 YEROr GIp

16:30- 17:20
17:30- 18:20

18:30- 19:20

MK 103
OGR.EL.1
19.Gr/
Lab

Sn Kap Leb Ofr Srp

PAZARTESI

ENK 450
OGR.EL. 15
138.Gr/

San Map Lab Ofr Grp

Kilt 103
OGR.EL.8
M4.Gr/15.Gr

$m Kap Lab Ofr Grp

Sn Kap Leb Ofr Grp

CARSAMEA

KiM 103
OGR.EL. 9
16.Gr1 7.6

i ¥ap Lab O Gip

Kilt 451
OGR.EL. 9§
N7.Grl
SN Wap lspddn Gap

110

KiM 151
OGR. EL. &
n5.Gr
B0 ap Yapdigr Grp

PERSEMBE

ENM 403
DGR.EL. 35
138.Gr!

Sn Kap Leb Ofr Srp

8:30-9:20
9:30-10:20

10:30- 11:20

11:30 - 12:20
12:30- 13:20
13:30- 14:20
14:30 - 15:20

15:30- 16:20
16:30- 17:20
17:30- 18:20
18:30- 19:20

ENM 207
OGH. EL. 14
123.Grl

Bn Kap Leb Ofr Grp

$m KapLab Ofr Grp

N Kap Lat Ofr Grp

KW 151
OGR.EL. 7
Nn9.Gr!
N KEp hagOar GIp

ENM 364

OGH.EL. 34
137.Gri

i Kap Lab Ofr Grp

ENM 459
OGR.EL. 43
141.Gri

Bn Kep Leb Ofr Grp

MW 103
OGR.EL. 1
1.6
Lab

Hn Kap Lab Ofr Grp

YAD-ING 103
OGR. EL. 10
15.Gr/

5in HaEp Lab Ofr Grp

ENM 407
OGR. EL. 40
139.Gr!

&in Kap Lab Ofr GTp

ENM 471
DOGR.EL. 44
140.Gr!

in Kep Lab Ofr Grp

ENM 215
OGR. EL. 21

124.Gr!
Hn Kap Lab Ofr Grp

Lin Kep Leb Ofr Grp
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;
PAZARTESI| SALI |CARSAMBA|PERSEMBE| CUMA

8:30-9:20

9:30- 10:20

10:30 - 11:20
11:30 - 12:20

12:30- 13:20

111

EHM 223
OGR.EL. 12
120.Gr!

&n Kap Lsb Ofr Gp

PAZARTESI

KiM 103
OGR.EL 7
#18.6r19.6r

YAD-NG 103
OGR.EL. 11
18.grl

fan Hep Leb Odr Grp

#n Kap Lab Ofr Grp

CARSAMBA|PERSEMBE

ENM 207
OGR.EL. 15
124.Gr!

#n Kep Lsb Ofr Grp

TURZ11
OGR.EL. 24

125.Gri26.Gr!
fan KepLsb G4 Grp

TAR 111
OGR.EL. 6

13.Grid.Gr!
= Kap lab Ofr Grp

CUMA

pasite: 20
8:30-9:20

9:30-10:20
10:30- 11:20
11:30 - 12:20
12:30- 13:20
13:30- 14:20
14:30 - 15:20
15:30- 16:20
16:30- 17:20
17:30- 18:20

18:30-19:20

&n Kap Lso Ofr Grp

ENM 219
OGR.EL. 20

125.Gr!
fan Ksp Lab Ofr Grp

ENM 223
OGR.EL. 12

ENM 407 121.Gri

OGR.EL. #1

181.Gr/
&in Kap Lab Ofr Crp

fan Kep Lsb Ofr Gap

Sm Kap Lab Ofr crp

ENM 211
QOGR.EL. 16
126.Gr!

Sn KspLab Ofr Grp

EMM 207
0GR, EL. 41
140.Grl

fan KspLab Ofr Grp
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EK-2.(Devam) 2011-2012 Gliz donemi ders programi

T | PAZARTES]| _SALI  |CARSAMBA|PERSEMBE| _CUMA
8:30 - 9:20

9:30-10:20 | o '3",

135.Gr!

: : ENM 207
10:30 - 11:20 EL. OGR.EL. 14

125.Gr!

2 o ENM 219
77:30 - 12.2()| Sn XepLad i OGR.EL 21

126 Grl
12_.3“_13_-20 dan Kap Lab Ofr emp san Kap Lat Ofr Grp dan Kap Lab Ofr Grp
: : ENM 218
13:30 - 14:20 MR
123.6r/
14:30 - 15:20 0 Kan i i ooy
i . i : ENM 307 YAD-ING 203
15:30 - 16:20 EL SLLONER s EL 27 OGR.EL. 23
: —— 133.Grl 130.Gr/
16:30 - 17:20 OGR.EL. 16

125 Gri
17:30 - 18:20 S Kaplen Ofr Grp | & Kap Lab Ofir Grp

18:30 - 19:20 0 Kap LA OO Gy | 6 ks L4t OfF G

PAZARTESI| _SALI CARSAMBA PERSEMBE | _CUMA

5 : EMM 305
5:30-9:20 | o s

231G

[ ; ' ENM 317
9:30- 10:20 OGR. EL. 32

137.Gr!

10:30 - 11:20 sn Ksp Lab Ofr Grp

11:30 - 12:20 7 e e o Sn Kap Lab Ofr Grp
14:30 - 15:20
15:30- 16:20 S Kap Lab Ofr Grp

L i ENM 205 2 ENM 403
16:30- 17:20 GG b OGR. EL. 39

24.Gr/ 121.Gr/

17:30 - 18:20

18:30 - 19:20| ¥~ "eples O G S Kep Lab Ofr Gip | Sin Kap Lsb Oy GTp
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OZGECMIS
Kisisel Bilgiler
Soyadi, adi : BAYATA, Ozgur
Uyrugu - T.C.
Dogum tarihi ve yeri  : 01.04.1984 Ankara
Medeni hali : Bekar
Telefon : 0 (555) 2131®
Faks : 0 (312) 460
e-mail ozgur.bayata@tubitak.gov.tr
Egitim
Derece gitim Birimi Mezuiyet tarihi
Lisans Yildiz Teknik Unisitesi/Mak. Mih. 2008
Lise Suleyman Demireladolu Lisesi 2002
Is Deneyimi
Yil Yer Gorev
2011- ... TUBAK Mak. Mih.
2010-2011 Nursdgsaat Mak. Mih.
2008-2010 Setigaat Mak. Muh.
Yabanci Dil

Ingilizce



