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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
2020, 75 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Do¢. Dr. Mehmet HACIBEYOGLU
Dr. Ogr. Uyesi Sait Ali UYMAZ

Smav ¢izelgeleme problemi kati ve yumusak kisitlar1 géz 6ntinde bulundurarak bir dizi smavi, bir
dizi zaman dilimi ve bir dizi derslige planlamaktir. Smav ¢izelgeleme problemleri 6zellikle iiniversitelerde
her smav doneminde karsilasilan ¢o6zilmesi zor, zaman ve is giicli gerektiren ¢ok parametreli ve kisith
optimizasyon problemleridir. Literatiirde bu problemlerin ¢6ziimii i¢in giiniimiize kadar birgok caligma
yapilmistir. Bu ¢alismalarda smav gizelgeleme problemleri ¢oziimii igin ¢esitli yontemler dnerilmistir. Son
zamanlarda yapilan c¢ahgymalarda, arastwrmacilar st sezgisel yaklasimlarm smav ¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziimiinde basarili oldugunu gérmiisler ve bu alana yonelmislerdir.

Ust sezgisel yaklagmmlar belirli bir problem veya problem setii¢in énceden tanmmlanan alt sezgisel
yontemleri kullanarak alt sezgisellerin uygun kombinasyonunu lireten problem alanmdan bagmsiz
modellerdir. Bu tez ¢alismasmda smav ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii igin st sezgisel yaklagimlar
sunulmustur. Tez ¢alismasmm temel amaci, sinav ¢izelgeleme problemlerinin derinlemesine incelenmesi
ve iist sezgisel yaklagimlar ile smav cizelgeleme problemlerinin ¢dziilmesidir. Ust sezgisel yaklagmmlar
sezgisel se¢im ve sezgisel iretim olarak ikiye ayrlr. Bu calismada sezgisel secen iist sezgiseller
kullanilmigtir. Sezgisel segen iist sezgisel yaklagimlar sezgisel secim ve hareket kabul olmak iizere ikiye
ayrilir. Bu ¢calismada sezgisel se¢im yontemlerinden basit rastsal ve tez caliymas1 kapsaminda degistirilen
rastsal permiitasyon, hareket kabul yontemlerinden ise sadece iyilesen kullanilarak iki farkh iist sezgisel
yaklagim tasarlanmustir. Tez calismasinda oncelikle kati kisitlar saglanmustir. Daha sonra ¢6zimiin
kalitesini daha da arttiran yumusak kisitlarn saglamak i¢in ceza matrislerine dayal alt sezgiseller kullanilmis
ve alt sezgiseller ile iist sezgisel yaklasmm giiglendirmeye odaklanilmistir. Tasarlanan iki st sezgisel
yaklasim gercek diinya Ornekleri olan Uluslararasi Zaman Cizelgeleme Yarismas: (International
Timetabling Competition, ITC-2007) tarafindan 2007 yiinda sunulan problemler iizerinde test edilmistir.
Sonuglar incelendiginde bu iki yaklagimin birbirlerine yakmn sonuglar verdigi fakat ikinci yaklagimin daha
iyi oldugu gériilmiistiir. Ust sezgisel yaklagimlar literatiirde yer alan bazi gahsmalarla karsilagtildiginda;
bazi sonuglardaiistiin gelmis, baz1 sonuglarda ise rekabet¢i olmuglardir.

Anahtar Kelimeler: ITC-2007 veri seti, Optimizasyon, Smav Cizelgeleme, Ust Sezgiseller
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BExam timetabling is to plan a series of exams, a series of timeslots and a series of rooms, taking
into account hard and soft constraints. Exam timetabling problems are constrained and multi-parameter
optimization problems that require time and labor to be solved especially encountered in universities during
each exam period. There are many different studies in the literature for the solution of these problems. In
these studies, many methods have been proposed for solving exam timetabling problems. However,
researchers have recently seen that the hyper-heuristic approaches are successful in these problems and
have turned to this field.

Hyper-heuristic approaches are independent from the problem area that produces the appropriate
combination of low level heuristics using the predefined low level heuristics for a particular problem or set
of problems. In this thesis, hyper-heuristic approaches are presented forsolving exam timetabling problems.
The main purpose of the thesis study is to examine exam timetabling problems and to solve the exam
timetabling problems with hyper-heuristic methods. Hyper-heuristic approaches are divided into heuristic
selection and heuristic generation. In this study, selection hyper-heuristics are used. Hyper-heuristic
approaches that select heuristic consists of two phases: heuristic selection and move acceptance. Of
heuristic selection methods, simple random and random permutation which was changed within the scope
of the thesis study was used in this study. Of the move acceptance methods, only improving was used. Two
different hyper-heuristic approaches have been designed with these heuristic selection and move acceptance
methods. In this study, hard constraints are provided firstly. Then low level heuristics based on penalty
matrices were used to increase the quality of the solution by supplying soft constraints. The focus is on
supporting to the hyper-heuristic approach with the low level heuristics. The designed two hyper-heuristic
approaches were tested on the problems presented in 2007 by the International Timetabling Competition
(ITC-2007), which are real world examples. When the results were examined, it was seen that these two
approaches gave close results, but the second approach was better. When the hyper heuristic approaches
are compared with some studies in the literature; they were superior in some results and competitive in
some results.

Keywords: Exam Timetabling, Hyper-heuristics, ITC-2007 dataset, Optimization
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1. GIRIS

Tirk Dil Kurumuna gore kelime anlamu “en uygun duruma getirme” olan
optimizasyon, belirli bir problem veya problem seti igcin en uygun, kabul edilebilir
¢cOziimii bulma siirecidir. Optimizasyon mithendislik, medikal, tarm, iktisat, lojistik gibi
saymakla bitmeyecek nice alanlarda kullanilmaktadr (Uymaz, 2015). Ashna bakilirsa
insan yasammin her evresinde birgok optimizasyon problemi yer almaktadr ve biz
msanlar hayatimiz boyunca bu problemler icin en uygun ¢oziimleri bulmaya calsiriz.
Zaman c¢izelgeleme problemleri ise bunlardan bir tanesidir.

Cizelgeleme, smrh kaynaklarin  belirli bir siire boyunca goreviere tahsis
edilmesiyle ilgilenir. Bu siire¢ bir veya daha fazla kistin saglanmasini, optimizasyonu
amaglayan bir karar alma siirecidir (Pinedo, 2002). Zaman gizelgeleme problemleri
bircok alanda karsmuza ¢ikmaktadr. Egtimde smav, ders programu gizelgeleme,
hastanelerde hemsire-doktor nobet ¢izelgeleme, askeriyede nobet¢i asker ¢izelgele me,
ulagtrmada sefer, giizergah, saat cizelgeleme, proje yonetiminde is cizelgeleme yaygimn
olarak karsmiza g¢ikan ¢izelgeleme problemlerine O6rnek olarak verilebilir (Giirel, 2012).

Cizelgeleme problemleri icinde egitim sektoriindeki smav  cizelgeleme
problemleri en popiiler ve en ¢ok calsilan problemler icerisinde yer almaktadw. Bu
problemler Ozellkle iiniversitelerde her smav doneminde karsilasilan ve ¢ozilmesi zor
olan problemlerdir. Cogu iiniversitede bu problemlerin ¢oziimii insan zekasi ve giicii ile
yapiimaktadir ve oldukca zaman almaktadw. Smav cizelgeleme problemleri NP-tam
(Non-deterministic polinomal complete, deterministik olmayan polinomal) karmasiklik
smifina ait optimizasyon problemlerindendir (Even ve ark., 1975). Giris sayismin az
oldugu durumlarda bu problem i¢cin uygulanabilir bir ¢6ziim bulunabilmesine ragmen
biliyiik boyutlu problemler i¢cin optimum ¢6ziimiin elde edimesi girise bagh {istel bir
calsma zamam gerektirir. Problem N adet smavin P adet zaman dilimine atanip
atanmayacagi ile ilgilendigi igin PN adet miimkiin ¢oziim vardr. Cizelgeleme
problemlerinin kombinatoryel Ozellikte olmasimdan dolayr arama uzaymdaki tiim
miimkiin ¢oziimleri dener. Boyle bir durumda varsayimsiz teknikler ya da deneme-
yanlma yoOntemiyle polinomsal veya kabul edilebilir bir siirede ¢oziimiin bulunmasi
imkansiz olur. Yani smav ve periyot sayisinin artmasiyla problemin boyutu iistel bir
sekilde artmakta ve problem polinomsal zamanda c¢o6ziilememektedir. Bu nedenle bu
problemlerde sezgisel yaklagim kullanmak neredeyse zorunlu hale gelmektedir. Bunlara
ek olarak kurumdan kuruma degisen kistlar ve ¢ok fazla kisitin olmasmdan dolayr aday



¢Oziimiin uygunluklarinin hesaplanmasinin uzun zaman almasiyla birlikte problem daha
karmasik hale gelmektedir (Yidirim, 2014; Seyfi, 2018). Smav ¢izelgeleme problemi kati
ve yumusak kisitlar1 g6z oniinde bulundurarak bir dizi smavi, bir dizi zaman dilimi ve bir
dizi derslige planlamaktir. Saglanmasi gereken gesitli kistlamalara uygun olarak smirli
kaynaklarda cizelgelenmesi gereken c¢ok sayida smav oldugunda problem daha da
zorlasr. Burada bahsedilen kati ve yumusak kisitlar smav ¢izelgeleme problemleri i¢in
literatiirde yer alan iki gesit kisittr. Kat1 kisitlar yerine getirilmesi zorunlu olan kisitlard ir.
Yumusak kisitlar ise yerine getirilmesi istenilen fakat zorunlu olunmayan kisitlardir.
Omegin; bir smav ¢izelgeleme probleminde bir dgrencinin girecegi iki smav oldugunu
varsayalim, bu Ogrenci i¢in girecegi smavlar aymt zaman diliminde olmamalidir. Ciinkii
Ogrenci aym anda iki smava giremez bu bir kati kisttir ve mutlaka saglanmalidir.
Ogrencinin girecegi smavlarin art arda olmamasi, aym giinde olmamas1 ise yumusak
kisitlara 6rnek olarak verilebilir. Saglanmasi1 zorunlu degildir ama saglansa ¢6ziim daha
kaliteli hale gelmektedir. Yumusak kisttlar kurumdan kuruma farkhlik gosterebilir. Tiim
katt kisttlar1 saglayan ¢oziime uygulanabilir bir ¢oziim denir. Yumusak kisttlar ise
¢cOziimiin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilr. Smav ¢izelgeleme problemlerinde temel amag,
tim kat1 kistlar1 saglayan ve yumusak kistt ihlallerini en aza indiren bir smav ¢izelgesi
¢Oziimii bulmaktr. Smav c¢izelgeleme problemlerini ¢ozmek igin swah teknikler, kisit
bazh teknikler, lokal arama temelli teknikler, popiilasyon temelli teknikler gibi bircok
optimizasyon teknikleri {izerine c¢ahsilmistr. Ancak son zamanlarda arastrmacilar {ist
sezgisel (hyper-heuristic) yaklasimlarin smav gizelgeleme problemlerinde basarili
oldugunu gormiisler ve bu alana yogunlasmiglardir (Qu ve ark., 2009; ACAR ve
SEVKLI, 2013).

Ust sezgisel, belirli bir problem veya problem seti icin alt seviyeli sezgiseller
kullanarak, eldeki problemi ¢6zmek amaciyla alt sezgisellerin uygun bir kombinasyonunu
lireten iist seviyeli bir yaklasim olarak tanmlanabilir (Burke ve ark., 2010a). Ust sezgisel
yaklasim, dogrudan problemin ¢&ziim uzaymmda arama yapmaktan ziyade problemin i¢in
verilen alt sezgiseller uzayinda arama yapar. Ust sezgisel ifadesi ¢ogunlukla; mevcut
problemin ¢oziimii i¢in alt sezgiselleri segmede yine alt sezgisellerin kullanilmasini izah
etmek icin kullamlmaktadir (Burke ve ark., 2003b). Ust sezgisel yaklasmlar {izerinde
cabstiklar1 problemleri bilmezler, meta sezgisel yaklasimlara gore daha genel
yaklasimlardr. Ust sezgisel yaklasimlarda iist sezgisel ve alt seviyeli sezgiseller olmak
tizere iki kisn vardr. Ust sezgisel yaklasimda bu ki kism arasmda yani alt seviyeli
sezgiseller ve iist sezgisel arasmda bir bariyer oldugu kabul edilir. Probleme ait bilgilerin



bu bariyeri gegmesine izin veriimemektedir. Bu nedenle, {iist sezgisel yaklasimlar
iizerinde cahstig1 problem alanndan bagmsizdr. Ust sezgisel yaklasimlar sadece altinda
bulunan, secebilecegi alt sezgiselleri bilirler (SECME, 2014). Literatiirde iki temel st
sezgisel tiirii vardr. Bunlar; sezgisel secen iist sezgisel ve sezgisel iireten iist sezgisel
yaklasimlardw. Eldeki alt sezgisellerden yeni sezgiseller {iireten ve bu sezgisellerin
problemin ¢6ziimii icin kullanildig1 st sezgisellere sezgisel iireten iist sezgiseller
denilmektedir. Mevcut problemin ¢oziimii i¢in eldeki alt sezgiselleri segen ve segilen alt
sezgisellerin uygulandig1 st sezgisellere ise sezgisel secen {iist sezgiseller denir (Burke
ve ark., 2010b). Bu tez c¢alsmasinda tasarlanan alt sezgisellerden birini veya alt
sezgisellerin bir sralamasim1 kullanp ¢oziimii iyilestirmek amaciyla sezgisel segen {ist
sezgisel yaklagimlar kullanilmistir. Sezgisel segen {ist sezgisel yaklagimlar kullandiklar1
alt sezgisellere gore yapilandirmali ve pertiirbatif olmak ftizere ikiye ayrilrlar.
Yapilandrmali sezgisellerde bos bir baslangic ¢O0ziimiinden baslanr ve nihai ¢6ziime
ulagilincaya kadar problem ¢6ziimii i¢in gerekli adimlar birbiri ardma uygulanarak ¢6ziim
olusturma siireci devam eder. Pertiirbatif sezgisellerde ise tam bir ¢6ziim tizerinde
calisilir, durdurma kriteri saglanincaya kadar alt sezgisellerden biri secilip ¢6ziime
uygulanarak ¢6ziimiin gelistirilmesi hedeflenir. Pertiirtabif sezgisellerin her ¢evrimde tek
bir aday ¢6ziime uygulanmasina tek noktall arama yapan pertiirbatif {ist sezgiseller denir.
Tek noktali arama yapan pertiirbatif sezgiseller sezgisel se¢im ve hareket kabul etme
olarak adlandrilan bilesenleri igerirler. Sezgisel se¢im adi istiinde alt sezgisellerden
hangisinin segilecegine karar veren bilesendir. Hareket kabul etme bileseni ise segilen alt
sezgisel uygulandiktan sonra elde edilen sonucun kabul edilip edilmeyecegine karar verir.
Sezgisel segen tist-sezgiseller eldeki alt seviyedeki sezgiselleri kontrol eder. Her adimda,
bir alt sezgisel se¢im yontemine gore secilir ve mevcut bireye uygulanarak yeni bir ¢6ziim
olusturulur. Sezgisel se¢im yontemi segim srasmda problemle ilgili bilgileri kullanmaz.
Elde edilen yeni ¢6ziim hareket kabul kriterine gore kabul edilip edimeyecegi belirlenir.
Bu islemler sonlanma sarti saglanincaya kadar devam eder. Sonlanma sarti saglaninca
bulunan en iyi ¢6ziim nihai ¢6ziim olarak sunulur. Literatiirde bircok sezgisel segme ve
hareket kabul yontemleri mevcuttur (Kiraz, 2018).

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, smav gizelgeleme problemlerinin derinlemesine
incelenmesi  ve st sezgisel yaklasimlar ile smav ¢izelgeleme problemlerinin
¢cozilmesidir. Smav ¢izelgeleme problemlerinin  ¢éziimii i¢in  birgok yontem
bulunmaktadr. Bu tez ¢alsmasinda bu yontemlerden biri olan iist sezgiseller ile sinav

cizelgeleme problemlerinin ¢oziilmesi amaglanmigtir. Cahsma kapsaminda kullanilan



smav ¢izelgeleme problemleri Uluslararasi Zaman Cizelgeleme Yarigmasi (International
Timetabling Competition — ITC) tarafindan 2007 yihndaki yarismada sunulan
problemlerdir (McCollum, 2007). ITC-2007 ¢izelgeleme problemleri igerisinde sinav
cizelgeleme ve ders c¢izelgeleme olmak tizere iki kisim vardwr. Cahsmada smav
cizelgeleme baghg altndaki 5 veri seti kullanilmistw. 1TC-2007 smav cizelgeleme
problemlerinde kati ve yumusak kisitlar yer almaktadwr. Bu problemlerin ¢6éziimiinde
once kati kisitlar1 saglayan kabul edilebilir ¢oziimler elde edimistir. Daha sonra yumusak
kistlarin saglanmasi ve ¢oziimii daha kaliteli hale getirmek i¢in iist sezgisel yaklasimlara
odaklamlmustir. Calismada sezgisel segen iist sezgisel yaklasmlar Kullanilmistir. Sezgisel
secim yontemlerinden ise tek noktalh arama yapan pertiirbatif sezgiseller kullanan
sezgisel se¢im yaklagimlar: kullanilmistir. Bu yaklagimlar sezgisel se¢im ve hareket kabul
bilesenleri icerirler. Cahsmada sezgisel se¢im yontemlerinden iki tanesi basit rastsal
(simple random - SR) ve degistirilmis rastsal permiitasyon (modified random permutation
- MRP) yontemleri kullanilmistir. Hareket kabul yontemlerinden ise sadece iyilesen (only
improving —Ol) yontemi kullanilmistir. Bu tez ¢alsmasinda yumusak kisitlar1 saglayarak
¢Oziimiin kalitesini daha da artrmak adma ceza matrislerine dayah alt sezgiseller
kullanilmig ve alt sezgiseller ile iist sezgisel yaklasimi giiclendirmeye odaklamlmistir.
Tezin ikinci boliimiinde literatiirde yer alan smav g¢izelgeleme problemleri
¢cOziimii i¢cin yapilan c¢absmalar farkh bashklar altmda sunulmustur. Tezin {igiincii
boliimiinde smav ¢izelgeleme problemleri, ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri ve
ist sezgisel yaklagimlar tantimig, 1TC-2007 problemleri ¢oziimii i¢in Onerilen {ist
sezgisel yaklasimlar sunulmustur. Tezin dordiincii boliimiinde iist sezgisel yaklagim ile
yapilan deneysel cahsmalardan elde edilen sonuglar ayrmtili bir sekilde verimis ve
literatiirde yer alan cahsmalar ile karslagtwrmalar yapilmistir. Tezin besinci ve son
bolimiinde ise elde edilen sonuglardan yola ¢ikilarak yapilan cahgmayla ilgili genel bakis
ve Ozet sunulmustur. Bu konuyla ilgili cahsacak arastrmacilara  Onerilerde

bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Smav ¢izelgeleme belirli kisitlar1 g6z Oniinde bulundurarak smav takvimlerinin
olusturulmasi islemidir. Smav c¢izelgeleme problemleri NP-tam smifina ait optimizasyon
problemlerindendir. Bu nedenle smav g¢izelgeleme problemlerini ¢ozmek i¢in literatiirde
bircok farkh yontemde epeyce caligma bulunmaktadir. Bu boliimde smav cizelgeleme
problemleri iizerine yapilan ¢aligmalar ¢0ziim yontemlerine gore farkh bashklarda

sunulmustur.

2.1. Graf Tabanh Sirah Teknikler

Welsh ve Powell 1967 yihinda yaptiklar1 ¢aligmalar1 ile zaman c¢izelgeleme ve graf
boyama arasmda bir koprii kurarak cizelgeleme literatiirine Onemli bir katkida
bulunmuslardir. Bu ¢alsma zaman ¢izelgeleme problemlerinde graf sezgiselleri
arastrmalarina oncti olmustur (Welsh ve Powell, 1967).

Carter ve ark. 1996 yilinda sunduklar1i calismada bes farkh swralama stratejisini
gercek ve rastgele iretimis smav c¢izelgeleme problemleri {izerinde incelemislerdir.
Hicbir stratejinin test edilen problemler {izerinde daha iyi performans gostermedigi
sonucuna ulasmiglardir.  Bu c¢aligmanin bir diger Onemli katkis1 ise test i¢in halen
kullanilan 13 adet smav ¢izelgeleme problemi sunmasidir (Carter ve ark., 1996).

Corr ve ark. 2006 yihnda yaptiklar1 galsmada zaman ¢izelgeleme problemleri igin
bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Amag, en zor smavlar1 ¢6ziimiin erken asamasinda
atamaktr. Smir ag ii¢ graf sezgiseli kullanilarak egitilmistir. Boylece bu ¢alisma zaman
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde siir ag tabanh yontemlerin uygulanabilir
oldugunu gostermistir (Corr ve ark., 2006).

Sabar ve ark. 2012 yilinda yaptiklar1 ¢cahsmada smav ¢izelgeleme problemleri igin
yeni bir graf boyama iist sezgiseli Onermislerdir. Dort adet graf boyama sezgiselini
hiyerarsik olarak birlestirip kullanmislardir. Onerdikleri yaklasimi Carter test problemleri
ve ITC-2007 smav cizelgeleme problemleri {izerinde test etmislerdir. Onerdikleri
yaklagim kargilastirdiklar1 dier metodolojilere kiyasla daha iyi performans gostermistir
(Sabar ve ark., 2012).

Egwuche 2020 yiinda yaptigi ¢alismada graf boyama teknigi kullanarak egitim
kurumlarinda kullanilabilecek uygun smav c¢izelgeleri sunmay1 amaglamistir. Gelistirilen
sistem gergek veriler {izerinde test edilmistir. Sonugta; yumusak ve kati kisitlar1 goz



Oniinde bulundurarak eldeki kaynaklari ¢akisma olmadan etkili bir sekilde tahsis edip
uygun smav gizelgeleri sunmustur (Egwuche, 2020).

2.2. Kisit Tabanh Teknikler

David 1998 yilinda yaptigi ¢ahsmada kisit tatmini teknigini bir Fransiz okulunda
smav cizelgeleme problemi lizerne uygulamistir. Cahsmanin ¢oziimii bu Fransiz okulu
tarafindan kullanilmis ve ¢ahsmanin genellikle bir saniyede ¢oziim trettigi goriilmiistiir
(David, 1997).

Reis ve Oliveira 1999 yilinda yaptiklar1 ¢ahsmada kist mantiksal programlamada
farkh islemler eklemek i¢in Prolog tabanh ECLIPSe iizerinde bir smav cizelgeleme
sistemi sunmuslardir. Yaptiklar1 sistemi rastgele veriler ve biiylik capta gergcek diinya
problemi olan Fernando Pessoa Universitesi smav cizelgeleme problemleri iizerinde test
edip, sistemin verimliligini gostermislerdir (Reis ve Oliveira, 1999).

Duong ve Lam 2004 yiinda yaptklar1 ¢alismada smav ¢izelgeleme problemleri
¢oziimii icin iki asamah bir ¢dziim yontemi sunmuslardir. ik asama kist programlama
kinci agsama ise benzetim tavlama asamasidir. Gergek veriler lizerinde testleri yapimistir.
Gergek smav ¢izelgeleme problemleri tizerinde kistt programlama ve benzetim tavlamay1
bagarih bir sekilde birlestirmeyi gostermislerdir (Duong ve Lam, 2004).

Petrovic ve ark. 2004 yiinda yaptiklar1 calsmada smav gizelgeleme problemleri
icin esnek kisit tatmini degerlendirmesi yapmuslardir. Calsma sonuglarimi gergek diinya
test problemleri tlizerinde denemis ve sonuglar1 tartismislardir (Petrovic ve ark., 2004).

June ve ark. 2019 yiinda yaptiklar1 ¢alismada smav ¢izelgeleme problemleri igin
kistt programlama ve benzetim tavlama olmak tlizere ki algoritmanin uygulanmasini
onermiglerdir.  Kist programlamayi  uygulanabilir bir ¢0ziim iiretmek icin
kullanmiglardir. Benzetim tavlamayi ise ¢Oziim kalitesini artrmak i¢in kullanmislardir.
Deneysel ¢ahgmalar1 iKi veri seti iizerinde gergeklestirmislerdir. Sonuglarda 6nerdikleri

algoritmanin basarismi gostermislerdir (June ve ark., 2019).



2.3. Yerel Arama Tabanh Teknikler

Yerel arama yontemleri, bir ¢6ziimiin komsulugunda arama yaparak problemleri
cozen genel teknikler ailesidir. Tabu arama, benzetim tavlama ve bunlarin varyantlari
yerel arama tabanh tekniklere Ornek olarak verilebilir (Qu ve ark., 2009).

Thompson ve Dowsland 1998 yiinda yaptklar1 c¢ahgmada iki asamah bir
yaklasim gelistirmek icin onemli bir ¢alsma yapmuslardr. Ik asamada kabul edilebilir
coziimler iretmislerdir ve ikinci asamada ise yumusak kisitlarla ilgili tavlama benzetimi
ile ¢oziimleri iyilestirmiglerdir (Thompson ve Dowsland, 1998).

Di Gaspero ve Schaerf tarafindan 2000 yiinda katt ve yumusak kisitlarin
inlalleriyle ilgilenen tabu arama tabanl tekniklerin bir tiirii {izerine Snemli bir arastirma
yapmiglardir. Cahsmada kist ihlalleri icin komgsulugun etkin se¢iminin Onerilen
yaklasimm onemli bir 6zelligi oldugu gostermislerdir (Di Gaspero ve Schaerf, 2000).

Burke ve ark. 2003 yilinda sunduklari cahsmada en biiyilk dereceli graf
renklendirme sezgisel yontemi ile baslangic ¢Oziimlerin optimize edildigi bir dizi sinav
cizelgeleme probleminin davransini karsilastrmak igin tavlama benzetimi meta-sezgiseli
kullanmiglardir.  Cahsmanin amaci smav ¢izelgeleme problemleri arasmda benzerlik
olgtisii gelistirmektir (Burke ve ark., 2003a).

Miiller 2009 yiinda yaptigi ¢alismada ITC-2007 yarismasinda smav ¢izelgeleme
alannda birinci oldugu ¢oziimiin agklamasmi yapmustr. Onerdigi yaklasimda kisit
¢oziicii kiitiiphane kullanmistir. Bu kiitliphane yerel arama tabanh algoritmalar i¢in
kistlamaya dayal bir ¢ergeve icerir (Miiller, 2009).

Abdullah ve ark. 2010 yiinda yaptiklar1 ¢ahsmada standart test problemleri i¢in
tabu arama tabanh bir memetik yaklasgim uygulamislardr. Yaklasm tabu arama ve
memetik algoritma kavramlarmin melez kullanimini icermektedir. Etkili komsuluk
secerek ¢Oziim kalitesinin arttigini gdstermiglerdir. Sonuglarda Onerdikleri yaklagimin en
iyi sonuglar verdigini gostermislerdir (Abdullah ve ark., 2010).

Gogos ve ark. 2012 yiinda yaptiklar1 ¢alsmada smav ¢izelgeleme problemlerini
¢ozmek icin ¢ok asamah algoritmik bir yaklasim sunmuslardir. Gelistirilen yaklasm en
ist diizeyde GRASP (Ag¢gozli Rasgele Uyarlanabilir Arama Prosediirii - Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) tarafindan yonetilir ve gesith optimizasyon
algoritmalari, yerel arama teknikleri, sezgisel ve meta-sezgisel yontemler icerir. Deneysel
cabsmalar kisminda gelistirilen yaklasimi ITC-2007 smav cizelgeleme problemleri
tizerinde deneyip, sonuclari analiz edip sunmuslardir (Gogos ve ark., 2012).



Pais ve Amaral 2012 yilinda yaptiklar1 ¢alymada smav ¢izelgeleme problemi i¢in
bir tabu arama uygulamasi sunmuslardir. Calgmanin amaci tabu aramadaki bellegi bir
karar uzman sistemi kullanarak otomatik olarak yonetmektir. Cahsmada tabu aramanin
performansinin iyilestigi gosterilmistir (Pais ve Amaral, 2012).

Cheraitia ve Haddadi 2016 yilinda sunduklar1 ¢ahsmada kapasiteli olmayan sinav
cizelgeleme problemi tlizerme odaklanmislardir. Baslangigta basit bir graf renklendirme
sezgiseli kullanilarak uygulanabilir ¢oziim bulmuglar ve daha sonra benzetim tavlama
yontemini ¢dziimlerin iyilestirilmesi i¢in kullanmislardir. Onerilen yaklasimi Toronto test
problemleri {izerinde deneyerek iyi sonuglar verdigini gostermislerdir (Cheraitia ve
Haddadi, 2016).

2.4. Popiilasyon Tabanh Algoritmalar

2.4.1. Genetik Algoritmalar

Corne ve ark. 1994 yilinda sunduklar1 c¢alismada genel egitimsel zaman
cizelgeleme problemlerinde genetik algoritmalar (GA) kullanimi {izerine kisa bir
arastrma yapmis ve baz konular ile gelecekteki beklentileri ele almiglardr (Corne ve
ark., 1994).

Kalayc1 2008 yiinda yaptigi c¢alymada smav g¢izelgeleme problemlerinde
smavlarm smav donemme yaylmasina odaklanmistir. Cozim icin ki farkh genetik
algoritma modeli Onermistir. Yapilan testlerin sonucunda ikinci modelin daha basarili
oldugunu gostermistir (Kalayci, 2008).

Arogundade ve ark. 2010 yilinda sunduklari cahsmada smav g¢izelgeleme
problemleri i¢cin kisitlar hiyerarsisini kullanan genetik algoritma oOnermislerdir. Ayrica,
smavlart smav donemi boyunca yaymaya ¢alisan yeni bir ama¢ fonksiyonu da One
siirmiiglerdir. Onerilen yaklasimi bir {iniversitenin smav ¢izelgeleme Vverileri iizerinde test
edip, sonuglan tartigmislardir (Arogundade ve ark., 2010).

Altmtas 2011 yihnda yaptigi calsmada g¢izelgeleme problemlerin tanimlanmasi
ve c¢izelgeleme problemlerinin ¢0ziim yOntemlerinin arastrilmasina odaklanmistir.
Coziim bulmak i¢in ¢ahsmada sezgisel yontemler, genetik algoritma, karmca kolonisi,
tabu arama ve benzetim tavlama algoritmalarini ele almistir (Altmtas, 2011).

Innet 2013 yiinda yaptig1 calhsmada smav cizelgeleme problemlerinin otomatik
ayarlanmas1 etkinligini artrmak i¢cin uyarlanabilir bir genetik algoritma modeli



gelistirmistir. Ayrica ¢alismada genetik elemanlar tasarlayp, ceza maliyeti fonksiyonu
onermistir. Yapilan deneysel caligmada gelistirilen GA modelinin bir smav ¢izelge leme
probleminde iyi ¢ahstigmi gostermistir (Innet, 2013).

Jha 2014 yiinda yaptigi ¢ahsmada smav ¢izelgeleme problemlerini ¢dzmek igin
GA kullanarak smav ¢izelgesi iiretmeyi onermistir. Onerilen yaklastmi GA kullanan bir
bilgisayar programu ile gergek veriler itizerinde uygulamustir (Jha, 2014).

Seyfi 2018 yiinda yaptig1 calsmada smav ¢izelgeleme problemleri ¢oziimii i¢in
GA, pargackk siirii optimizasyonu (PSO) ve yapay ar1 kolonisi algoritmalarini
kullanmistr.  Problem olarak Selguk Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii'ne ait smav ¢izelgeleme problemlerini ele almstir. Elde edilen
sonuglarin problemin ¢oziimiinde kullanilabilir oldugunu gostermistir (Seyfi, 2018).

Suvay 2019 yilinda yaptigi ¢ahsmada smav gizelgeleme problemi icin genetik
algoritma tabanh bir web uygulamasi gelistirmistir. Gelistirilen sistemi gergek sinav
cizelgeleme problemleri iizerinde test edip, sistemin problemleri kisa zamanda basaril

bir sekilde ¢ozdiiglinii gostermistir (Suvay, 2019).

2.4.2. Memetik Algoritmalar

Burke ve ark. 1995 yilinda yaptklar1 cahsmada hafif ve gicli mutasyon
operatorlerinin swrastyla tek smavlari ve sinav setlerini yeniden atamak i¢in kullandig1 bir
memetik algoritma gelistrmislerdir. Bu mutasyon operatorlerin hicbiri kendi bagma
coziim kalitesi ilizerinde Onemli bir gelisme saglamamistir. Bu calismanin en 6nemli
katkisi, Nottingham veri seti olarak adlandmrilan yeni bir kiyaslama smav ¢izelgele me
problemleri sunmasidir (Burke ve ark., 1995).

Alkan ve Ozcan 2003 yiinda yaptklar1 cabsmada cizelgeleme problemlerini
cozmek amactyla evrimsel algoritmalarda kullanilabilen ¢esith yeni operatorler
sunmuglardir. Cahsmanin testlerini gergek diinya verilerinin kii¢iik bir bolimiinde
yapmislar ve sonuglarin umut verici oldugunu gostermislerdir (Alkan ve Ozcan, 2003).

Hung ve ark. 2005 yihinda yaptiklar1 cahsmada iiniversite smav ¢izelgeleme
problemleri i¢in bir memetik algoritma Onermislerdir. Onerdikleri algoritmanm 6n
hazrhklarmi gercek diinya problemleri {izerinde yapmuslar ve sonuglarin umut verici

oldugunu gostermislerdir (Hung ve ark., 2005).
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2.4.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Montero ve ark. 2011 yilinda yaptiklar1 ¢alsmada hem dinamikligi hem de smav
cizelgeleme problemlerini ¢ozmek i¢in bir PSO algoritmasi onermiglerdir. Yaklasimin
birkag dakikada yiiksek kaliteli ¢oziimler {irettigini gostermislerdir (Montero ve ark.,
2011).

Marie-Sainte 2017 yihinda yaptigi cahsmada cizelgeleme problemleri alaninda
PSO algoritmasinin yaygmn olarak kullanilmadigin1 vurgulamustir. Smav c¢izelgeleme
problemleri i¢in PSO’ya dayah yeni bir melez yaklasim o6nermistir. Onerilen yaklasimin
kabul edilebilir sonuglar iirettigini ve iyi bir istikrara sahip oldugunu gostermistir (Marie-
Sainte, 2017).

2.4.4. Diger Algoritmalar

Azimi 2004 yilinda yapti1 calismada Smav cizelgeleme problemlerinin ¢oziilmesi
icin bir karmca kolonisi sistemi tasarlamistir Ve tasarladigi sistemi taviama benzetimi,
tabu arama ve GA il Kkarsilastrmistr. Sonuglarda karmca kolonisi algoritmasi
kullanilarak olusturulan sistemin problemler iizerinde kiyaslanan diger yontemlere gore
iyi performans sagladigini  gostermistir. Ayrica bu g¢ahsma tabu aramanm rastgele
olusturulan baslangic ¢Oziimiinii yiiksek diizeyde iyilestirdigini gostermistir (Azimi,
2004).

Malim ve ark. 2006 yilinda yaptig1 ¢aligmada iiniversite ¢izelgeleme problemleri
icin li¢ farkh yapay bagisiklik sistemi algoritmasi Onermislerdir. Calismanin temel amaci
bu algoritmalarin {iniversite ¢izelgeleme problemlerine uyarlanabilecegini gostermektir.
Deneysel sonuglarda, tiim algoritmalarin etkili bir sekilde Kkaliteli ¢izelgeler trettigini
gostermislerdir (Malim ve ark., 2006).

Sabar ve ark. 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismada smav ¢izelgeleme problemleri i¢in
bal ars1 giftlesme optimizasyonu algoritmasmi &nermislerdir. Onerilen yaklasim Carter
test problemleri iizerinde test edimistir. Sonuglarda bal ars1 ¢iftlesme optimizas yonu
algoritmasinin smav ¢izelgeleme problemlerini ¢ézmede etkili oldugunu gostermislerdir
(Sabar ve ark., 2009).

Al-Betar ve ark. 2010 yilinda yaptiklar1 ¢alismada kapasitesiz smav ¢izelge leme
problemleri i¢in temel meta-sezgisel yontemlerin bilesenlerinin birlestirilmesi tizerine

arastrma yapmuglardr. Bu bilesenlerin farkh kombinasyonlarini gostermek i¢in harmoni
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arama algoritmas1 kullanmiglardwr. Sonuglarda tiim bilesenlerin  bir arada oldugu
yaklasimm en iyi ¢oziimler verdigini gostermislerdir (Al-Betar ve ark., 2010).

Alzagebah ve Abdullah 2011 yilinda yaptklar1 g¢ahsmada smav cizelgeleme
problemleri icin yapay ari kolonisi algoritmasi Onermislerdir. Onerilen algoritmanin
literatiirde yaygin olarak kullanilan iki problem iizerinde test edildiginde umut verici
sonuglar verdigini gostermislerdir (Alzagebah ve Abdullah, 2011b).

Alzagebah ve Abdullah 2011 yilinda vyaptklar1 bir diger g¢ahsmada smav
cizelgeleme problemleri icin bozucu sec¢im stratejisi ile melezlenmis yapay an kolonisi
algoritmas1 Onermislerdir. Deneysel sonuglarda Onerilen bu melez yapay art kolonisi
algortmasmin tek basma yapay ar1 kolonisi algoritmasindan daha iyi performans
gosterdigini sunmuglardir (Alzagebah ve Abdullah, 2011a).

Turabieh ve Abdullah 2011 yilinda yaptklar1 cahsmada smav ¢izelgeleme
problemlerini etkili bir sekilde ¢6zmek igin biiyiik tufan algoritmasina etkili sezgiseller
dahil edip hibrit bir yaklasimm sunmuglardir. Eklenen bu sezgisel bilesenler hibrit
yaklasimm etkinligini daha da artmmistr. Onerilen yaklasim iki farkh smav ¢izelge le me
problemleri tizerinde denemislerdir. Elde edilen tiim sonucglarda ve analizlerde bu hibrit
yaklasgimin  literatiirdeki mevcut yaklagimlarla karsilastrildiginda etkili  oldugunu
gostermiglerdir (Turabieh ve Abdullah, 2011).

Giirel 2012 yilinda yaptiZi ¢alismada smav ¢izelgeleme problemleri i¢in ti¢ farkh
algoritma gelistirmis ve bu algoritmalarin irettifi sonuclart karslagtrmistir. Ayrica
algoritmalarin bulduklar1 ¢oziimlerin kolayca degistirilebildigi bir ara yiiz tasarlanmstir
(Giirel, 2012).

Yidrim 2014 yihnda yaptigi calismada smav ¢izelgeleme problemleri ic¢in
Ogretme-Ogrenme tabanll optimizasyon algoritmasinin  bir yontem olarak sunulup
sunulamayacagmi arastrnustir.  Onerilen algoritmayr gergek diinya problemleri olan
Carter test problemleri iizerinde test etmistir ve sonuglarda Ogretme-6grenme tabanlt
optimizasyon algoritmasinin smav c¢izelgeleme problemleri i¢cin uygulanabilir bir yontem
oldugunu gostermistir (Yildirmm, 2014).

Kahar ve Kendall 2015 yihnda yaptiklar1 cahsmada bir gercek diinya smav
cizelgeleme problemi i¢cin degistirilmis ve genisletilmis biiyiik tufan algoritmasi
onermislerdir. Cahsmada oOnerilen algoritmanin daha Onceki caligmalardan ve orijinal
biiyiik tufan algoritmasindan daha kaliteli sonuglar irettigini gostermislerdir (Mohmad
Kahar ve Kendall, 2015).
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2.5. Ust Sezgiseller

Burke ve ark. 2005 yilinda yaptiklar1 ¢alismada iki graf renklendirme sezgiselini
birlestirmis ve bunlari smav ¢izelgeleme problemleri i¢in st sezgisel olarak
kullanmiglardir. Ayrica ¢ahsmada tabu arama {ist sezgiseli de gelistirmislerdir. Tabu
arama tabanh st sezgiseli ve melez yaklasimlari rastgele ve gergek diinya sinav
cizelgeleme problemleri {izerinde test etmiglerdir. Deneysel sonuglarda, iist sezgisel
yaklasimlarin giincel yaklagimlarla kargiastirilabilir oldugunu gostermislerdir (Burke ve
ark., 2005).

Kendall ve Hussin 2005 yiinda yaptklar1 c¢ahsmada hareket stratejileri ve
yapilandiric1 graf sezgisellerinin alt seviye sezgiseller olarak kullanildig1 bir tabu arama
iist sezgisel iizerine cahsmuslardir. Onerilen yaklasimi MARA Teknoloji iiniversitesi
smav ¢izelgeleme problemlerinde deneyip, 1yi sonuglar elde edildigini gostermislerdir
(Kendall ve Hussin, 2004).

Bilgin ve ark. 2006 yilinda yaptiklar1 ¢ahsmada {ist sezgisel yaklagimin bilesenleri
olan sezgisel se¢im ve hareket kabul yontemleri derinlemesine incelenmistir. Yedi
sezgisel secim yontemin ve bes kabul kriterinin ikili kombinasyonlar: test problemleri
iizerinde test etmislerdir. Bu ¢alisma sezgisel se¢im ve kabul kriterlerinin ayrmtili bir
sekilde tantilmas1 yoniinden onemlidir (Bilgin ve ark., 2006).

Burke ve ark. 2008 yilinda yaptiklar1 ¢alismada sezgisel se¢im i¢in GZrenme
temelli bir iist sezgisel yaklasim sunmuslardir. Sunulan takviyeli 6grenme ve biiyiik tufan
algoritmas1 tabanh iist sezgiseli Toronto veri setinden rastgele secilen problemler
tizerinde deneyip, literatiirdeki diger st sezgiseller ile karslastrmuglardir (Burke ve ark.,
2008).

Ozcan ve ark. 2008 yiinda yaptiklar1 ¢ahsmada iist sezgiseller {izerine kapsamli
bir analiz yapmuslardir. En iyi yontemi, on dort test fonksiyonu iizerinde genetik ve
memetik algoritmalara karsi test etmiglerdir. Bunun yam sra, problem bagmsizligi
kavranmu i¢in yeni ist sezgisel cerceveleri de tantmislardir. Bu c¢ahsma iist sezgiseller
alanmda kapsaml bir ¢alisma olmasmdan dolayr 6nemlidir (Ozcan ve ark., 2008).

Bader-El-Den ve ark. 2009 yilinda yaptiklar1 ¢alismada cizelgeleme problemleri
icin yapic1 sezgiseller gelistirmek igin gramer tabanh bir genetik programlama {ist
sezgisel yaklasmi sunmuglardr. Calgmada genetkk programlamayi, problemi ¢ézerken
sezgisel yontemler gelistiren ¢evrimigi bir 6grenme yontemi olarak kullanmiglardir.

Yaklasmu, smav ¢izelgeleme alannmda en yaygin kullanilan problemlerden bazlari
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tizerinde test edip Ve literatiirdeki diger yaklagimlarla karsiastrilmislardir. Sonuglarda,
cergevenin diger iist sezgisel yaklagimlarla rekabetci oldugunu ve birgok durumda diger
iist sezgisel yaklagimlardan daha iyi performans gosterdigini gostermiglerdir (Bader-El-
Den ve ark., 2009).

Ozcan ve ark. 2009 yilinda yaptklar1 c¢absmada gec kabul stratejisi ile
birlestirilmis  farkh sezgisel se¢im yontemleri kullanan bir dizi st sezgiseli smav
cizelgeleme problemleri iizerinde incelemislerdir. Sonuglarda ge¢ kabul stratejisinin
performansmi gostermislerdir (Ozcan ve ark., 2009).

Qu ve Burke 2009 yilinda yaptiklar1 ¢ahsmada alt sezgiseller olarak graf boyama
sezgisellerinin kullanildig1 bir birlesik graf temelli iist sezgisel yaklasim sunmuglardir.
Ayrica c¢ahismada graf temelli iist sezgisel yaklasimin yerel arama metotlarinin
melezlenmesini de arastrmuslardir. Onerilen birlesik yaklasmun hem ders hem smav
cizelgeleme problemlerinde rekabetgi sonuglar trettigini gostermislerdir (Qu ve Burke,
2009).

Burke ve ark. 2010 yihinda yaptiklar1 ¢alismada Onceki tist sezgisel kategorilerine
genel bir bakis sunup, bu alanda yapilan c¢alismalar1 kapsayan bir smiflandirma ve
tanimlama yapmuslardwr. Calsmanm amaci, mevcut tekniklerin ana Ozelliklerini
agiklamak ve st sezgisel alanmda arastrma yapacak arastrmacilar icin yeni teknikler
onermektir (Burke ve ark., 2010b).

Burke ve ark. 2010 yilinda yaptklar1 c¢ahsmada olusturulmus ¢izelgeleri
gelistrmek icin alt sezgiselleri hibritleyen bir iist sezgisel yaklasim sunmuslardr. Kempe
zinciri sezgiseli ile en biiyiik derece yontemlerini birlestiren yaklasimlar denemislerdir.
Onerdikleri bu iist sezgisel yaklasimlar1 ki farkh veri kiimesi iizerinde test etmislerdir Ve
sonuglarin en son teknoloji yaklagimlarla rekabet ettigini gostermislerdir (Burke ve ark.,
2010c).

Pillay 2010 ylinda yaptigi ¢ahsmada olduk¢a kistth smav ¢izelgeleme
problemleri iceren ITC-2007 veri seti iizerine {ist sezgisel yaklasima odaklanmistr. Ug
farkli kromozom temsili Kullanarak evrimsel algoritma tabanh iist sezgisel Onermistir.
Sonuglarda Onerilen yontemin aym problem setine uygulanan diger metodolojilerle
kargilastirilabilir oldugunu gostermistir (Pillay, 2010).

Sin 2011 yihnda yaptii ¢ahsmada sezgisel se¢im kisminda takviyeli 6grenme,
hareket kabul kismmnda ise genigletilmis biiylik tufan algoritmas: kullanan bir {ist sezgisel
Onermistir. Ayrica her bir adinda kabul edilen ¢oziimleri depolamak i¢in iist sezgiselde
bir bellek kullannustir. Onerilen takviyeli 6grenme - genisletilmis biiyiik tufan tabanh {ist
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sezgiseli, bir dizi gercek diinya smav cizelgeleme probleminde test edip, deney
sonuglarinda Onerilen yaklagimin en iyi sonuglar verdigini gostermistir (Sin, 2011).

Burke ve ark. 2012 yihinda yaptklar1 calgmada kapasiteli smav c¢izelgeleme
problemleri icin Monte Carlo temelli {ist sezgisellerin performanslarimi karsilastran genis
bir deneysel analiz sunmuslardir. Bir 6grenme sezgisel se¢cim metodu ve hareket kabul
olarak benzetim taviama metodu kullanmislardir. Yapilan deneysel cahsmalarda daha
once Onerdikleri sezgisel se¢im asamasmnda secim fonksiyonu ve hareket kabul
asamasmda benzetim tavlama metodu kullanan yaklasgimm daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. (Burke ve ark., 2012).

Demeester ve ark. 2012 yiinda yaptiklar1 ¢ahsmada smav ¢izelgeleme problemi
icin turnuva temelli st sezgisellerin performansi arastrilmislardr. Sonuglart farkl
gercek diinya problemleri lizerinde test etmiglerdir. Testlerde Onerilen yaklagmin bazi
problemlerde en iyi sonuglar {irettigini ve bazi problemlerde ise rekabet¢i oldugunu
gostermislerdir (Demeester ve ark., 2012).

Pilay 2012 yilinda yaptigi cahsmada egitim (ders ve smav) cizelgeleme
problemlerini ¢ozmek igin iist sezgisel kullanimin genel bir degerlendirmesini sunmustur.
Ayrica bu gahsmada, belirli bir cizelgeleme sorunu yerine egitim ¢izelgeleme alam
tizerinde genellestirilmis bir ¢oziim saglamak i¢in st sezgiseller kullanmaya odaklanan
gelecekteki aragtrma yontemlerini onermistir (Pillay, 2012).

Sin ve Kham 2012 yiinda yaptiklar1 ¢alismada oldukca kisth smav cizelgeleme
problemleri ¢6zmek igin biyik tufan ve onun varyantlarina dayah st sezgiseller
onermislerdir. Caligmanin ana katkisy, {ist sezgiselde biiyiik tufan ve onun varyantlarinin
hareket kabul yontemleri olarak kullanp takviyeli Ogrenme ile birlestirilmesidir.
Cahsmada bu list sezgisel yontemleri smav ¢izelgeleme problemleri {izerinde test edip en
iyi sonuglar1 ve karsilastirma analizini rapor etmislerdir (Sin ve Kham, 2012).

Anwar ve ark. 2013 yilinda yaptiklar1 ¢ahsmada smav ¢izelgeleme problemleri
icin harmoni arama temelli bir Gist sezgisel yaklasim Onermislerdir. Alt sezgiseller olarak
hareket ve takas islemleri tasarlamislardir. Onerilen yaklasmi 1TC-2007 veri seti
tizerinde test etmislerdir. Sonuglarin rekabetgi oldugunu gostermiglerdir (Anwar ve ark.,
2013). Aym yazarlarm 2014 yilinda yaptklar1 c¢ahsmada bir Onceki cahsmalarinda
kullandiklar1 harmoni arama temelli iist sezgisel yaklasima yeni alt sezgiseller ekleyip
Onerilen yaklagimi giiclendirmiglerdir. Yeni yaklasm yine ITC-2007 veri seti tlizerinde
test etmiglerdir. Yeni yaklasimin bir 6nceki ¢ahismada ki sonuglardan daha 1yi oldugunu
ve literatiirdeki metotlarla rekabetci oldugunu gostermislerdir (Anwar ve ark., 2014).
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Lei ve ark. 2015 yilinda yaptklar1 c¢alsmada smav cizelgeleme problemlerini
cozmek i¢cin st sezgisel yontemi evrimsel strateji ile birlestrmeyi amaglamiglardir.
(Cahsmada dort graf renklendirme sezgiseli kullanmuslardir. Ayrica ¢ahsmada, ¢6ziim
alanmdaki uygulanabilir ¢6ziimleri optimize etmek icn iki yerel arama ydntemi
birlestirmiglerdir. Deneysel sonuglarda, Onerilen yaklagmmin rekabetgi sonuglar elde
ettigini ve baz kiyaslama problemlerinde karsiastrilan  yaklasimlardan daha iyi
performans gosterdigini gostermislerdir (Lei ve ark., 2015).

Muklason ve ark. 2018 yihinda yaptiklar1 c¢ahsmada otomatk smav gizelgesi
iiretmek icin yeni bir hibrit algoritma Onermislerdir. Bu algoritma baglangic ¢oziimlerini
tiretmek icin acgdzlii algoritma ve hareket kabul yontemi olarak ge¢ kabul stratejisi
kullanan bir iist sezgiseldir. Onerilen yaklasim farkh senaryolarda test edilmistir.
Yaklagmin optimum ¢oziimler buldugunu gostermislerdir (Muklason ve ark., 2018).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme, eldeki smirli kaynaklart istenen kriterlere gore tahsis edilmesidir. Bu
stire¢ bir veya daha fazla kistin saglanmasini, optimizasyonu amaglayan bir karar alma
stirecidir (Pinedo, 2002). Cizelgeleme, cizelgesi yapilacak sistemin kaynaklarinin birgok
islere, sorumluluklara veya faaliyetlere belirli bir zaman temelinde atanmasi olarak da
tanimlanabilir. Cizelgelemede amag eldeki kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasi
ile gerekli kisttlarin saglanmasi ve istenen hedeflere ulasmaktir (Sabuncuoglu, 1998).

Cizelgeleme problemleri, yapimasi gereken bir dizi gorev ve bu gorevlerin yerine
getirilmesinde ise yarayacak uygun kaynaklari igerirler. Bu gorev ve kaynaklar iki temel
girdidir. Bu girdilerin 6zellikleri iyi belirlenmeli ve alacaklari degerler elden geldigince
kesin ve hatasiz olarak hesaplanmalidir. Ancak bu islemler yapildigi zaman uygun,
hatasiz, istekleri saglayan zaman planlar1 tretilebili. Temel girdilerden biri olan
kaynaklar belirlendiginde cizelgeleme probleminin gergevesi kesin bir sekilde ¢izilmis
olmaktadr. Buna ek olarak diger temel girdi olan gorevler; kaynak gereksinimleri,
stireleri, saglanmasi gereken kisitlari, baglama ve bitis zamanlar1 gibi bilgiler cinsinden
acklanrr (Ozkazang, 1999).

Cizelgeleme problemleri birgok alanda karigimiza ¢ikmaktadr. Bu nedenledir Ki
20. yizyilin baglarmdan giinlimiize kadar literatirde ¢ok cahsilan konulardan biri
olmustur. Cizelgeleme problemleri karmasik ve c¢ozilmesi zor problemlerdendir.
Literatiirde bu problemlerin {izerinde c¢alsilmasinin yamt swra bu problemlerin
karmasikligini tespit etmek icin de birgok calisma yapildigini gérmek miimkiindiir.
Karmagiklik tespiti iizerine yapilan ¢ahsmalar cizelgeleme problemlerini NP, NP-tam ve
NP-zor olarak kategorilere aymrmislardir. Cizelgeleme problemleri iizerine yapian ilk
cahsmalarda basit modeller tasarlanarak ¢oziim iretimeye c¢alsilmistr. Bu problemlerin
bu karmagiklik kategorilerine girmesinden dolay1 zaman ilerledikge aragtwrmacilar
probleme 0zgii sezgiseller, meta-sezgisel, st sezgisel gibi metotlar kullanmaya
baglamiglardir. Yapilan c¢ahsmalarda maksimum verim, kisitlarin oldugunca az ihlal
edilmesi, cakismalarin minimum hatta hi¢ olmamas1 amaglanmistr (Giirel, 2012; Seyfi,
2018).

Cizelgeleme problemleri ¢oziimiinde asagidaki gibi bir yol izlenmelidir (Birogul,
2005):
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1. Cozilecek problemin kavranmasi
2. Cozilecek problemin tanimlanmasi
3. Cozilecek problemin literatiirde yapimis cahsmalarla karsilagtirilmasi ve
aym ve ayri yonlerinin belirlenmesi
4. Cozilecek problemin ne kadar maliyet, zaman ve zahmet alacaginin
belirlenmesi
5. Bir onceki adimda bulunan etmenlere gbre problem i¢in uygun ¢oziim
metodunun arastirilp, buluinmasi
6. Problemin ¢ozilmesi
7. Elde edilen sonuglarin ve ¢Oziimiin incelenmesi
Cizelgeleme problemi ¢oziimii i¢cin uygulanacak yukaridaki admlardan sonra
bulunan ¢6ziimiin tatmin edici olup olmadi@inin karar verilmelidir. Eger bulunan ¢6ziim
yetersiz kaliyorsa 5., 6., 7. adimlar tatmin edici, uygulanabilir bir ¢6ziim bulunana kadar
tekrar yapilmalidir (Birogul, 2005).
Bir cizelgeleme problemine ¢6ziim bulurken temel amaglar asagidaki gibi
olmaldir (Giirel, 2012):
e Eldeki kaynaklarm en dogru ve verimli sekilde kullanilmasi
e Zamanin en verimli sekilde kullanilmas1
e Saglanmas1 gereken kisitlarin belirlenmesi ve bu kisttlarin olabildigince az
ihlal edilerek yerine getirilmesi
Bir ¢izelgelemenin basarih olmasi i¢in kapasite, yeterlilik, kisitlar, gereksinimler,
Olciim standartlar1 gibi hususlarin g6z 6niinde bulundurulmasi gerekir (Altmtag, 2011).
Cizelgeleme birgok sektorde bir problem olarak yer alr. Egitim sektoriinde; smav
cizelgeleme, ders programu ¢izelgeleme, smav-gbzetmen cizelgeleme, saglk sektoriinde;
hemsire-doktor nobet ¢izelgeleme, ulagim sektoriinde; sefer, glizergah, saat ¢izelgeleme
ornek olarak verilebilir (Giirel, 2012). Egitim sektoriindeki smav ¢izelgeleme problemleri
iiniversite smav ¢izelgeleme problemi olarak alt bashk altnda incelenmektedir. Yukarida
da bahsedildigi gibi (iiniversite) smav ¢izelgeleme tizerine en ¢ok gahsilan konulardan
biridir. Bu ¢alismada da {iniversite smav cizelgeleme problemleri i¢in ¢6ziim bulmaya

odaklanilmustir.
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3.2. Smav Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme problemleri yukarida belirtildigi gbi birgok alanda karsimiza
¢ikmaktadr. Bu problemler arasmda egitim sektoriindeki smav ¢izelgeleme problemleri
en popiller ve en ¢ok calsilan problemlerden biridir. Bu problemler o6zellikle
tiniversitelerde her smav doneminde Kkarsilasilan ve ¢oziilmesi giic olan problemlerdir.
Cogu liniversitede bu problemlerin ¢oziimii el ile yapimaktadir ve epeyce insan giicii ve
zaman gerektirmektedir (ACAR ve SEVKLI, 2013). Smav cizelgeleme Yerine getirilmesi
gereken kisitlar1 goz oniinde bulundurarak bir dizi smavi, bir dizi zaman dilimi ve bir dizi
derslige planlamaktir. Sekil 3.1.’de gosterildigi gbi smav cizelgeleme problemlerinde
smav, Ogrenci, zaman dilimi, derslk ve gdzetmen birbirleriyle iliskilidir. Saglanmasi
gereken cesith kistlamalara uygun olarak smrl kaynaklarda cizelgelenmesi gereken cok
sayida smav oldugunda problem daha da zorlasr (Qu ve ark., 2009). Bir baska sekilde
tanmm1 yapihrsa smav ¢izelgeleme iiniversite veya ¢izelgesi yapilacak kurum tarafindan
belirlenen kistlar dikkate almarak elle ya da bilgisayar yardimiyla smav takviminin
olusturulmasidir. Smav c¢izelgeleme problemleri aym zamanda ayrik, cok amach ve
kombinatoryel optimizasyon problemleri olarak kabul edilmektedir. Bu nedenledir ki
birgok calismada ana tema olmustur (Ahandani ve ark., 2012; Celikbilek, 2016).

Ogrenci Gozetmen
Smav
Zaman dilimi Derslik

Sekil 3.1. Smav ¢izelgeleme elemanlar arasindaki iliski (Jha, 2014)

Smav ¢izelgeleme problemleri i¢in literatiirde iki cesit kisit tanimlanmustir. Bunlar
kat1 kisitlar ve yumusak kisitlardir:

Kati1 Kisitlar: Smav ¢izelgesi olusturulurken yerine getirilmesi zorunlu olan
kistlardir.  Bu kisttlar  kesinlikle ihlal edilemezler. Kati kisitlar, ¢izelgesi yapilacak
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tniversiteden iiniversiteye veya kurumdan kuruma smav kurallarina, kaynaklara,
gereksinimlere gore farkhlik gosterebilmektedir. Kati kisitlarin amaci tiim 6grencilerin
smavlarma girmesinin saglanmasi ve smavlarin Kurallara uygun bir sekilde yapilmasidir.

Yumusak Kisitlar: Smav ¢izelgesi olustururken yerine getirilmesi istenilen ama
yerine getirilmesi zorunlu olmayan kisitlardr. Yumusak kistlar ihlal edilebilir. Bu
kistlarin amaci Universitedeki veya kurumdaki kisilere (Ogrenci, gozetmen, Ogretim
iyesi, yonetim Vb.) daha uygun ¢izelgeler sunmaktw. Bu kistlarin saglanmasi ile
¢cOziimiin kalitesi dogru orantiidir. Ne kadar yumusak kist saglanwrsa o kadar kaliteli
cizelgeler dretilir. Her bir {iniversitenin veya kurumun yumusak kisitlart degisik lik
gostermektedir ve tiim bu yumusak kisttlarin saglanmasi ¢ok zordur, hatta imkansizdir
denilebilir (Celikbilek, 2016).

Tim kati kisttlar1 saglayan c¢oziime uygulanabilir bir ¢6ziim denir. Yumusak
kisttlar ise ¢Oziimiin kalitesini Olgmek i¢in kullanilir. Smav ¢izelgeleme problemlerinde
temel amag, tiim kat1 kisitlar1 saglayan ve yumusak kisit ihlallerini en aza indiren bir siav
cizelgesi ¢oziimii bulmaktr (Qu ve ark., 2009). Universite smav ¢izelgeleme problemi,
bir fakiilte i¢in disiiniildiigiinde, fakiiltedeki her bolimiin kendine 6zgii kistlari,
boliimlerin ortak kisitlari, ortak derslik kisitlari, zaman dilimi kisitlar1 gibi tiim bu kisitlar
bir araya geldiginde problemin ¢6ziimii daha da zorlasmaktadir. Sadece kati kisitlar
saglandiginda  problemin ¢o6ziimii kolaylasmakta ama tatmin edici ¢izelgeler
tiretimemektedir. Kati kisitlarin yerine getirilmesi ile sadece her 6grencinin girmekle
yiikiimli oldugu smavlara girmesini saglanmaktadir. Ogrenci lehine hicbir durum gz
oniinde bulundurulmamaktadir. Bu durum da beklentiyi karsilayamamaktadir.
Ogrencilerin smavlara galismas1 i¢in smav aralarmda yeterli zamanmin olmamasi, smavlari
arasmda bosluk olamamasi1 veya smavlarn smav donemi boyunca yaylmamasi belli
giinlerde birikmesi sorunu ile karsilasilabilmektedir. Bu gibi sorunlarin olmamasi i¢in
olabildigince yumusak kisitlarin yerine getirilmesi gerekir (Kalayci, 2008). Literatiirde
yer alan ¢izelgeleme problemlerinde karsilasilan, yaygm olarak kullanilan baz kati ve
yumusak kisitlar asagida ornek olarak verilmistir.

Kati kisttlar;

e Bir Ogrencinin girecegi smavlar aym zaman dilimine  (periyot)
atanmamalidr.
e Bir derslige yerlestirilen smavin kapasitesi dersligin  kapasitesini

asmamaldir.



20

e Bir zaman dilimine atanan smavin siiresi atandifi zaman dilimin siiresini
asmamalidir.

e Baz smavlar belirli bir derslkte yapilmalidir.

e Baz smavlar belirli bir zaman diliminde yapilmalidir.

Yumusak kisttlar;

e Bir dgrencinin arka arkaya zaman dilimlerinde smavi olmamalidir.

e Bir 6grencinin aym giinde birden fazla smavi olmamalidir.

e Ogrencilerin smavlar1 olabildigince smav dénemi boyunca yayilmalidir.

e Kapasitesi biiyiik olan smavlar smav doneminin baslarmda yapimaldir.

e Aymn derslige atanan birden fazla smav varsa bu smavlarin siirelerinin ayni
olmas1 gerekir.

e Baz dersliklere smav atanmasi istenmeyebilir.

e Baz zaman dilimlerine smav atanmasi istenmeyebilir.

Smav ¢izelgeleme problemlerinin giig, zahmetli ve zaman gerektiren olmasi,
sonuclarmin ¢ok fazla muhatabi1 olmasindan dolayidir. Romero 1982 yihinda yaptig
cahlsmasinda bir smav ¢izelgesinin muhataplarmi ¢ gruba ayrmustir. Bunlar; 6gretim
alanlari, grenciler ve yonetim kadrosudur. Uretilen zaman gizelgesi bu ii¢ gruptakilerin
hepsmin isteklerini, gereksmimlerini yerne getirdiZi zaman 1yi bir ¢izelge olmaktadir.
Cizelgeleme problemi ¢oziliirken bu amaglar g6z 6niinde bulunduruldugunda problemin
cok fazla kisit1 ortaya ¢ikar hatta bu kisitlar birbirleriyle celiserek problemi daha da
zorlastrirlar. Bu problemleri ¢ozerken once kati kisitlar1 saglayp daha sonra yumusak
kistt ihlallerini azaltmaya odaklanmak gerekir (Prida Romero, 1982; Yildirim, 2014).

Smav ¢izelgeleme problemleri kapasiteli ve kapasitesiz olarak gruplanabilir.
Kapasiteli smav c¢izelgeleme problemlerinde bir derslife atanan smavlarin toplam
kapasitesi o dersligin kapasitesini agmamasi gerekir. Hem atama yapilacak dersligin
alacag toplam 6grenci sayis1 hem de o derslige atanacak smavlarin toplam 6grenci sayisi
g6z Oniinde bulundurulur. Kapasiteli smav c¢izelgeleme problemlerinde bu durum kati
kistt olarak kabul edilir. Kapasitesiz smav c¢izelgeleme probleminde ise ne dersligin
kapasitesi ne de smavlarin kapasitesi gz oniinde bulundurulur (Pillay ve Banzhaf, 2009).

Smav c¢izelgeleme problemleri hteratiirde iki farkh sekilde ele almmaktadir.
Bunlardan ilki ve lizerine en ¢ok ¢alisilan problemler olan; sadece smavlarin belli zaman
dilimi, dersliklere yerlestirilmesi ve smav takviminin {retimesi islemlerini iceren sinav

cizelgeleme problemleridir. Ikincisi ise smav ¢izelgesinde yer alan smavlarin
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yapimasmda gorevli olan gbzetmenlerin belirlenmesi islemlerini iceren smav

cizelgeleme problemleridir (Celikbilek, 2016).

3.3. ITC-2007 Smav Cizelgeleme Problemleri

Literatiirde bir¢ok smav c¢izelgeleme problemleri yer almaktadw. Carter sinav
cizelgeleme problemleri, Toronto smav c¢izelgeleme problemleri ve ITC-2007 sinav
cizelgeleme problemleri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bu ¢alismada ITC-2007 sinav
cizelgeleme problemleri kullanilmis ve bu bashkta ayrmtili bir sekilde tantilmigtir.

ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri 2. Uluslararas1 Zaman Cizelgeleme
Yarismas1 tarafindan saglanan gercek diinya cizelgeleme problemleridir. Ismini bu
international timetabling competition bas harflerinden ve yarismanin yapildigi yildan
almaktadir. ITC2007 problemleri {i¢ bolimden olusmaktadir; bunlardan biri sinav
cizelgeleme problemleri diger ikisi ise ders ¢izelgeleme problemleridir. 2002 yilinda
Birinci Uluslararas1 Zaman Cizelgesi Yarigmasinin basarisma dayanarak, arastrmacilara
rekabetci bir alanda ileri teknolojiler gelistirmeyi ve denemeyi tesvik etmek amaciyla
ikinci yarisma (ITC2007) problemleri sunulmustur. Ayrica, 'gercek diinya' bakis agisma
dayal egitim kurumlarinda karsilasilan c¢izelgeleme problemlerinin cesitli formlarini
saglayarak arastrma alanma daha fazla ilgi gOstermeyi amaglamaktadir. Cizelgele me
problemlerinin pratik &rneklerini ¢ozme giicline Sahip metotlarin iiretimini tesvik etmek
amacityla 'gercek diinya' senaryolarma Ozellkle vurgu yapimaktadir. Bu nedenle yarigma,
bu alandaki arastrma ve uygulama arasmdaki boslugu kapatmada Onemli bir rol
oynamaktadr. (McCollum ve ark., 2007).

ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri kapasitei smav ¢izelgeleme
problemleridir. Yani smavlarin yapiacagi derslklerin belli bir kapasitesi vardr ve bu
kapasiteler dikkate almr. [TC-2007 problem modeli “post enrollment” olarak
tanmlanabilir. Yani, iligkili smavlar1 olan belirli derslere kaydolan ogrencilerin bu
smavlara kayith olduklar1 veya bu smavlara girdikleri kabul edilir. Bu model pratik
acidan en yaygm olamdr ve ayni zamanda akademik literatiirde en ¢ok goriilen modeldir.
Yarigmanin smav ¢izelgeleme bolimil, veri, kistlamalar ve degerlendirme agisindan
problemin daha 'gercek' bir modelini sunarak literatiire Onemli Olgiide katkida
bulunmustur. Bu yarismada kullanilan tiim veri kiimeleri belirli kurumlardan alnmis ve
yarismada kullanilmak amaciyla anonimlestirilmistir. 1TC-2007 smav ¢izelgeleme

problemlerinde 12 veri kiimesi sunulmustur. Yarigma bittikten sonrada 12 veri kiimesinin
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tamamu herkesin erisebilecegi bicimde paylagimistir. 1TC-2007 smav ¢izelgeleme
probleminde ana problem, smavlarin belirli bir smav oturumunda bir dizi periyoda
ayrilmasin1 ve katr kistlamalar1 saglamay1 igerir. Difer smav ¢izelgeleme problemleri
gibi, uygulanabilir bir ¢oziim, tiim kati kisttlarin saglandigi ¢6ziimdiir. Coziimiin Kalitesi
ise yumusak kisitlar1 ne kadar sagladigi ile olgiiliir (McCollum ve ark., 2007).

ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemlerini tammlamaya ge¢gmeden Once sinav
cizelgeleme problemlerinde kullanilan ve bundan sonraki kisimlarda da ¢ok kullanilacak
olan belli bagh terimlerin tanimlarmi vermede fayda vardm:

Sinav donemi: Smavlarin yapilacagi belirli bir zaman dilimidir. Mesela; smav
donemi uzunlugu iki hafta ise, tiim smavlar o iki haftada yapimak zorundadir.

Stnav ve stnav kapasitesi: Bir 6grencinin aldigi bir dersten donem arasmda veya
dénem sonunda Ggrencinin bilgisinin Slglilmesi icin yapilan etkinliklere smav denir. Bir
smava girecek tiim dgrencilerin saysi ise o smavin kapasitesini verir. Problemde toplam
smav sayisl ve o smavi alan dgrencilerin numaralar1 verilmektedir.

Periyot: Bir smav doénemi boyunca smavlarin yapilacagi kiicik zaman
dilimleridir. Mesela; smav dénemi 10 giin ve her giinde 2 smav yapilacaksa bu problemde
toplam periyot sayis1 20 ve giinlik 2 smav yapilacagi i¢in giinliik periyot sayist 2 olur.
Her giin bir sabah bir 6gleden sonra smav olacak gibi diislinebiliriz. Yani toplam periyot
sayist tim smavlarin yapilacagl oturum sayisidir.

Periyot uzunlugu: Her periyodun belirli bir uzunlugu vardr. Mesela; giinde biri
sabah biri 6gleden sonra olmak iizere 2 periyot oldugunu diisiinelim. Birinci periyot sabah
saat 10:00°da baslaylp 12:00°da bitmekte olsun. Ikinci periyot ise dgle saat 13:00°da
baslayp 14:30°da bitsin. Bu durumda birinci periyodun uzunlugu 120 dakika, ikinci
periyodun uzunlugu ise 90 dakika olur. Bu periyotlara smav atanrken atanacak smavin
uzunlugu ve periyodun uzunlugu goz oniinde bulundurulmalidir.

Derslik: Derslikler smavlarin yapilacagi odalardr. Toplam derslik sayisi
problemde verilmektedir.

Derslik kapasitesi: Bir dersligin toplam aldig 06grenci sayist o dersligin
kapasitesini verir. Her bir dersligin belli bir kapasitesi vardr. Bu dersliklere sinav
atanrrken smavin toplam kapasitesi ve dersligin kapasitesi goz 6niinde bulundurulmalid ir.
Tiim dersliklerin kapasiteleri problemde verilmektedir.

ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri asagidakilerden olusur (McCollum ve
ark., 2007):
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e Bir smav donemi, belirli bir zaman dilimi (smav donemi uzunlugu) iginde
belirli sayida periyottan olusur. Periyot sayilar1 ve periyotlarin uzunluklari
problemde verilmektedir.

e Bir dizi smav periyotlara atanr. Smav kodlar1 verilmez. Yarismacilar
0’dan baglayarak smavlar1 numaralandrmalidir.

e Her Ogrenci belli bir sayida smava kaydolur. Bir smava kaydolan
ogrencilerin bu smava girecekleri kabul edilir. Her smav i¢in kayitl
ogrenciler verilmektedir.

e Belli sayida derslik vardr ve her dersligin bir kapasitesi vardir.

e Mutlaka yerine getirilmesi gereken kati kisttlar vardur.

e Ihlal edildigi takdirde belli bir ceza alman yumusak kisitlar vardr.

e Yumusak kusitlarin ceza alnrken kullanilan agrliklarmi igeren ayrntilar
verilir.

ITC-2007 problemlerinde ii¢ seviye kisit vardw. Bunlar (McCollum ve ark.,
2007):

1. Zorunlu: Kesmlikle ihlal edilemeyen kistlardir. Mesela; bir smavin
birden fazla periyota boliinmedigi gibi

2. Katu: ihlal edildiginde 0’dan farkh uygulanabilirlik uzakhgma neden olan
kisitlardir. Uygulanabilirlik; tiim zorunlu ve kati kisttlarin kargilanmasidir.

3. Yumusak: Yerine getirilmesi tercih edilen ancak hepsini yerine
getirilmesi miimkiin olmayacak olan kisitlardir.

Cizelge 3.1.de ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri i¢in tiim zorunlu (Z1,
Z2), kat1 (K1-K5) ve yumusak (Y1-Y7) kisttlar gOsterilmistir.
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Cizelge 3.1. ITC-2007 veri seti zorunlu, kat1 ve yumusak kisitlar

Kisaltma Kisit

Z1 Her smav en fazla bir derslikte yapilir (Boliinemez)

Z2 Her smav en fazla bir periyotta yapilr (Bolinemez)

K1 Higbir 6grenci ayni anda birden fazla smava giremez

K2 Her bir dersligin kapasitesihi¢bir sinav oturumu boyunca asilmamahdir

K3 Periyot uzunluklan ihlal edilemez

K4 Periyotlarla ilgili kat1 kisitlar saglanmalidir (Ornegin; A smaviB smavindan sonra olmalr)

K5 Dersliklerle ilgili kat1 kisitlar saglanmahdir (Omegin A smavi derslikte tek basmna
yapilmal)

Y1l Art arda iki smav
Y2 Giinde iki smav

Y3 Smavlarin belli bir zamana yayilmas1
Y4 Bir periyotta farkli smav siiresi
Y5 Cizelgenin sonlarinda yer alan biiyiik kapasiteli smavlar

Y6 Periyot bazh yumusak kisitlar
Y7 Derslik bazli yumusak kisitlar

Yukarida bahsedilen bu kisitlarin hepsi genel olarak iki gruba ayrilabilir,; bunlar
kaynaga Ozgii olanlar ve genel ayarlama olanlar olmak iizere. Ornegin; periyoda Ve
derslige ilisgkin kistlamalar kaynaga oOzgiidir. Her periyot ve derslk icin  kisit
tanmlanabilir. Bu kaynaga 6zgii olan kisitlar, bir ¢oziimiin olusturulmasinda kaynaklarin
nasil kullanilacagmi kontrol etmeyi saglar. Bu kisitlar, veri setlerine periyotlarin ve
dersliklerin tammlanmasindan sonra bulunabilir. Diger tiim yumusak kisitlamalar
birbirine gore ayarlanabilir. Bu kisitlar genel ayarlama olan kisitlardir (McCollum ve ark.,
2007).

Kurumlar kendi ihtiyaglarma uygun bir ¢6ziim iiretmek amaciyla yumusak
kisitlamalar1 birbirlerine gore farkh agrlklandirabilirler. Bu islem, ‘Kurumsal Model'i
olusturmak olarak bilinir ve kurumsal model indeksi olarak tanmlanir. Kurumsal model
indeksi, tretilecek ¢Oziimiin kaliteli bir Olglimiinii saglayan yumusak kisitlamalarin
goreceli bir agrhgidir. Buindeks icinde “Exams” etiketiyle problemde yer alan smavlarin
sayist ve bu smavlari alan 6grencilerin numaralari, ‘“Periods” etiketiyle periyot sayisi ve
bu periyotlarin bilgileri, “Rooms” etiketiyle derslik sayist ve bu dersliklerin bilgileri,
periyot ve derslk bazh kati kisttlar, hangi yumusak kisitin ihlali oldugunda ne kadar ceza
almacak bilgileri listelenir. 1TC-2007 veri setleri i¢inde kurumsal model indeksleri
verilmistir. Bu veri setlerindeki problemleri ¢6zmek icin kurumsal model indeksinde yer
alan bilgilere gore gerekli cahsmalar yapilir (McCollum ve ark., 2007).

Kusttlart tanmlamaya gegmeden kistlarin  matematiksel formiiliinii  verirken

karsilasacagimiz genel temsilleri vermekte fayda var:

— E : Smavlar
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: i smavinin kapasitesi, i € E
E i smavinin siiresi, i € E

— S : Ogrenciler

— R : Derslikler

R

— s irdershiginin kapasitesi, r € R
— P : Periyotlar

— dj :p periyodunun siiresi, p € P

3.3.1. Zorunlu Kkisitlar

Zorunlu kusitlar problemin yapisiyla alakali kistlardir. Bu kusitlart ihlal eden

coziimler acgikca reddedilir. Bir ¢0ziimiin uygulanabilir oldugunun Olctldigi
uygulanabilirlik uzakhgi, bu kisitlar ihlal edildiginde hesaplanmaz bile. ITC-2007 veri
setinde iki tane zorunlu kistt bulunmaktadir. Bunlar (McCollum ve ark., 2007):

1.

2.

Her sinav en fazla bir derslikte yapilir. Bazi tniversitelerde; smav
kapasitesinin fazla olmasi derslik kapasitesinin de az olmasindan dolay1
bir smav birden fazla derslkte yapilabilmektedir. Ama ITC-2007 veri
setinde bu durum boyle degil, her smav bir derslkte yapilmaktadwr. Bu
kisitt matematiksel olarak Denklem 3.1.’deki gbi tanimlayabiliriz.

Vi€eE ZX{‘;S1 3.1)

T ER

Buradaki X ifadesi eger i smawvi 7 dersliginde ise 1, diger durumlarda ise
0 olmaktadir.

Her sinav en fazla bir periyotta yapulir. ITC-2007 veri setinde smavlar
periyotlar boyunca boliinemezler. Bir smav bir periyotta yapilir ve biter.
Yani her smav tek bir oturumda yapilir seklinde diistinebiliriz. Bu kisiti
matematiksel olarak Denklem 3.2.’deki gibi tanimlayabiliriz.

Vi €EE ZX5,31 (3.2)
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Buradaki Xl-’;, ifadesi eger i smavi p periyodunda ise 1, diger durumlarda
ise 0 olmaktadr.

3.3.2. Kat1 kisitlar

Kati kisitlar smav ¢izelgeleme problemlerinde ihlal edilemeyen kusitlardir. ihlal
edilmesi  durumunda bir ¢Oziimiin uygulanabilir olup olmadiginin  Slgiildigi
uygulanabilirlik uzakhgi 0’dan farkh bir deger olur. Uygulanabilirlik uzakhgi degerinin
0’dan farkh olmasi da o ¢6ziimiin uygulanabilir olmadig1 anlamma gelir. Zorunlu
kisttlarin  yerine getirildigini kabul edip, tiim kati kistlar yerine getirildiginde bulunan
¢Oziim uygulanabilir bir ¢6ziim olur ve uygulanabilirlik uzakhgi 0 olur. Kati kisitlar
cizelgesi yapilacak {niversite/kurumun kaynaklarma gore problemden probleme
degisiklik gosterir. ITC-2007 veri setinde 5 tane yerine getirilmesi zorunlu olan kat1 kisit
bulunmaktadwr. Bunlar (McCollum wve ark., 2007):

1. Hicbir égrenci aynit anda birden fazla sinava giremez. Bir 6grenci ayni
anda ki veya daha fazla smava giremeyecegi i¢in bu kisit kati kisit olarak
karsmuza gelr. Bu kisitin saglanmasit i¢in her bir Ogrencinin aldig:
smavlar kontrol edimelidir. Bir 6grenci i¢in aldig1 birden fazla smav varsa
bu smavlar aym periyoda atanmamalidir. Bu kisitt matematiksel olarak

Denklem 3.3.’deki gibi tanimlayabiliriz.

Vp EP,Vs €S Ztisxg, <1 (3.3)

i €E

Buradaki t;; ifadesi eger s Ogrencisi i smavini ahyorsa 1, degise 0
degerini almaktadr.

2. Her bir dersligin kapasitesini hi¢cbir sinav oturumu boyunca
astlmamalidir. 1TC-2007 veri seti kapasiteli smav ¢izelgeleme
problemleri oldugundan dersliklere atanan smavlarin kapasitesi atandigi
dersligin  kapasitesini agsmamalidir. Astigi  vakitte o derslkte yer
bulamayan Ogrenciler olacaktr ve smava giremeyeceklerdir. Boylece bu
kat1 kisit saglanmamis olacak ve ¢oziim uygulanabilir olmayacaktr. Bu

ylizden, dersliklere atama yaparken hem dershigin kapasitesi hem smavin
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kapasitesi goz Oniinde bulundurulmalidir. Bu kisit1 matematiksel olarak
Denklem 3.4.’deki gibi tanimlayabiliriz.

Vp EP,Vr €R ZSLEXL-F;,XR < sk (34)

ir = °r
i EE

Denklem 3.4.’de ilgili smavi alan Ogrencilerin kapasitesi dersligin
kapasitesine esit veya kiiciik olmasi gerektigi belirtilmistir.

. Periyot uzunluklari ihlal edilemez. ITC-2007 veri setindeki problemlerde
her periyodun bir uzunlugu vardwr. Bu periyot uzunluklar1 kurumsal model
indeksinde periyotlarla ilgili bilgilerin igerisinde verilir. Mesela; birinci
periyodun sabah saat 09:00°da baslayp saat 11:30 da bittigini farz edelim.
Bu durumda bu periyodun uzunlugu 150 dakikadwr. Her smavin da belli
bir siiresi/uzunlugu vardr. Periyotlara smavlar1 yerlestirirken o periyodun
uzinlugunu gecmeyecek smaviar koyulmasi gerekir. Ornekte verilen
brrinci periyoda uzunlugu 150 dakika veya daha az olan smavlar
yerlestirilir. Coziim {iretilirken periyot ve smav uzunluklar1 g6z Oniinde
bulundurularak bu kisitin da saglanmas1 gerekir. Bu kisiti matematiksel
olarak Denklem 3.5.’deki gbi tammlayabiliriz.

Vp €EP,Vi €E df X[, < d (3.5)
Denklem 3.5.°de ilgili smavin uzunlugu atanacak periyodun uzunluguna
esit veya kiiciik olmast belirtilmistir.
. Periyotlarla ilgili kati kisitlar saglanmalidir. 1TC-2007 veri setlerinde
periyotlarla alakah kati kisttlar yer almaktadr ve uygulanabilir bir ¢6ziim
icin mutlaka bu kisitlarin saglanmas1 gerekmektedir. Periyotlarla alakal
kat1 kistlar bir smavin bir smavdan Once olmasi, iki smavin ayni periyotta
olmasi veya iki smavin ayni periyotta olmamas1 gibi 3 ¢esittir. Bu kisitlarin
hepsi  kurumsal model indeksinde “PeriodHardConstraints” etiketiyle
verilir.
e Bir sinavin bir stnavdan sonra olmast (After): Kurumsal model
indeksinde “After” etiketi ile verilen kati kisitlardir. Ornegin; “11

After 10” seklinde verilen kisitta, 11. smavin 10. smavdan sonra
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Olmas1 gerektigi kisiti belirtilmistir. Bu kisiti matematiksel olarak
Denklem 3.6.’daki gibi tanimlayabiliriz.

v(i,j) € HY 'V p,q €P,p< q X’ +XP <1 (3.6)
lp Jq

Buradaki H%', bu kisitin saglanacagi ikili smavlar dizisidir.

e Iki sitnavin aymi periyotta olmast (Exam_Coincidence):
Kurumsal model indeksinde “Exam Coincidence” etiketi ile
verilen katt kwsitlardir. Ornegin; “20 Exam Coincidence 307
seklinde wverilen kisitta, 20. smav ile 30. Smav aym periyotta
olmas1 gerektigi belirtilmistir. Bu kisitt matematiksel olarak
Denklem 3.7.’deki gibi tanimlayabiliriz.

v(i,j) € H*"vp € P XF = XF 3.7
lp jp

Buradaki H™, bu kisitin saglanacagi ikili smavlar dizisidir.

e Iki sinavin aymi periyotta olmamast (Exclusion): Kurumsal
model indeksinde “Exclusion” etiketi ile verilen kati kisttlardir.
Ornegin; “40 Exclusion 50 seklinde verilen kisitta, 40. smav ile
50. smavin aym periyotta olmamasi gerektigi belirtilmistir. Bu
kistt  matematiksel  olarak  Denklem  3.8.°deki  gibi

tanimlayabiliriz.
v(i,j) € H*Vp €P X, +X <1 (3.8)

Buradaki H¢*“!, bu kisttin saglanacag: ikili smavlar dizisidir.

5. Dersliklerle ilgili kati kisitlar saglanmalidir. 1TC-2007 veri setlerinde
dersliklerle alakah kati kisitlar yer alabilmektedir. Kurumsal model
indeksinde  “RoomHardConstraints” etiketi ile verilen bu kisitlar
uygulanabilir bir ¢6ziim elde etmek i¢in saglanmasi gerekmektedir.
Dersliklerde alakah bir smavin atandii derslik ve periyotta tek basma
olmasi seklinde bir kistt bulunmaktadir. Bu kisiti daha ayrmtil1 tantirsak;
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e Sinavin derslikte tek basina olmasi. Kurumsal model indeksinde
“Room Exclusive” etiketi ile verilen derslik bazh bir kati kistttir.
Bu kisttin saglanmas1 i¢cin gerekli smav derslk ve periyotta tek
basma yapilr. Ornegin; “78 Room Exclusive” seklinde verilen
kisitta, 78.smavin atandigi derslige baska bir smav koyulmamasi
belirtilmistir. Yani 78. smavin bir periyotta atandi derslk 78.
smava  Ozel olacak ve bagka smavlar o dersligi
paylasmayacaklardwr. Bu kisiti matematiksel olarak Denklem
3.9.°daki gbi tanimlayabiliriz.

Vi€ H¢,Vj€EE,j+iVp EPYVT
ER X, +X} +X), + X <3 (39
Buradaki H*°', bu kistin saglanacagi smavlar dizisidir.

3.3.3. Yumusak Kkisitlar

Yumusak kisitlar yerine getirilmesi istenen ama zorunlu olmayan, hepsinin yerine
getirilmesi de miimkiin olmayan ama ne kadar saglanirsa ¢oziimii o kadar kaliteli hale
getiren kisitlardir. Yumusak kisttlar ile smav ¢izelgeleri daha 6grenci lehine olacak sekle
getirilir. Yumusak kisitlarla ¢Oziimlerin kalitesi Olgtiliir. Yumusak kisttlarin ne kadar
saglandigi ITC-2007 problemleri i¢in ama¢ fonksiyonunu olusturur. Yumusak kistlarin
saglanmadigr takdirde her bir yumusak kst i¢in kurumsal model indeksinde
“InstitutionalWeightings™ etiketi ile yer alan o kisitin agrhigina gore bir ceza hesaplanir.
Bu nedenle yumusak kisitlarin tatmin edici bir sekilde saglanmasi 6nemlidir. ITC-2007
veri setlerinde 7 tane yumusak kisit bulunmaktadir. Bunlar (McCollum ve ark., 2007):

1. Art arda iki stnav. Bu kst aym giinde bir 6grenci i¢in arada hi¢ bosluk
olmadan ardigik smavlarmm olmasdr. Bu kst saglanmadigi taktirde o
Ogrenci icin smavlar1 arasmda hi¢ ¢alisma zamam olmayacaktir ve bu
durum istenmeyen bir durumdur. Ornegin; smavlarm 2 hafta siirdiigiinii ve
her giin 3 periyot oldugunu diisiinelim. A smavi ik giiniin ik periyodunda
olsun. B smavi da aym giiniin 2. periyodunda olsun. A ve B smavlarini

alan 10 6grenci olsun. Bu durumda bu 10 6grenci i¢in art arda ki smnav



30

kisit1 ihlal ediimis olur. Bu kistt ihlalinin cezasi hesaplanirken ise 0grenci
sayist yani 10 ile kurumsal model indeksinde “TWOINAROW” etiketi
aracthgryla verilen bu kisitin  agrhigi carpilarak hesaplanr. Burada
smavlarin aym giinde olmasma dikkat edimelidir. Ornegin; bir smav ilk
glinliin son periyodunda bir bagka smav ise ikinci giiniin ik periyodunda
ise busmavlar art arda olmaz. Bir s 6grencisi, i Ve j olmak {izere iki farklh
smav alsm. j smavi aym giinde i smavindan hemen sonra olsun. Bu s
ogrencisi icin art arda ki smav cezasi olan CZRdegeri 1 artmig olur ve

matematiksel olarak Denklem 3.10.’daki gibi tanmlanir.

=Y ) XX (3.10)

i,jEE D,qEP
j#i q=p+1 &ypq=1

Buradaki y,, = 1, p Ve q periyotlar1 aym giinde ise 1 olan mantiksal bir
degerdir.

Giinde iki sinav. Bu kst giinde 3 veya daha fazla periyodun olmasi
durumunda bir 6grenci i¢cin giinde iki smavinin olmasidir. Bu iki smav art
arda olmayan smavlardir. Eger art arda olursa art arda ki smav yumusak
kisitt olur. Bu kisitin cezasi hesaplanirken giinde iki smavi olan toplam
ogrenci sayist ve kurumsal model indeksinde “TWOINADAY” etiketi ile
verilen bu kisitin agirligi carpilarak hesaplanr. Periyot sayismin giinde 2
tane oldugu durumlarda bu kst art arda ki smav yumusak Kkisitina
doniiseceginden dolayr bu kisttin cezasi 0 olur. Ornegin; smavlarin 2 hafta
stirdiiglinii ve her giin 3 periyot oldugunu diislinelim. A smavi ik giiniin
ilk periyodunda olsun. B smavi da aymi giiniin 3. periyodunda olsun. A ve
B smavlarin1 alan 20 6grenci olsun. Bu durumda 20 6grenci i¢in glinde iki
smav kisiti ihlal edilmis olur. Bu kistt ihlalinin cezasi hesaplanrken ise
Ogrenci sayisi yani 20 ile kurumsal model indeksinde verilen bu kisitin
agrligr carpilarak hesaplanr. Bir s dgrencisi, i ve j olmak iizere iki farklh
smav alsm. i Ve j smavlar1 aym ginde olan ama ardisik periyotlarda
olmayan smavlar olsun. Bu s 0grencisi i¢in giinde iki smav cezasi olan
CZPdegeri 1 artmig olur ve matematiksel olarak Denklem 3.11.°deki gibi

tanimlanir.
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=Y )t (3.11)

i,jEE p,q€P
j#i q>p+1 &ypqzl

3. Sinavlarin belli bir zamana yayilmasi. Bu kst bir 6grenci igin
smavlarinin belli bir siire boyunca yayilmasidir. Bu kisit yukarida tanmtilan
ki yumusak kisitin uzantis1 olarak distiniilebilir. Kurumsal model
indeksinde “PERIODSPREAD” etiketi ile smavlarin kag periyot boyunca
yayllmas1 gerektigi verilir. Bu rakam ne kadar yliksek olursa 6grencilerin
smavlarin yaylmasi da bir o kadar iyi olur. Ornegin; smavlarin 2 hafta
stirdiiglinii ve her giin 3 periyot oldugunu diislinelim. Smavlarin belli bir
stireye yayllmas1 kisitinin kurumsal model ndeksinde 6 periyot olarak
verildigini varsayahm. A smavi ik giiniin ik periyodunda olsun. B smavi
kkinci giiniin ik periyodunda olsun. C smavi da tgilincli giiniin ilk
periyodunda olsun. Bu ii¢ smavi alan 10 6grenci olsun. Bu 10 6grenci i¢in
smavlarin belli bir zamana yayilmasi kisit1 ihlal edilmis olur. A smavinin
cizelgede bagladigi periyottan itibaren 6 periyot sayilwr. B ve C smavlari
bu 6 periyotluk dilimde olduklar1 i¢in kisit ihlali olur ve ceza verilir. Bu
kistin  kurumsal model indeksinde agrhgir yoktur. Kisitin cezasi kag
ogrenci i¢in kistt ihlal ediliyorsa o Ogrencilerin sayisi kadardr. Bir s
ogrencisi, i Ve j olmak iizere iki farkh smav alsm. i ve j farkh periyotlarda,
j smavi i smavindan sonra olsun. Ama j smavi kurumsal model indeksinde
bu kistt i¢in verilen periyotluk dilimde yer alsm. Bu durumda bu yumusak
kisitin  cezast olan CPSdegeri 1 artmis olur ve matematiksel olarak

Denklem 3.12.’deki gibi tanimlanir.

S _—
CPs = Z Z £t XD XE, (3.12)
i,jEE DpqE€EP
j#i P<qsp+g

Buradaki g, bu kistin kurumsal model indeksinde verilen smavlarin
yayllacagi periyot stresidir.

4. Bir periyotta farkli sinav siiresi. Bu kistt her derslk i¢in her periyot
baznda hesaplanr. Bir derslige farkh uzunluklarda smavlar atandiginda
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bu kst ihlal edimis olunur. Bu kistin amaci, aym uzunlukta smavlarin
brrlikte yapimasini saglamaktir. Bu kistin  cezasi hesaplanirken
derslikteki farkh uzunluktaki smav sayisindan 1 ¢ikarilp kurumsal model
indeksinde “NONMIXEDDURATIONS” etiketi araciigiyla verilen bu
kistin agrhig ile carplarak bulinur. Ormegin; A kodl dersligin ilk
periyodunda 120, 120, 180, 180, 180, 210 smav siirelerine sahip 6 sinav
var diyelim. Bu derslikte 3 farkh uzunlukta smavlar yer almaktadr. Bu
dersligin bu periyodunda bu kistt ihlal edilmistir. 3-1=2 yapilarak kisitin
agirhig ile garpilarak bu derslk ve periyot i¢in ceza hesaplanr. Bir derslik-

periyot ikilisinin bu yumusak kit igin cezast olan CJMP degeri
matematiksel olarak Denklem 3.13.’deki gibi tanmlanir.
vd €D,Vi €Euy,=1Vp €EP,Yr ERU],

> XD+ XE—1 (3.13)

Buradaki u;;, i smavinin uzunlugunu gosteren bir mantksal degerdir.
Uc?pr ifadesi, d smav siireli ve p periyodu ile r dersligini kullanirken 1
diger durumlarda O olan mantksal bir degerdir. Ué’pr ifadesinin burada
0’dan farkh bir deger olmasi istenir.

Vp EPYr €ER 1+CNMP > Z U, (3.14)
deD

CYMP >0 (3.15)

Bu kisitin  toplam cezasi olan CVMP degeri matematiksel olarak Denklem
3.16.’daki gibi tanimlanir.

CVMD = z z cymp (3.16)

p EP Tr€ER

Cizelgenin sonlarinda yer alan biiyiik kapasiteli sinavlar. Bu veri
setlerinde fazla sayida Ogrenciye sahip smavlarin smav oturumlarin
basnda yapimasi1 arzu edilir. Mevcudu yiiksek olan smavlar sinav
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oturumlarinin  sonlarma dogru yapihirsa bu yumusak kist ihlal edilmis
Olunur.  Bu kist  hesaplanrken  kurumsal model indeksinde
“FRONTLOAD” etiketi ile verilen ilk parametrede yer alan sayr kadar
biiylik kapasiteli smavlara bakilr, ka¢ tane smav Ikinci parametrede
verilen istenilen aralikta degilse o kadar smav sayisi tigilincli parametrede
verilen kisitin agrh@i ile carpilarak hesaplanr. Bu kisttin cezasi olan CFt
degeri matematiksel olarak Denklem 3.17.’deki gibi tanimlanar.

=" FEAXL, (317)

i €EE p€EP

Buradaki f ifadesi bir smavi veya periyodu konu alan bu kst ceza
degeridir.

. Periyot bazli yumusak kisitlar. Smav gizelgelemede baz kurumlar periyot
kullanimlarint minimumda tutmak isteyebilirler. Bu kisit periyotlarla
alakah bir yumusak kisittr. Bu kistt cezasi her periyot baznda hesaplanir.
Bazi periyotlarin belirli cezalart vardr ve o periyotlara atanan smavlar
kadar ceza hesaplanir. Cezasi olan bir periyoda smav atandigt zaman bu
kistt ihlal edilmis olmur. Ornegin; bir smav déneminde son periyodun
belirli bir cezas1 var diyelim. Bu periyoda da 3 smav atanmis olsun.
Kurumsal model indeksinde “Periods” etiketi altmda son parametre olarak
verilen bu periyodun cezasi ile 3 smav carpilir ve bu periyot i¢in ceza
hesaplanmis olur. Bu kisitin cezast olan CP de@eri matematksel olarak

Denklem 3.18.’deki gibi tanmlanir.

cr=>"> wxp, (3.18)

p EPIiEE

Buradaki W;’ ifadesi p periyodunu kullanma cezasmi gosteren bir
agiliktir.

Derslik bazli yumusak kisitlar. Smav ¢izelgelemede baz kurumlar derslik
kullanimlarini minimumda tutmak isteyebilirler. Bu kistt dersliklerle
alakah bir yumusak kisittr. Bu kistt cezasi her periyot baznda hesaplanir.

Her periyot i¢in, ¢6ziimde kullanilan dersligin bir cezas1 varsa o derslik ve
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periyoda atannmus smav sayst ile dersligin cezasi carpilarak toplam ceza
hesaplanir. Kurumsal model indeksinde ‘“Rooms” etiketi altnda ikinci
parametre olarak dersliklerin cezalar1 verilir. Cezasi olan bir derslige sinav
atandig1 zaman bu kistt ihlal edilmis olunur. Ornegin; bir smav doneminde
A dersliginin belirli bir cezast olsun. Belirli bir periyotta bu derslige 3
smav atanmus olsun. A dersligin cezasi ile 3 olan smav sayis1 ¢arpilarak o
periyottaki toplam ceza hesaplanmis olur. Bu kisitin cezasi olan C® degeri

matematiksel olarak Denklem 3.19.’daki gibi tanmlanir.

CR = z Z wrXR (3.19)

r€ERIi EE

Buradaki wr ifadesi r dersligini kullanma cezasm gdsteren bir agirliktir.
3.3.4. Amag fonksiyonu

ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemlerinin  ama¢ fonksiyonu diger smav
cizelgeleme problemlerinin  de oldugu gibi, kati kistlar1 saglayp yumusak kisit
ihlallerinin ~ olabildigince az olmasdr. Yumusak kistlardan alman cezalarin
minimizasyonu amag¢ fonksiyonudur. Yani bu problemlerde yumusak kisitlar
olabildigince yerine getirilip bu kistlardan alnan cezalarin azaltilmas1 amaglanir.
Yumusak kisitlar ne kadar yerine getirilirse ¢oziim de 0 kadar kaliteli hale gelir. Yumusak
kisitlarin  hepsinin  yerine getirilmesinin de imkansiz oldugu unutulmamalidir. Bu tez
cahsmasinin da amag¢ fonksiyonu olan ITC-2007 smav cizelgeleme problemlerinin amag
fonksiyonunu Denklem 3.20.’deki gibi tammlayabiliriz (McCollum ve ark., 2007; Anwar
ve ark., 2014):
min f(x) = E(WZRCSZR + w2zl + wPSCPS) + wNMPCNMD W FLCFL 4 P 4 CR

SES

(3.20)

Buradaki x bir smav g¢izelgesi ¢oziimiidiir. w ifadeleri Cizelge 3.2.°de listelenen
her brr yumusak kisitin kurumsal model indeksinde verilen agrhklaridr. Amag
fonksiyonunda art arda ki smav yumusak kist1 (CZF), giinde ki smav yumusak kisiti
(C2P) ve smavlarin belli bir zamana yayilmasi yumusak kisitlarinin (CF%) her 6grenci igin
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hesaplandigina dikkat edilmelidir. Periyot bazh yumusak kistlar (C?) ve derslik bazl
yumusak kisitlarin (C®) bir agrlik degerlerinin olmadigma dikkat edilmelidir.

Cizelge 3.2. ITC-2007 yumusak kisit agirhklart

Agirhk  Aciklama

w2k Artarda iki smav kisit1 agurhig
w2 Giinde iki smav kisit1 agirhg:
whs Smavlarm belli bir zamana yayilmas1 kisit1 agirlhig:
whMD  Bir periyotta farkll smav siiresikisit1 agilig
wft Cizelgenin sonlarinda yer alan biiyiik kapasiteli smavlar kisit1 agirligi

3.4. Ust Sezgiseller

Ust sezgisel (hyper-heuristic) kavranu yeni bir ifade gibi goziikmesine ragmen,
sezgisel tasarmm otomatik hale getirme diisiinceleri 1960 ve 1970’li yillarda ¢ikmaya
baslayan koklii bir diisiincedir. Ust sezgisel, belirli bir problem veya problem seti icin alt
seviyeli sezgiseller kullanarak, eldeki problemi ¢6zmek i¢in alt sezgisellerin uygun bir
kombinasyonunu ftreten iist seviyeli bir yaklasim olarak tanmlanabilir (Burke ve ark.,
2010a). Zamanla evrimsel diisiinceyi igeren calismalarin ve meta sezgisel algoritmalarin
gelismesiyle tist sezgisel yapi ¢esitli problem alanlarinda etkili sekilde kullanilmistir. Ana
diisiincesi yaklasik altmis yillk bir gegmise dayanmasma karsin {ist sezgisel tabanl
cahsmalar daha ¢ok 2000’li yillarm baslangicindan beri 6nemli Glciide artmaya
baglamistir (SECME, 2014).

Birgok optimizasyon probleminde, problemin ¢6ziimii igin derinlemesine arama
yapmak ¢ogu zaman Kkolay oOlmamaktadir. Arama uzaymm ¢ok  genis
olmasi, arama uzaymi detayh arastrmak i¢cin uygun bir yontem bulunmamasi veya uygun
¢oziim uzaymi karmasik bir hale getiren etmenler problemlerin  ¢6zimii i¢in
derinlemesine arama yapmayr giiclestiren en Onemli Ozellklerdir. Bu Ozellikte
problemlerin  ¢oziimii igin sezgisel ve meta sezgisel yaklasimlar Onerilmis ve
onerildiklerinden bu yana bircok problemin ¢oéziimiinde kullanilmistir. Dogadaki cesitli
canlilarin yasam siireglerinden esinlenerek Ogrenebilme, karar verme ve odaklanma
yapabilen meta sezgiseller, optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in etkili bir yontem
ortaya koymustur. Meta sezgisel algoritmalar kullanilarak birgok zor optimizasyon
problemi basarih bir biginde ¢Ozilmistir. Literatirde birgok ¢alsmada meta
sezgisellerin optimizasyon problemlerini ¢ozdiikleri gosterilmistir. Fakat bu ¢alismalarin

cogu sezgisel ve meta sezgisel yaklagimlar1 sadece belirli bir problem iizerinde arastirmis
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ve cogunlukla cahsilan probleme 06zgii meta sezgisel algoritmalar gelistirilmistir (Burke
ve ark., 2013). Meta sezgisel yaklagimlarin calsilan probleme has ve kaynak duyarliligi
fazla olan ¢oziimler iiretmesi, algoritmada kullanilan parametre sayis1 ve hassashigi,
icerisindeki  olasiliksal se¢imler, ¢Oziim siirecine dairr bilginin az olmast ve
bazi meta sezgisel algoritmalarin digerlerine oranla daha yavas cahsmalar1 meta sezgisel
algoritmalarin O6nemli dezavantaj ve elestiri konularidir (SECME, 2014). Bu elestiri ve
dezavantajlara cevap olmasi agisindan iist sezgisel yaklagimlar ortaya ¢ikmustr. Ust
sezgiseller meta sezgisellerin zittina problem alanindan bagmsizdr, iizerinde c¢ahstigi
problemi bilmez. Ust sezgisel yaklasmin en 6nemli amaclarindan birisi  genellik
seviyesini yiikseltmektir. Yani yaklagimin bir probleme 6zgii degil farkh problemlerde de
cabsabilmesidir. Ust sezgisel yaklasim, birgok problem iizerinde uygulanabilen, hizl,
anlasilmas1 kolay, kalite ve tekrarlanabilirlik agismdan giivenilir algoritmalar bulmaya
cahsr (Burke ve ark., 2010b).

Ust sezgisel yaklasim, dogrudan problemin ¢dziim uzaymda arama yapmaktan
ziyade problemin icin verilen sezgiseller uzaymda arama yapar. Ust sezgisel ifadesi
cogunlukla; mevcut problemin ¢oziimii i¢in sezgiselleri se¢mede Yine sezgisellerin
kullanilmasini izah etmek i¢in kullanilmaktadir (Burke ve ark., 2003b).

Ust sezgisel yaklasim, eldeki probleme dogrudan ¢6ziim bulmaktan zyade
problem icin alt sezgisellerin uygun srasmin veya uygun metodun kesfedilmesine calgir.
Boylece {ist sezgisel yaklasimin genel bir tanmm yapilirsa, verilen bir dizi diisiik seviyeli
alt sezgisel ve verilen problem 6rnegi i¢in her bir karar asamasnda diisiik seviyeli bir alt
sezgiseli secen ve bu alt sezgiseli probleme uygulayan tist seviyeli bir metottur (Burke ve
ark., 2013).

Ust sezgisel yaklagmlarda iist sezgisel ve alt seviyeli sezgiseller olmak iizere iki
kisim vardr. Bu iki kisim arasmda bir bariyer vardr. Problemle alakah alan bilgileri bu
bariyeri asamaz. Bu nedenle, iist sezgisel lizerinde ¢alistig1 probleme dair bir bilgi bilmez.
Ust sezgisel yalmzca alt seviyeli sezgiselleri ve ¢oziimleri degerlendiren degerlendirme
fonksiyonunu bilir. Boylece tist sezgisel yapi bir kez tasarlandiginda, sadece alt seviyeli
sezgiseller ve degerlendirme fonksiyonunun giincellenmesiyle, farkli problemlerin
¢oziilebilmesi saglanabilir (Burke wve ark., 2003b; SECME, 2014). Ust sezgisel
yaklagimlarin genel ¢ahsma yapist Sekil 3.2.°de verilmistir.
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Ust Sezgisel

Alan bilgisi igermeven veri akigt

Alan bilgisi icermeyen veri akigi

Sekil 3.2. Ust sezgisel yaklagmmlarin galisma yapisi1 (Burke ve ark., 2003b)

Ust sezgiseldeki ana tema, problemin ¢dziimii icin uygun sekilde tanmlanan alt
sezgiseller kiimesindeki elemanlar1 kullanmaktir. Ust sezgisel yaklasmlar {izerine gahsan
arastrmacilar yukaridaki yapiya bagh kalarak yaklasimlarmi tasarlayabilirler. Ornegin;
st sezgisel kisimda hangi alt seviyeli sezgiselin ¢6ziimii iyilestirdigi veya iyilestirmedigi
gibi bilgiler kaydedilip zeki sistemler tasarlanabilir. Bir baska sekilde hangi alt seviyeli
sezgiseller sralamasinin ¢oziimil iyilestirip iyilestirmedigi bilgileri iceren skor degerleri
tutabilir. Bu bilgilere bakarak {ist sezgisel yaklasim hangi sezgiseli veya hangi sezgiseller
srralamasini sececegini zekice segebilir (SECME, 2014).

3.4.1. Ustsezgisel yaklasimlann smiflandiriimasi

Ust sezgisel yaklasimlar iki ana bashkta incelenmektedir. Bunlar sezgisel se¢im
ve sezgisel iretimdir. Sezgisel secim yaklasimlarinda eldeki alt sezgiselleri secilir ve
probleme uygulanir. Sezgisel liretim yaklasgimlarinda ise eldeki alt sezgisellerden yeni

sezgiseller {iretilir.
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Ust Sezgiseller

* L4

Sezgisel arama uzavinin dogasi Gent baldinm
[
- l - - _l _ Cevrimigi |,
Efezgmel Secim || ngmsel Uretim drenme
Se¢im metodolojileri | | Uretim metodolojilert
Cevrimdign |,
Yapilandirmali Yapilandirmals | Ogrenme
sezgiseller sezgiseller
Ogrenmesiz [+
Pertiirhatif Pertiirbatif
sezgiseller sezgiseller

Sekil 3.3. Ust sezgisel yaklasimlarm smiflandirlmas1 (Burke ve ark., 2010b)

Sekil 3.3.’de verilen Burke ve ark. 2010 yilinda yaptiklar1 caligmada {ist sezgisel
yaklagimlar1 iki ana kategoride degerlendirmislerdir. Bunlardan birinci kategori olan
sezgisel arama uzaymin dogasi kategorisinde sezgisel se¢im ve sezgisel iiretim
baslklarinit degerlendirmislerdir. Buna gore bu kategorideki sezgisel seg¢im ve sezgisel
iretim baglklar1 kendi i¢inde iki bashk altmda incelenmektedir. Sezgisel secim
yaklasimlary,  yapilandirmali (constructive) sezgiseller ve Yyineleyici — pertiirbatif
(perturbative) sezgiseller olarak iki baghktir. Aym sekilde sezgisel iiretim yaklasimlari
da, yapulandirmalr (constructive) sezgiseller Ve yineleyici — pertiirbatif (perturbative)
sezgiseller olarak iki bashktr. ikinci kategori olan geri bildirim kategorisi, iist sezgiselleri
ic baglkta smiflandirmaktadir. Bu kategori iist sezgiselin Ogrenebilen bir arama
algoritmas1 olarak cabsmasindan dogmustur. Ust sezgisel yaklasim, eger arama
asamasnda baz geri bildirimler kullanirsa bu gibi durumlarda bir 6grenme algoritmasi
olarak degerlendirilir. Eger herhangi bir geri bildirim kullanmiyorsa bu yaklagimin
ogrenmesiz yaklagim oldugu kabul edilir. Bu kategoride iist sezgisel, ¢evrimi¢i 6grenme,
cevrim dis1 6frenme ve Ofrenmesiz olmak iizere ii¢ bashkta incelenir. Ust sezgisel
yaklasim hesaplamali arama problemlerini ¢ozmek i¢cin sezgisel se¢im veya iiretim
islemini yapan bir arama metodu veya bir 6grenme mekanizmasidir (Burke ve ark.,

2010b).
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Geri bildirim kullanan ist sezgiseller asagidaki gbi tammlanabilir (Burke ve ark.,
2010Db).

Cevrimici-Aktif ogrenen iist sezgiseller: Bu ist sezgisellerde {ist sezgisel
algoritma problemin bir kismini problemi ¢ozerken Ogrenme islemini gergeklestirir.
Cevrimi¢i Ogrenen st sezgisele Ornek olarak sezgisel se¢imde takviye kullanan {ist
sezgisel yaklagimlar verilebilir.

Cevrimdisi-Pasif égrenen iist sezgiseller: Bu Ust sezgisellerdeki ana diisiince,
onceden goriilmemis Ornekleri ¢6zmede gerekli olan bilginin genellestirilmis bir egitim
seti drneginden kurallar ve programlar seklinde elde edilmesidir. Ogrenen smifland1irma
sistemleri, durum tabanh g¢ikarsama Ve genetik programlama c¢evrimdis1 Ogrenen Tist
sezgisel yaklagimlarina Ornek olarak verilebilir.

Ogrenmesiz iist sezgiseller: Bu iist sezgiseller probleme ¢dziim arama siirecinde

herhangi bir geri bildirim kullanmayan yaklasimlardir.

3.4.1.1. Sezgisel secim metodolojileri

Sezgisel se¢im kategorisindeki {ist sezgiseller bir bagka deyisle sezgisel segen {ist
sezgiseller eldeki problemin ¢dziimii i¢in dnceden tammlanmis alt seviyeli sezgisellerden
se¢me islemi yaparlar veya bu alt seviyeli sezgisellerin bir sralamasini bulurlar. Bu st

sezgiseller yapilandrmali ve pertiirbatif olarak iki baghk altmda degerlendirilir.

3.4.1.1.1. Yapilandirmah sezgisellere dayah sezgisel secimler

Yapilandrmali sezgisellere dayah {ist sezgisel yaklagimlarda eldeki problemin
¢Oziimii i¢cin ¢ogunlukla bos bir baslangic ¢6ziimii ile baglanr. Coziimiin olusturulmasi
stirecinde uygulanacak admlar birbiri ardma, ist iste konarak, bir araya getirilip
birlestirilerek arama siireci devam ettirilir. Ustsezgisel yaklasim bos ¢oziimden bir ¢dziim
elde etmek icin yapilandirma alt sezgisellerini akillica se¢me ve probleme uygulama
admlarin1  gerceklestirilir. Ust sezgisel yaklasmin kullandigi yapilandirma sezgiselleri
daha Onceden alt sezgisel olarak tanmlanir ve alt sezgisel genellikle probleme O6zgii
olurlar. Ust sezgiselin bu secme ve uygulama islemleri nihai ¢dziime variincaya dek
devam eder. Bu kisimda tam bir ¢6ziim elde edilmesinin yapilandirma siirecinin dogal bir
sonlanmasi olduguna dikkat ediimelidir. Bu nedenle, sezgisel se¢imlerin sralamasi

sonludur ve ¢oziilecek problemin boyutu kadar smrlandirilir. EK olarak, tam bir ¢6ziim
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elde edilinceye kadar ki her bir adimdaki kismi ¢6ziim ile bu adimda secilip uygulanan
alt sezgisel arasmda bir 6grenme olabilir (Burke ve ark., 2010b). Bu yaklagimdaki {ist
sezgiseller iiretim ¢izelgeleme, egitimsel cizelgeleme, kisit memnuniyeti, kutulama ve

ara¢ yonlendirme gibi gesitli problemlere uygulanabilir (Burke ve ark., 2013).

3.4.1.1.2. Pertiirbatif sezgisellere dayah sezgisel secimler

Pertiirbatif sezgisellere dayah tist sezgisel yaklasimlar bir dizi pertiirbatif sezgisel
iizerinde cahsr. Yapilandirmali sezgisellere dayah {ist sezgiseller bos bir baslangic
¢oziimii ile baslarlar ve siire¢ tam bir ¢6ziim elde edene kadar devam eder, pertiirbatif {ist
sezgiseller ise tam tersine tam bir ¢oziim lizerinde ¢alisir ve siire¢ 6nceden belirlenmis bir
durdurma kriterine kadar devam eder (Berberoglu, 2011). Bu iist sezgisellerde ana hedef
bir alt sezgiseli otomatik olarak se¢ip probleme uygulayip aday ¢oziimii gelistirerek nihai
¢Oziimii bulmaktir. Yani pertiirbatif {ist sezgisel yaklasmlar, sezgiselleri segerek ve
uygulayarak aday ¢oziimiin kalitesini artrr. Bu tip metodolojilerin 6rnek uygulama
alanlar1 arasmnda kanal atama, cizelgeleme, personel cizelgeleme ve ara¢ yonlendirme
problemleri vardr (Burke ve ark., 2010b; Burke ve ark., 2013). Pertiirbatif sezgisellere
dayah st sezgisellerde, sezgisel uzaymnda olan arama islemine gore ¢ok noktali arama ve
tek noktali arama olmak {izere iki bashk altmda degerlendirilmektedir. Ust sezgisel
yaklasimlar {lizerine yapilan c¢ogu calisma tek noktali aramayr kullanmaktadwr (Burke ve
ark., 2013). Bu tez ¢alismasinda da pertiirbatif sezgisellere dayah sezgisel se¢im yapan
st sezgisellerde tek noktall arama yapan st sezgiseller kullanilmugtir.

Cok noktalit arama yapan pertiirbatif iist sezgiseller: Bu st sezgiseller coklu
coziimlerle calsirlar. Alt sezgiselleri se¢mek icin birkag {ist sezgisel yaklasim kullanirlar.

Tek noktali arama yapan pertiirbatif iist sezgiseller: Bu yaklasimda alt
sezgiseller cogunlukla her yinelemede tek bir aday ¢oziime uygulanir; bu nedenle bunlara
tek noktah arama yapan st sezgiseller denir. Tek noktali arama Yyapan ist sezgisel
yaklagimlar bir aday baslangic ¢oziimii ile durdurma kriteri saglanincaya dek bir dizi
basarih asamay: tekrarlar. ik olarak pertiirbatif alt sezgisellerden bir alt sezgisel (veya alt
sezgisel kiimesi) secilir ve tek bir aday ¢6ziime uygulanir. Daha sonra ise segilen alt
sezgiselin uygulanmasi ile elde edilen yeni ¢6ziimiin kabul edilmesi ya da reddedilmesi
karar1 verilir. Tek noktah arama yapan pertiirbatif sezgiselleri segen ist sezgisel
yaklagimlar, sezgisel secim ve hareket kabul olmak iizere iki ayr1 bilesen ierir (Ozcan ve
ark., 2008; Berberoglu, 2011; Burke ve ark., 2013).
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Sezgisel secim: Sezgisel se¢im yontemleri Onceden tammlanmis eldeki alt

sezgisellerden birini (veya bir sezgisel kiimesini) seger ve aday ¢oziime uygular. Bu

yontemler Kkarar verme

esnasnda probleme 0zgii 6zel bilgileri kullanmazlar. Literatiirde

birgok sezgisel segme yontemi yer almaktadr (Ozcan ve ark., 2008). Bunlardan en sik

kullanilanlar1 Cizelge 3.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.3. Sezgisel secim stratejileri (Ozcan ve ark., 2008)

Kisaltma

Strateji ismi

SR
RD
RP
RPD
CF
TS
GR

Basit Rastsal (Simple Random)

Rastsal Inis (Random Descent)

Rastsal Permiitasyon (Random Permutation)

Rastsal Permiitasyon Inis (Random Permutation Descent)
Se¢im Fonksiyonu (Choice Function)

Tabu Arama (Tabu Search)

A¢gozlii Se¢im (Greedy Selection)

Sezgisel se¢im stratejileri asagidaki gibi tanmlanir (Cowling ve ark., 2000; Ozcan

ve ark., 2008):

Basit Rastsal (Simple Random - SR): Bu sezgisel se¢im yontemi
alt sezgiseller kiimesinden rastgele bir sezgisel secer ve aday
¢coziime bir kez uygular.

Rastsalinis (Random Descent- RD): Rastsal inis sezgisel se¢im
yontemi alt sezgiseller kiimesinden rastgele sectifi bir sezgiseli
cOziimii tyillestirdigi miiddetce uygular.

Rastsal permiitasyon (Random Permutation - RP): Bu yontem
alt sezgisellerden rastgele bir baslangic permiitasyonu olugturur ve
her yinelemede bu permiitasyon srasma uygun olarak bir alt
sezgiseli uygular.

Rastsal permiitasyon inis (Random Permutation Descent -
RPD): Rastsal permiitasyon inis yontemi alt sezgiseli rastsal
permiitasyon gibi seger ancak secilen sezgiseli iyilesme oldugu
miiddetge uygular.

Secim fonksiyonu (Choice Function - CF): Bu yontem her bir
alt sezgisel i¢in bir skor degeri tutar ve en yiiksek skor degerine
sahip alt sezgiseli secer. Secilen alt sezgisel uygulandiktan sonra
ise o sezgiselin skor degeri yeniden hesaplanir. Bu skor degeri ii¢

parametreye gore hesaplamir: sezgisellerin tekil performanslari,
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sezgiseller arasi iKili performanslar ve sezgiselin son kullanimdan
itibaren gegen siire.
e Tabu arama (Tabu Search - TS): Bu yontem tabu arama
yontemine gore alt sezgiselleri secer.
o Acgozlii secim (Greedy Selection - GR): Bu yontem aggdzlii
yontemlerin cahstigi gibi segme islemi yapar. Her adimda tiim alt
sezgiselleri o anki ¢oziime uygular ve ¢oziimii en iyi iyilestiren
sezgiseli secer.

Hareket kabul: Sezgisel se¢im metotlar1 ile segilen sezgisel mevcut ¢oziime
uygulanir ve yeni bir ¢6ziim elde edilir. Hareket kabul yontemleri bu ¢oziimiin kabul
ediip edimeyecegine karar verir. Literatiirde bircok hareket kabul yontemi yer
almaktadr (Ozcan ve ark., 2008). Bunlardan en sk kullamlanlar1 Cizelge 3.4°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Hareket kabul stratejileri (Ozcan ve ark., 2008)

Kisaltma  Strateji ismi

AM Tiim Hareketler (All Moves)

Ol Sadece Geligen (Only Improving)

IE Gelisen ve Esit (Improving and Equal)
GD Biiyiik Tufan (Great Deluge)

Hareket kabul yontemleri asagidaki gibi tanmlanir (Ozcan ve ark., 2008):

e Tiim Hareketler (All Moves - AM): Bu hareket kabul yontemi en basit
olanidir. Bu yontemde tiim hareketler kabul edilir. Yani yeni ¢6ziim hi¢gbir
degerlendirmeden gegmeden kabul edilir.

e Sadece Gelisen (Only Improving - Ol): Bu hareket kabul yontemi sadece
gelisen hareketleri kabul eder. Yani yeni ¢oziim Onceki ¢Oziime gore
degerlendirilir ve yeni ¢6ziimde gelisme olmussa bu ¢6ziim kabul edilir.

e Gelisen ve Esit (Improving and Equal - IE): Bu hareket kabul yontemi
sadece kotlilesen ¢oziimleri kabul etmez. Sezgiselin iirettigi yeni ¢oziim
onceki ¢Oziimle karsilastrildiginda gelismis veya esitse bu ¢oziim kabul
edilir.

e Biiyiik Tufan (Great Deluge - GD): Bu hareket kabul yonteminde yeni
¢oziim her adimda hesaplanan seviye degerinden daha iyi veya esit bir

amag degeri iiretiyorsa bu ¢oziim kabul edilir. Ilk seviye degeri ilk aday
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¢Oziimiin ama¢ degerine gore hesaplamr. Her adimda seviye degeri
glincellenir.

Bir dizi alt sezgisel arasmdan se¢im yapmak ve belirli bir probleme uygulamak
icin gesith st sezgisel ¢erceveler vardr. Bu gergevelerden biri olan iki asamah bir
pertiirbatif st sezgisel yaklasim Sekil 3.4.'de gosterilmistir. Bu yaklasimda yukarida
tanmlar1 verilen iki ana asama vardr; sezgisel secim Ve hareket kabul. Ik asama, alt
sezgisellerden sezgisel secer ve yeni ¢Oziim iiretmek icin mevcut ¢dziime bu sezgiseli
uygular. Ikinci asama, iiretilen ¢oziimiin reddedimesine veya kabul edilmesine karar
verir. Daha sonra bu asamalar sonlanma kriterleri saglanincaya kadar devam eder (Ozcan

ve ark., 2009). Bu tez ¢alismasinda bu gergeve kullanilmustir.

Ust Seviye Alt sezgiseller

________________________________

H;sezgiselin seg

]

Uygula H;(s) — s’

OBENOIOI0

'Hareket Kabulii """""""" !
E s—s |
i s'—= 35 i

Sekil 3.4. Iki asamal pertiirbatif iist sezgisel cerceve (Ozcan ve ark., 2009)
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3.4.1.2. Sezgisel iiretim metodolojileri

Sezgisel se¢cim yontemleri sezgiseller uzaymda arama yaparken, sezgisel iiretim
yapan list sezgisel yaklagimlar sezgisellerin bilesenlerinden olusan sezgiseller uzayinda
arama islemi yaparlar. Sezgisel {liretim yapan ist sezgiseller eldeki alt sezgiselleri
kullanarak yeni sezgiseller lretirler. Yani bu st sezgisellerin ¢iktis1 yeni bir sezgiseldir.
Bu tiretilen yeni sezgisel yeni problemlere ¢6ziim bulmak i¢in tekrar tekrar kullanilabilir.
Uretilen sezgiselin yeniden kullanilabilmesi ile daha genel bir yaklasim elde edilmis
olunur (Burke ve ark., 2013; SECME, 2014).

Sezgisel lretim yapan st sezgisel yaklasimlarin bircok avantaji vardr. Bazi
problemler cesitli 6zelliklere sahiptir ve bu problemlerin en iyi sonucunu bulmak igin
yeni sezgisellere veya eldeki sezgisellerin farkhlagmis hallerine ihtiyag vardr. Bu tiir
sezgiselleri el ile hazrlamak zor olabilir ve ¢esith maliyetlere neden olabilir. Bu gibi
durumlarda sezgisel iiretim yapan ist sezgisel yaklasimlar uygun maliyetlerle sezgisel
iretmeyi miimkiin kilar. Otomatik olarak iiretilen bu sezgiseller el ile olusturulan
sezgisellerden daha etkin sonuglar tiretebilmektedir (Burke ve ark., 2013).

3.5. ITC-2007 Smav Cizelgeleme Problemlerinin Ust Sezgisel Yaklagimlarla

C 6ziimii

Tez ¢ahsmasinda kullanilan materyaller bundan onceki bolimlerde anlatilmistir,
bu bolimde ise tez calismasinda uygulanan yontem anlatiimustir.

Cizelgeleme problemleri arasinda literatiirde en sik karsiasilan problemlerden
biri smav c¢izelgeleme problemleri oldugunu belirtmistik. Smav ¢izelgeleme problemleri
universiteler veya egitim kurumlarinda her smav donemi karsilasilan, ¢ozilmesi zaman
ve zahmet gerektiren optimizasyon problemleridir. Smav ¢izelgeleme problemlerin
¢Oziimii i¢cin kaynak arastrmasi bolimiinde de verildigi gibi literatiirde bircok yontem
bulunmaktadr. Ust sezgisel yontem bunlardan bir tanesidir.

Bu tez cahsmasinda ITC-2007 smav c¢izelgeleme problemlerine ¢6ziim bulmak
icin {ist sezgisel yaklasimlar iizerine cahsilmistir. Oncelikle tiim kat1 kisttlar1 saglayan bir
baslangic popiilasyonu olusturulmustur. Tek noktah arama g¢ercevesine dayanan
pertiirbatif sezgisel secen Ust sezgisel iki yaklasim tasarlanmistir. Bu iist sezgisel
yaklagimlar sezgisel secim ve hareket kabul olmak {izere iki bilesen icerir. Bu ¢alismada

sezgisel se¢im kisminda basit rastsal — SR ve random permiitasyon ydnteminin
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degistirilmis hali olan degistirilmis random permiitasyon — MRP, hareket kabul kisminda
ise sadece iyllesen — OI yontemleri kullanilmistir. Sezgisel se¢cim ve hareket kabul
yontemlerinin kombinasyonlar1 SR - Ol ve MRP - OI olmak iizere iki yaklasim elde
edimistir. Alt sezgisel olarak 11 tane alt sezgisel tasarlanmistr. Olusturulan iki st
sezgisel yaklasim Once baslangic popiilasyonuna sonra bu popiilasyondaki en iyi bireye
uygulanmistir. Onerilen yaklasimma dair ayrmtilar bu bdliimde verilmistir.

3.5.1. Birey gosterimi

Smav c¢izelgeleme problemlerinde bir aday ¢ozimii bir birey olarak
tammlayabiliriz. Smav ¢izelgeleme problemlerini ¢ozmeye baslarken ik yapilacak sey
bir bireyin yani aday c¢Oziimiin nasil temsil edilecegi, nasil kodlanacagidir. Bu
problemlerde bireyin gosterimi en 6nemli adimlardan biridir. Bu ¢alismada da ik olarak
aday ¢Oziimiin nasil temsil edilecegi belirlenmistir.

Bu calgmaya gbre problemde kag tane smav varsa problemin boyutu da o sinav
sayist kadardr. Bir bireyin uzunlugu problemdeki smav sayisi uzunlugu kadar
ayarlanmistr. Yani bireyin her bir geni bir smavi temsil etmektedir veya smav sayisi
kadar gen bulunmaktadir denilebilir. Ornegin; problemde ¢izelgelenecek 200 smav
oldugu varsayalim, bir birey de 1x200 olacak bir matristir. Problemdeki derslik (room)
ve periyot (period) sayisina gore derslik ve periyodun kartezyen ¢arpmindan bir Room
X Period (RP Matrisi) matrisi olusturulur. Bu RP matrisi problemdeki tiim dersliklerin
periyotlar1 tutar. Bu matrisin siitun sayis1 biri derslik digeri periyot olmak tizere her zaman
ikidir. Matrisin satr sayisi ise derslik sayis1 ve periyot sayisinin ¢arpmu kadardr. Bireyin
her bir geninin igerigi o genin temsil ettigi smavin yerlesecegi derslk ve periyodun RP
matrisinde denk geldigi indistir. Bir bireyin gosterimi Sekil 3.5.’de verilmistir. Yani bir
gen bilgisi temsil ettigi smavin hangi derslk ve periyoda atandigi bilgilerini tutar.
Popiilasyon bu bireylerden birden fazlasinin bir araya gelmesiyle olusur. Popiilasyon
birden fazla aday ¢oziimii bir arada tutan matristir. Popiilasyonun boyutu programciya ve
problemin yapisma gore degisir.

Ormnegin; bir smav cizelgeleme probleminde 200 smav, 5 derslk ve 15 periyot
oldugunu varsayalim. Bu durumda birey, RP matrisindeki indisler, 5*15=75 oldugundan
1 ile 75 arasmda deger alr. Bireyin bir geninin 1 degerini almasi demek RP matrisindeki
1 indisine karsik gelen derslik ve periyoda atanmug oldugunu demektir. Bu durumda o
genin temsil ettigi smav 1. derslk ve 1. periyoda atanmustir. Aym sekilde bir genin 75
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degerini almasi demek RP matrisindeki 75 indisine karsiik gelen degerlere atanmasi
demektir. Bu genin temsil ettigi smav 5. derslik ve 15. periyoda atanmustr. ITC-2007
smav cizelgeleme problemlerinde smavlarda Ogrenci cakismasi olmadigi durumlarda
herhangi bir periyotta bir derslige birden fazla smav atanabilir. Bu durumdan dolay1 bir
bireyin farkh genlerinde aym deger olabilr. Aym deger olan genlerin temsil ettigi
smavlar aym derslik ve periyotta yapilacak anlamina gelir. Buradaki cakisma ifadesi bir
smavin bir bagka smavla ortak 6grencilerinin olmasi durumudur. Bu 6rnek problem i¢in

olusturulan RP matrisi Sekil 3.6.’da, birey Sekil 3.7.’da ve popiilasyon Sekil 3.8.’de

gosterilmistir.
lsmnav | 2.smav | 3.smav . . . . . . n.smav
Bu smavin atandify derslik ve periyodun RP
—

matrisinde kargilik gelen indisi

Sekil 3.5. Smav ¢izelgeleme igin birey yapis1

indis Room  Period

1 ,/W 1 1 1\._. 1. dersligin (room) 1. periyodu

2 1 2 — 11— 1 derslifin (room) 2. periyodu
15 1 15 ———» 1. dersligin (room) 15. pertyodu
16 2 1

17 92

30 2 1.5 — 1 2 derslifin (room) 15. periyodu
61 5 1 —1— 5 dersligin (room) 1. pertyodu
62 5

75 n\\_ 5 15 _7—- 5. dersligin (room) 15. perivodu

Sekil 3.6. Omek RP matrisi
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lsinav 2sinav 3J.smav  4smav  S.smav - - - - - - 200.sinav
15 20 51 2 63 . . . . 3
| | |
1. Smav 5. Smav 200. Smnav
1.derslik 15 perivoda atanmigtir.  5.derslik 3.perivoda atanmagtir. 1.derslik 3 periyoda atanmagtir.

Sekil 3.7. Omek birey(aday ¢6ziim)

(1;|1D|51|
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200

Sekil 3.8. Omek popiilasyon

3.5.2. Kat1 kisitlann saglanmasi ve baslangi¢c popiilasyonu

Smav ¢izelgeleme problemlerinde uygulanabilir bir ¢6ziim elde etmek i¢in tiim
katr kisitlarin yerine getirilmesi gerekir. Bir ¢6ziim kati kisitlardan birini dahi ihlal etse o
¢Oziim uygulanabilir bir ¢6ziim olmaz. ITC-2007 smav cizelgeleme problemlerinde de
durum boyledir. Belirli kat1 kisttlar vardir ve bunlarin hepsinin saglanmas1 gerekmektedir.
Bu cahsmada {ist sezgisel yaklasimlar1 tasarlamadan once kati kisitlar1 saglayan ¢oziimler
bulunmustur. Bu ¢oziimler ile baslangic popililasyonu olusturulmustur. Baslangig
popiilasyonu {iretiimesi i¢in kati kisitlar1 saglayan bir¢cok aday ¢6ziime ihtiyag vardir.

Kati kisttlar1 saglayan bir baglangic popiilasyonu {iiretmek i¢in bir algoritma
olusturulmustur. Bu algoritma atama yapilacak smav i¢cin, rastgelelige dayanarak ve
belirli kontrolleri yaparak, uygun derslk ve periyodu bulmaya cahlsr. Algoritma bir

smava derslk ve periyot atamasi yaparken RP Guncel adinda bir matrisi kontrol ederek
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giincelleme yapar. RP Guncel matrisi dersliklerin periyotlara gore kapasitelerini tutan
bir matristir. Bu matrisin satr sayist derslik sayisi kadar siitun sayisi ise periyot sayisi
kadardr. Bir smava atama yapildiginda bu RP_Guncel matrisinde smavin atandigi derslik
ve periyotta Yer alan defer smavin kapasitesi kadar diisiilerek giincellenir. Ornegin; bir
smav c¢izelgeleme probleminde 3 derslk ve 20 periyot oldugunu varsayalim. Dersliklerin
kapasiteli srasiyla 80,50 ve 150 olsun. Bu durumda algoritmanin basmda olusacak
RP_Guncel matrisi Sekil 3.9.°da gosterilmistir. Ik durumda tiim dersliklerin tim
periyotlar1  kapasiteleri kadardr. Zamanla smavlara atama yapidik¢a bu matrisin
degerleri giincellenir. Algoritmada smavlara uygun atamalarin basladigi dongiiniin ilk
cevriminde problemin periyot ve derslk bazh kati kisitlar1 saglanr ve biiyiik kapasiteli
smavlara atama yapilr. Periyot ve derslk bazh kati kisttlar yerine getirilmesi zorunlu
kistlar oldugu icin ik admda bu kisttlar saglanr daha sonra difer smavlara atama
yapiimaya gecilir. Biiyiik kapasiteli smavlara atama islemi de ik adinda yapilr. Bazi
durumlarda smavlara atama yapildiktan sonra swra biiyiik kapasiteli bir smava geldiginde
dersliklerde bu biiyiik kapasiteli smav i¢in yer kalmadig1 goriilmiistiir ve bu smava yeterli
gelecek derslik bulunamamustir. Bu sorunun istesinden gelmek igin biiyiik kapasiteli
smavlara ik adimda atama yapilr. Algoritma bir smava atama yaparken rastgele uygun
bir derslik ve rastgele uygun bir periyot seger. Bu derslik ve periyoda daha 6nce atanmisg
smav var mi ve oradaki smavlar ile atama yapilacak smav arasmda bir 68renci cakismasi
var mu kontrol eder. Eger bir ¢akisma varsa yeni derslk ve periyot secer. Cakisma yoksa
veya daha Once oraya atanmis smav yoksa RP_Guncel matrisinden kapasite kontrolii
yapar. Kapasite yetersizse yeni derslik ve periyot secer. Yukaridaki kontrolleri tekrar
yapar. Kapasitede uygunsa atanacak derslik ve periyodun RP matrisinden indisini bularak
smava atama yapar. Boylece bireyin bir geni olusturulmus olmnur. ik ¢evrimde yapilan
periyot ve derslik bazh kati kisitlarin saglanmasi ve biiylik kapasiteli smavlara atama
yapiimas1 admlarinda da yukarida aciklanan bir smava nasil atama yapildigi islemleri
yapihr. Farkh olarak kati kisitlarm yerine getirilmesi i¢in ek kontroller eklenir.

Olusturulan algoritmanin bir bireyi lireten sdzde kodu Sekil 3.10.’da verilmistir.
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__ 1.Pertyot 2 Periyot 3.Periyot . ; . . 20 Periyot
80 80 80 . . - . . . B0 ———=1Dermslik
Room — 50 50 50 - . - . 50 4— s 2Dershk

150 150 150 . . . . . . 150 +— 3 Derslik

_/
ll }
|

Period

Sekil 3.9. Omek RP_Guncel matrisi

RP_Guncel matrisini olugtur
for 1=1"den sinav sayisina kadar
if i=—1
Perivot ve Derslik bazli kats kisitlart sagla
Biiyitk kapasiteli sinavlan yerlegtir
end if
if birey(1)==0
Uygun derslikler arasindan birimi rastgele seg=room1
Uygun perivotlar arasindan birini rastgele seg=period1
while RP Guncel(room]1 period])<sinavin kapasitesi veva CakigmaVarsa(birey(1))
Uygun derslikler arasindan birini rastgele sec=room1
Uygun periyotlar arasindan birini rastgele sec=period1
end while
birey(1)=RP_indisata(room] period1);//RP matrisinden room1 ve period1’e gire indis bul

EP Gunceliroom] period1)=EP Guncel(rooml periodl)-sinavin kapasitesi//RP_ Guncel
matrisimi giincelle

end if

end for

Sekil 3.10. Kat1 kisitlar1 saglayan bir birey iireten algoritma s6zde kodu

Kat1 kistlar1 saglayan bir birey iireten algoritmanmn while kismnda baz veri
setlerinde sonsuz dongli olusmustur. Bunun nedeni bazi smavlarin ¢ok fazla cakisan
smavlarinin olmasdir. Cakisan smavlar periyotlar1 doldurmustur Ve atanacak sinava
uygun  periyot kalmamistwr. Bu gibi durumlara ¢6ziim bulmasi  agisindan
CakisanPeriyotlarilyilestir admnda bir fonksiyon yazlmistir. Bu fonksiyon bir smavin
cakistigr smavlarinin atandiklar1 periyotlart bosaltmaya calsr. Bu islemi c¢akisan
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smavlara uygun bagka bir periyot atayarak yapar. Boylece atama yapilacak smav i¢in
uygun bir periyot bulunmus olunur.

Sekil 3.10.’da verilen algoritma bir birey iireten algoritmadir. Baglangi¢
popiilasyonu iiretmek i¢in bu algoritmani en dig kismma popiilasyon biiyiikligii kadar bir
dongii eklenir. Boylece baslangic popiilasyonu olusturulmus olunur. Bu tez ¢alismasinda
baslangic popiilasyonunun biiyiikKigii 50 olarak belirlenmistir.

3.5.3. Uygunluk ve amac¢ fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu bir ¢oziimiin uygun olup olmadiginin tespit edilmesini
saglayan fonksiyondur. Uygun olmayan ¢6ziim demek uygulanabilir bir ¢6ziim degildir
demektir. Bu ¢alismada kullanilan ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri i¢cin uygunluk
fonksiyonu ¢oziimiin katt kisttlar1  saglayip saglamadiginin - kontrol edilmesidir.
Cahgsmada uygunluk fonksiyonu olarak degerlendirmek icin HardConstramtControl
isminde bir fonksiyon tasarlanmistir. Bu fonksiyon parametre olarak aldigi aday ¢oziimiin
kat1 kisttlar1 saglayp saglamadigini kontrol eder. Fonksiyonun bir aday ¢6ziimde kontrol
ettigi adimlar su sekildedir;

e Her dersligin her bir periyodu i¢in kapasite kontrolii yapilr. Bir derslige
atanan smavlarm toplam kapasiteleri o dersligin kapasitesini asmamasi
gerekir.

e Ogrenci gakigmasi kontrolii yapir. Aym periyotta olan smavlarm ortak
ogrencilerinin olup olmadig1 kontrol edilir. Bu islem tiim periyotlar i¢in
yapihr. Aym periyotta olan smavlar aym anda yapilacagindan bu
smavlarin ortak dgrencileri olmamaldir.

e Smavlarin periyot siiresini asip asmadigt kontrol edilir. Her bir smav igin
smav siiresi ile atandi@i periyodun siiresi karsiastwilir. Bir smavin
atandig1 periyot sliresini agmamasi gerekir.

e Periyod bazh kati kisitlarin saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Aday
¢coziimiin periyot bazh kati kisitlarm hepsini yerine getirmesi gerekir.

o Derslk bazh kati kistlarin saglanp saglanmadigr kontrol edilir. Aday
¢Ozlimiin derslik bazh kati kisitlarin hepsini yerine getirmesi gerekir.

HardConstrantControl fonksiyonunun geri dondiirdiigii deger O ise aday ¢oziim

tim kat1 kisitlar1 yerine getirmistir ve uygulanabilir bir ¢6ziimdiir. Geri donen deger 0’dan
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farkh ise aday ¢oziim kat1 kistlardan birini yada birkagmu ihlal etmistir ve uygulanabilir
bir ¢oziim degildir.

Amag¢ fonksiyonu uygunluk fonksiyonundan uygun niteligiyle gecen aday
¢Oziimii problemin amacma ne kadar yakmn olup olmadigini Olgen fonksiyondur. ITC-
2007 smav cizelgeleme problemlerinde amag fonksiyonu daha oncede bahsedildigi gibi
yumusak kisit cezalarinin toplammin minimize edimesidir. Tasarlanan st sezgisel
yaklagimlarin amact budur. Amag¢ fonksiyonun matematiksel tanmi Denklem 3.20.’de
verilmistir. Denklem 3.20.’deki tanimlamaya uygun olarak CostFunction isminde bir
fonksiyon tasarlanmistir. Bu fonksiyon parametre olarak aldigi bir aday ¢dziimiin amag
fonksiyon degerini geri dondiiriir. Fonksiyon aday ¢6ziimiin art arda iki smav, giinde iki
smav, smavlarin belli bir zamana yayilmasi, bir periyotta farkh smav siiresi, ¢izelgenin
sonlarin yer alan biiyiik kapasiteli smavlar, periyot bazh yumusak kisitlar ve derslik bazli
yumusak kisitlardan aldigi cezalart kurumsal model indeksinde verilen tanimlamalara
gore hesaplar. Bu ceza degeri ne kadar diisiik olursa aday ¢6ziim o kadar amaca uygund ur

ve o kadar kalitelidir. Fonksiyonun sézde kodu Sekil 3.11.’de gosterilmistir.

function [totalpenalty] = CostFunction(birey)

totalpenalty = 0;
totalpenalty = totalpenalty + TwoExamsinaRow(birey);
totalpenalty = totalpenalty + TwoExamsinaDay{birey);
totalpenalty = totalpenalty + PeriodSpread(birey);
totalpenalty = totalpenalty + MixedDurations(birey);
totalpenalty = totalpenalty + FrontLoad(birey);
totalpenalty = totalpenalty + PeriodBasedPenalty(birey);
totalpenalty = totalpenalty + RoomBasedPenalty{birev);

end function

Sekil 3.11. Amag fonksiyonu sézde kodu

3.5.4. Tasarlanan iist sezgisel yaklasimlar

Bu ¢alismada pertiirbatif sezgisel secen tist sezgisel yaklasimlar kullanilmistir. Bu
yaklagimlar tek noktali arama yapmaktadirlar. Tasarlanan bu iist sezgiseller ki asamali
bir pertiirbatif iist sezgisel ¢ergceve kullanir. Birinci asama sezgisel se¢im asamasidir.

Calsmada sezgisel se¢im yontemlerinden basit rastsal (simple random - SR) ve



52

degistirilmis rastsal permiitasyon (modified random permutation - MRP) kullanilmistir.
Rastsal permiitasyon (random permutation - RP) yonteminde alt sezgisellerin bir kere
permiitasyonu olusturulur ve tiim ¢evrimler boyunca bu permiitasyon kullanilirken
degistirilmis rastsal permiitasyon yonteminde bir permiitasyon {iretilir, {retilen
permiitasyonun srasiyla tiim alt sezgiselleri uygulandiktan sonra yeni bir permiitasyon
iretilir. Bu admlar durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Yapisndaki kiigiik
farklilk ile rastsal permiitasyon yonteminden ayrildigi i¢in degistirilmis rastsal
permiitasyon adi verilmistir. SR ve MRP sezgisel se¢im yontemlerinin sézde kodlar1 Sekil
3.12. ve Sekil 3.13.’de verilmistir. Cergevenin ikinci asamasi hareket kabul asamasidir.
Calsmada hareket kabul yontemi olarak sadece gelisen (only improving - Ol) yontemi
kullanilmustir. Boylece 1TC-2007 veri setleri icin SR - Ol ve MRP - OI olmak iizere iki
iist sezgisel yaklasm tasarlanmistir. Ust sezgisel yapmin iizerinde calsacagi 11 tane alt

sezgisel tasarlanmustir.

Rastgele bir ¢oziim seg

while durdurma kriteri saglanincaya kadar
Alt sezgiseller kiitmesinden rastgele bir sezgisel seg
Sectigin sezgiseli ciziime uygula

Uretilen veni ¢dziimiin kabul edilip edilmeyecegine karar ver (Hareket kabul asamas1)

end while

Sekil 3.12. SR yonteminin sézde kodu

Rastgele bir ¢oziim seg
while durdurma kriteri saglanincaya kadar
Alt sezgisellerin rastgele bir permitasyonunu firet
for 1=1"den permiitasyon uzunlugu kadar
Permitasyon strasindaki alt sezgiseli seg
Sectigin sezgiseli ¢iziime uygula
Uretilen yeni ¢coziimiin kabul edilip edilmeyecegine karar ver (Hareket kabul asamas1)

end for

end while

Sekil 3.13. MRP yonteminin sézde kodu
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3.5.4.1. Alt sezgiseller

Bu tez ¢alismasinda bizim tarafimizdan 11 farkh alt sezgisel tasarlanmigtir. Bu
sezgisellerin tasarlanma amaci1 eldeki ¢ozimden daha iyi bir ¢oziim elde etmektir.
Calgymada etkili alt sezgiseller tasarlanarak {ist sezgisel yaklasmlarin basarisinin
artrilmasina odaklamlmistir. Tasarlanan tiim alt sezgiseller Cizelge 3.5.°de verilmistir.

Cizelge 3.5. Tasarlanan alt sezgiseller

Kisaltma | Sezgisel adi

hy Rastgele Mutasyon (RandomMutation)

h, Rastgele Takas (RandomExchange)

h4 Rastgele Periyot Mutasyon (RandomPeriodMutation)
h, Rastgele Periyot Takas (RandomPeriodExchange)

he Rastgele Derslik Mutasyon (RandomRoomMutation)
he Rastgele Derslik Takas (RandomRoomExchange)

h, Maksimum Cezah Yer Degistirme (MoveMaxPenalty)

hg Maksimum Cezah Takas (SwapMaxPenalty)

hq Maksimum Tekli Cezali Yer Degistirme — 1 (MoveMaxSinglePenalty 1)
hio Maksimum Tekli Cezali Yer Degistirme — 2 (MoveMaxSinglePenalty_2)
hiq Maksimum Tekli Cezali Yer Degistirme — 3 (MoveMaxSinglePenalty 3)

h, - Rastgele Mutasyon (RandomMutation): Bu sezgisel parametre olarak aldig:
bireyin rastgele bir genine (o genin temsil ettigi smava) parametre olarak verilen arahklar
arasnda yeni bir deger {iretir. Yani bir geni mutasyona ugratir.

h, - Rastgele Takas (RandomExchange): Bu sezgisel parametre olarak aldigi
bireyin rastgele sectigi ki genini (smavini) karsiikli olarak yer degistirir, takas islemi
yapar.

h; - Rastgele Periyot Mutasyon (RandomPeriodMutation): Bu sezgisel
parametre olarak aldig bireyin rastgele segilen bir genine yeni bir periyot atamasi yapar.
Yani bireyn periyot degerini mutasyona ugratir.

h, - Rastgele Periyot Takas (RandomPeriodExchange): Bu sezgisel parametre
olarak aldig1 bireyin rastgele sectifi iki genmnin periyotlarin1 karsiikli olarak yer
degistirir, genlerde periyot takasi yapar.

hs - Rastgele Derslik Mutasyon (RandomRoomMutation): Bu sezgisel
parametre olarak aldig1 bireyin rastgele secilen bir genine yeni bir derslik atamasi yapar.

Yani bireyin derslk degerini mutasyona ugratir.
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h, - Rastgele Derslik Takas (RandomRoomExchange): Bu sezgisel parametre
olarak aldig1 bireyin rastgele sectigi iki geninin derslklerini karsiikli olarak yer
degistirir, genlerde derslik takasi yapar.

h, - Maksimum Cezalt Yer Degistirme (MoveMaxPenalty): Bu sezgisel
parametre olarak aldig1 bireyin Ikili Ceza Matrisini (DualPenaltyMatrix) hesaplar. Bu
matrise gore en yiiksek cezali 10 gen arasmdan birini rastgele secer. Rastgele sectigi gene
yeni bir deger atar. Burada kullanilan ikili ceza matrisi bir smavin diger smavlarla
liskisinden dolayr aldigi cezalar1 tutan matristi. Bu matrisin satr sayis1 smav sayisi
kadar siitun sayis1 ise smav saysmin bir fazlas1 kadardr. iki smavin birbiriyle iliskisinden
olusan ceza hesaplanirken iki yumusak kista bakilr. Bunlardan biri art arda smavlar
yumusak kiwsitidir. Eger bu ki smav art arda ve ortak Ogrencileri varsa ceza degeri
hesaplanir. Diger yumusak kisit bir periyotta farkh smav siiresi yumusak kistidir. Eger
bu iki smav aym periyotta ve smav uzunluklar1 farkl ise ceza degeri hesaplanr. Matrisin
son siitununa ilgili satrdaki smav i¢in tiim smavlarla bu ki yumusak kisittan elde edilen
cezalarin toplamu yazlr. Ornegin; bir smav ¢izelgeleme probleminde 30 smav olsun. Bu

durumda olusacak ikili ceza matrisi Sekil 3.14.’te gosterilmistir.

1. siavin 2. sinavla

Bir sinav kendisiyle iliskisinden ceza almaz iligkisinden aldig1 ceza
1. sinavin tiim sinavlarla
l.sinav 2.simav 3.sinay . - - - 29.smav 30.sinav Toplam - . B
iligkisinden aldigs
l.smav 0 30 0 0 } : : 0 25 @ toplam ceza
2.smav 25 0 10 0 0 0 . . . 0 5 70
3.smav 0 10 0 10 0 0 . . . 10 0 50
29 sinav 0 0 10 0 0 0 . . . 0 5 20
30.smav ;}D 0 0 0 0 5 0
30. sinavin 2. sinavla 30. Smnavin toplam
liskisinden aldig: ceza cezasi

Sekil 3.14. Omek ikili ceza matrisi

hg - Maksimum Cezalt Takas (SwapMaxPenalty): Bu sezgisel parametre olarak
aldigi bireyin ikili ceza matrisini hesaplar. Bu matrise gore en yliksek cezali 100 smnav
arasmdan birini rastgele secer. Rastgele sectigi bir bagka smav ile bu smavin degerlerini

karsiikl1 olarak degistirir, takas yapar.
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hy - Maksimum Tekli Cezali Yer Degistirme — 1 (MoveMaxSinglePenalty_1):
Bu sezgisel parametre olarak aldigi  bireym  Tekli Ceza  Matrisi 1’1
(SinglePenaltyMatrix_1) hesaplar. Bu matris smavlarin ¢izelgenin sonlarinda yer alan
biiylik kapasiteli smavlar yumusak kisitindan aldigi cezalari tutar. Sezgisel bu matrise
gore ceza almig smavlardan birini rastgele secer. Bu smava uygun bir periyot bulup atama
yapar. Omegin; bir smav cizelgeleme probleminde 30 smav oldugunu ve ¢izelgenin
sonlarinda yer alan biiyiik kapasiteli smavlar yumusak kst agrligmin kurumsal model
indeksinde 15 olarak verildigini varsayalim. Bu durumda olusacak tekli ceza matrisi 1

Sekil 3.15.’te gosterilmistir.

l.smav 2.smav 3.smav - . . . . 20.smav 30.smav

[@ 0 13 0 0 . . . 0 0 15

1. stnavin gizelgenin sonlarinda ver alan biyik
kapasiteli sinavlar kisitindan cezas: 15°dir

Sekil 3.15. Omek tekli ceza matrisi_1

h,o - Maksimum Tekli Cezal1 Yer Degistirme — 2 (MoveMaxSinglePenalty_2):
Bu sezgisel parametre olarak  aldigi  bireyin  Tekli Ceza  Matrisi 2°yi
(SinglePenaltyMatrix_2) hesaplar. Bu matris smavlarin derslik bazh yumusak kistindan
aldigi cezalan tutar. Sezgisel bumatrise gore ceza almig smavlardan birini rastgele secer.
Bu smava uygun bir derslk bulup atama yapar. Ornegin; bir smav cizelgeleme

probleminde 30 smav oldugunu ve bazi dersliklerin cezalh oldugunu varsayalm. Bu
durumda olusacak tekli ceza matrisi 2 Sekil 3.16.’da gosterilmistir.

1l.zsmav 2.smav 3.smav - . . . . 20.smav 30.smav

[ 0 0 0 0 . . . ] 25 0
N\

1. sinavin atandigi derslik cezali oldugundan
derslik bazli yumusak kisit cezas: 50°dir.

Sekil 3.16. Omek tekli ceza matrisi_2

h,, - Maksimum Tekli Cezali Yer Degistirme — 3 (MoveMaxSinglePenalty_3):
Bu sezgisel parametre olarak ald  bireyin  Tekli Ceza  Matrisi 3’1
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(SinglePenaltyMatrix_3) hesaplar. Bu matris smavlarm periyot bazh yumusak kistindan
aldig1 cezalan tutar. Sezgisel bu matrise gore ceza almis smavlardan birini rastgele secer.
Bu smava uygun bir periyot bulup atama yapar. Ornegin; bir smav cizelgeleme
probleminde 30 smav oldugunu ve baz periyotlarin cezah oldugunu varsayalim. Bu

durumda olusacak tekli ceza matrisi_3 Sekil 3.17.’de gosterilmistir.

l.sinav 2.smav 3.smmav =~ - . . . . 29smav 30.smav

[ 0 15 0 1] . . . ] 0 50 J

1. stnavin atandig periyot cezali oldugundan
periyot bazli vumugak kisit cezas: 207 dir.

Sekil 3.17. Omek tekli ceza matrisi 3

3.5.4.2. Ustsezgiseller

Tez caligmasinda ITC-2007 smav cizelgeleme problemlerinden secilen veri setleri
icin SR _OI ve MRP_OI olmak iizere iki {ist sezgisel yaklasim tasarlanmistir. Tasarlanan
bu iist sezgiseller yaklasimlar alt seviyedeki 11 adet sezgiseli kullanarak 6nce popiilasyon
bazh olarak sonra popiilasyonun en iyi bireyi secilerek bu bireye uygulanmustir. SR_OI
ve MRP_Ol iist sezgisel yaklasimlarm sozde kodlan swrastyla Sekil 3.18. ve Sekil 3.19.’da

verilmistir.
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Baglangic coziim (cozimler:) yiikle
Amag fonksivon degerlerini hesapla, en ivi bireyi sakla
while durdurma kriteri saglamncaya kadar
h sezgizelini (hy, hs, hg,..., hyq) alt sezgizel kiimesinden rastgele seg
h sezgiselini coziime uygula ve veni ¢coziim iiret
Vet ¢ézimbn vygunluk degerini hesapla
if vem coziim uygulanabilir 1se
Veni ¢ozimiin amag fonksivon deferini hesapla
if yeni coziimiin amac fonksivon degeri < en 1y1 bireyin amac fonksivon degeri
Veni cozimii kabul et
En 1y1 bireyi gincelle
end if
end if

end while

Sekil3.18. SR _OI iistsezgiselinin sdzde kodu

Baslangic ¢coziimil (veva ¢oziimleri) yikle
Amag fonksivonu degerlerini hesapla, en 1vi bireyi sakla
for 1=1"den, durdurma kriteri saglamincaya kadar, 1=1+11
(hy, ha, hz,..., hyy) alt sezgisel kiimesinden rastgele bir permiitasyon firet
for 1=1"den permiitasyon vzunlugu kadar
Penmiitasyon sirasindaki h sezgiselimi sec
h sezgiselini céziime uygula ve veni cozim iret
Yeni ¢cozimiin uvgunluk degerini hesapla
if veni ¢ozim wygulanabilir 1se

Yeni coziimiin amag fonksiyvon degerim hesapla

if veni coziimiin amag fonksivon degeri < en 1y1 birevin amacg fonksiyon deger

Yeni ¢coziimii kabul et
En 1vi bireyi gincelle
end if
end if

end for
end for

Sekil 3.19. MRP_OI {ist sezgiselinin sdzde kodu
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ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri minimizasyon problemi olduklari igin
SR OI ve MRP_OI yaklagimlarinda hareket kabul kisminda yeni ¢Oziimiin amag
fonksiyon degeri eniyi bireyin ama¢ fonksiyon degerimden daha kiiglikse bu ¢6ziim daha
iyidir ve kabul edilir.

MRP_OI {ist sezgisel yaklasiminda en distaki durdurma kriteri saglanana kadar
devam eden ana dongii her ¢gevrimden sonra 11 artacak sekilde tasarlanmistir. Bu nedeni
ana dongliniin her c¢evriminde, 11 adet olan alt sezgisellerin bir permiitasyonu
olusturularak her biri srayla uygulanir ve amag¢ fonksiyonu 11 defa ¢agmilr. Boylece ana

dongii her cevrimde 11 artarak devam eder.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde ITC-2007 smav gizelgeleme problemleri igin tasarlanan st sezgisel
yaklagimlarin deneysel ¢alismalar1 ve bu ¢alismalarin ayrmtilar1 verilmistir.

4.1. ITC-2007 Veri Setleri

Bu ¢ahsmada ITC-2007 smav ¢izelgeleme problemleri iizerine ¢ahsiimistir. 1TC-
2007 smav ¢izelgeleme problemleri erken set, gec set ve gizli set olmak iizere li¢ kiimeden
olusmaktadir. Her sette 4 veri seti vardwr. Boylece, toplam on iki veri seti vardir.
Literatiirdeki ¢aligmalarda genelde bu veri setlerinin erken ve geg seti yani Sekiz tanesi

kullanilmustir. Tim veri setlerinin detayh bilgileri Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. ITC-2007 smav gizelgeme veri setleri

Veri setleri Sinav Ogrenci Periyot Derslik Cakisma
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Sayis1 Yogunlugu
Veri seti-1 607 7891 54 7 5,05
Veri seti-2 870 12.743 40 49 117
Veri seti-3 934 16.439 36 48 2,62
Veri seti-4 273 5045 21 1 15
Veri seti-5 1018 9253 42 3 0,87
Veri seti-6 242 7909 16 8 6,16
Veri seti-7 1096 14.676 80 15 1,93
Veri seti-8 598 7718 80 8 4,55
Veri seti-9 169 655 25 3 7,84
Veri seti-10 214 1577 32 48 4,97
Veri seti-11 934 16.439 26 40 2,62
Veri seti-12 78 1653 12 50 18,45

Tez calismasinda Cizelge 4.1.°de verilen veri setlerinden 5 tanesi kullanilmistir.

Bunlar wveri seti-1, veri seti-2, veri seti-3, veri seti-5 ve veri seti-6’drr.

4.2. Kullamlan Parametreler

Cahgmadaki tiim algoritmalar, {ist sezgisel yaklasmnlar MATLAB ortamimda
gelistirilmis ve bu ortamda test edilmistir. Tasarlanan iist sezgisel yaklagimlarin deneysel
cahsmalarinda  Oncelikle popiilasyon bazh c¢ahgmalar yapilmis daha sonra bu
poplilasyondan en iyi birey segilerek en iyi birey bazh ¢alismalar yapimistir. Popiilasyon
bazh ¢ahsmalarda popiilasyon biiyiikligi 50 olarak alnmistir. Tiim cahsmalarda
iterasyon sayist 100.000 olarak almmigtir. Tiim ¢alismalar aym baslangig ¢oziimleri ile
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10 kez (10 run) bagmsiz cabstirilmistir. Tim cahsmalarda alt sezgisel sayisi 11°dir.
Cahsmalara dair parametreler Cizelge 4.2.’de verilmistir.

Cizelge 4.2. Ust sezgisel yaklagimlarin parametreleri

Parametre Deger
Popiilasyon Biiyiikligii 50
Iterasyon Sayis1 100.000
Calstirilma Sayisi (run) 10
Alt Sezgisel Sayisi 11

4.3. Popiilasyon Bazh Sonuglar

Tez ¢aliymasinda tasarlanan iist sezgisel yaklasimlarin kullanildigi ik cahsmalar
popiilasyon bazh calsmalar olmustur. Popiilasyon bazh ¢ahsmalarda iki farkh yapi test
edilmistir. Bunlardan birincisinde baslangigta bir popiilasyon olusturulmus ve st
sezgiseller iterasyon sayssi boyunca bu popiilasyon iistiinde ¢abstrilnustr. Ikincisinde
ise baslangicta bir popiilasyon iiretimis, iterasyon sayismin %25’t bu popiilasyon
iizerinde cabstrilmistir. Daha sonra bu popiilasyondaki en iyt 10 birey secimis iterasyon
sayismin %25°1 kadar bu yeni popiilasyon iizerinde cahstirilmistir. En son asamada ise
bu 10 birey icinden en iyi birey se¢imis ve iterasyon saysinin  %50’si kadar
cabstirilmistir. Bu ikinci yaklasimm birinci yaklasima gore daha iyt sonu¢ verdigi
goriilmiistiir. Ikinci yaklasimda birey saysi azaltilarak eniyi bireyin tutulup ve bu en iyi
bireyin iistiinde yaklagimlarin cahstrilmasma yonelk bir yol izlendigi i¢in bu yaklagim
daha basarih sonuglar verdigi disiiniilmektedir. Sonuglar asagidaki ¢izelgelerde
verilmistir.

Popiilasyonun bireyleri arasmnda bir bilgi paylasimi veya bir etkilesim olmadigi
icin iterasyonlar boyunca sadece en iyi bireye swra geldiginde onun iyilestigi, diger
bireylerin ise bu bireyi gegemedigi gOriilmiistiir. Popiilasyon bazh c¢ahsmalarda
poplilasyonun diger bireylerinin bir katkisi olmadigi sadece en iyi bireyde giincelleme
oldugu goriildiikten sonra en iy bireyl secip onun iizerinden cahgsmalara devam edilmesi
diisiiniilmiis ve tek birey bazh cahsmalar yapilmistir. Popililasyon bazh ¢aligmalar sadece
1. veri setine 1 kez uygulanmistir. 1. veri setinde alman sonuglar dogrultusunda tek birey
bazh cahsmalarn daha iyi sonuglar verecegi diisiiniildiigii i¢in popiilasyon bazl

cahsmalar diger veri setlerine uygulanmamustir.
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Cizelge 4.3. Popiilasyon bazli sonuglar

Veri seti SR Ol MRP_OI
Veri seti-1 12115 12089

Cizelge 4.4. Azalan popiilasyon bazh sonuglar

Veri seti SR_OlI MRP_OI
Veri seti-1 11090 11120

4.4. Tek Birey Bazh Sonuglar

Tez calismasinda popiilasyon bazh ¢ahsmalardan sonra ikinci kisim olarak tek
birey bazh cahsmalar yapilmistir. Baslangigta iiretilen baslangic popiilasyonun en iyi
bireyi se¢ilmis ve iterasyonlar boyunca alt sezgiseller bu en iyi bireye uygulanmistr. Bu
kisim  ¢alismalart poplilasyon bazh ¢algmalardan daha iyi ve daha hizi sonuglar
vermistir. Cizelge 4.5’te 5 veri seti igin SR_OI ve MRP_OlI iist sezgisel yaklagimlarinin
10 kez gahstrilmalarinda bulduklar1 en iyi, en kotii sonuglar ve standart sapma degerleri
verilmigtir. Her Kategori kendi arasinda karsilastrilmis ve daha iyi olan sonuglar koyu
yazilmigtr. SR _OI ve MRP_OI yaklasimlarinin baslangic ¢oziimleri aymdir.

Cizelge 4.5. Tek birey bazli sonuglar

SR Ol MRP_OI
Veri set En iyi En Kotii Sstzgfnaa” En iy En Kotii S;igﬂ]a;t
Veri seti-1 10549 10762 | 57,71048 10319 10915 1514147
Veri seti2 1379 1874 217,0371 1623 1798 63,6596
Veri seti-3 24488 24857 166,688 23283 24690 6331763
Veri seti 7119 8028 372,1144 7705 7978 101,7819
Veri seti-6 3225 33805 | 5535504 31460 33815 844,3341

Cizelge 4.5.teki SR_OI ve MRP_OI iist sezgisel yaklagimlarinin veri setlerinde
gosterdikleri en iyi sonuglar1 incelersek; 1. veri setinde MRP_OI yaklasimi kiigiik bir
farkla SR OI yaklasimindan daha iyi bir ¢oziim bulmustur. 2. veri setinde SR_OI
yaklasimi MRP_OI yaklasimindan daha iyi bir ¢6ziim bulmustur. 3. veri setinde MRP_OI
yaklasimi biiyiik bir farkla SR _OI yaklasimindan daha iyi bir ¢6ziim bulmustur. 5. veri
setinde SR OI yaklasimi MRP_OI yaklasimindan daha iyi bir ¢6zim bulmustur. 6. veri
setinde ise MRP_OI yaklasim1 SR Ol yaklasimindan biiyiik bir farkla daha 1y1 bir ¢6ziim
bulmustur. Hem SR _OI iist sezgisel yaklagimi hem MRP_OI {ist sezgisel yaklagimi ikisi
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de rastsaliga bagh olduklar1 i¢in kesin bir sekide bu yaklagim bundan iyidir yargisi
yapllamamistir. Bu yaklasimlarm yakmsama grafiklerinde de goriilecegi gbi genelde
birbirine yakin ¢oziimler bularak ¢oziim arama siirecini tamamlamiglardir. Ama denenen
bes veri setinden liciinde MRP_OI iist sezgisel yaklasimi daha basarih sonuglar verdigi
icin buyaklasima SR Ol iist sezgisel yaklasimma gore bir nebze daha basariidir yorumu
yapilabilir.

Cizelge 4.5.°teki SR _OI ve MRP_OI iist sezgisel yaklagimlarinin veri setlerinde
gosterdikleri en kotii sonuclar1 incelersek; 1. ve 6. veri setlerinde SR Ol iist sezgisel
yaklasimi MRP_Ol iist sezgisel yaklasimindan daha iyi ¢oziim bulmustur. 2., 3. ve 5. veri
setlerinde ise MRP_OlI iist sezgisel yaklasimi SR Ol iist sezgisel yaklasimmdan daha iyi
¢Oziim bulmustur. Bu sonuglarda da denenen bes veri setinden {igiinde MRP_OI fist
sezgisel yaklagm daha basarih sonuglar vermistir.

Cizelge 4.5.tcki SR_OI ve MRP_OI {ist sezgisel yaklagimlarinin standart sapma
degerlerini incelersek; 1., 3. ve 6. veri setlerinde SR Ol iist sezgisel yaklasimi MRP_OI
iist sezgisel yaklasimma gore daha istikrarli ¢oziimler bulmustur. 2. ve 5. veri setlerinde
ise MRP_OI iist sezgisel yaklasimi SR OI iist sezgisel yaklagimma gore daha istikrarli
cOziimler bulmustur. Bu sonuclara gore SR Ol iist sezgisel yaklasimmin MRP_OI iist
sezgisel yaklagimina gore daha kararh oldugu yorumu yapilabilir.

Asagidaki sekillerde SR OI ve MRP_ Ol iist sezgisel yaklasimlarinin bulduklar1

en iyl sonuglara gore yakmsama egrileri verilmistir.
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4.5. Onerilen Yaklasimlann Literatiirdeki Yontemler ile Karsilastirnimasi

Literatiirde ITC-2007 smav cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii iizerine birgok
cahsma gormek miimkiindlir. Bu problemleri ¢6zmek icin birgok farklh yOntem
onerilmistir. Bizim cahsmamizda bunlardan bir tanesidir. Burada smav c¢izelgeleme
problemlerini ¢6zmek i¢in iist sezgisel yaklagimlar denenmistir. Denenen bu yaklagimlari
literatiirdeki baz ¢absmalar ile karsilastrilmas1 Cizelge 4.6.°da verimistir. Ilgili veri
setindeki en iyi sonuglar koyu yazilmistir.

Cizelge 4.6. Tasarlanan iist sezgisellerin diger yontemlerle karsilagtiriimast

Veri seti SR_OI MRP_OlI Y1l Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8

Veri seti-1 10549 10319 6235 | 4775 4370 | 4368 | 11823 | 9885 | 12035 [ 6582
Veri seti-2 1379 1623 2974 385 385 390 976 393 3074 1517
Veri seti-3 24488 23283 15832 | 8996 | 9378 9830 [ 26770 | 19931 | 15917 | 11912
Veri seti-5 7119 7705 4873 | 2929 2988 | 3022 6772 4065 6860 | 17659
Veri seti-6 32225 31460 31756 | 25740 | 26365 | 25995 | 30980 | 29935 | 32250 | 26905
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Cizelge 4.7. Karsilagtirilan yontemler

Kisaltma Yontem
Y1 Hibrit Ust Sezgisel Yaklasim (Burke ve ark., 2010c)
Y2 Geligtirilmis Cok Asamali Algoritma (Gogos ve ark., 2012)
Y3 Uc Asamali Kisit Tabanh Yaklasim (Miiller, 2009)
Y4 Biiytik Tufan Algoritmas1 Kullanan Hibrit Yaklagsim (Turabieh ve Abdullah, 2011)
Y5 Harmoni Arama Tabanli Ust Sezgisel (Anwar ve ark., 2013)
Y6 Gelistirilmis Harmoni Arama Tabanh Ust Sezgisel (Anwar ve ark., 2014)
Y7 Gelisimsel Yaklagim (Pillay, 2008)
Y8 Yapay Ari Kolonisi Algoritmas1 (Alzagebah ve Abdullah, 2011b)

Cizelge 4.6.’daki karsilastrma sonuglarma bakilrsa; 1. veri setinde SR_OI ve
MRP_OI {ist sezgisel yaklasimlarinin 5. ve 7. yontemlerden daha iyi ¢6ziim bulduklari,
6. yonteme ise yaklastiklar1 goriilmektedir. 2. veri setinde SR _OIve MRP_Ol iist sezgisel
yaklagimlar1 1. ve 7. yontemlerden daha iyi ¢6ziim bulmugslardir. Ayrica bu veri setinde
SR_Ol yaklagimi 8. yontemden daha iyi ¢6ziim bulmus, MRP_OI yaklasmi ise 8.
yonteme yaklagmistir. 3. veri setinde SR _OI ve MRP_OlI yaklagimlar1 5. yontemden daha
iyi ¢oziim bulmuslardir. 5. veri setinde SR _OI ve MRP_OI yaklagimlar1 8. yontemden
daha iyl ¢0ziim bulmuslardir. Ayrica bu veri setinde yaklasimlar 5. ve 7. yontemlere
yaklasmiglardir. 6. veri setinde SR OI ve MRP_OI yaklagimlar1 7. yontemden daha iyi
¢coziim bulmuslardir. Bu veri setinde MRP_OI yaklagimi 1. yontemden daha iyi sonug
bulmus ve 5. yonteme yaklasmistr. Bu yorumlardan yola ¢ikarak tasarlanan {ist
sezgisellerin en basarili sonucu vermedigi ama bazi ¢alismalara baz veri setlerinde {istiin
geldigi goriilmektedir. Tasarlanan bu st sezgisel yaklasimlarin karsilastirilabilir oldugu
hatta baz1 cahismalar ile rekabetci olacagl ¢ikarmm yapilabilir. Bu iist sezgisel ¢ahsmalarin

daha 1y1 sonuglar vermesi i¢cin gelistirilmesi gerektigi aciktir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Smav ¢izelgeleme problemleri Ozellikle {iniversitelerde her smav doneminde
karsilasilan  ¢Oziilmesi giig, zaman ve zahmet gerektren kisith optimizasyon
problemleridir. Smav ¢izelgelerinin &grenciye, gozetmenlere, yoneticiler vs. daha uygun
olmas1 i¢in belirli kisitlar vardwr. Bu kisitlar ne kadar fazla olursa problem de bir o kadar
zorlagmaktadir. Literatiirde bu optimizasyon problemleri ¢oziimii i¢cin sunulmus bircok
cahsma yer almaktadir. Bu tez cahsmasinda da smav c¢izelgeleme problemlerinin
¢oziilmesine odaklamlmistur.

Gergeklestirilen bu calsmada smav cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in iist
sezgisel yaklasgimlar tasarlanmistir. Problem olarak ITC-2007 tarafindan sunulan on iki
adet smav ¢izelgeleme problemleri arasmdan bes tanesi kullanilmustir. Bu problemlerin
¢coziimiinde Once kati kisitlar1 saglayan kabul edilebilir ¢oziimler elde edilmis, daha sonra
yumusak kisitlarin saglanmasi ve ¢oziimii daha kaliteli hale getirmek i¢in iist sezgisel
yaklagimlar kullanilmistr. Cahsmada bir aday ¢oziimii (birey) tanimlamak icin smav
sayist biiylikliigiinde tek boyutlu matris tanimlanmistir. Bu aday ¢oziimiin degerlerinin
ise olusturulan RP matrisinin 1ilgili indisleri olacak sekilde ayarlanmistir. Calgmalarin ilk
admu olarak kati kisitlar1 saglayan bireyler iireten algoritma olusturulmus ve bu algoritma
lle uygulanabilir bireyler Uretilmistr. Uygulanabilir ¢oziimler elde edildikten sonra
yumusak kisitlarin  saglanmasi, bu kistlardan alman cezalarm minimize edilmesi
sathasma gecilmistir.

Tez caliymasinda sezgisel secen {list sezgisel yaklagimlar kullanilmistir. Sezgisel
secim yontemlerinden ise tek noktalh arama yapan pertiirbatif sezgiseller kullanan
sezgisel se¢im yaklagimlar: kullanilmistir. Bu yaklagimlar sezgisel se¢im ve hareket kabul
etme bilesenlerinden olusurlar. Calismada sezgisel se¢im yontemlerinden iki tanesi; SR
ve MRP, hareket kabul yontemlerinden de bir tanesi; Ol kullanilmistir. Bdylece SR OI
ve MRP_OI olmak {izere iki farkh yaklasim tasarlanmustir. Tasarlanan bu iki iist sezgisel
yaklasim segilen bes veri seti lizerinde test edimistir.

Tasarlanan iist sezgiseller Once poplilasyon bazh olarak cabstrilmistir. Bu
cahsmalarin istenilen zamanda istenilen sonuglar1 vermedigi gorlilmiistiir. Bu nedenle
sonraki kisim olarak popiilasyon igerisinden en iyi birey secilerek cahsmalar tek birey
iizerinden devam etmistir. Tek birey bazh ¢algmalarin popiilasyon bazh calismalardan
daha 1yi ¢Oziimler buldugu goriilmiistiir. Popiilasyon bazh ¢ahsmalarin basaril
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olamamasmin ve istenilen zamanda sonug¢ vermemesinin nedeni popiilasyonun bireyleri
arasinda bir etkilesim olmadig1 ¢ikarmma baglanmistir.

Bu tez cahsmasinda yumusak kisitlar1 saglayarak ¢oziimiin kalitesini daha da
artrmak adma ceza matrislerine dayah alt sezgiseller kullanilmig ve alt sezgiseller ile {ist
sezgisel yaklasimi giiclendirmeye odaklamlmistir. Bu kapsamda 11 adet alt sezgisel
tanmlanmistr. Bu sezgisellerden 5 taneSi olusturulan ceza matrislerine  gore
cabsmaktadir. Ikili ve tekli olmak iizere iki tiir ceza matrisi tanmlanmstir. ikili ceza
matrisi, smavlart bulunduklar1 periyot ve derslige gore degerlendirilerek ikili olarak
iliskilerinden dogan cezalar1 hesaplanmistir. Tekli ceza matrislerinde ise smavlarin tekil
olarak bulunduklar1 periyot ve derslige gore cezalar1 hesaplanmistir. 5 alt sezgisel bu ceza
matrislerine bakarak en yliksek cezali smavlara bulunduklar1 periyot ve derslikten farklh
daha uygun yeni periyot ve derslikler bulmaya cahsmaktadir. Bu ceza matrisleri ile alt
sezgisellerin etkinlikleri ve basarilar1 artirlmaya cahsiimistir.

Veri setleri lizerinde SR OI ve MRP_OI iist sezgisel yaklagimlarn sonuglari
incelendiginde birbirlerine yakm sonuglar verdikleri goriilmiistir. Bu yaklagimlar
rastsalliga dayal yaklasimlar olduklari i¢in ikisi aranizda kiyaslama yapilirken kesin bir
¢ikarim yapilamamistir. Ama en iyi ve en kotii sonuglar goz Oniine almdiginda 5 veri
setinden 3 tanesinde MRP_OI iist sezgisel yaklasimi SR OI yaklagimina gore daha iyi
sonuglar verdigi icin MRP_OI yaklagimina bir nebze daha basarih bir yontemdir yorumu
yapilabilir. Standart sapma degerlerine gore kiyaslama yapildiginda 5 veri setinden 3
tanesinde SR Ol st sezgisel yaklasiminin MRP_OI iist sezgisel yaklasimindan daha
kararl sonuglar trettigi icn SR _OI iist sezgisel yaklasim daha istikrarhdir denilebilir.

Tasarlanan SR _OI ve MRP_OI iist sezgisel yaklagimlarmin literatiirdeki bazi
cahsmalar ile kiyaslandiginda en basarih sonuclar1 vermedikleri goriilmiistiir. Bazi
cahsmalarm baz veri setlerindeki sonuglara bakildiginda SR OI ve MRP_Ol iist sezgisel
yaklagimlarmin {Ustiin geldigi goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikilarak tasarlanan bu {ist
sezgisel yaklagimlarin karsilastrilabilir yaklagimlar oldugu hatta baz ¢ahsmalar ile
rekabetgi oldugu cikarmlar1 yapilmistir.

Tasarlanan bu {ist sezgisel yaklasimlarin daha 1yi sonuglar vermesi ig¢in
gelistirilmeye  agkk oldugu  goriilmiistiir.  Tasarlanan  yaklagimlarda  6grenme
kullanilmamis st sezgisel asama tamamen rastgelelige dayandmilmistir. Gelecek
calsmalarda tasarlanan bu yaklagimlara Ogrenme mekanizmalar1 eklenerek daha akilli
calsmalar yapilabilir. Ust sezgisel asamaya alt sezgisellerin basaris1 ve basarisizli gina

gore degerlendiren ve bu degerlendirmeye gore segimler yapabilen eklentiler eklenebilir.
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Tasarlanan {ist sezgisel yaklasimlarda iki tane sezgisel se¢im ve bir tane hareket
kabul yontemleri kullanilmugtir. Literatiirde daha birgok sezgisel secim ve hareket kabul
yontemi bulunmaktadir. Gelecek calismalarda iist sezgisel yaklagimlara farkh sezgisel
secim ve hareket kabul yontemleri eklenerek, bu yOntemlerin kombinasyonlari
denenebilir.

Tasarlanan bu iist sezgisel yaklagimlarin sonug vermesi problem boyutunun biiyiik
olmasi ve iterasyon sayismin da etkisiyle zaman almstir. Gelecek cahgsmalarda bu
zamanin azaltilmasina yonelik incelemeler yapilip, uygulanabilir.

Smav cizelgeleme problemlerinde en iyi sonuglari veren cahsmalar genelde
birgok asamadan olusan ¢alismalar oldugu goriilmiistiir. Gelecek calismalarda tasarlanan
bu yaklagimlar1 da bu basarih c¢ahgmalar gibi bircok sezgisel, yerel arama vb.
asamalarindan olusan yaklagimlara doniistiirilebilir. Gelecek ¢ahsmalarda kati kistlar1
saglayan bireyler elde edildikten sonra tamir fonksiyonlari ile bireylerin {ist sezgisel
yaklasimlarla degerlendirilmeden o©nce daha uygun cizelgeler olmasi saglanabilir.
Gelecek calismalarda baslangig popiilasyonun boyutunun daha biiyiik tutulmasi ile daha
cok birey degerlendirilebilir. Bdylece bireylerde gesitlik olur ve en iyi bireye yakn birey
iiretilmis olabilir.
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