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OZET

Ozkan Akin. Universite Ders Cizelgeleme Probleminin Tamsayili Dogrusal Programlama

ve Sezgisel Yaklasimlar ile Coziimii, Doktora Tezi, Ankara, 2019.

Universite ders g¢izelgeleme NP-Tam problem smifinda olan ve her {iniversitenin kendine &zel
gereksinimlerinden dolay1 daha da karmagiklagan bir problem tiiriidiir. Bu ¢alismada, subeli ve se¢gmeli derslere
sahip olmanin yaninda c¢ogu kayna§: ortak kullanan ve bircok boliime sahip fakiilte diizeyindeki ders
cizelgeleme problemlerini tamsayili dogrusal programlama (TDP) veya sezgisel yaklasimlar ile ¢dzebilen bir
¢oziicli tasarlamak ve benzer yapidaki problemlere kolayca uyarlanabilecek atama modelleri olusturmak
amaglanmistir. Bu kapsamda; derslerin zorunlu, subeli zorunlu ve se¢meli olma durumlarini da dikkate alan
TDP ve sezgisel modeller olusturulmustur. Tek asamali olarak sunulan TDP modelinde parametreler indislere
gore gruplanarak olusturuldugu i¢in hem kisit sayist hem de karar degisken sayis1 6nemli 6l¢iide azaltilmistir.
Bu sayede, biiyiik 6lcekli bir gercek hayat problemi olan Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi (HUIIBF) ders

¢izelgeleme problemi optimal olarak ¢oziilebilmistir.

Sezgisel ¢dziim igin iki asamali algoritmalar kullamlmaktadir. Ilk asamada uygulanabilir bir baslangic ¢oziimii
elde edilmekte, ikinci asamada ¢Oziimiin kalitesi iyilestirilmektedir. Baslangic ¢oziimii igin, biri ag¢gdzli
sezgisel (a greedy heuristics-GH) ve bir digeri iteratif ileri arama (iterative forward search-IFS) sezgiseli olan
iki farkl1 yaklagim kullanilmistir. Iyilestirme asamasinda ise birer yerel arama sezgiseli olan tabu arama (tabu

search-TS) ve benzetim tavlamasi (simulating annealing-SA) sezgiselleri kullanilmstir.

Modellere ek bir kisit (derslik sabitligi kisitr) eklendiginde problemin kompleksligi artmis ve TDP modeli ile
optimal ¢6ziime ulasilamadig1 goriilmiistiir. Sezgisel modeller kullanildiginda ise goreli olarak iyilestirilmig
¢oziimler elde edilmisidir. Sonuglar, baslangi¢ ¢6ziimii asamasinda, ¢6ziim siiresi agisindan GH algoritmasinin
IFS algoritmasindan daha hizli1 oldugunu, iyilestirme agamasinda ise SA sezgiselinin TS sezgiselinden daha iyi

sonuglar verdigini gostermistir.
Anahtar Sozciikler:

Universite Ders Cizelgeleme, Tamsayili Dogrusal Programlama, Cizelgeleme, Tabu Arama, Benzetim

Tavlamasi



ABSTRACT

Ozkan Akin. Solving University Course Timetabling Problems with Integer Linear

Programming and Heuristic Approaches, PhD Thesis, Ankara, 2019.

University course timetabling is a problem type that is in the NP-Complete problem class and can become even
more difficult due to the specific requirements of each university. In this study, it is aimed to design to a solver
that can be used to solve university course timetabling problems which consists of multiple departments, have
many common resources as well as have elective and multi-section courses at faculty level by using integer
liner programming or heuristic approaches, and to develop assignment models that can be easily adapted to the
problem in the similar structure. In this context, ILP and heuristic models that can take into account availability
of mandatory, multi-section mandatory and elective of the courses were developed. In the ILP model, the
number of decision variables and constraints have significantly reduced since the parameters were grouped
according to indices. In this way, Faculty of Economics and Administrative Sciences at Hacettepe University
course timetabling problem which is a large scale real-life problem could has been solved optimally. While this
model is an exact algorithm, heuristics algorithms are two-stage. In the first stage, a feasible initial solution is
obtained and in the second stage, the quality of the solution is improved. Two different approaches are proposed
for the initial solution: a greedy heuristics (GH) and an iterative forward search (IFS). In the second stage, tabu

search (TS) and simulating annealing (SA), which are local search heuristics, are used.

When an additional constraint (room stability constraint) has added to the models, the complexity of the problem
has increased and the optimal solution could has not be reached with the ILP model. When heuristic models
have used, relatively bettered solutions have obtained. The results have shown that the GH algorithm is faster
than the IFS algorithm in the initial solution stage and that the SA heuristic give better results than the TS

heuristic in the improvement stage.

Keywords:

University Course Timetabling, Integer Linear Programming, Timetabling, Tabu Search, Simulating Annealing
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GIRIS

Cizelgeleme problemlerini ¢6zmek giinliik yagsamin pek ¢ok alaninda karsimiza ¢ikan 6nemli
gorevlerdendir. Egitim, ulagim, saglik (hemsire atama) veya eglence alanlarinda sikca gerek
duyulan ¢izelgeleme aslinda olusturulmasi oldukca zor olabilen bir gorevdir. Ayn1 zamanda
cizelgeleme problemleri yapilari itibariyla ¢6zliimii en zor olan NP-Tam problemler sinifina
girmektedir. Problemlerin boyutu ve kompleksligi artikca problemlerin optimal ¢oziimleri
giderek zorlagsmakta ve kabul edilebilir siireler icerisinde bir sonuca ulasilmamaktadir. Bu
nedenle cogunlukla sezgisel yaklasimlara basvurulmaktadir. Ancak son yillarda
bilgisayardaki yazilim ve donanimlarin gelismesiyle birlikte optimal sonug veren yaklagimlar

da kullanilir olmaya baslamistir.

Egitimde cizelgeleme problemi iiniversite ¢izelgeleme ve okul ¢izelgeleme problemleri
seklinde iki ayr1 problem olarak goriildiigii gibi bu problemler de kendi iginde ders ¢izelgesi
ve sinav ¢izelgesi olarak ikiye ayrilmaktadir. Ayrica liniversite ders ¢izelgeleme problemi de
kendi i¢inde kayit temelli ve miifredat temelli {iniversite ders ¢izelgeleme problemi olarak
ikiye ayrilmaktadir. Kayit temelli tiniversite ders ¢izelgeleme probleminde hangi 6grencilerin
hangi dersleri alacagi bilgisi 6nceden bilinir ve bu bilgi kullamilarak ¢akigmalar
engellenmeye calisilir. Miifredat temelli liniversite ders ¢izelgeleme probleminde ise hangi
ogrencilerin hangi dersleri alacagi bilgisi onceden bilinmemektedir. Bunun yerine ayni
miifredata sahip Ogrencilerin (ayni dersleri alan O8renci grubu) derslerinin gakigmasi
engellenmeye calisilir. Bu tez calismasinda miifredat temelli liniversite ders cizelgeleme

problemi ele alinmaktadir.

Gergek hayat iiniversite ders cizelgeleme problemleri ¢ogu kurumda kompleks bir yapi
olusturmaktadir. Bu problemleri elle ¢ozmek ¢ok sayida personel ve is yiikii gerektirmekte,
cokca zaman almakta ve cogu kez tatmin edici bir sonu¢ vermemektedir. Bu nedenle, ¢6ziim
icin etkin yaklagimlar bulmak ¢ogu zaman zorunluluk olmaktadir. Bu problem i¢in ¢ok ¢esitli
yaklagimlarin  kullanildigi  goriilmektedir. Bu yaklagimlar kullanilarak gelistirilen

algoritmalar bilgisayarlar yardimiyla ¢6ziiliip tatmin edici sonuglar elde edilebilmektedir.



Universite cizelgeleme problemleri her kurumun yapisina gore farklilastigr igin genel bir
problem yapis1 olusturmak ve bu problemler i¢in tek bir optimizasyon yaklasimi dnermek
yetersiz kalacaktir. Bunun yerine, degisen sartlara veya isteklere kolayca uyarlanabilecek

modeller gelistirmek gerekir.

Bu tez calismasinin ana amaci birgok boliime sahip fakiilte diizeyindeki ders ¢izelgeleme
problemlerini hem tamsayili dogrusal programlama (TDP) ve sezgisel yaklasimlar ile
cozebilecek bir ¢oziicii tasarlamak ve benzer yapidaki problemlere kolayca uyarlanabilecek
atama modelleri olusturmaktir. Bu amaci gerceklestirmek i¢cin modelleme, ¢6ziicii olusturma
ve uygulama agisindan bir¢ok hedef belirlenmistir. Ayn1 zamanda ¢alismanin katkilarini

olusturan bu hedefler sunlardir:

Modelleme agisindan hedefler:

» TDP modelini derslerin zorunlu, subeli zorunlu ve se¢gmeli olma durumlarini da

dikkate alacak sekilde modellemek,

» Biiylik 6l¢ekli problemlerde yetersiz hafiza (out of memory) durumuna diismemek
ve ¢oziimii hizlandirmak i¢in TDP modelinde kisit ve karar degiskeni sayisini

azaltacak yaklasimlar bulmak ve uygulamak,

» Sezgisel modelleri derslerin zorunlu, subeli zorunlu ve segmeli olma durumlarini

da dikkate alacak sekilde modellemek,

» Sezgisel ¢ozliim i¢in uygulanabilir bir baglangi¢ ¢6ziimii veren etkin yaklagimlar

bulmak ve ders ¢izelgeleme problemlerimize uyarlamak,

» Sezgisellerde kullanilacak komsuluk hareketlerini ve bu komsuluk hareketleri

icin uygun kombinasyonu belirlemek.

> lleri diizey komsuluk hareketi olan kempe zinciri (kempe chain) komsuluk

hareketini problemimize uyarlamak ve ¢oziime katkisini test etmek,

» Sezgisellerin parametre testlerini yapmak ve uygun parametre degerlerini

belirlemek,



» Sezgisellerinin performansini karsilastirmak,
» TDP modeli ile sezgisel modellerin performansini karsilastirmak,

» Problem kompleksliginin artirilmasimin ¢éziim tizerindeki etkisini test etmek,
Coziicii olusturma agisindan hedefler:

» Kolay anlagilir standart bir veri girig format1 olusturmak,

» Veri giris formatina uygun olarak girilen verileri modeller i¢in uygun formatta

parametrelere doniistiiren kodlar1 yazmak,
Uygulama agisindan hedefler:

> Bir gercek hayat problemi olan Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi (HUIIBF) ders ¢izelgeleme problemini bir biitiin olarak ele alip hem

TDP ve hem de sezgisel modeller ile ¢ozebilmek,

> HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminin &zel gereksinimlerini modellere eklemek,

Universite ders ¢izelgeleme problemleri NP-Tam problem yapisinda olmasi nedeniyle, bu
problemlerin ¢oziimii i¢in yoneylem arastirmasi ve yapay zeka alanlarna giren pek ¢ok
yaklasim kullanilmaktadir. Problemin kompleksligi ve boyutu artikca optimal ¢6ziim
zorlagsmakta, sezgisel ¢Oziimlerin kalitesi de problemin yapisina gore degiskenlik
gostermektedir. Dolayisiyla, bu problemler i¢in tek bir optimizasyon yaklasimi dnermek
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, bu tez calismasinda, hem TDP ve hem de sezgisel
yaklasimlar onerilmektedir. Bu yaklasimlardan TDP modeli tek asamali tam bir modelken,
sezgisel modeller iki agamalidir. Sezgisel yaklasimlar i¢in ilk asamada uygulanabilir bir
baslangic ¢oziimii elde edilmekte, ikinci asamada ¢oziim kalitesi iyilestirilmektedir. Ilk
asama icin biri acgdzIii (a greedy heuristics-GH) algoritma ve bir digeri iteratif ileri arama
(iterative forward search-IFS) algoritmasi olan iki farkli yaklasim kullanilmaktadir. ikinci
asama da birer yerel arama sezgiseli olan Tabu arama (7abu search-TS) ve Benzetim

tavlamas1 (Simulated annealing-SA) sezgiselleri kullanilmaktadir. Bu sezgiseller son



yilarda bu tiir problemler i¢in sik¢a kullanilan ve iyi sonuglar elde edilen popiiler sezgisel

yaklagimlardir.
Tezin geri kalan kismi su sekilde organize edilmektedir:

Birinci boliimde iiniversite ders ¢izelgeleme probleminin genel tanimindan, ¢esitlerinden, bu
probleme o6zgii genel kisitlardan bahsedilmektedir. Ikinci béliimde, {iniversite ders
cizelgeleme probleminde kullanilan ¢6ziim yaklasimlarindan ve bu yaklasimlar1 kullanan
bircok dnemli ¢alismadan bahsedilmektedir. Ozellikle TDP veya sezgisel yaklasim kullanan
caligmalara deginilmektedir. Bu boliimde ayrica iiniversite ders ¢izelgeleme probleminde
kullanilan sezgisellerin bu problemi ¢ézme prosediirleri agisindan girebilecekleri temel

kategorilerden ve problemi ele alis bi¢imlerinden bahsedilmektedir.

Ugiincii boliimde, ilk olarak ¢dziilecek problemin genel yapisinda ve veri giris formati
verilmektedir. Devaminda tamsayili dogrusal programlama (TDP) modelinin karar
degiskenleri, parametreler, kisitlar1 ve amag fonksiyonu ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Son
olarak, baslangi¢ ¢6ziimiinde ve iyilestirme asamasinda kullanilan sezgisellerin isleyisleri ile
komsuluk hareketlerinin yapilart anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde, sezgisel modeller ve
modellerde kullanilan komsuluk hareketleri i¢in gerekli testler yapilmaktadir. Daha sonra,

calismada kullanilan tiim modellerin performanslar1 karsilastirilmaktadir.



1. BOLUM
UNIVERSITE DERS CiZELGELEME PROBLEMI

Cizelgeleme (timetabling), planlama (scheduling), dizilim (sequence-or: is siralama) ve

listeleme (rostering- oOr: nobet listesi) kavramlarmin arasindaki fark ve benzerlikleri

anlayabilmek i¢cin Wren (1995)’nin, yapilan mevcut ¢aligmalardan hareketle ortaya koydugu

oldugu tanimlamalara bakilabilir. Wren (1995) bu kavramlar su sekilde tanimlamaktadir:

Planlama (scheduling), kaynaklari, kisitlara uyacak ve bazi kaynak setlerinin toplam
maliyetini minimize edecek sekilde, zaman-mekan i¢inde yer alan nesnelere tahsis
etmektir. Bu problem tiiriine verilebilecek en yaygin 6rnekler: arag¢ sayisini, siiriicli
say1sin1 ve/veya mesafeyi en aza indirerek toplam maliyetin minimize edildigi ulagim
planlama (transport scheduling) veya arag rotalama (vehicle routing) problemleri ve
fiziksel kaynaklarin ve/veya zaman periyodu sayisinin minimize edilmesinin

istendigi atdlye tipi planlama (job-shop scheduling) problemleridir.

Cizelgeleme (timetabling), verilen kaynaklari, kisitlara uyacak ve arzulanan
hedefleri miimkiin oldugunca gergeklestirecek sekilde, zaman-mekan i¢inde yer
bulan nesnelere atamaktir. Ders ve sinav cizelgeleme ile personel atamanin bazi

formlar1 bu problem tiiriine 6rnek olarak verilebilir.

Dizilim (sequence), kisitlara uyarak, aktivitelerin hangi sira ile yiiriitiileceginin veya
nesnelerin hangi sira ile ¢oziime yerlestirileceginin tasarlandigi problem tiiriidiir. Bu
problem tiiriine 6rnek olarak akis tipi planlama (flow-shop scheduling) ve gezgin

satic1 problemi (travelling salesman problem) verilebilir.

Listeleme (rostering), kisitlara uyarak, kaynaklar1 bir taslak i¢indeki periyotlara
yerlestirmektir. Bu problemde bazi amaglar minimize etmek ve/veya sadece
uygulanabilir bir atama yapmak istenebilir. Cogunlukla kaynaklar bir liste (6r: nobet
listesi veya nobet cetveli) iizerinden ddénmektedir. Ornek olarak hemsire atama

problemi verilebilir.



40 yila askin bir siiredir hemsire atama (nurse rostering), spor miisabakalarinin planlanmasi,
ulagimin planlanmasi, liniversite ders ¢izelgeleme ve iiniversite sinav ¢izelgeleme gibi pek
cok problem yOneylem arastirmasinin konusu olmakta ve bu alanda onemli ¢alismalar
yapilmaktadir (Burke vd., 2007). Bu problem tiirleri ¢6ziimii en zor olan NP-Tam problemler
siifina girmektedir. Bu nedenle bu tiir problemleri optimal ve etkin bir sekilde ¢6zebilmek
olduk¢a zordur. Bir ¢izelgeleme problemi olan iiniversite ders c¢izelgeleme problemi de
¢Oziim uzaymin ve karar degiskeni sayisinin ¢ok fazla biiyiimesinden dolayr NP-Tam

problem olarak kabul edilmektedir (De Werra, 1997; Deris vd., 2000).

Egitimde ¢izelgeleme problemlerinin bir ¢esidi olan {iniversite ders ¢izelgeleme problemi,
belirli bir kisit setini saglayacak sekilde kaynaklarin tahsis edilmesini gerektiren bir
kombinatoryal optimizasyon problemidir. Sekil 1’de goriildiigii gibi bu problem okul
cizelgeleme ve smav c¢izelgeleme problemleri ile birlikte egitimde cizelgeleme ayriminin

altinda yer almaktadir (Schaerf, 1999).

Planlama
Problemleri

Cizelgeleme
Problemleri

Problemleri

Okul Universite Cizelgeleme
Cizelgeleme Problemleri
Universite Sinav Universite Ders Cizelgeleme
Cizelgeleme Problemleri Problemleri (UDCP)

Sekil 1. Universite Ders Cizelgeleme Problemi Diyagrami (Babaei vd., 2015)

[ Egitimde Cizelgeleme ]

Egitimde Cizelgeleme problemleri {i¢ ana kategoriye boliinebilir (Schaerf, 1999):



e Okul cizelgeleme: Ayni zaman diliminde bir &gretmenin iki farkli derslikte
olmamasi ve Ogrenci gruplarinin (smiflarinin) derslerini ayni dersliklerde
islemelerine benzer kisitlarin oldugu, ilkokul veya lisenin biitiin siniflar1 i¢in yapilan

atama programi;

e Universite ders cizelgeleme: Ortak dersler alan dgrenci gruplarimin derslerinin
cakigsmasini minimize edecek sekilde, iiniversitedeki biitiin ders setleri i¢in yapilan

program;

e Universite sinav cizelgeleme: Ortak dersler alan 6grenci gruplarinin siavlarmin
cakismadig ve Ogrenciler icin smavlarin miimkiin oldugu kadar smav gilinlerine

yayildig, tiniversitedeki biitiin ders setlerinin sinavlari i¢in yapilan program;

Universite ders ¢izelgeleme problemi, zaman periyotlar1 ve dersliklere her bir dersin ders
periyotlari (ders saatleri) setini atamaktan olusur. Okul ¢izelgeleme probleminden temel farki
tiniversite dersleri ortak 6grenci gruplar tarafindan alinirken, okul siniflar1 birbirinden
ayrilmis 6grenci setlerinden olusur. Okul egitmenleri birden fazla dersi birden fazla sinifa
vermeleri gerekirken iiniversitelerde 0gretim elemanlar1 genelde sadece bir ders verirler.
Ayrica, liniversite ¢izelgeleme probleminde dersliklerin (farkli boyut ve donanima sahip
olan) varligi1 6nemli bir rol oynarken, okul problemlerinde bunlar ihmal edilir. Clinkii cogu
durumda, her bir sinif sadece bir derslige atanmistir ve derslerin tiimii o sinif i¢in o derslikte

yirtitilir (Miiller, 2005).

Universitelerde ¢izelgeleme problemleri ders ve smav cizelgeleme olmak iizere iki
kategoriye ayrilmaktadir. Bu iki problem yap itibariyle birbirine ¢ok benzemesine ragmen,
iki problem arasinda bazi genel farklardan bahsedilebilir. Sinav problemi ders probleminden

farkli olarak asagidaki karakteristik 6zeliklere sahiptir (Schaerf, 1999):

e Bu iki ayrim arasindaki temel fark, ders ¢izelgesi bir donem igin ve sadece haftanin
bes giinii ile sinirlt olacak sekilde planlanirken, sinav ¢izelgesi her sinav donemi igin

birkag giine, bir veya iki haftaya yayilabilecek sekilde planlanir.



e Her bir ders icin sadece bir sinav vardir. Yani bir dersin sinavi sadece bir zaman

periyodunda olmaktadir.

e (Cakismalar genellikle kabul edilemez. Bir 6grencinin bir derse girmemesi zor da olsa

kabul edilebilirken, 6§rencinin sinava girmemesi kabul edilemez.

e Farkli yapida kisitlar vardir. Ornegin her bir dgrenci i¢in ¢ogunlukla giinde bir smav

olur ve st uiste sitnav olamaz.

¢ Sinav ¢izelgesinde zaman periyodu sayist degisebilirken, ders ¢izelgesinde (yani bir

haftalik) sabittir.

e Bir derslikte birden fazla siav olabilir. Ancak ders ¢izelgesinde olamaz.

Universite ders gizelgeleme probleminin amact, biitiin kisitlar1 saglayarak ders periyodlarint
onceden belirlenmis zaman periyotlarina ve dersliklere atamaktir. Dersler birden fazla
periyottan ve pek ¢ok sayida kayitl dgrenciden olugmaktadir. Ogretim elamanlari tarafindan

yiiriitiilen dersler, laboratuvar gibi 6zel ekipmanlari saglayan dersliklere de ihtiyag duyabilir.

Universite ders cizelgeleme probleminin formiilasyonu dersler ve zaman periyodu araliklari
acisindan farkli yapilar lizerine insa edilmektedir. Dersler agisindan bakildiginda; dersler
genelde dersleri alan Ogrenci gruplarma gore gruplanmaktadir. Bu sekilde 6grenci
gruplarmin derslerinin farkli zaman dilimlerine atanmasi saglanmaktadir. Bazi problemlerde
de 6grencilerin hangi derslere kayith olduklar1 6nceden bilinebildigi i¢in dersler arasinda
cakisma durumlarin1 gésteren matrisler hazirlanarak ortak dgrencilere sahip derslerin farkl
zaman dilimlerine atanmasi saglanmaktadir. Bu iki yap1 siklikla iki genel yaklagima
ayrilmaktadir; Miifredat temelli iiniversite ders cizelgesi (Curriculum-based university
course timetabling) ve Kayit temelli iniversite ders ¢izelgesi (Enrollment-based university
course timetabling) (Kristiansen ve Stidsen, 2013). Zaman periyodu araliklar1 agisindan
bakildiginda; ornegin dort saatlik zaman dilimleri iki saatlik zaman dilimleri seklinde
gruplanarak dersler bu zaman dilimi gruplarina atanabilmektedir (Babaei vd., 2015). Bu

uygulamamizda derslerin tiimii iiger saatlik zaman dilimleri seklinde tek blok olarak



islenmektedir. Dolaysiyla {i¢ saatlik zaman bir dilimi bir zaman periyodu olarak

gruplanmaktadir.

1.1 MUFREDAT TEMELLI UNIVERSITE DERS CiZELGELEME
PROBLEMI

Miifredat temelli tiniversite ders ¢izelgeleme problemi belirli derslikler ve zaman
periyotlarma derslerin haftalik olarak atanacak sekilde planlanmasindan olusmaktadir.
Buradaki dersler {iniversitenin yayinladig1 miifredata gore setlere ayrilmaktadir. Her bir ders
setindeki dersler bir 6grenci grubu tarafindan alinmaktadir. Bu nedenle bu setlerdeki dersler
birbiriyle ¢akismayacak sekilde atanmalidir (Di Gaspero vd., 2007; Miiller ve Rudova,
2016). Dort yillik bir fakiiltede her bir sinif bir 68renci grubu olarak kabul edilir. Clinkii bu
siiflarin alacaklari dersler ¢cogunlukla ayni olacaktir. Bu uygulamada da oldugu gibi bazi
dersler secmeli statiisiinde olabilir. Bu nedenle, kismen de olsa, bazi dersler i¢in 6grenci
gruplar icerisinde alinan dersler farklilagabilir. Boyle durumlarda se¢gmeli ders statiistindeki
dersler icin ¢akigmalar ama¢ fonksiyonunda minimize edilebilir. Ayni1 durum farkh
miifredatlardan ders almak durumunda olundugunda da gecerlidir. Miifredat temelli ders
cizelgeleme yaklasimi ders miifredati belirlendikten ve ders ¢izelgesi hazirlandiktan sonra
ogrencilerin ders kayd1 yaptig1 tiniversiteler ig¢in uygun bir yaklasimdir. Bu yaklasimla ilgili
pek cok ¢alisma bulunmaktadir; Daskalaki ve Birbas (2005); Kiefer vd. (2017); Lach ve
Liibbecke (2012); Miiller ve Rudova (2016).

1.2 KAYIT TEMELLI UNIiVERSITE DERS CiZELGELEME PROBLEMI

Kayit temelli tiniversite ders ¢izelgeleme problemi her bir 6grencinin bireysel kayit verilerine
dayanmaktadir. Bu yaklagimda 6grenciler derslere kayitlarini yaptiktan sonra ders ¢izelgesi
hazirlanmaktadir (Lewis vd., 2007a). Derse kayitlar 6nceden bilindigi i¢in hangi derslerde
cakisma olmamasi gerektigi de net bir sekilde goriiliir. Bu ¢akismalar bir matris yardimiyla
modele kolayca dahil edilebilir. Bu yaklagimla ilgili yapilan caligmalara 6rnek olarak Ceschia

vd. (2012), Goh vd. (2017) ve Lewis vd. (2007a) ¢alismalar1 gosterilebilir.
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Miifredat temelli {iniversite ders ¢izelgesi ve kayit temelli iliniversite ders ¢izelgesi ayrimi
egitimdeki ¢izelgeleme problemleri lizerine diizenlenen 3 uluslararasi ¢izelgeleme yarigmasi
ile birlikte daha ¢ok yapilir olmus ve arastirmacilarin egitimde ¢izelgeleme problemlerine

olan dikkatini artirmistir.

Ikinci uluslararasi gizelgeleme yarigmasi 2007 (ITC-2007) yilinda miifredat temelli
iiniversite ders ¢izelgesi, kayit temelli iniversite ders ¢izelgesi ve sinav ¢izelgesi olmak iizere
i¢ ayn kategoride yapilmistir (Di Gaspero vd., 2007; McCollum vd., 2010). Farkl
kategorilerde yapilan bu yarismalarda her bir kategorinin kurallar1 net bir sekilde

belirlenmistir. Bu kurallar ve kisitlar ger¢ek uygulamalardan esinlenerek belirlenmistir!.

1.3 KISITLAR

Universite ders ¢izelgeleme probleminde kisitlar, uygulanabilir bir gizelgeleme elde
edebilmek i¢in beklenen 6n kosullar olarak ifade edilebilir. Literatiire bakildiginda kisitlarin
zorunlu ve esnek kisitlar olarak iki kategoriye ayrildigini gorebiliriz. Zorunlu kisitlardan
kastedilen mutlaka yerine getirilmesi gereken kisitlardir. Bu kisitlara, bir 6gretim elemaninin
bir zaman diliminde sadece bir derslige ve bir derse atanabilmesi, bir baska deyisle
cakismanin olmamasini saglayan kisitlar 6rnek gosterilebilir. Esnek kisitlardan kastedilen
sey ise gerceklesmesi istenen fakat mecburi olmayan kisitlardir. Bu kisitlara 6gretim
elemanlariin veya 6grencilerin isteklerinin maksimum diizeyde karsilanmasini saglayacak

kisitlar 6rnek gosterilebilir.

Bazi calismalarda yer alan zorunlu ve esnek kisitlar asagida listelenmektedir (Asmuni, 2008;

Babaei vd., 2015; Feizi-Derakhshi vd., 2012; Lewis vd., 2007b).
Zorunlu Kisitlar

e Bir 6gretim elemani ayn1 zaman diliminde iki farkli derslige atanamaz.

e Bir ders ayn1 zaman diliminde iki farkli derslige atanamaz.

! Detayl1 bilgiye su internet sayfasindan ulasilabilir: http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/index.htm



e Her bir zaman periyodunda, bir 6gretim elmani sadece bir derslikte bulunmali.

e Bazi zaman periyotlari, bazi dersler i¢in 6nceden ayrilmis olabilir.
e Dersi alan 6grenci sayisiyla dersin atanacagi derslik kapasitesi orantili olmali.

Esnek Kisitlar

e Ogretim eleman:1 kendi dersi igin belirli bir zaman periyodunu talep edebilir.

e Opretim elemanimin dzel bir derslik istegi olabilir.

e Dersler, hem 6gretim elemanlarinin hem de 6grencilerin bos zaman periyotlarini

minimize etmelidir.
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e Dersler miimkiin oldugunca son zaman periyoduna/aksam seansina atanmamalidir.

e Opretim elemanlari igin bir giin icerisinde dnceden belirlenmis bir saat yiikiinden

daha fazla ders yiikii olmamalidir.

e Ogrenciler igin bir giin icerisinde dnceden belirlenmis bir saat yiikiinden daha fazla

ders yiikii olmamalidir.

e Planlama bir/bir grup Ogrenciye bir giin veya bir zaman periyodu icin ders

atanmayacak sekilde yapilmalidir.

e Ayn grup 6grencilere verilen dersler miimkiin oldugunca araka arkaya atanmalidir.

e Dersin atandig1 dersligin kapasitesi dersin kapasitesini karsilamalidir.

e Ayn grup 6grencilere verilen dersle miimkiin oldugunca ayni derslige atanmalidir.

Yukaridaki zorunlu kisitlara {iniversitelerin kendi gereksinimlerine gore baska kisitlarda

eklenebilir. Zorunlu kisitlar bu problem igin olduk¢a dnemlidir. Ciinkii bir zorunlu kisit bile

ihlal edilirse ¢6ziim uygulanamaz (infeasible) olur.

Zorunlu kisitlarin disinda kalan kisitlar ise esnek kisitlardir. Bu kisitlar uygulanabilir bir

¢coziim elde etmek icin gerekli degildir. Ancak ¢6ziimiin kalitesi i¢in olduk¢a dnemlidirler.

Yani esnek kisitlar ne kadar az ihlal edilirlerse ¢oziim o kadar kaliteli olur. Uygulamada

¢cOzlimiin kalitesi ceza skoru ile olgiilmektedir. Rakamsal bir deger olan ceza skoru bir

maliyet fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Maliyet fonksiyonu esnek kisitlarin 6nem

derecelerini gosteren agirlik katsayilari ile bu esnek kisitlarin ihlal sayilarinin ¢arpimi
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seklinde hesaplanan dogrusal bir fonksiyondur. Bdylece, ¢izelgeleme probleminin ¢oziimiinii
iyilestirmek i¢in amag ¢izelgelemedeki atamalar degistirerek ceza skorunu minimize etmek
olabilir. Dolayisiyla, maliyet fonksiyonun degeri sifir olan bir ¢éziimde hicbir esnek kisitin
ihlal edilmedigini ve en iyi ¢6ziimiin elde edildigini sdyleyebiliriz. Ancak, uygulamada bu
durum pek miimkiin olmamaktadir. Ciinkii esnek kisitlarin tiimii her zaman
karsilanamamaktadir. Ornegin 6gretim elemanlarimin genelde ¢ogu cuma giinii dersinin

olmasini istememektedirler ve bu durumun tamamen saglanmasi ¢cogu durumda imkansizdir.

Kurumlarin kendine 6zgii gereksinimlerine gore degiskenlik gosterebilen esnek kisitlar bir
bakima dgrenciler ve 6gretim elemanlari icin kolaylik olusturma istegidir. Universitelerin
0zel gereksinimleri esnek kisitlara verilecek 6nem agirliklarini da degistirebilmektedir. Bazi
esnek kisitlar digerlerine gore daha onemli olabilmekte ve {iniversiteden {iniversiteye bu
onem diizeyleri degisebilmektedir. Bu farklilasmay:r sadece iiniversite genelinde

diisinmemek gerekir fakiilte ve boliim bazinda da farklilasma olabilmektedir.

Corne vd. (1995)’e gore iiniversite ¢izelgeleme problemlerindeki zorunlu ve esnek kisitlar
bes ana kategoriye ayrilabilir: tekli, ikili, kapasite, olay (6r: dersler) yayilimi ve kullanici

kisitlari.

e Tekli kisitlar sadece bir olayin bulundugu kisitlardir. Bu kisitlara, “bir a olay1 Cuma
giinlinde yer almamali” veya “a olay1 b zaman periyodunda yer almali” 6rnek olarak
verilebilir.

e Ikili kisitlar olay ciftlerinin bulundugu kisitlardir. Bu kisitlara, “bir a olayr b
olayindan o6nce olmali” veya “bir olay ayni zaman diliminde iki farkli yere
atanmamali” 6rnek olarak verilebilir.

e Kapasite kisitlar1 derslik kapasitelerinin dikkate alindig1 kisitlardir. Ornegin “biitiin
olaylar (6r: dersler veya ders periyotlar1) yeterli kapasitedeki dersliklere atanmali”.

e Yayilim kisitlan ¢izelgedeki olaylarin bazi giinlere yayma, belli bir gline toplama
veya bazi olaylarm arka arkaya gelmesini saglayan kisitlaridir. Bu kisitlar 6grencilere
kolayligin, 6gretim elemanlart is yiikiiniin ve/veya kurumun ¢izelgeleme politikasinin

geregi olarak diizenlenmektedir.
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Kullanic1  kisitlart  ¢izelgeyi kullanacaklarin tercihlerini ve gereksinimlerini
gergeklestirmeyi saglamaya calisan kisitlardir. Bu kisitlara “bir 6gretim eleman1 Sali
sabahlar1 ders vermeyi seviyordur” veya “baska bir 6gretim elemanin haftanin ii¢

sabahinda dersi olmamalidir” istegi 6rnek olarak verilebilir.
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2. BOLUM
UNIVERSITE CIZELGELEME PROBLEMLERINDE
KULLANILAN COZUM YAKLASIMLARI

Universitelerde genelde ¢izelgeleme problemlerini daha kiigiik alt problemlere (fakiilte veya
boliim bazinda) bolerek ¢6zme stratejisi uygulanmaktadir. Biliylik {niversitelerde
cizelgeleme problemi cogunlukla boliim bazinda ele alinmaktadir. Her boliim kendi
cizelgesini olusturur. Daha sonra tiim boéliimlerin ¢izelgesi birbirine entegre edilir. Neticede
fakiilte icerisinde ve fakiilteler arasinda g¢akigsmalarin olamamasi ve uygulanabilir bir

¢Ozlimiin elde edilmesi gerekmektedir.

Bunu yapmanin iki farkli yolu olabilir; ilki, bir boliim kendi ¢izelgesini olusturduktan sonra
sirastyla diger boliimler 6nceki boliimlerin ¢izelgelerini dikkate alarak kendi cizelgelerini
olusturabilirler. Bu yaklagimda ortaya ¢ikabilecek sorun, sonraki boliimler daha kisith
kaynaklar1 kullanacaklardir ve dolayisiyla ¢izelgeyi yapmak daha zor olacaktir. Eger sonraki
cizelge uygulanabilir olmadigi zaman Onceki ¢izelgelerin revize edilmesi gerekecektir.
Ikincisi, baz1 kaynaklar (6r: derslikler) dnceden paylastirildiktan sonra her bir boliim kendi
cizelgesini olusturabilir. Bu yaklasimda da kaynaklarin dogru paylasilamamasindan kaynakli
olarak uygulanamaz ¢izelgeler olusturulabilir. Neticede, uygulanabilir bir ¢éziim elde etmek
icin kaynak paylasiminin tekrar tekrar revize edilmesi gerekir. Uygulanabilir bir ¢oziim
olusturulsa bile esnek kisitlarin ¢ogu saglanamamis olabilir. Tiim bu nedenlerden dolay1
problem biiyiidiik¢e ¢ozlimiin daha da zorlastig1 goriilebilir. Sonug olarak problemi biitiinciil
olarak ele almak ve kabul edilebilir bir ¢6zlim siiresi i¢inde kabul edilebilir bir ¢oziimiin elde

edilme gerekliligi agikca ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelgeleme problemi arama problemi (search problem) veya optimizasyon problemi
(optimization problem) olarak formiile edilebilir. Arama problemi olarak formiile
edildiginde, amag basit bir sekilde, uygulanabilir (feasible) bir ¢oziime ulasmak ve ulasilan
coziimii gelistirmek olmaktadir. Yani baslangicta amag biitliin zorunlu kisitlarin tam olarak

saglanmas1 ve sonra esnek kisitlarin miimkiin oldugunca saglanmasidir. Optimizasyon
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problemi olarak formiile edildiginde, ise amag, uygulanabilir bir ¢6zlimiin yan1 sira esnek

kisitlarin amag fonksiyonunda maksimize veya minimize edilmesidir (Schaerf, 1999).

Universite ders ¢izelgeleme probleminin ¢dziim siirecini karmasik (kompleks) yapan bazi
etmenler vardir. Ilk olarak, bu problem NP-Tam problem yapisindadir. Cooper ve Kingston
(1995) tamamen bagimsiz bes farkli yontemle bu problemin NP-Tam problem yapisinda
oldugunu kanitlamislardir. Yani, 6grenci ve 6gretim elemani sayilarinin artis1 gibi faktorlere
bagli olarak problemin boyutu iistel sekilde artabilmekte ve problem polinomsal zamanda
coziilememektedir. Bu nedenle, ¢cogu iiniversite ders cizelgeleme probleminde sezgisel
yaklasim kullanmak zorunlu olmaktadur. ikinci olarak, bir kurumdan digerine, bu problemin
kisit (zorunlu, esnek) sayilar1 degismektedir. Dolayisiyla her problem i¢in farkli model
gerekmekte ve ¢ozliim icin kullanilacak algoritmanin performansi problemden probleme
farklilik gosterebilmektedir. Ancak, ¢6ziim i¢in kullanilan biitlin algoritmalarin temel amaci
esnek kisitlar1 gerceklestirme oranini maksimize etmektir. Bu ayni zamanda ¢ozlimiin

kalitesini de gostermektedir (Babaei vd., 2015; Feizi-Derakhshi vd., 2012).

Universite gizelgeleme problemleri her kurumun yapisina gore farklilastigi igin genel bir
problem yapisi olusturmak ve tek bir optimizasyon yaklasimi kullanarak ¢6zmek zordur.
Hem bu nedenle ve hem de problemin NP-Tam problem yapisinda olmasi nedeniyle, bu

problemin ¢oziimii i¢in farkli yapida modeller ve farkli ¢6ziim yaklagimlar: kullanilmaktadir.

Universite ¢izelgeleme probleminde kullanilan ¢ziim yaklasimlarini Feizi-Derakhshi vd.
(2012) ve Babaei vd. (2015) nin ¢alismalarinda ifade ettigi gibi ii¢ gruba ayirabilir: ilk grupta
yoneylem arastirmasini temel alan yaklagimalar yer almaktadir. Bu yaklasimlara 6rnek
olarak Graf renklendirme (Graph coloring) (Dandashi ve Al-Mouhamed, 2010; De Werra,
1997; Welsh ve Powell, 1967), Tamsayil1 dogrusal programlama (Al-Yakoob ve Sherali,
2006, 2007; Daskalaki ve Birbas, 2005; Daskalaki vd., 2004; Dimopoulou ve Miliotis, 2001,
2004), Hedef programlama (Badri vd., 1998; Sahin, 2004) ve Kisit programlama (Constraint
satisfaction programming) (Deris vd., 2000; Kang ve White, 1992; Zhang ve Lau, 2005)
yontemleri gdsterilebilir. Ikinci grupta sezgisel yaklasimlar yer almaktadir. Bu yaklasimlara

ornek olarak, bagta Tabu arama (Aladag vd., 2009; Alvarez-Valdes vd., 2002; Hao ve Benlic,
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2011) ve Genetik algoritma (Deris vd., 1999; Wang, 2002) yontemi olmak {izere pek ¢ok
sezgisel yaklasim gosterilebilir. Ugiincii grupta ise “modern akilli ydntemler” (modern
intelligent methods) yer almaktadir. Bu yontemlere drnek olarak, Hibrit (Abdullah vd., 2007;
Badoni vd., 2014; Kohshori ve Abadeh, 2012) ve Bulamik Teori (Asmuni vd., 2005;
Chaudhuri ve De, 2010) temelli yontemler gibi pek ¢ok yontem gosterilebilir.

2.1 YONEYLEM ARASTIRMASI METOTLARI

2.1.1 Tamsayil Dogrusal Programlama

Tamsayili dogrusal programlama (TDP) yontemi kullanilarak iiniversite g¢izelgeleme
problemleri bir sekilde modellenebilmektedir. Ancak, giivenilir ve iyi bilinen bir teknik olan
TDP dikkatli bir sekilde ele alinmalidir. Aksi durumda bu problemlerin ¢oziimii i¢in ¢ok
fazla bilgisayar zamani gerekebilir (MirHassani, 2006). Yine de fazlaca hesaplama gerektiren
biiylik olcekli cizelgeleme problemleri i¢in bu yaklasim tek basina yetersiz kalmaktadir.
Genellikle bu metot diger metotlar ile birlikte hibrit bir sekilde kullanilmaktadir (Babaei vd.,
2015).

Son yillarda bilgisayardaki yazilim ve donanimlar gelismesiyle birlikte TDP modelleri
tekrardan pek ¢ok kombinatoryal (combinatorial) problem i¢in kullanilir olmaya baglamistir
(MirHassani ve Habibi, 2013). Universite ders ¢izelgeleme problemini TDP yardimiyla

cozmeye calisan pek ¢ok caligsmaya rastlamak miimkiindiir.

De Werra (1985) calismasinda iiniversite ders cizelgeleme problemi i¢in basit bir dogrusal
model vermektedir. Bu modeldeki kisitlar sirasiyla; (1) her dersin ders saati kadar ¢izelgede
yer almasini, (2) tiim dersliklerin esit kapasitede oldugu varsayimiyla birlikte bir zaman
dilimindeki ders sayisinin derslik sayisin1 gegmemesini ve (3) ortak ders alan 6grenciler birer
grup olarak ele alinmasiyla birlikte gruptaki Ogrencilerin derslerinin ¢akigmamasini
saglamaktadir. Ancak, gercek bir uygulama diisiiniildiiglinde bu basit modele bir gok
durumun dahil edilmedigi goriilecektir. Schaerf (1999) bu durumlardan yaygin olanlarin;

kaynaklarin mevcut olmamasi, 6énceden atanma durumu, dersler i¢in ¢oklu sube ve zaman
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periyodu uzunlugu gibi durumlarin olacagindan bahsetmektedir. Bu tez ¢alismasinda ele
aldigimiz uygulama i¢in de benzer durumlar s6z konusudur. Ornegin bazi dersliklerin ve bazi
ogretim elemanlarinin belirli zaman dilimlerinde mevcut olmama durumu s6z konusudur.
Ayrica bazi dersler 6grenci sayasilarinin fazla olmasi durumundan dolay1 birden fazla subeye

ayrilmiglardir. Bu gibi 6zel durumlar problemi daha da zorlagtirmaktadir.

Dimopoulou ve Miliotis (2001) ¢alismalarinda dersleri ve zaman periyotlarini gruplayarak
sinav ¢izelgeleme problemini dogrusal programlama yaklasimi ile ¢oziip elde edilen
¢cOziimiin kalitesini artirmak i¢inde bir sezgisel yaklasim kullanmaktadir. Daskalaki vd.
(2004) ve Bakir ve Aksop (2008) ele aldiklar1 ders ¢izelgeleme problemini TDP ile
cozebilmek icin baslangigta veriler indislere (ders, zaman periyodu, giin, derslik, 6grenci
grubu ve 0gretim iiyesi gibi) gore alt gruplara ayirmak yoluyla ¢6ziim uzayini ciddi anlamda
azaltmis ve daha sonra problemi optimal olarak ¢6zebilmislerdir. Daskalaki ve Birbas (2005)
calismasinda ise ek olarak TDP temelli iki asamal1 bir gevsetme modeli gelistirmislerdir. ik
asamada, derslerin oturumlar1 arka arkaya gelecek sekilde bir ¢oziim olusturulmaktadir.
Ikinci asamada ise model, derslerin araka arkaya gelecek periyotlarinin birden fazla sayida

olmasini saglamaktadir.

MirHassani (2006) gercek bir {iniversite ders c¢izelgeleme problemini TDP kullanarak
cozmektedir. Bu problemde, ¢oziim uzaymnin biiylimesinden kagabilmek icin derslik
atamalar1 ve dgrenci istekleri modele dolayli olarak eklenmistir. Ornegin derslikler tiirlerine
gore gruplanip, daha sonra bir zaman dilimine atanacak derslerin sayisi ihtiyag duyduklari

derslik sayisindan daha fazla olmamasini saglayacak kisitlar modele eklenmistir.

Al-Yakoob ve Sherali (2006) cesitli ders cizelgeleme problemi orneklerini ilk Once
gelistirildikleri tek asamali ve iki asamali dogrusal model ile ¢dzmeye c¢alismislar. Bu
modellerde {iniversite politikasina gore derslerin atandig1 zaman periyotlari 6nceden bellidir.
Amag 6gretim elemanlarinin ve 6grencilerin istekilerini dikkate alarak dgretim elemanlarini
derslere atamaktir. Ozellikle tek asamali modelde daha ¢ok olmak iizere bazi drnekler icin
yetersiz hafiza (out of memory) hatasi alinmistir. Diger Ornekler i¢in sadece optimale

yaklagilabilmistir. Son asamada dogrusal programlamaya dayali bir sezgisel gelistirilerek
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daha iyi ¢oziimlere ulagilmaya ¢alismislardir. Al-Yakoob ve Sherali (2007) {iniversite ders
cizelgeleme problemini trafik yogunlugu ve uygulanan cinsiyet politikasini da dikkate alacak
sekilde TDP yaklagimi ile ¢ozmiisledir. Bazi senaryolar i¢in yetersiz hafiza (out of memory)
hatas1 problemi ile karsilasilincaya kadar ¢6ziime devam edilmis ve sonrasinda ¢éziim

stireleri ve optimal ¢6ziimden olan uzakliklar kaydedilmistir.

Schimmelpfeng ve Helber (2007) ger¢ek bir ders ¢izelgeleme problemini bir biitiin olarak
cozebilecek bir TDP modeli olusturmustur. Bu model, yaklasik 150 ders, 100 6gretim
eleman1 ve 650 6grencilik olusan peoblemi ¢ok sayida kisit ve yaklasik 100,000 ikili
degisken veya tamsayili degisken ile birlikte dakikalar iginde ¢dzebilmistir. Calismada
ayrica, farkli senaryolar ile biiyiik ve kiiciik derslik sayilarini azaltip ¢oziimiin kalitesi
gozlemlenmistir. Son olarak elde edilen ¢6ziim 6gretim elemanlarina ve asistanlara sorularak
memnuniyet diizeylerine bakilmistir. Elde edilen sonuglar problemin bu yaklasim ile

¢oOziilmesinin daha iyi olacagini ortaya koymustur.

Lach ve Liibbecke (2008) ilk asamada dersler zaman periyotlarina atandigi, ikinci asamada
bu derslerin derslikler ile eslestirildigi bir sezgisel TDP yaklasimi gelistirmislerdir. Bu
yaklasim kullanilarak ikinci uluslararasi ¢izelgeleme yarismasi (ITC-2007) cercevesinde
kullanilan ilk 7 miifredat temelli liniversite ders ¢izelgeleme problemi ¢oziilmiistiir. Daha
sonra, kiigiik orta biiyiik 3 problem se¢ilmis modelin etkinligi test edilmistir. 240,000 karar
degiskenli ve 80,00 kisithh problem bir giin calistirilmis sonu¢ alinamamustir. Diger
problemler ise sirasiyla %2 ve %7 oraninda optimale yakin sonu¢ vermislerdir. Ayrica bu
yaklasimda ogretim elemanlarinin istekleri amag¢ fonksiyonunda dikkate alinmis %80

oraninda ilk zaman periyodu tercihleri ger¢ceklesmistir.

Broek vd. (2009) gercek bir iiniversite ders cizelgeleme problemini TDP’ye dayali bir
yaklasim ile ¢Ozmiislerdir. Bu yaklasim ekografik optimizasyon (exicographical
optimization) kullanarak problemi dort alt probleme ayirip ¢oziimii bir biitiin olarak
vermektedir. Elde edilen ¢6ziim O6grenci ve Ogretim elemanlarini biiylik oranda tatmin

etmistir.
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Phillips vd. (2015) tiniversite ders ¢izelgeleme probleminde derslik atama problemi i¢in bir
tamsayil1 dogrusal programlama modeli dnermislerdir. Bilindigi gibi biiyiik 6l¢ekli tiniversite
ders cizelgeleme problemleri TDP ile ¢ozebilmek icin genellikle 6nce dersleri zaman
periyotlarina, sonrada dersleri dersliklere atayacak sekilde tamsayili modeller
ayristirilmaktadir (Phillips vd., 2015). Phillips vd. (2015) calismasinda dersleri tercih ve
ozelliklere gbre zaman periyotlarina atandiktan sonra dersleri dersliklere atama problemini
TDP ile yapmaktadir. Bu yaklagim hem bir ger¢ek uygulamada ve hem de ikinci uluslararasi

cizelgeleme yarigmasi (ITC2007) 6rnekleri lizerinde test edilmistir.

2.1.2 Graf Renklendirme (Graph Coloring)

Graf renklendirme yaklasimi  kullanilarak  ¢izelgeleme  problemlerinin  nasil
modellenebilecegi De Werra (1985) calismasinda ayrintili bir sekilde gosterilmektedir.
Bilindigi gibi graf teorisinde diigiimler (nodes) ve bunlar1 birbirine baglayan yaylar (arcs)
vardir. Bu yaklasgimda verilen renkler ile bu diiglimler boyanmaya calisilmaktadir. Ders
cizelgeleme problemini diisiiniirsek; her bir diigiim bir dersi, diiglimler arasindaki yaylarda
hangi dersler arasinda ¢akisma (ayn: 0gretim eleman: tarafindan verilen ve ortak dgrenci
grubu tarafindan alinan dersler gibi ) oldugunu gosterecektir. Renk sayisi1 da verilen zaman
periyodu sayisi kadar olacaktir. Bu yaklagimda amag birbirine yaylar ile bagl olan diigiimler

ayn1 renge boyanmayacak sekilde biitiin diigtimleri sinirli renkler ile boyayabilmektir.

De Werra (1996) calismasinda graf renklendirme yaklagiminin gesitli varyasyonlarini
kullanarak ders ¢izelgeleme problemine uygulamistir. Asratian ve de Werra (2002) dersleri
cesitli gruplara boldiikten sonra bu yaklasimi kullanarak ¢izelgeleme problemini ¢ozmiistiir.
Graf renklendirme kullanilarak yapilan benzer pek ¢ok uygulama Burke ve De Werra
(2013)’nin ¢alismasinda incelenmektedir. Bu uygulamalara bakildiginda aslinda graf
renklendirmenin ¢esitli modern meta-sezgisellerin bir pargasi olarak kullanildig: goriilecektir
(Qu vd., 2009). Ornegin; ¢akismalarin olmadig1 bir ¢izelge insa etme siirecinde kullanilan
sezgisellerin genelde graf renklendirme yaklagimina dayandig: goriilmektedir. Bu sezgiseller

genellikle atanmasi en zor olan olaylar1 (6r: dersler) tahmin edip, daha sonra bu olaylar
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zorluk derecesine gore Onceleyerek atama mantigi ile ¢alismaktadir (Petrovic ve Burke,

2004).

2.1.3 Kisit Programlama (Constraint satisfaction programing)

Kisit programlama, kisitlara (kaynaklarin sinirli oldugunu ifade eden) dayali bir hesaplama
sistemidir. Bu metottaki amacg kisitlar1 ihlal etmeden karar degiskenlerine atanabilecek
degerler igerisinden tutarli bir deger seti bulmaktir (Babaei vd., 2015). Bu kisitlar
cercevesinde birden fazla alternatif ¢6ziim olabilir. Bu ¢oziimlerden herhangi birine ulagsmak

yeterli gortiilmektedir.

Bu metotta TDP ve graf renklendirme metotlar1 gibi genelde tek basina degil diger metotlarin
bir parcasi olarak kullanilmaktadir (Qu vd., 2009). Ornegin: Deris vd. (2000) 378 zaman
periyoduna, 1673 ders periyoduna (lectures) ve 10 derslige sahip bir ders gizelgeleme
problemine nesne yonelimli bir yaklasimla modelleyip kisit programlama teknigini
uygulamistir. Deris vd. (1999) calismasinda ise kisit programlama metodunu genetik
programlama (genetic programing) sezgiseli ile birlestirerek uygulanabilir ¢oziim uzayini
onemli diizeyde kiicliltebilmistir. Zhang ve Lau (2005) {iniversite ¢izelgeleme problemini

cozmek i¢in kisit programlamaya dayali bir yazilim gelistirmistir.

2.2 SEZGISEL YAKLASIMLAR

Belli basl sezgisel (heuristic) yaklasimlardan bahsetmeden 6nce bu yaklasimlarla ilgili bazi

kavramlara deginmek faydali olacaktir.

Sezgisel: Problemin karmasik veya NP-Tam 6zeliginde olmasi gibi pek ¢ok nedenden dolay1,
problemi optimal olarak ¢6zemedigimiz veya optimal ¢ézliim elde edebilmek icin ¢ok fazla
¢Ozlim zamanina ihtiya¢ duydugumuz durumlarda yiiksek kalitede bir ¢6ziim elde edebilmek
icin bir ¢6ziim yaklagimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amaca hizmet eden sezgisel
yaklagimlar aslinda optimal ¢6ziimii ve uygulanabilirligi garanti etmeyebilir.(Burke ve

Kendall, 2005). Tabu arama (fabu search), benzetim tavlamasi1 (simulated annealing),
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genetik programlama (genetic programing) gibi yaklasimlar bu sezgisellere 6rnek olarak

verilebilir.

Yapici sezgiseleler (constructive heuristics): Sifirdan bir baslangi¢ ¢6ziimiinii insa etmek
icin kullanilan sezgisellere denir (Burke ve Kendall, 2005). Bu c¢alismada ele aldigimiz
iiniversite ders ¢izelgeleme problemi buna iyi bir 6rnektir. Ciinkii baglangicta bos bir ¢izelge
ile ¢oziime baglanmakta, sonra biitiin dersler teker teker bu cizelgeye atanarak tamamlanmis

bir baglangi¢ cizelgesi olusturulmaktadir.

Yerel arama sezgiselleri (local search heuristics): Mevcut ¢oziimiin komsu ¢6ziimlerini
potansiyel degisimler olarak degerlendirebildigimiz bir sezgisel mekanizma olarak
diistiniilebilir. Bu komsu ¢ézlimlerden biri yeni bir ¢6ziim olarak kabul edilirse, bu kez bu
yeni ¢oziimiin komsu ¢oziimleri degerlendirmeye almir (Burke ve Kendall, 2005). Bu
tanimdan da anlasildigi gibi yapicit ve yerel arama sezgiselleri arasindaki fark; yapici
sezgisellerde sifirdan bir baslangi¢ ¢6ziimii insa edilirken, yerel arama sezgisellerinde var
olan bir ¢6ziimden digerine hareket edilir. Yapici sezgiseller ¢ogunlukla yerel arama
sezgiselleri i¢in baslangic noktasi olarak kullanilir. Bu sezgiseller i¢in prosediirii en basit olan
tepe tirmanma (hill climbing) sezgiseli 6rnek olarak gosterilebilir. Ayrica, tabu arama (fabu
search) ve benzetim tavlamasi (simulated annealing) gibi sezgiseller yerel arama

sezgisellerine ornek olarak gosterilebilir.

Meta-sezgiseller: Yerel optimalin oOtesinde ¢oztiimler {iiretmek icin alt sezgiselleri
degistirerek ve yonlendirerek olusturulan ana stratejiye denir. Meta-sezgiseller tarafinda
yonlendirilen sezgiseller, yiiksek seviyede prosediirler veya bir ¢oziimii bir diger ¢oziime
doniistiirmek i¢in mevcut adimlarin tanimi ifade etmektedir (Burke ve Kendall, 2005). Amag
arama uzayini miimkiin oldugunca hizli arayarak en iyiye en yakin ¢oziimleri bulmaktir.
Meta-sezgisel gelistirmek, problemlerine arama algoritmalar1 kullanarak ¢6ziim bulamak
isteyenler i¢in olduk¢a Onemlidir. Literatiire bakildiginda, tabu arama (tabu search),
benzetim tavlamasi (simulated annealing), acgoézlii arama (greed deluge) ve genetik
programlama (genetic programing) gibi sezgisellerin dahil oldugu goreli olarak karmasik

meta sezgisel prosediirlerinin kullanildig1 goriilebilir.
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2.2.1 Tepe Tirmanma (Hill Climbing) Sezgiseli

Tepe tirmanma (hill climbing-HC) sezgiseli muhtemelen en basit yerel arama
sezgisellerinden biridir. Anlagilmas1 ve uygulanmasi kolay olan bu sezgiselin dezavantaji
kolayca yerel optimale (bak: Sekil 2) takilabilmesidir (Burke ve Kendall, 2005). HC sezgiseli
temel olarak komsu ¢oziimlerden biri, mevcut ¢oziimden daha iyi ise bu iyi ¢oziimii kabul
ederek ilerler. Amag en yiiksek ¢Oziim kalitesine ulasmaya ¢alismaktir. Ancak, ¢oziimi
tyilestirerek ilerlerken, cogunlukla yerel optimale ulasildiginda HC sezgiselinin yapisi
itibariyle ¢6zlim daha fazla iyilestirilemez ve ¢oziim yerel optimalde kalir. Bu nedenle yerel
optimali asabilmek ic¢in tabu arama (tabu search-TS), benzetim tavlamasi (simulated
annealing-SA) ve biiyiik tufan (great deluge-GD) gibi pek ¢ok sezgisel gelistirilmistir.
Ancak, bazi calismalarda HC sezgiseli algoritmalarin bir parcasi olarak da kullanildig
goriilmektedir. Ornegin: Miiller (2009) calismasinda ders cizelgeleme problemi igin
baslangi¢ ¢ozliimiinii elde ettikten sonra ilk olarak HC sezgiselini yerel optimuma ulagana
kadar galistirilmakta, sonra sirasiyla biiyilik tufan (great deluge-GD) ve benzetim tavlamasi
(simulated annealing-SA) sezgiselleri c¢alistirlmaktadir. Son asamada, belirlenen siire

icerisinde ¢0zlim iyilestirilemediginde siire¢ tekrar bastan baslatilmaktadir.

—>
Global
Cozim
Lokal
Optimal \

\ Mevcut
Cozim

Sekil 2. Sezgisel Coziim (Burke ve Kendall, 2005).
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2.2.2 Tabu Arama (Tabu Search-TS)

20 y1l1 askin siiredir yoneylem arastirmalart literatiiriinde olan Tabu arama (tabu search-TS)
ilk olarak Glover (1986) tarafindan Onerilmistir. Baz1 durumlarda, bu sezgisel optimale ¢ok
yakin ve etkin ¢dziimler verebilmektedir. Iyi sonuglar vermedigi durumlarda bile zor
problemlerin iistesinden gelebilmektedir. Bu basarisindan dolay1 kisa siirede oldukga popiiler
bir yaklagim olmus, pratikte ¢cok¢a kombinatoryal (combinatorial) problemleri ¢ozmek i¢in

kullanilmis ve iyi sonuglar vermistir (Gendreau ve Potvin, 2010).

TS sezgiseli HC sezgiseli gibi rastgele bir ¢oziim ile baslayip daha sonra komsu ¢oziimlere
bakarak ¢oziimiin kalitesini iyilestirmeye c¢alismaktadir (MirHassani ve Habibi, 2013).
Ancak Glover (1977) tarafindan HC den farkli olarak bazi ek bilesenler 6nerilmektedir. Son
hareketleri Onlemek icin kisa siireli bir hafiza kaydi yapmak ve faydali hareketleri
ozendirmek i¢in uzun siireli frekans kaydi yapmak bu bilesenlerden iki tanesidir. Tabu listesi
olusturmak olarak da adlandirilan bu kisa siireli hafizaya atma islemi ziyaret edilen ¢6ziimleri
bir liste seklinde hafizada tutmaktadir. Bu sayede, yerel optimale ulasildiginda bir dongiiye
diismemek i¢in hafizaya alinan son ¢dzlimleri tekrar ziyaret etmek engellenebilmektedir

(Gendreau ve Potvin, 2010).

TS’de birden fazla tabu listesinin olusturulmas: ve ayni1 anda kullanilmas1 6nerilmektedir.
Ciinkii bir problem i¢in farkl tipte komsuluk hareketleri kullanildig1 zaman, her tip i¢in ayr1
bir tabu listesi tutmak iyi bir fikir olabilir (Gendreau ve Potvin, 2010). Ornegin ders
cizelgeleme probleminde genelde kullanilan iki komsuluk hareketi diisiintildiigiinde: ilk
komsuluk hareketi iki zaman periyodunun zorunlu kisitlar1 saglama sartiyla degistirilmesidir;
ikinci komsuluk hareketi ayni zaman periyodundaki iki dersin atandigi derslikler zorunlu
kisitlart saglama sartiyla degistirilmesidir. Uygulamamizda bu iki komsuluk hareketi i¢in
farkli tabu listesi tutulmaktadir. Standart tabu listeleri genellikle sabit uzunlukta dairesel
listeler olarak uygulanir. Ancak sabit uzunluktaki tabu listeleri bir dongiiye girmeyi daima
engelleyememektedirler (Gendreau ve Potvin, 2010). Vasquez ve Hao (2001) dinamik olarak
degisen bir tabu liste uzunlugunun daha iyi sonuglar verecegini gdstermektedir. Benzer

sekilde, degisen tabu liste uzunlugunu 6neren farkli yazarlar da olmustur (Glover, 1989,
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1990; Lii ve Hao, 2010; Taillard, 1990). Tabu listeleri ile saglanan tabu kisitlamalari, istisna
sart1 (aspiration criteria) adi verilen belirli kosullar altinda gegersiz kilinabilir (Miiller,
2005). Ciinkii baz1 durumlarda TS cazip baz1 komsuluk hareketlerinin gerceklesmesini bir
dongiiye girme tehlikesi olmadig1 halde engelleyebilir. Boyle durumlar i¢in gerektigi zaman
tabu kisitlamasini devre dis1 birakacak algoritmalar kullanmak gerekmektedir. En yaygin
olarak kullanilan istisna sarti: mevcut ¢oziimler ig¢indeki en iyi ¢oziimlerden biri elde
edilecekse yapilan komsuluk hareketi tabu listesinde olsa bile yapilmalidir. Bir diger kriter
ise sonlandirma kriteridir (fermination criteria). TS'de en sik kullanilan sonlandirma

kriterleri sunlardir (Gendreau ve Potvin, 2010):

e Sabit sayidaki iterasyon sayisindan veya sabit bilgisayar zamanindan sonra

e Amag fonksiyonu degerinde iyilesme olmaksizin siiren sabit sayidaki iterasyon
sayisindan sonra

e Amag fonksiyonu degeri dnceden belirlenmis bir esik degerine ulastiginda

Clark vd. (2008) calismalarinda QuickFix adinda bir ¢oziicii dnermislerdir. Bu ¢dziicii,
kisitlarin ihlal edilmesine izin vererek her bir dersin her bir boliimiiniin 6gretim elemaninin
bir zaman periyoduna atayarak bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturmaktadir. Daha sonra, bu
¢oziicli, ihlal edilmis kisitlar arasindan bir kisti agirlik katsayisini (zorunlu kisitlar ¢ok
yiiksek, esnek kisitlar ise amag¢ fonksiyonunda esnek kisitlar i¢in belirlenen katsayilardir)
dikkate alarak se¢mektedir. Segilen kisitlar 6gretim elemani zaman periyodu degisimi veya
derslik zaman periyodu degisimi komsuluk hareketleri uygulanarak saglanmaya
calisiimaktadr. iki tabu listesinin kullamldig1 bu algoritmada kisit agirliklari ¢6ziim boyunca
giincellenmektedir. Algoritma uygulanabilir bir ¢dzlime ulagamadig1 zamanlarda ise simdiye
kadarki en iyi ¢oziimden algoritma tekrar baslamaktadir. Bu algoritmanin testi ITC-2007

problemleri iizerinde yapilmistir.

Aladag vd. (2009) basit ve takas komsuluk hareketlerinin her birinden ve bilesiminden olugan
dort komsuluk hareketi tiiriinden bahsetmektedir. Ornegin derslerin bos zaman periyotlarina
atanmasi basit komsuluk hareketi iken, farkli zaman periyodundaki derslerin yerlerinin

degistirilmesi takas komsuluk hareketi olarak adlandirilmaktadir. Bu c¢alismada dort
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komsuluk hareketi tanimlanarak TS algoritmasi lizerinde gesitlendirme etkisi olusturmak
amaclanmistir. TS algoritmasi kullanilarak Hacettepe Universitesi Istatistik Boliimii ders
cizelgeleme problemi iizerinde test edilen bu komsuluk hareketleri, ayrica aralarinda ¢oklu

karsilastirmalara yapilarak istatistiki olarak analiz edilmistir.

Lii ve Hao (2010) miifredat temelli iiniversite ders ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in bir
uyarlanabilir TS algoritmasi (adaptive TS algorithm (ATS)) sunmaktadirlar. Bu algoritma ti¢
farkli asamadan olusmaktadir: baslatma (initialization), yogunlastirma (intensification) ve
cesitlendirme (diversification). Baslatma asamasinda uygulanabilir bir baslangi¢c ¢oziimii
elde edebilmek i¢in bir sirali aggdzlii (sequential greedy) algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma bos bir cizelge ile baslayip, cesitli atanma zorluklarina gére 6ncelik sirasina konan
dersleri, ardigik olarak zaman periyoduna ve dersliklere atamaktadir. Uygulanabilir bir
baslangi¢ ¢oziimii elde edildikten sonra yogunlastirma ve cesitlendirme agamasi kombine
edilerek ihlal edilen esnek kisitlar azaltilmaya ¢alisilmaktadir. TS algoritmasinda iki farkli
yapida komsuluk tipi kullanilmistir: ilki zaman periyotlart ve dersliklerin iki farkli derse
atandig1 komsuluk hareketidir; ikincisi iki farkli zaman periyodu iizerinden olusturulan
kempe zincirlerinin (Kempe chains-detayl bilgi i¢in bakimiz Lii ve Hao (2010)) zaman
periyotlariin degistirilmesi hareketidir. Calismada bu komsuluk hareketlerinin kullanim
strasi algoritma yerel optimale her ulasildiginda degisecek sekildedir. Bu siire¢ artik ¢6ziim
tyilestirilemeyecek asamaya gelene kadar devam etmektedir. Son agsamada yerel optimalden
kacabilmek icin ¢esitlendirme asamasi devreye girmektedir. Bu asamada, yerel optimal
¢Oziimiinli bozmak i¢in algoritmada ceza katsayil1 diizensizlik (penalty-guided perturbation)
algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma, ¢izelgeye atandig1 pozisyon itibariyle yiiksek
ceza katsayisina sahip derslerin belirli bir listesini olusturulduktan sonra bu liste igerisinden
belli bir olasiliga gore secilen derslere, rastgele secilen komsuluk hareketlerini
uygulamaktadir. Bu algoritma ITC-2007> drnekleri iizerinde test edilmis basarili sonuglar

alinmustir.

2 Detayl1 bilgiye su internet sayfasindan ulasilabilir: http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/index.htm
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Goh vd. (2017) bu ¢alismada, kayit temelli ders ¢izelgeleme problemi iki agsamada sezgisel
olarak ¢oziilmektedir. Ilk asamada, tabu arama (TS) ve diizensizlik (perturbation)
algoritmasi kullanilarak uygulanabilir bir baslangi¢ ¢oziimii elde edilmeye ¢alisilmaktadir.
Baslangi¢ ¢oziimiinde TS algoritmasimin kullanimi farkli sekilde yapilmaktadir. Ornegin
cizelgede uygun pozisyona yerlestirilen her bir olayin tabu listesi kendisiyle ¢akisabilecek
dersleri icermektedir. Uygun bir ¢oziime ulastiktan sonra ¢oziim kalitesi ikinci asamada
kullanilan benzetim tavlamasi (SA) yaklasiminin gelistirilmis bir ¢esidi ile artirilmaya
calisilmaktadir. Algoritma ii¢ dnemli veri seti ile test edilmis ve algoritmanin iyi ve rekabet

edilebilir oldugu goriilmiistiir.

2.2.3 Benzetim Tavlamasi (Simulated Annealing-SA)

Benzetim tavlamasi1 (SA) algoritmasi, kati maddelerin yapisinda, 1sinma ve sogutulma
stireclerinde olusan degisimden ilham almaktadir. Tavlama kelimesi de demirin 1sitilarak
tavlanmasindan gelmektedir. Ornegin demir yavas yavas sogutulduk¢a daha kararli hale
gelerek kristalize olmaktadir. SA algoritmasi yerel optimalden kagabilmek icin yerel arama
stirecini bu fiziksel olaya benzer sekilde yapmaktadir. Kombinatoryal optimizasyon
problemlerin ¢éziimiinde kullanilan bu algoritma ilk olarak Kirkpatrick vd. (1983) tarafindan

Onerilmistir.

SA sezgiseli tipki TS sezgiseli gibi HC sezgiselinin gelismis bir formudur. Bilindigi gibi HC
algoritmasinda komsu ¢oziimler rastgele araniyor ve sadece mevcut ¢éziimden iyi olan
cozlimler yeni ¢oziim olarak kabul ediliyor. SA algoritmasinda ise yerel optimumdan
kacabilmek igin belirli bir olasilikla mevcut ¢oziimden kotli olan ¢oziimlerde kabul

edilebilmektedir. Kotii ¢oziimleri kabul etme olasiligi genellikle P = e~9/T

denklemiyle
ifade edilir. Bu durumda, f maliyet fonksiyonunu, S* yeni ¢éziimii ve S mevcut ¢ozimi
gosterir iken § = f(S*) — f(S) olur; T de sicaklik derecesini gosterir. Ayrica, arama
stirecinin genellikle ytiksek sicaklik derecesiyle baslamas1 ve arama siirecinin sonuna dogru
kademeli olarak azaltilmas: onerilmektedir. Sicaklik derecesini azaltmanin bir yolu olarak

T;11 = T; * B (geometrik sogutma) denklemi kullanilmaktadir. Bir problem i¢in S katsayisi
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ampirik olarak belirlenmektedir (Obit, 2010). Bu denklemlerden de anladigimiz kadariyla
yeni ve mevcut ¢oziimler arasindaki fark ne kadar biiyiik ve sicaklik derecesi ne kadar yiiksek
olursa kotii bir ¢6ziimii kabul etme olasilig1 o kadar az olacaktir. Dolayisiyla, algoritma hizli
bir sekilde ¢oziimii iyilestirecek ve yerel optimuma yaklastik¢a kotii ¢oziimleri kabul etmeye

ve yerel optimumdan ¢ikmaya ¢alisacaktir.

SA algoritmasinin sogutma plami farkli sekillerde ele alinabilmektedir. Sogutma planin
secimi temelde nihai ¢6ziimiin kalitesini etkiler. Sogutma plani1 ne kadar hizli olursa, yerel
optimale o kadar izl sekilde ulagilabilir. Ote yandan, sogutma plani ne kadar yavas olursa,
arama slireci o kadar kapsamli olur ve bu genellikle daha yiiksek kalitede bir ¢oziim ile
sonuglanir, ancak bunu yapmak i¢in oldukca fazla ¢ézliim siiresi gerekir. Arama siireci
sirasindaki sogutma planmin se¢imi, bir ilerleme formiili (geometrik sogutma plani)
kullanilmasi, belirli sayidaki harekete gore sicakligin azaltilmasi veya sadece basarili
hareketlere gore sicakligin azaltilmasi gibi ¢esitli yollarla yapilabilir (Abdullah, 2006).
Elmohamed vd. (1997) ii¢ farkli sogutma yaklagimindan bahsetmektedir: geometrik,
uyarlanabilir, yeniden 1sitmali uyarlanabilir. Bu yaklasimlar ger¢ek bir iiniversite
cizelgeleme verisi tlizerinde test edilmistir. Test sonucunda tekrardan 1sitmali uyarlanabilir
sogutma yaklagiminin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu tez calismasinda da

kullandigimiz SA sezgiseli i¢in tekrardan 1sitmali bir sogutma plani kullanilmaktadir.

Tuga vd. (2007) iiniversite ders cizelgeleme problemini ¢ozebilmek i¢in kempe zincirleri
(kempe chains) komsuluk yapisinin bir kombinasyonunu SA algoritmasinda kullanmistir. Bu
calismada, zorunlu kisitlar gevsetmeli olarak yeniden diizenlendikten sonra gevsetmeli esnek
kisitlar gibi kullamlmaktadir. Bu gevsetilmis problem iki adimda ¢oziilmektedir. Ik adim,
uygulanabilir bir baslangi¢ ¢oziimii i¢in graf teorisine dayali bir sezgisel kullanilmaktadir.
Ikinci adimda ise esnek kisit ihlallerini minimize etmek icin SA algoritmas1 kullanilmaktir.
Bu algoritma literatiirde en iyi bilinen iiniversite ders ¢izelgeleme ornekleri iizerinde test
edilmistir. Aycan ve Ayav (2009) ise SA algoritmasini gergek bir iiniversite ders ¢izelgeleme
problemini ¢ézmek i¢in kullanmiglardir. Bu calismada ayrica, basit, takas ve bunlarin

kombinasyonu olan komsuluk hareketlerinin performanslar1 ¢6ziim siireleri ve ¢oziim
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kaliteleri acisindan oOl¢iilmiis en iyi performansi bahsedilen {ic komsuluk hareketinin

bilesiminin verdigi goriilmiistiir.

Cambazard vd. (2012) esnek kisit ihlallerini minimize etmek i¢in SA algoritmasini
kullanmaktadir. Sadece uyulabilir hareketlere izin veren tek tip bir komsuluk hareketiyle
derslik cakigsmalar1 minimize edilmektedir. Baslangic sicaklik derecesi dinamik olarak
secilmektedir ve arama siireci ilerledikge azalmaktadir. Her bir adimda standart geometrik
sogutma stireci (T;; = T; * 0,95) kullanilmistir. Ayrica, bu algoritma ITC-2007 nin kayit

temelli Tiniversite ders ¢izelgeleme problemleri iizerinden test edilmistir.

Tarawneh vd. (2013) yerel optimalden ¢ikabilmek i¢in kullanilmak iizere kabul edilmeyen
coziimlerin saklandigi bir hibrit benzetim tavlamasi algoritmasi dnermektedirler. Baslangi¢
¢coziimii, Lii ve Hao (2010) tarafindan kullanilan acgdzlii algoritma (greedy algorithm) ile
elde edilmektedir. Baslangi¢ ¢oziimii i¢in kullanilan aggozlii algoritma ile dersler dncelik
siralamasina konup, daha sonra derslik zaman periyodu ikilisinden olusan pozisyonlara
oncelik sirasina gore atanmaktadir. Bu algoritma, miifredata temelli {lniversite ders
cizelgeleme probleminde bir ders i¢in atanmaya uygun pozisyon sayisi ne kadar az ve dersin
atanmayan kisminin sayist ne kadar fazla ise dersin atanma Onceligini o kadar yiliksek
belirlemektedir. Tarawneh vd. (2013) calismasinda ii¢ komsuluk yapis1 kullanilmaktadir: (1)
ders herhangi bir cakismaya neden olmadan bos zaman periyodun atanmasi (basit komsuluk
hareketi de denir), (2) atanmuis iki dersin yer degistirilmesi (takas komsuluk hareketi), ve (3)
yiiksek ceza skorlu zaman periyotlarini rastgele segilerek yer degistirilmesi hareketi. Bu

algoritma ITC-2007 ornekleri iizerinde test edilip tatmin edici sonuglar alinmastir.

Bellio vd. (2016) ¢alismasinda miifredat temelli tiniversite ders cizelgeleme problemini ele
almaktadir. Bu ¢alisma iki yonlii katki sunmaktadir. I1ki, bu problemi ¢dzmek icin etkin bir
tek asamali benzetim tavlamasi algoritmasi dnerilmesidir. ikincisi, parametre ayarlama
yontemi i¢in genis kapsamli ve istatistiksel bir metodolojinin tasarlanip uygulanmasidir. Bu
analizin ¢iktisi, 6rnek ozelikleri ve arama ydnteminin parametreleri arasinda dogrusal bir
regresyon modeli belirlenip derin bir istatistiki analiz gelistirilebilmesidir. Ayrica, bu

istatistiki analiz, hakkinda az bilgi sahibi olunan yeni Ornekler i¢in parametrelerin
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ayarlanmasina da izin verebilir. Algoritma da iki komsuluk hareketi yapis1 (basit ve takas)
kullanilmaktadir. Bunun yaninda ikinci komsuluk hareketinin birincisine gére ne siklikta
secildigini kontrol etmek i¢in bir takas orani parametresi de kullanilmaktadir. Bu algoritma,
Lopes ve Smith-Miles (2010) tarafindan iiretilen biiyik o6l¢ekli oOrnekler {izerinde

uygulanarak gelistirilmis ve ITC-2007 6rnekleri tizerinde test edilerek dogrulanmustir.

Universite cizelgeleme problemlerinde kullanilan ¢6ziim yaklasimlarindan bahsettikten
sonra Ozellikle sezgisel yaklasimlarin bu problem 6zelinde nasil bir yapida olacagina karar
vermek onemli bir konu olacaktir. Ciinkii bu problem zorunlu ve esnek kisitlardan
olugsmaktadir ve bu kisitlarin igerigi problemlerin yapisina gore farklilik gostermektedir.
Problemin ¢oziimiinde kullanilacak ¢6ziim yaklagiminin bu kisitlari ele alis bigimi ¢éziimiin
kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bir sonraki baslik, iiniversite ¢izelgeleme problemlerinde

kullanilan sezgisel algoritmalarin yapis1 hakkinda net bir fikir vermeyi amaglamaktadir.

2.2.4 Ders Cizelgeleme Probleminde Sezgisel Kullanim

Cizelgeleme problemi diisiiniildiiglinde, zorunlu ve esnek kisitlarin varligi bu problemi diger
kombinasyonel optimizasyon problemlerinden ayirmaktadir. Bu nedenle,  sezgisel
yaklasimlardan sonu¢ elde edebilmek icin bu iki ayirimi yapabilecek algoritmalarin
kullanilmas1 gerekecekir (Lewis, 2008). Lewis (2008)’e gore ¢izelgeleme literatiirii bu
baglamda incelendiginde ¢ogu sezgisel algoritmanin asagida verilen ii¢ kategorinden birine

girdigi gortilecektir. Lewis (2008):

1) Tek asamah optimizasyon algoritmalar1 hem zorunlu kisitlar hem de esnek kisitlar

ayn1 anda saglanmaya calisilir.

2) Iki asamah optimizasyon algoritmalan ilk asamada zorunlu kisitlar saglanarak
uygulanabilir (feasible) bir ¢izelge elde edilmeye ¢alisilir. Sonraki asamada, ¢éziimiin
uygulanabilirligini bozmadan ihlal edilen esnek kisitlar minimize edilerek ¢oziimiin

kalitesi yiikseltilmeye ¢aligilir.
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3) Gevsetme teknikleri kullanan algoritmalar zorunlu kisitlarin ihlalini 6nlemek i¢in
gevsetme teknikleri (6r: yapay bir zaman periyodunun eklenmesi) kullanirken ayni

zamanda esnek kisit ihlallerini minimize etmeye ve gevsetmeleri geri almaya ¢alisir.

2.2.4.1 Tek Asamal Optimizasyon Algoritmalar

Bu stratejide, sezgiseller esnek ve zorunlu kisitlari ayn1 anda saglamak i¢in tek ceza
fonksiyonu kullanmaktadirlar. Bunu basarabilmek i¢in, kisitlarin 6nem derecelerini yansitan
agirliklart algoritmaya farkli verilmektedir. Sonug olarak, zorunlu kisitin ihlal edilmesinin
ceza maliyeti esnek kisitin ihlal edilmesinin ceza maliyetinden daha yiiksek olacak ve ceza
skoruna etkisi daha yiiksek olacaktir (Lewis, 2008). Esnek kisitlarin 6nemi zorunlu kisitlarin
Ooneminin yaninda ¢ok Oonemsiz kalmaktadir. Buna 6rnek olarak, her bir zorunlu kisit i¢in
1000 puanlik bir agirlik atanirken, esnek kisit olan kapasite kisitina sadece 2 puanlik bir
agirligin atanmasii verebiliriz. Bu algoritmalar ceza maliyetini minimize etmek icin
oncelikle zorunlu kisitlarin hepsinin saglandigr uygulanabilir bir ¢oziime ulasmaya

calismaktadir.

Tek asamali optimizasyon yaklasimin en Onemli avantaji goreli olarak daha kolay
uygulanabilir ve kolay degistirilebilir olmasidir. Ciinkii kisitlarin icerikleri veya kisitlarin
agirliklart kolayca degistirilip etkileri net olarak goriilebilir (Lewis, 2008). Bu yaklasim kisit
degisimlerinin ve kisit eklemelerinin ¢ok oldugu cizelgeleme problemleri i¢in uygun bir

yaklagim olacaktir.

Bu yaklasim dogas1 geregi bazi dezavantajlara da sahiptir. ilki, ¢6ziim uzayinda az sayida
¢Oziimii olan problemlerde kisitlarin agirlik uyumu iyi islemeyebilir. Yani, uygulanabilir
¢Oziim sayist az oldugu i¢in kisitlarin agirliklarindaki degisimler ¢oziimde bir degisime
neden olmayabilir. Tkincisi, agirliklarda yapilan degisimler algoritmanin ¢6ziim zamaninda
ve kalitesinde 6nemli degisimlere neden olmasina ragmen agirlik atamada standart bir durum
yoktur. Bu nedenle farkli problem versiyonlarinda, hatta bazen de ayni problemin farkl
boyutlarinda tatmin edici olmayan sonuglar almabilir. Ugiinciisii, maliyet fonksiyonunda

yapilacak kiigiik bir degisim ceza skorunda biiyiik degisimlere (6r: ceza skoru 1000 olan bir
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zorunlu kisitin ihlal edilmesi) neden olabilir. Bu durumda, agirliklar kullanarak esnek
kisitlart etkilemek veya baska bir ifadeyle ¢oziim uzayinda istikrarli bir sekilde gezinmek
oldukca zor olacaktir. Bu nedenlerden dolayi, daha kompleks problemleri ¢6zmek igin iki

asamal1 yaklasimin kullanilmasi daha yaygindir.

2.2.4.2 1ki Asamah Optimizasyon Algoritmalar

Iki asamal1 yaklagim ¢izelgeleme problemlerinin yapisina daha uygun diismektedir. Zorunlu
ve esnek kisitlara sahip bu problemlerde ilk asamada uygulanabilir (feasible) bir ¢6ziim elde
edilmektedir. Bu asamada, esnek kisitlarin tiimii ihmal edilerek sadece zorunlu kisitlar
dikkate alinmaktadir. Bir uygulanabilir ¢6ziime veya baska bir ifadeyle bir baslangi¢
¢ozlimiine ulasildiktan sonra esnek kisitlarin dikkate alindig1 ikinci asamaya gegilmektedir.
Ikinci asamada, higbir zorunlu kisitin ihlal edilmesine izin verilmeden esnek kisitlar

saglanmaya ¢alisilmaktadir.

Bu teknigin ilk yarari, zorunlu ve esnek kisitlar1 ayirt etmek icin artik agirlik tantmlamanin
gerekmedigidir. Tek asamali algoritma yaklasiminda, esnek ve zorunlu kisitlar tek bir amag
fonksiyonunda ele alindigindan ¢6ziim uygulanabilir ve uygulanmaz ¢izelgeler arasinda
gidip gelebilmektedir. Baz1 esnek kisitlar1 saglama pahasina problem ¢oziimsiiz olabilmekte
ve ¢Oziim siireci uzayabilmektedir. Iki asamali yaklasimda ise ilk dnce uygulanabilir bir
coziime ulasip daha sonra bu ¢6ziim garanti altina alinarak ¢éziimiin kalitesi artirilmaya

calisilmaktadir.

Ilk asamada elde edilen ¢oziim bir baska ifadeyle baslangic ¢dziimii, ikinci asamaya
(coziimiin  kalitesinin  artirllmasina) dogrudan etki edebilmektedir. Cizelgeleme
problemlerinde uygulanabilir bir baslangi¢ ¢6zlimiine ulagsabilmek i¢in hangi olaylar1 (6r:
dersler veya ders periyotlar1) hangi pozisyonlara (6r: pozisyon = (derslik, zaman periyodu))
ve hangi sirayla atayacagimiz olduk¢a énemli olmaktadir. Ornegin gelisigiizel bir atama
yaptigimizda bazi dersler icin uygun simiflarin ve uygun pozisyonlarin kalmadig ve bu
nedenle bu derslerin atanamadigi durumlar ile sik¢a karsilasabiliriz. Bu asamada,

atanamayan olaylar1 atayabilmek ve bir baslangi¢ ¢6zilimii i¢in baz1 yerel arama sezgiselleri
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de (TS ve SA gibi) kullanilabilmektedir. Li ve Hao (2010) calismalarinda, a¢gozli
renklendirme (greedy coloring) (Brélaz, 1979) sezgiseline benzer bir algoritma kullanarak
ders ¢izelgelemesinde baslangi¢ ¢ozlimiine ulagsmaya calismislardir. Bu algoritma atanmasi
en zor olan dersleri en 6nce atamaya calismaktadir. Yani bir dersin atanmasi i¢in uygun
pozisyon sayisi ne kadar az ve ¢cakigma ihtimali ne kadar fazla ise bu dersin atanma 6nceligi
o kadar yiiksek olacaktir. Bu yontem tamamlanmis bir baglangi¢ ¢6ziimiinii her zaman garanti
etmez (Lii ve Hao, 2010). Ancak, iyi bir baslangi¢ ¢6ziimii i¢in siireci oldukca hizlandirir.
Miiller (2009) calismasinda, ¢akisma temelli istatistikler (conflict-based statistics-CBS)
(Miiller vd., 2004) yontemiyle baslangic ¢oziimlerine ulagsmaya ¢aligmistir. Bu yontem, daha
once ¢akigsmis her olay ikilisinin ¢akigsma sayilarin1 hafizada tutarak cakisma sayisi az olan
olay-pozisyon secenegini segerek ilerlemektedir. CSB yontemi bir iteratif ileri arama
(iterative forward search-1FS) algoritmas1 ile kullanilarak tiim derslerin atanmasi

saglanmaktadir.

Iki asamali yaklagimda genelde, ilk asamada zorunlu kisitlar saglanarak bir baslangi¢ ¢oziimii
elde edildikten sonra ikinci asamada zorunlu kisitlar ihlal edilmemek sartiyla esnek kisitlar
saglanmaya calisilmaktadir. Arntzen ve Lekketangen (2005) ilk asamada, bir yapici
yaklagim kullanarak baslangi¢ ¢dziimiine ulasmuslardir. ikinci asamada ise TS yaklasim
kullanilarak, zorunlu kisitlar1 ihlal etmeme sartiyla, esnek kisitlar saglanmaya ¢aligilmistir.
Li ve Hao (2010) yukarida bahsedildigi gibi ilk asamada goreli onceliklere olaylari
siralayarak uygun pozisyonlara atamaya ¢alisip, ikinci asamada uyarlanabilir tabu arama
(adaptive tabu search) yaklasimi kullanmislardir. Aycan ve Ayav (2009) iyi bir baslangi¢
¢Oziimii i¢in kisit programlama (CSP) yontemi kullanmiglardir. Bu yontem ile tiim zorunlu
kisitlar ve baz1 esnek kisitlar saglanip ikinci asamada kalan esnek kisitlar benzetim tavlamasi
sezgiseli ile saglanmaya calisilmistir. Goh vd. (2017) ilk asamada TS sezgiseli ve tabu
sezgiselinin iyilestirilmis bir versiyonunu kullanarak bir baslangi¢ ¢oziimiine ulasmislardir.
Ikinci asamada ise benzetim tavlamasi sezgiselinin gelistirilmis bir versiyonu ile ¢dziimiin

kalitesini artirmaya ¢alismiglardir.
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2.2.4.3 Gevsetme Teknikleri Kullanan Algoritmalar

Bu yaklasim ¢izelgeleme problemlerinde zorunlu kisitlar1 ihlal etmeden esnek kisitlar
saglamayabilmek i¢in baz1 “gevsetme” (relaxed) metotlar1 kullanmaktadir. Lewis (2008)’e
gore ¢izelgeleme problemlerinde bu gevsetme teknikleri iki frakli yolla yapilabilir: (1) Bazi
olaylar i¢in (ders) mevcut ¢izelgede atanacak uygun pozisyonlar bulunamadiginda bu olaylar
atanamayan olaylar listesine alinir. Algoritma daha sonra esnek kisitlar1 saglamaya calisirken
acilabilecek yeni pozisyonlara atanamayan olaylar listesindeki olaylar1 atamaya calisir. (2)
Atanabilecek zaman periyodu bulunmayan olaylar icin ¢izelgeye yapay zaman periyotlari
eklenebilir. Algoritma, daha sonra, esnek kisitlar1 saglamaya ¢alisirken ayni zamanda bu
yapay zaman periyotlarina atanan olaylar1 azaltmaya calisacaktir. Problemin yapisina gore
eger gerek duyuluyorsa yapay dersliklerde eklenebilir. Gevsetme algoritmalarinin amaci
ozetle esnek kisitlar1 saglamaya calisirken ayn1 zamanda eklenen gevsetmeleri kaldirmaya

caligmaktir.

2.3 MODERN AKILLI METOTLAR

Bu yaklagimlara 6rnek olarak: ¢ok kriterli/amach yaklagimalar, hibrid (hybrid) yaklagimlar,
yapay zeka yaklasimlar1 ve iist sezgisel (hyper heuristic) yaklagimalar gibi bir ¢ok yaklasim
ornek olarak gosterilebilir. Genel bir fikir vermesi agisinda asagida bu yontemlerden bazilari

hakkinda kisaca bilgi verilmektedir.

2.3.1 Cok Kriterli Yaklasimlar

Bu yaklagimlarda her bir kriter kendisine karsilik gelen kisitin ihlalini 6l¢er. Her bir kriter
farkli durumlarda ve farkli kurumlar i¢in farkli 6nem seviyelerine sahip olmaktadir (Petrovic
ve Burke, 2004). Yani farkli kisitlar i¢in yapilan basit bir maliyet toplami daima sartlari
yansitmayabilir. Son yillarda ¢izelgeleme de yapilan ¢alismalarda tek bir agirlik toplami
yerine farkli kisitlarla belirlenen bir kisit vektorii sayesinde birbirinden farkli kisitlar kolayca

ele alimmaktadir (Qu vd., 2009). Bilindigi gibi egitim ¢izelgeleme problemlerinde, ders
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verenlerin, 6grencilerin ve fakiiltelerin bir biriyle ¢elisen isteklerinin olmasi bu problemler
icin c¢ok kriterli veya bazi problemler i¢in ¢ok amaghi modellerin kurulmasini gerekli
kilabilmektedir. Bu problemin ¢ok amacl olarak nasil ele alinacagini ve bu konuda daha
once yapilmig ¢aligmalar hakkinda ayrintili bilgi almak i¢in Phillips vd. (2015) ve Silva vd.
(2004) calismalarina bakilabilir.

2.3.2  Ust Sezgisel (Hyper Heuristic) Algoritmalar

Sezgisel secmeye yarayan, bir baska deyisle sezgisel secen sezgiseller olarak
tanimlanmaktadir (Burke vd., 2003). Yani bir problemi i¢in birden fazla ydntemin
kullanilacagini diistinelim. Bu yontemlerin kendilerine gore avantaj ve dezavantajlarim
dikkate alarak problemin ¢oziim kalitesini se¢im kararlar1 alarak gelistirmeye yardimeci
olacak sezgisellere iist sezgiseller denmektedir. Detayli bilgi i¢in okul ¢izelge probleminin
¢ozlimiinde ti¢ farkl iist sezgisel kullanan Pillay (2013) calismasi incelenebilir. Daha sonra
bu iist sezgisellerin performanslarini karsilastirildigi ¢calisma olan Burke vd. (2003) ve Burke

ve Kendall (2005) ¢alismalar1 incelenebilir.

2.3.3 Hibrit metotlar (Hybrid methods)

Diger tekniklerin veya algoritmalarin en etkin ve kullanish 6zelliklerini bir araya getirerek
olusturulmaktadir. Bu sekilde diger algoritmalarin zayif ve etkin olmayan 6zelliklerinden
kurtularak ¢izelgeleme problemlerini daha etkin bir sekilde ¢ozebilmektedir (Babaei vd.,
2015). Ornegin: Le Huédé vd. (2006) ¢ok kriterli optimizasyon yaklasimmi kisit
programlama ile entegre ederek sinav g¢izelgeleme problemini ¢ozmiistiir. Kriterlerin
onemlerini belirlemek i¢in bulanik dl¢timler kullanilmis ve ¢oziim kalitesini yiikseltmek i¢in

en sonuncu ¢ozlime gore dinamik olarak hareket eden bir kriter se¢im sezgiseli kullanilmustir.

Miiller (2009) calismasinda ii¢ asamadan olusan hibrit bir yaklasim sunmaktadir. Ilk
asamada, derslerin sirayla secilip derslik ve zaman ikilisine atandig1 bir iteratif ileri arama

(iterative forward search) algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma, Miiller vd. (2004)
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tarafindan gelistirilen cakisma temelli istatistikler (conflict-based statistics-CBS) metodunu
kullanarak tiim derslerin atandig1 ve zorunlu kisitlarin ihlal edilmedigi uygulanabilir bir
baslangi¢ ¢oziimii vermektedir. Tiim derslerin atandig bir baslangi¢ ¢6ziimii elde edildikten
sonra, yerel optimale ulasmak i¢cin HC algoritmasinin kullanildigi ikinci asamaya
gecilmektedir. HC algoritmasi ¢6ziimiin artik iyilestirilemedigi belirli bir sayidaki tekrarin
ardindan durdurulur. Ugiincii asamada sirastyla biiyiik tufan (great deluge-GD) ve benzetim
tavlamasi (SA) algoritmasi kullanilmaktadir. Yerel optimalden kagabilmek i¢in ikinci ve
ticlincii agama bir dongii halinde, ¢6ziimii durdurma sart1 saglanana kadar devam etmektedir.
Bu hibrit yaklasim ITC-2007’deki ii¢ farkli yarisma problemlerinin hepsine uygulanmaistir.
Yani sadece miifredat temelli liniversite ¢izelgeleme problemlerine degil ayni1 zamanda kayit
temelli liniversite ders ¢izelgeleme ve sinav ¢izelgeleme problemlerinde de uygulanmistir.
Sonu¢ olarak bu yaklasim {i¢ yaris kategorisinin ikisinde kazanan olmustur. Bu

kategorilerden biri de miifredat temelli ders ¢izelgeleme problemelerdir.

Bellio vd. (2012) benzetim tavlamasi (SA) dinamik tabu aramasiyla (DTS) birlestiren hibrit
bir yerel arama algoritmas1 sunmaktadir. Tabu listesinin uzunlugu ve maliyet fonksiyonu
yapist kisitlarin agirliklarinin degistirilmesi ile dinamik bir sekilde degismektedir. SA ve TS
algoritmalar1 bir dongii seklinde ¢alistirilmaktadir. Bu hibrit algoritma ITC-2007° deki

miifredat temelli iiniversite ders ¢izelgeleme problemleri {izerinde test edilmistir.

Bu boliimde tiniversite ders ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan
¢Oziim yaklasimlarindan ve bu konuda yapilan bir¢ok ¢calismadan bahsedildi. Ayrica Tablo
1’de tiniversite ders ¢izelgeleme problemini ele alan baslica ¢aligmalar ve bu ¢aligmalarin

kullandiklar1 ¢6ztim yaklasimlari1 6zetlenmektedir.

3 ITC-2007: 2007 yilinda 3 kategoride (okul, iiniversite smav ve iiniversite ders ¢izelgeleme) baglatilan
uluslararasi ¢izelgeleme yarigmasi (international timetabling competition). http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/




Tablo 1. Universite Ders Cizelgeleme Problemini Ele Alan Baslica Calismalar

LP/IP/MIP GT CSP TS SA HS DS Kullanilan Veri

De Werra (1985)

De Werra (1996)
Elmohamed vd. (1997)
Deris vd. (2000)
Dimopoulou ve Miliotis (2001)
Asratian ve de Werra (2002)
Daskalaki vd. (2004)
Daskalaki ve Birbas (2005)
Al-Yakoob ve Sherali (2006)
MirHassani (2006)
Al-Yakoob ve Sherali (2007)
Schimmelpfeng ve Helber (2007)
Tuga vd. (2007)

Bakir ve Aksop (2008)
Clark vd. (2008)

Lach ve Liibbecke (2008)
Aladag vd. (2009)

Aycan ve Ayav (2009)
Broek vd. (2009)

Miiller (2009)

Lii ve Hao (2010)

Hao ve Benlic (2011)

Bellio vd. (2012)
Cambazard vd. (2012)

Lach ve Liibbecke (2012)
Cacchiani vd. (2013)
Tarawneh vd. (2013)
Serensen ve Dahms (2014)
Phillips vd. (2015)

Bellio vd. (2016)

Goh vd. (2017)

Phillips vd. (2017)
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Sanal veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri

ITC-2007
Gergek Veri

ITC-2007

ITC-2007
Gergek Veri
Gergek Veri
Gergek Veri

ITC-2007

ITC-2007

ITC-2007

ITC-2007

ITC-2007

ITC-2007

ITC-2002/ITC-2007

ITC-2007
Gergek Veri

Gergek Veri/ ITC-2007

ITC-2007
ITC-2007
Gergek Veri

ITC-2007: Ikinci uluslararasi cizelgeleme yarismasi 2007 egitimde cizelgeleme problemleri

LP/IP/MIP: karmasik, dogrusal ve tamsayili programlama; GT: graf renklendirme; CSP: kisit programlama;
TS: tabu arama; SA: Benzetim tavlamasi; HS: hibrit sezgiseller; DS: diger sezgiseller
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3. BOLUM
PROBLEMIN MODELLENMESI

NP-Tam problem sinifina giren iiniversite ders ¢izelgeleme problemleri icin literatiirde cok
sayida optimizasyon yaklasimi 6nerilmektedir. Uygulamada bu problemleri bu yaklagimlar
ile etkin bir sekilde modelleyip ¢ozmek daha tatmin edici sonuglar verecegi aciktir. Cogu
kurumda bu problem elle ¢oziime ulastirilmaya g¢alisilmaktadir. Boyle durumlarda ¢oziim

icin ¢ok fazla is yiikii gerektirmekte ve cogu kez tatmin edici bir sonu¢ vermemektedir.

Birden fazla boliimii olan bir {iniversite fakiiltesini diisiinelim... Bu fakiiltenin ders
cizelgeleme problemini elle ¢ozmek i¢in ilk Once ders cizelgesinin daha zor oldugunu
diisiindiigiimiiz bir boliimden baglayarak sirasiyla tiim boliimlerin ders cizelgelerini
olusturmaya ¢alismak akla gelen ilk mantikl1 yol olabilir. Ancak bdyle biiyiik problemlerde,
cizelgesi en son yapilacak boliimler i¢in yeterli derslik kapasitesi kalmayabilir. Ayrica bazi
ogretim elemanlar1 birden fazla boliime ders verebildigi i¢in olusabilecek cakigmalar
onlemek icin ¢izelgesi onceden olusturulan boliimlerin ¢oziimlerini tekrar tekrar degistirmek
gerekebilir. En nihayetinde, uygulanabilir bir ¢éziime ulasilsa bile, bu ¢oziim iizerinden
sonradan birgok degisiklik yapilmasi gerekebilecektir. Bu tezde c¢ozmeye calistigimiz
Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi (HUIIBF) ders ¢izelgeleme
problemi de hali hazirda elle ¢dziilmektedir. Bu problemde fakiiltenin belirledigi bir
koordinatdr, 6ncelikle derslikleri boliimlere ders ve 6grenci sayilarini dikkate alarak kabaca
paylastirmakta ve boliimlerin ortak dersleri olan bazi derslerin atamasin1 da 6nceden
yapmaktadir. Devaminda, her boliimiin belirledigi personeller (¢ogu boliim ikiser arastirma
gorevlisi gorevlendirmektedir) boliimlerinin derslerini, zorunlu ve miimkiinse esnek kisitlar
da dikkate alarak yetersiz sayida olan dersliklere atamaktadirlar. Daha sonra fakiilte
koordinatorii tim boliimlerin  ders ¢izelgeleme gorevlilerinin  oldugu bir toplanti
diizenleyerek atanamayan dersleri bos kapasitelere atamaya ¢alismaktadir. Bu toplantida,
uygun bir ¢oziime ulasabilmek i¢in ¢cogu dersin yeri ve zaman periyodu degistirilmekte,
uygun derslik bulunamadigt durumlarda ise fakiilte disindaki dersliklere atama

yapilmaktadir. Bu ¢6ziim stlirecinden de anlagildigi gibi problemin ¢oziimii oldukga
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mesakkatli olmaktadir. Ornegin bu problemde 20’ye yakin personel ve c¢okca zaman
harcanmaktadir. Buna ragmen tatmin edici bir ¢dzlime ¢ogu zaman ulasilamamaktadir. Tim
bu nedenlerden dolay1 ders ¢izelgeleme problemini etkin bir sekilde modelleyip ¢oziime

ulastirmak onemlidir.

Bu tez calismasinda tiniversite ders ¢izelgeleme problemini ¢dzmek i¢in iki farkli yaklagim
onerilmektedir. Ik yaklasim problemi optimal olarak ¢dzen tamsayili dogrusal programlama
yaklagimdir. Ikinci yaklasim da optimal olmasa da yeterince iyi ¢dziimler sunan sezgisel
yaklagimdir. Kullanim kolaylig1 olmasi agisindan her iki yaklagim icinde tek bir veri giris
format1 tasarlanmistir. Veri dosyasma belirlenen formatta girilen veriler, kodlanan ara

fonksiyonlar vasitasiyla kullanilacak yaklasima uygun sekilde dosyadan okunabilmektedir.

Sekil 3’teki diyagram ders ¢izelgeleme problemi igin tasarladigimiz ¢oziicliniin genel
yapisin1 gostermektedir. Tasarlamak istedigimiz ¢oziiciide, ders ¢izelgeleme verisi formata
uygun bir sekilde girildikten sonra hangi yaklasimla ¢dziilecegi kullanicinin istegine baglh
olacaktir. Aslinda, kullanic1 problemi i¢in ilk olarak optimal ¢dziim arayigina girecektir.
Ancak, problemin kompleksligi belli bir seviyenin siitiine ¢iktiginda tam sayili dogrusal
programlama (TDP) modelimizle kabul edilebilir siireler igerisinde optimal ¢6ziim elde

edilemeyebilir. Boyle durumlarda kullanici i¢in sezgisel yaklagimlar birer alternatif olacaktur.
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Veri giris formatindan bahsetmeden 6nce, ¢d6zmeyi amagladigimiz HUIIBF ders cizelgeleme

probleminin yapisindan ve problemi olusturan kisitlardan bahsetmek faydali olacaktir.

3.1 PROBLEMININ YAPISI

Universite ders ¢izelgeleme problemi; her kurumun yapisina, imkanlarina ve kendine 6z
ihtiyaglarina gore farklilk gostermektedir. Bu nedenle, iiniversite ders g¢izelgeleme
probleminin ¢6ziimii i¢in olusturulan modellerin temel yapisi ne kadar benzer olsa da eklenen

0zel gereksinimler modelleri daha karmasik ve farkli hale getirmektedir.

Universite Ders Cizelgeleme yapisi temelde giin, zaman periyodu, dgrenci grubu, dgretim
elemani, ders ve derslik boyutlarindan olusmaktadir. Bu boyutlar1 calismamizda
modelledigimiz Hacettepe HUIIBF ders c¢izelgeleme problemi iizerinden su sekilde

tanimlayabiliriz:
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Glin, hafta icindeki bes giinli, zaman periyodu ise sabah (09:00-11:45) ve 6gleden sonraki
zaman (13:00 — 17:45) dilimlerini ifade etmektedir. HUIIBF’ de derslerin tiimii iicer saatlik
periyotlar seklinde planlanmistir. Bu derslerin tiim saatleri arka arkaya gelecek sekilde tek
blok olarak islenmektedir. Ayrica her ders saati i¢in 15 dakikalik aralar diisiiniilmiis ve bu
aralarin nasil dagitilacag1 6gretim elemaninin inisiyatifine birakilmistir. Bu nedenle dersler
tek bir zaman periyodu olarak diisiiniilebilir. Dolayisiyla bir giinde sabah ve 6gleden sonra

olmak iizere sadece iki zaman periyodu vardir.

Ogrenci grubu ile kastedilen sey ortak dersler alan 8grenci toplulugudur. Bu nedenle, dort
yillik bir egitim programi sunan HUIIBF’ de her bir béliim i¢in dénemler itibari ile ortak
dersler alindigindan béliimlerin her bir donemi (miifredati) bir 6grenci grubunu temsil

etmektedir.

Miifredatta bulunan dersler gretim elemanlari tarafindan verilmektedir. Ogretim elemanlari,
tiniversite bilinyesinde bulunan veya digsardan gelen 6gretim iiyeleri (Profesor, Docent,
Doktor Ogretim Uyesi), dgretim gorevlileri ve alaninda uzman kisilerden olusmaktadir.
HUIIBF’ de hangi dersi veya dersleri hangi dgretim elemanin verecedi, her bir béliimiin

akademik kurulu kararlariyla 6nceden belirlenmektedir.

Miifredatta bulunan dersler zorunlu ve se¢meli olarak ikiye ayrilmaktadir. Zorunlu dersler,
ogrencilerin programdan mezun olabilmek i¢in mutlaka almak zorunda olduklar1 derslerdir.
Se¢meli dersler ise 6grencilerin ilgi alanlarma gore alip almama se¢enegine sahip olmakla
birlikte mezuniyet i¢in gerekli olan minimum krediyi tamamlamak i¢in belli sayida almak
durumunda kaldiklar1 derslerdir. Aynm1 zamanda, bazi derslerde subelere ayrilmaktadir.
Icerikleri ayni olan bu dersler aym veya farkli 6gretim elemanlar1 tarafindan

verilebilmektedir.

Sadece bazi boliimlere ayrilmis 6zel derslikler hari¢ fakiiltedeki ¢ogu derslik fakiiltenin
biitlin boliimlerinin ortak kullanimina acilmaktadir. Bazi derslikler ise 6zel tecghizat

gerektiren dersler i¢in 6zel olarak dizayn edilmis dersliklerdir (6rn: laboratuvarlar gibi).
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HUIIBF ¢izelge probleminin yapisini daha net gérebilmek i¢in problemin yapisini yansitan

kisitlar1t zorunlu ve esnek kisitlar ayrimi altinda agiklamak uygun olacaktir. Bu kisitlar aym

zamanda modellerimizde kullanilmaktadir.

3.1.1 Zorunlu Kisitlar

HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminde zorunlu olarak karsilanmasi gereken kisitlar sdyle

Ozetlenebilir:

Z1.

Z2.

Z3.

Z4.

Z5.

Z6.

Z7.

Z8.

Bir 6gretim elemani bir zaman periyodunda birden fazla yerde ders vermemeli ve
sadece bir derslige atanmalidir.

Bir 6gretim eleman1 zorunlu nedenlerden dolay1 bulunamayacagi zaman periyotlarina
atanmamalidir.

Dersler kapasitelerini ve 6zel gereksinimlerini karsilayan dersliklere atanmalidir.
Ayni1 zaman periyodunda bir derslige sadece bir ders atanmalidir.

Miifredatlardaki tiim dersler ¢izelgeye atanmalidir.

Ogrenci gruplarinin miifredatlarinda yer alan zorunlu dersler ayn1 zaman periyoduna
atanmamalidir.

Fakiiltenin béliimleri arasinda ortak olarak alinan bazi zorunlu dersler (Ingilizce dersi,
Tirk Dili ve Edebiyati gibi) vardir. Bu dersler, genellikle fakiilte veya bolim
disindan olan 6gretim elemanlar1 tarafindan verilmektedir. Bu derslerin atanacaklari
zaman periyotlar1 ve derslikler 6nceden belirlenmektedir. Bu nedenle, bu dersliklere
bu zaman periyotlar1 i¢in bagka dersler atanmamalidir. Ayrica, bir 6grenci grubunun
miifredatina bu derslerden biri veya birkag1 var ise 6grenci grubunun miifredatindaki
diger dersleri bu derslerin 6nceden atandiklari derslik ve zaman periyotlarina
atanmamalidirlar.

HUIIBF de beseri ve fiziki mekan kaynagi yetersizliginden dolay1 8grenci gruplarina
verilen bazi dersler subelere ayrilmistir. Bir 6grenci grubunun miifredatindaki
zorunlu statiisiindeki subeli dersler, subesiz olan zorunlu derslerden farkli olarak ayni

zaman periyoduna atanabilmelidir. Ancak bu esneklik 6grenciye bir subeli dersin en
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az bir subesini secebilme imkan verecek sekilde olmalidir. Ornegin ayni zaman
periyoduna, bir 6grenci grubunun bir subeli dersinin tiim subeleri atandiysa, bu zaman
periyoduna bu O&grenci grubunun miifredatindaki diger derslerin hi¢ biri
atanmamalidir. Ciinkii 6grenci bu zorunlu subeli dersin herhangi bir subesini almak
zorunda oldugu icin bu zaman periyodundaki alinmasi gereken diger dersleri
alamayacaktir. Ancak, ayn1 zaman periyoduna, bir 6grenci grubunun bir zorunlu
subeli dersinin tiim subelerinin atanmamasi sartiyla, zorunlu subeli derslerin farkli
subeleri atanabilmelidir. Bu sayede, 6grenci ¢akisan zorunlu subeli derslerden birini
sececek diger dersin farkli bir subesini farkli bir zaman periyodunda ayrica
secebilecektir.

Ogrenci gruplarmin miifredatlarinda olan segmeli dersler ayni miifredattaki zorunlu
dersler ile ¢akismamalidir. Ayni sekilde, eger 6grenci grubunun herhangi bir zorunlu
subeli dersinin tiim subeleri ayn1 zaman periyoduna atandiysa, bu zaman periyoduna

bu 6grenci grubunun miifredatindaki segmeli derslerden herhangi biri atanmamalidir.

3.1.2 Esnek Kisitlar

HUIIBF ders cizelgeleme probleminde miimkiin oldugu kadarinca karsilanmasi gereken

kisitlar s0yle 6zetlenebilir:

El.

E2.

Birbirini takip eden miifredatlarin (donemlerin) zorunlu dersleri birbiri ile miimkiin
oldugunca az cakismali. Ornegin, dért yillik bir boliim icin birbirini takip eden
miifredatlar (donemler) sirasiyla 1-2, 2-3 ve 3-4 olmaktadir. Miifredat olarak
kastedilen sey ortak dersler alan her bir 6grenci grubudur (sinif).

Birbirini takip eden miifredatlarin zorunlu subeli dersleri, &grencilerin subeli
derslerin en azindan bir subesinin sec¢ilmesini miimkiin oldugunca az engelleyecek
sekilde atanmali. Daha agik bir ifadeyle, bir miifredatta bir zorunlu subeli dersin tim
subeleri ayni zaman periyoduna atandiysa, aynt zaman periyoduna takip eden

miifredatin zorunlu ve subeli zorunlu dersleri ile miimkiinse ¢akismamali.
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Yukaridaki kisitla birlikte bu kisitin amaci zorunlu dersten kalan 6grencilerin bir
sonraki donemde ayni1 dersi tekrardan almalarina imkan verebilmektir.

E3. Ogrenci gruplarinin miifredatlarinda yer alan segmeli dersler miimkiin oldugunca
ayn1 zaman periyoduna atanmamalidir.

E4. Eger o6gretim elemanlar1 derslerinin atanmasi i¢in zaman periyodu isteginde

bulunduysalar, bu istekler miimkiin oldugunca karsilanmalidir.

Son esnek kisit 6gretim elemanlarinin memnuniyetini artirmayr amaglayan bir kisittir.
Uygulamamizda 6gretim elemanlar1 verdikleri dersler i¢in bir veya birden fazla zaman
periyodu tercihinde bulunabilmektedirler. Modellerimiz bir ders i¢in eger sadece bir zaman
periyodu istegi varsa bu istegi, birden fazla zaman periyodu istegi varsa da bu isteklerden
herhangi birini karsilamaya ¢alismaktadir. Bazi ¢alismalarda ise Daskalaki ve Birbas (2005);
Daskalaki vd. (2004) gibi 6gretim elemanlarinin tercihlerinin en ¢oktan en aza dogru
puanlamalar1 ve buna goére olusturulan matrisin yardimiyla 6gretim elemanlarinin
memnuniyet diizeyleri artirilmaya ¢alisilmaktadir. Bu ¢alisma da dersler i¢in zaman periyodu
isteginin toplanmasi modele gereginden fazla verinin yiiklenmesini engellemekte, sadece
tercihte bunulan derslerin isleme alinmasini saglamaktadir. En 6nemlisi 6gretim elemanlart
cogunlukla istemedikleri zaman periyotlar1 vardir ve geri kalan zaman periyotlar arasinda
onemli bir fark gozetmezler. Bu nedenle memnuniyet matrisi hazirlamak yerine dogrudan
zaman periyodu istegi almak uygulama a¢isindan daha kolay ve daha faydali bir yaklagim

olabilir.

Son esnek kisitin disinda kalan diger esnek kisitlar (E1-E3) 6grenciyi ilgilendiren kisitlardir.
Benzer yapidaki bazi fakiiltelerde bu kisitlar zorunlu kisit olarak degerlendirebilmektedirler.
Bu sayede 6grenciler istedikleri derslerin ¢ogunu istedikleri 6gretim elemanlarindan alabilme
imkanlar1 daha c¢ok olmaktadir. Ancak HUIIBF de insan ve fiziki mekan kaynag
yetersizliginden dolayr bu kisitlar zorunlu kisitlar olarak degerlendirilememektedir. Aksi

takdirde liniversite ders ¢izelgeleme problemimiz ¢oziimsiiz kalacaktir.
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3.2 VERI GIRiS FORMATI

Bu ¢alismadaki veri giris formati olusturulurken ITC-20074deki miifredat temelli {iniversite
ders ¢izelgeleme problemleri i¢in kullanilan veri formatindan esinlenilmistir. Bonutti vd.
(2012) calismasinda ayrintili olarak bahsedilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ¢ozdiigiimiiz
HUIIBF ders ¢izelgeleme problemi ITC-2007 problemlerine gore daha kompleks yapida
oldugu i¢in veri formatinda degisiklige gitmek gerekmistir.

Coziicii i¢in veri girdisi ““.ectt” uzantisina sahip bir metin dosyasina kaydedilmektedir. Ornek
bir veri formati1 Tablo 2’de gosterilmektedir. Coziicii Python kodlama dili yardimiyla nesne
tabanli kodlama teknigini kullanarak dosyadan ham veriyi almakta, bu verilerden siiflar
(class) olusturmakta ve sonra bunlari listelere yazmaktadir. Listelerden kastedilen kodlama
dilinde nesneleri koseli parantezler icine yazmaktir. Siniflar (class) ise veriyi gruplara
bolmek ve gruplar i¢indeki degiskenleri nesnelestirmeye yaramaktadir. Bu problemimizde
sinif adlan sirastyla: Header, Courses, Rooms, Teacher unavailable, Room unavailable,

Curriculum_un_assign ve Requests olarak belirlenmistir.

4 ITC-2007: 2007 yilinda 3 kategoride (okul, iiniversite sinav ve iiniversite ders ¢izelgeleme) baglatilan
uluslararasi ¢izelgeleme yarigsmasi (international timetabling competition). http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/
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Tablo 2. Ornek Veri Formati

Name: isletme | Dersin Gerektirdigi Derslik Turii |

Courses: 5
Rooms: 4 Dersin Subesi
Days: 5
4 | Dersin Statiisti | Dersin [Miifredati I

Periods_per_day: 2

Curricula: 3 Dersi Alan Ogrenci Sayisi |
COURSES:

MAN102 MAN102(01) isletme teacherl 50 0 1 0
MAN102 MAN102(02) isletme teacher2 50 0 2 1 O
MAN106 MAN106 isletme teacher3 110 0 0 1 0O
MAN210 MANZ210 isletme teacher4 110 0 0 2 O
MAN307 MAN307 isletme teacher4 40 1 0 3 1
ROOMS: | Derslik Kapasitesi |

Al i 0

D3 68 0

D6 84 0

LAB-C 40 1 | Gin

TEACHER_UNAVAILABLE: / | Zaman pettyod)

teacher2 4 1

teacherd 1 2 |

ROOM_UNAVAILABLE:

Dé 2 2
D3 3 1
Dé 2 1

Curriculum_Un_Assign:

| 5 s §
2 2 2
Requests:

MAN210 5 1
MAN106 1 2 &
MAN106 1 2
END.

Cizelge probleminin merkezinde yer alan Courses sinifi her bir dersi birer sinif nesnesi olarak
kaydetmektedir. Her ders nesnesinde sirasiyla dersin ¢ekirdek ismi, dersin ismi (ID), dersin
boliimii, dersin 6gretim elemani, dersi alan 6grenci sayisi, dersin statiisii (zorunlu ders: 0,
se¢meli ders: 1), dersin subesi (sube yoksa: 0, birinci sube:1, ikinci sube: 2, gibi...), dersin

hangi miifredatta (6grenci grubu) oldugu (her bir rakam farkli bir miifredati temsil
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etmektedir) ve dersin ne tiir derslik (normal derslik: 0, laboratuvar:1, gibi...) gerektirdigi gibi

bilgiler yer almaktadir.

Rooms smifi her dersligin admi (ID), kapasitesini ve derslik tiiriinii kaydetmektedir.
Teacher unavailable smifi bir 6gretim elemanin ismini ve bu 6gretim elemaninin mevcut
olmadig1r giin ve zaman periyodunu kaydetmektedir. Baz1 6gretim elemanlarn kisisel
nedenlerden veya Onceden atanmis ortak derslerden bazilarini veriyor olabilmelerinden
dolay1 bazi zaman periyotlarina atanmamalar1 gerekebilir. Bu nedenle bu &gretim
elemanlarini tespit etmek ve mevcut olmadiklar1 zaman periyotlarini kaydetmek gerekir. Bu

sekilde bu zaman periyotlarina bu 6gretim elemanlarinin atanmasi engellenebilecektir.

Room_unavailable smifi bir dersligin ismini ve bu dersligin mevcut olmadig: giin ve zaman
periyodunu kaydetmektedir. Ciinkii bazi1 dersliklere bazi ortak dersler dnceden atanmis
olabilir veya baska kullanimlar ig¢in ayrilmis olabilir. Bu gibi nedenlerden dolay1 bazi

dersliklere bazi zaman periyotlar1 i¢in herhangi bir ders atamasi1 yapilmamalidir.

Curriculum _un_assign sinifi bir miifredatin (6grenci grubu) i¢in uygun olmayan giin ve
zaman dilimini kaydetmektedir. Fakiiltelerin cogu bdliimii i¢in bazi ortak zorunlu dersler
vardir. Cogunlukla bu dersler ders ¢izelgesine dnceden yerlestirilir ve yerleri genellikle
sabittir. Bu nedenle, 6grenci gruplarinin miifredatlarinda olan bu dersler 6grenci gruplarinin
diger dersleri ile gakismamasi gerekir. Curriculum _un_assign sinifi da hangi 6grenci grubu

icin hangi zaman periyodunun kapali oldugunu gostermektedir.

Requests smifi ise derslerin atanmasinin istendigi zaman periyodu isteklerini kaydetmektedir.
Ogretim elemanlar1 dersleri icin zaman periyodu tercihinde bulunabilirler. Bir ders i¢in bir
veya birden fazla zaman periyodu tercihi olabilir. C6ziim modellerimiz bu istekleri esnek

kisitlar olarak degerlendirmekte ve miimkiin oldugunca gerceklestirmeye ¢alismaktadir.

Bu kisimda tanimladigimiz veri girdi formati ders ¢izelgeleme problemimizin ¢oziimii i¢in
kullandigimmiz tiim modeller i¢in aynidir. Ayrica eger veri TDP modeli i¢in kullanilacaksa,

dosyadan okunan veri yazilan kodlar araciligryla bu modelin gereksinim duydugu parametre
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ve parametre listelerine otomatik olarak doniistiiriilmektedir. Benzer durum sezgisel

coziimler i¢inde gecerlidir.

3.3 TAMSAYILI DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI

Universite ders ¢izelge problemlerini gesitli sekillerde modelleyip tamsayili dogrusal
programlama (TDP) ile ¢ézmek istenebilir. Ancak, biyiik 6lcekli problemlerde etkin
cozlimler elde edebilmek i¢in modellemenin dogru sekilde yapilmasi gerekir. Bu problem
cesidinin iy1 birer dogrusal modelleme 6rnegi i¢in Daskalaki vd. (2004) ve MirHassani
(2006) tarafindan yapilan caligmalara bakilabilir. Bu tez ¢aligmasinda bu problem ¢esidi i¢in
gelistirdigimiz TDP modeli Daskalaki vd. (2004) calismasindaki TDP modelini temel
almaktadir. Ancak bizim modelimiz, bilgisayarda yetersiz hafiza (out of memory) hatasina
diismemek i¢in bos karar degiskenlerini iiretmeyerek karar degiskeni sayisini1 onemli dl¢iide
azaltacak ve subeli dersler ile se¢meli dersler icin ekstra kisitlar icerecek sekilde
gelistirilmistir.  Ayrica, dersler icin istenilen sayida zaman periyodu istegi
belirlenebilmektedir. Modelimiz bu istekleri miimkiin oldugu kadariyla karsilayabilecek

sekilde tasarlanmustir.

Ders c¢izelgeleme problemi konusunda yapilan g¢alismalara bakildiginda c¢ok az sayida
calismanin subeli ders durumunu ele aldig1 goriilmektedir. Bu calismalarin cizelgeleme
problemlerinde subeli derslerin ele alinis bicimlerinin farkli oldugu goriilmektedir. Bu
konuda yapilan ¢alismalarin ana fikri derslerin sube sayilarinin nasil belirlenecegini veya
optimal sube sayisinin ne oldugunu bulmaktir. Yani genelde derslerin kag¢ subeli olmasi
gerektigi ve hangi dersin hangi Ogretim elmani tarafindan verilecegi bulunmaya
calisilmaktadir. Bu konuda su ¢aligmalara bakilabilir: Beyrouthy vd. (2006), Broek vd.
(2009), Miiller ve Murray (2010) ve Schindl (2019). Ger¢ek hayat ders cizelgeleme
problemlerine baktigimizda bazi kurumlarda hangi dersin kag sube olacagi ve hangi 6gretim
elemani tarafindan verilecegi dnceden belirlenmektedir. Yani, bir dersi verebilecek 6gretim
elemani sayis1 ve dersi alan 6grenci sayist gibi kriterler géz oniine alinarak dersler subelere

béliinmektedir. Bu ¢alismada ¢dzmeye calistigimiz HUIIBF ders ¢izelgeleme problemi de
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boyle bir problemdir. Modellere subeli derslerin ka¢ subesi oldugu parametre olarak
verilmektedir. Dolayisiyla, bizim problem yapimizda subeli derslerin problemin ¢6ziim
kalitesini artiracak ve ¢akisma olmayacak sekilde atanabilmesi i¢in gerekli olan kisitlart

modellere eklemek gerekir.

3.3.1 Parametreler

Tamsayili dogrusal programlama (TDP) modelinde kullanilacak indisler ve parametreler

uygun formatta hazirlanmis veri dosyasindan otomatik olarak iiretilmektedir.
Modelde kullanilacak indisler asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

e Derslerin atanabilecegi muhtemel zaman periyotlari seti [ harfi ile ifade edilmektedir.
Ornegin bes giinliik is giinii igerisinde her giin iki zaman diliminden olusuyorsa bu
set su sekilde olur; I = {1,2,...10}. Problemimizde derslerin tiim saatleri art arda
islendigi igin her bir zaman periyodu teneffiislerle birlikte 3 saatlik zaman diliminden

olusmaktadir.

e Ortak dersler alan 6grenci gruplar1 birer miifredat olarak diisiiniildiiglinde her bir
miifredat K harfi ile ifade edilmektedir. Ornegin dérder yillik iki bolim K =
{1,2, ..., 8} seklinde olacaktir.

e Dersleri veren Ogretim elemanlar1 L harfi ile ifade edilmektedir. L =

{hoca#1, hoca#2, ..., hoca#L}

e Ders ¢izelgesinde olacak tiim dersler M harfi ile gosterilmektedir. M =

{ders#1,ders#2, ...,ders#M}

e Derslerin  yapilacagt  derslikler N  harfi  ile gosterilmektedir. N =
{derslik#1, derslik#2, ..., derslik#N}
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Modelin indisleri belirlendikten sonra, bu indisler araciligiyla parametre setleri
olusturulmaktadir. Parametre setleri, Ogretim elemanlarinin hangi dersleri, belli zaman
periyotlarinda miisait olmayan derslikleri ve derslerin atanamayacaklari zaman periyotlari
gibi pek ¢ok bilgiyi i¢inde barindiran veri kiimelerdir. Parametre setlerini tanimlarken, veri
kiimelerinin indislere gore olusturulmus kesisim kiimeleridir de diyebiliriz. Tablo 3’de
problemimizin parametreleri G6zetlenmektedir. Bu parametrelerin timi gelistirdigimiz
¢ozilicli tarafinda veri giris formatina uygun sekilde girilen veriden kolayca

uretilebilmektedir.

Tablo 3. Parametreler

K; = |k €K, i zaman periyodunda uygun olan 68renci grubu seti |.
K, = |k €K, l6gretim elemanin ders verdigi 6grenci grubu seti |.

Ky = K NnK;

L; = |l €L, izaman periyodunda mevcut olan 68retim elemani seti|.
Ly = |l €L, kogrenci grubuna ders veren 68retim eleman seti|.

L= L N L
Lkim: Lk N Li N Lm

M= |m € M, k 6g8renci grubuna verilen ders seti|.
M= |m €M, logretim elemani tarafindan verilen ders seti|.
M,= |m € M, ndersliginde verilebilecek ders seti|.

M= M, N M,

Myn= M, N MNn M,

N;= |n €N, izaman periyodunda mevcut olan derslik seti|.

Npr= |n €N, k 6grenci grubuna verilecek m dersi i¢in uygun olan derslik seti|.

Npmki= Npie N N;

I, = |i €1, ndersliginin uygun oldugu zaman periyodu seti|.

I, = |i €1, l6gretim elemaninin uygun oldugu zaman periyodu seti|.
I, =1, NI

Ly = 1,0 I

Ilnk =S Il n Inﬂ Ik

Cx = |c €C, kogrenci grubunun subeli zorunlu derslerinin ¢cekirdek (core) ders seti |.
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Skxe = |s €S, k 6grenci grubunun c subeli zorunlu dersinin subeleri seti|.

MzeTUni= | ;€ M, k dgrenci grubuna | 6gretim elemani tarafindan verilen subesiz zorunlu ders
setil.

M,iecmeu: | m € M, kogrenci grubuna verilen se¢meli ders seti|.

M,ifgmeli: | m € M, k 6grenci grubuna l 6gretim elemani tarafindan verilen segmeli ders seti|.

M,iubeli: | m € M, k 6grenci grubuna verilen subeli zorunlu derslerin seti|.

S = | i €I, mdersinin atanmasi i¢in istenen zaman periyotlari seti|.

M ,ﬁ‘fm'h =|m € M, ksimifinal 6gretim elemani tarafindan verilen ve atanmasi i¢in zaman periyodu
tercihinde bulunulan ders seti]|.

KK; = (kg kp) € K, i zaman periyodunda uygun olup art arda gelen (k,, ile k, iliskili 6grenci
gruplaridir) iKili (k, kj,) 0grenci grubu seti |.

a, = |k 68renci grubuna verilen toplam ders sayisi|

b, = |k 68renci grubuna verilen subeli zorunlu ders (core ders) sayisi |

Txe = |k 68renci grubuna verilen ¢ subeli zorunlu dersinin sube sayisi|

say; = |zaman periyodu isteginde bulunulan toplam ders sayisi |.

ter, = 1, her bir tercihin karsilanmamasi durunda olusacak birim maliyettir.

PRA = [(i,k,l,m,n) € IxKxLxMxN, PRA,l 6gretim elemani tarafindank dgrenci grubuna verilen

m dersii zaman periyodunan dersliginde verilme dnceligini géstermektedir. /

Parametre setlerinin Tablo 3’deki gibi indislere gore gruplanmasi hem toplam karar
degiskeni sayisin1 ve hem de kisit sayisini onemli Olglide azaltmaktadir. M setini
diisiinelim... M tiim derslerin setini, k indisi eklenince de k 6grenci grubuna verilen derslerin
setini gdstermektedir. Benzer sekilde My, seti k 6grenci grubuna ait olan ve n dersligine
atanabilir derslerin setini, My, ise [ Ogretim elemanin k Ogrenci grubuna ait olan
derslerinden n dersligine atanabilir olan ders setini gosterir. Ornegin, M setinde 305 ders
varken, M-, setinde 6, My—1 n=5 setinde 5 ve My—q ;=1 n=5 setinde ise sadece 1 ders yer
almaktadir. Bu durum parametreleri indislere gore gruplamanin setleri 6énemli Olcilide
kigiilttiigiinii  gostermektedir. Ayrica bu sayede bircok zorunlu kisit ekstra kisit
gerektirmeden saglanabilmektedir. Ornegin laboratuvar dersligi i¢in sadece bu derslige
atanabilecek dersler bu dersligin parametre setinde yer alabilecei i¢in ekstra bir kisit

yazmandan dersler sadece uygun olan dersliklere atanabilmektedir. Benzer sekilde bir
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Ogretim elemani bulunmadigi gilinler giin setinde yer almamakta ve 6gretime elemanlar

bulunmadiklari zaman periyotlarina atanmamaktadirlar.

Parametre setlerinin indislere gore gruplanarak olusturulmasi problemin ¢6ziim uzayin
onemli olgiide kiigiiltebilmektedir. Bir karar degiskeninde sadece 6grenci grubu k, 6gretim
elemani [, ders m indislerinin birer dongii halinde degistigi bir kisit varsayalim... HUIIBF
problemi i¢in klasik durumda kisit sayis1 K, L ve M (35*184*305 = 1.964.200) setlerinin
eleman sayilarmin ¢arpimi kadar olmaktadir. Ayn1 kisit, parametre setlerinin indislere gore
hazirlanmasi1 durumunda ise kisit sayisi 305°e diismektedir. Cilinkii bir parametre setinin
elemanlar1 sonraki setlerin indis degerleri olmakta ve bu sekilde sadece bu indislere uygun

setler dongiide yer almakta, iliskisiz elemanlar ise elimine edilmektedir.

Sekil 4’de kisit sayisindaki degisim daha net goriilmektedir. Soldaki grafik indissiz durumu,
sagdaki grafik ise indisli durumu gostermektedir. Soldaki grafikte {i¢ parametre setinin tiim
elemanlarinin birbiriyle iligkili oldugu ve bu nedenle iligki alanin ne kadar ¢ok biiyiidiigi
goriilebilmektedir. Oysaki sagdaki grafikte setlerin sadece birbiriyle iligkili olan elemanlari
goriilmektedir. Ornegin sagdaki grafik bize 0 — 5 bandinda yer alan dgrenci gruplarinin asag
yukar1 0 — 50 bandinda yer alan dgretim elemanlarindan ders aldigini ve bu derslerinde de
asag1 yukar1 0 — 50 bandinda yer alan dersler oldugunu gostermektedir. Problemimizdeki her
bir boliimiin verisi arka arkaya eklenerek veri formati olusturuldugu i¢in sagdaki grafik bu

goriiniime sahip olmustur.
vVkIm, €(VkeKVYIeELVYmeM) VkiIm, €E(VKEK VIEL,VYmE My)

300
250
200
150 =
100

50

Sekil 4. Karar Degiskeni Sayisinin Azalmasi
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3.3.2 Karar Degiskenleri

Bir dersin hangi zaman periyodunda, hangi 6grenci grubuna, hangi Ogretim elemani
tarafindan, hangi derslikte verilecegini gosteren ikili (1-0) karar degiskeni su sekilde

tanimlanmaktadir;
V(i,k,l,m,n) € (Viel,Vk € K;,Vl € Ly;,Vm € My;,Yn € Npi)

1, eger mdersi l 6gretim elamani tarafindan k 6grenci grubuna

x _ i zaman periyodunda ve n dersliginde veriliyorsa
Lklmn —

0, diger durumda

Modelimizde veriler indislere gére gruplandigi i¢in X; g ; m n karar degiskenleri de gruplanmis
setlere gore lretilerek, atanmast miimkiin olmayan bos karar degiskenleri iiretilmemektedir.
Bu sayede karar degiskeni sayis1 6nemli 6l¢iide azaltilabilmektedir. Sekil 4’te gosterilen
ornek kisitta bu durumu gostermektedir. Parametrelerin indislere gore gruplanmamasi
durumunda, karar degiskeni sayisi parametre setlerinin ¢arpimindan olusacagi icin karar
degiskeni sayist ¢ok biiylik sayilara ulagabilmektedir. Bdyle durumlarda c¢ogunlukla
bilgisayar yetersiz hafiza hatasi (out of memory error) vermektedir. Yani bilgisayarda karar
degiskenleri icin yeterli hafiza agilamadigi igin algoritma problemi ¢ézmeye
baslayamamaktadir. Ornegin; Al-Yakoob ve Sherali (2006, 2007) ¢alismalarida veri
boyutunun arttig1 bazi ders ¢izelgeleme problemleri igin yetersiz hafiza hatas1 almis ve bu
durumu asabilmek icin iki asamali bir model gelistirmistir. Ancak bu modelde de bazi

problemler i¢in yetersiz hafiza hatas1 almaya devam etmistir.

Parametrelerin indislere gore gruplanmis setler seklinde olusturulmasi sayesinde biiyiik
problemler i¢in bilgisayarin yetersiz hafiza hatas1 verme probleminin Oniine
gecilebilmektedir. Ayn1 zamanda kisit sayilarii da azaltabildigimiz i¢in ¢6ziim siiresi de
onemli Olclide azaltilabilmektedir. Asagidaki tabloda, problemimizdeki karar degiskeni

sayisindaki 6nemli azalis net bir sekilde goriilmektedir.
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Karar degiskeni sayisi

Xikimn (G klLmmn) € IXKxLxMxN -> 942.816.000

xi,k,l,m,n (l, k, l, m, n) € (Vl € I, Vk € Ki' VI e Lki' Ym € Mkl' Yn € Nmki) > 57.551

Ders cizelgesinde yer alan dersler zorunlu ve segmeli olarak iki statiiye ayrilmaktadir. Bir
ogrenci grubunun zorunlu derslerini, ayn1 68renci grubundaki tiim O6grenciler tarafindan
alinmasi1 gerektigi i¢in bu derslerde herhangi bir ¢cakismanin olmamasi gerekmektedir. Bu
ogrenci grubunun se¢meli dersleri ise minimum sayida cakisacak sekilde atanabilmelidir
(bak: Boliim .1). Ciinkii kaynak yetersizliginden dolay1 segmeli derslerin cakigmamasi kisiti
uygulanabilir bir ¢oziime ulagsmayr miimkiin kilmamaktadir. Se¢gmeli dersler i¢in k 6grenci
grubunun i zaman periyodundaki ¢akisma sayisini gosteren ;5 , (i, k) € (i €I, k € K;)
tam sayili karar degiskeni olusturulmaktadir. Ayrica her 6grenci grubu i¢in dengeli bir
se¢meli ders dagiliminin olabilmesi i¢in bu tamsayili karar degiskenin alabilecegi degerlerin
ist sinirt 2 olarak belirlenmektedir. Bazi 6grencilerin alt veya iist donemlerdeki zorunlu
dersleri tekrardan alma durumlar1 s6z konusu olabilmektedir. Bu nedenle art arda gelen
donemlerin (6grenci gruplarinin) zorunlu dersleri problemimizde minimum ¢akisma olacak
sekilde atanmalidir. Bunun ig¢in f‘(’,:;”}!;‘) , (i, (kg kp)) € (i €1, (ko kp) € KK;)
tamsayili karar degiskeni olusturulmaktadir. Ancak, zorunlu derslerin bazilar1 subelere

ayrildig1 i¢in bu derslerin ¢akisma prosediirii farklidir (bak: B6lim 3.1). Bu nedenle subeli

zorunlu dersler i¢in ayrica Z?}é,lszl;;b) , (i, (kq, kb) € (i €1, (kg kp) € KK;) tamsayih

karar degiskeni olusturulmaktadir.

3.3.3 Kisitlar

Universite kurumlar1 benzer 6zelliklerin disinda ¢ok sayida farkli 6zelliklere de sahiptirler.
Bu farkliliklar fakiilte ve bolim bazinda da olabilmektedir. Bu nedenle, ders ¢izelgeleme
problemi i¢in tiim kurumlart kapsayacak genel TDP modeli sunmak pek miimkiin degildir.
Her model kurumlarin genel ve 6zel gereksinimlerini karsilayacak sekilde tasarlanmalidir.

HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminde fiziki mekan ve insan kaynag yetersizliklerinden
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dolay1 problemimizin TDP modeli genel ders ¢izelgeleme modellerine gore daha karmasik

bir yapiya sahiptir. Bu karmagik yapiya neden olan durumlar su sekilde 6zetlenebilir:

Cogu tiniversite ders ¢izelgeleme probleminde segmeli ve zorunlu ders ayrimi s6z konusudur.
Genel de modellerde se¢meli ders havuzu vardir ve bu se¢meli derslerin birbiriyle
cakismamasi istenir. Ancak, bizim problemimizde uygulanabilir bir ¢6ziim elde edebilmek
icin secmeli dersler miifredatlara (6grenci gruplarina) ayrilmistir. Bu miifredatlardaki
derslerin de miimkiin oldugu kadariyla ayni zaman periyoduna atanmamasi saglanmaya

calisilmalidir. Bu da demek oluyor ki, bu durum esnek kisit olarak ele alinmalidir.

HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminde bazi dersler birbirine tam alternatif olacak sekilde
subelere ayrilmistir. Bu sayede fiziki mekéan yetersizligi olan fakiiltede 6grenciler zorunlu
derslerinin tiimiinii alabilme imkanina erismektedirler. Bu subeli derslerinde bazilar1 zorunlu
bazilar1 ise se¢gmeli ders statiisiindedir. Subeli segmeli dersler normal se¢gmeli dersler gibi
islem goriirken subeli zorunlu derslerin durumlar1 farklidir. Modelimiz subeli zorunlu
derslerin subelerinin ayn1 zaman periyoduna atanabilmesini saglayacak esneklikte olmalidir.
Ancak, eger bir k 6grenci grubunun bir subeli zorunlu dersinin tiim subeleri ayn1 zaman
periyodun atandiysa, bu durum 6grenci grubunun diger derslerinin se¢imini engelleyecegi

icin bu 6grenci grubunun diger dersleri bu zaman periyoduna atanmamalidir.

Baz1 6grencilerin bazi derslerden basarisiz olmasindan dolayr alt donemden ya da iist
donemden ders almak durumunda kalmabildigi i¢in birbirini takip eden miifredatlarin
zorunlu derslerinin ¢akismamasi saglanmalidir. Bizim problemimizde, uygulanabilir bir
¢cozlime ulagabilmek i¢in birbirini takip eden miifredatlarin zorunlu derslerinin ayni aman
periyoduna atanmasi minimize edilmelidir. Subeli zorunlu dersler i¢in de benzer durum s6z
konusudur. Yani bir k 6grenci grubunun bir subeli zorunlu dersinin tiim subeleri ayn1 zaman
periyoduna atandiysa diger 6grenci grubunun subeli zorunlu dersleri bu zaman periyoduna
minimum sayida atanmalidir. Ancak, buna ragmen bazi derslerin ¢akigmamasi gerektigi
halde c¢akistiysa, bu derslerin cakismasini engellemek i¢in modele ekstra bir kisit kolayca

eklenebilir.
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Literatiirdeki subeli dersleri optimal sayida subeye ayirmaya calisan ¢alismalarin aksine
bizim calinmamizda da dersler eldeki imkanlar c¢er¢evesinde kac¢ subeye ayrilacagi ve
subelerin hangi 6gretim elemanlar1 tarafindan verilecegi 6nceden belirlenmistir. Bu nedenle,
bizim amacimiz TDP modelimizi bir 6grenci grubunun alamsi1 gereken subeli zorunlu dersin
en azmdan bir subesini secebilecek sekilde tasarlamak olmalidir. Bu sayede bu tiir yapiya
sahip cizelgeleme problemlerinde subeli zorunlu derslerin nasil modellenebilecegi

konusunda bir yaklagim sunulmus olacaktir.

HUIIBF ¢izelgeleme probleminin tiim gereksinimlerini saglayan kisitlar agiklamalariyla

birlikte asagida sirasiyla verilmektedir:

Her bir 6gretim elemani bir zaman periyodunda en fazla bir derslikte sadece bir ders

verebilmelidir:

viel VleL

D, D 2 Fuamas1 (1)

k €Kj;y m EMg; n € Nk

Kisit (2)’de denklemin ilk kismi her k 6grenci grubunun subesiz zorunlu derslerinin ayni
zaman periyoduna atanmasini engellemektedir. Denklemin ikinci kismi ise k Ogrenci
grubunun subeli zorunlu derslerinin her birinin ayr1 ayr1 subesiz zorunlu dersler ile ayni
zaman periyoduna atanmasini engellemektedir. Ayrica bu kisit subeli olan zorunlu derslerin

subelerinin ayn1 zaman periyoduna atanabilmesine de izin vermektedir.

viel, Vk €K, vmg € MM

z z Z xi,k,l,m,n + Z Z xi,k,l,ms,n <1 (2)

L€ Ly m eMZPT¥™% N € Nopii L€ Lgimg M € Nyngki
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Kisit (3)’de denklemin ilk kismi kisit (2) nin ilk kismi ile aynidir. Denklemin ikinci kismi ise
k 6grenci grubunun se¢meli derslerinin her birinin ayr1 ayr1 subesiz zorunlu dersler ile ayni

zaman periyoduna atanmasini engellemektedir.

viel, Vk €K, vm; € M

z z Z xi,k,l,m,n + Z Z xi,k,l,ms,n <1 (3)

L€ Lii m eMZPT¥™4 N € Nk L € Lkimg M € Ningki

Eger k 6grenci grubunun herhangi bir subeli zorunlu dersinin tiim subeleri ayn1 zaman
periyoduna atandiysa, bu zaman periyoduna bu 6grenci grubunun miifredatindaki diger

derslerin hig birisinin atanmamasi kisit (4) ile saglanmaktadir. Cy,) k 0grenci grubunun

subeli zorunlu ¢ekirdek (core) ders setinden z. siradaki dersi gostermektedir.

Vie l, Vk €K;, Vz€[l,..,b;], mg € My, mi\ SkCriz

Z Z Xiklmn T Z Z Xiklmsn < TkCyy (4)

me Skck[z] Ll € Lgim N € Npki L€ Lgims ME Nmgki

Her 0Ogrenci grubunun miifredatinda yer alan se¢meli derslerin atanma durumlar
problemimizin yapis1 geregi esnek kisit seklinde diizenlenir. Yani her miifredattaki se¢meli
derslerin ayn1 zaman periyoduna birden fazla sayida atanmamasi yerine, y;,, (i,k) € (i €

I, k € K;) karar degiskenin yer aldig kisit (5) yardimiyla minimum sayida atanabilmesi

saglanmaktadir.

viel VkE€EK;

Z Z Z Xigimn <1+ Yik )

l€lkime M}ffgme” N € Nmmki

Birbirinin devami olan donemlerin (her 6grenci grubu bir donemi temsil etmektedir)

ogrencileri baz1 zorunlu dersleri 6nceki donemden tekrardan almak durumunda olabilirler.
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Modelimizde esnek kisit olarak ele alinan bu durum art arda gelen 6grenci gruplarinin
zorunlu derslerinin ayni zaman periyoduna atanma sayilar1 kisit (6) ile minimum sayida

tutulmaktadir.

vi €l,  V(kq ky) € KK;

YD DD Haime < 1+ 2 ©)

d€lkg, kp | 1€ Lai m € MEIT¥™M N € Ning;

Kisit (7) ile kisit (6)’ daki duruma benzer durum bu kez subeli zorunlu dersler icin
yapilmaktadir. Ornegin; eger k,/k, 6grenci grubunun herhangi bir subeli zorunlu dersinin
tiim subeleri ayn1 zaman periyoduna atandiysa, bu zaman periyoduna k;, / k, Ogrenci

grubunun miifredatindaki subeli zorunlu dersler miimkiin oldugunca az sayida atanmalidir.

Vi €1,V(ky kp) € KK;, Vky € [kq kpl, VZ € [1,..., by |, Vkz € [kq kp), VMg €
M kg # kg

) ) subeli
Z Z Z Xiky Lmn + Z Z Xikylmgn = Tklckl[z] +Zi,(ka,kb) (7)

mESlekl[Z] LE€Lk,im M ENmkqi L€ Lkyimg M€ Nimgkyi

Kisit (8) ile her bir derslik bir zaman periyodunda en fazla bir derse, bir 6gretim elemanina

ve bir 6grenci grubuna atanabilmektedir.
vn € N, Vi€l

Xiklmn <1 (8)
k€K;lELy;mEMpgn

Kisit (9) ile her bir 6grenci grubunun miifredatinda yer alan tiim dersleri ders ¢izelgesinde

yer almas1 saglanmaktadir.



Vk € K

Z Z Z Z xi’k'l'm’n - ak’

lELLMEMyNE Ny i€k

Kisit (10) ile her dersin ¢izelgeye sadece bir kez atanmasi saglanmaktadir.

vk € K,VI € Lk,‘v’m (S Mkl

Z Xiklmn = 1

NENmk L €Ik

3.3.4 Amac Fonksiyonu

Min. Z =

M

2)

€)

say; * ter, —

(4)

ter, *

Yik t
i€l k€eK;
zorunlu
:E: :E: i,(kq, kp) T
iel (ka, kp) € KK;
subeli
Ziq ) T

LEI (kg kp) €EKK;

Xiklmn Vk € K,VI € Li,Vm € M’itlfrci

i€ ILeTCh N E Ny
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©)

(10)

»(11)

Amag fonksiyonu toplam memnuniyetsizligi en aza indirecek sekilde dort kisimdan

olusturulmaktadir. Ilk kisim (1) dgrenci gruplarmin miifredatinda olan segmeli derslerin ayn1

zaman periyoduna atanma sayilarmin toplamini minimize etmektedir. ikinci kisim (2),

birbirinin devami olan donemlerin zorunlu derslerinin ayn1 zaman periyoduna atanma

sayilarmin toplamini minimize etmektedir. Uciincii kisim (3), birbirinin devami olan
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donemlerin subeli zorunlu derslerinin (birbirinin devami olan iki dénemin ayn1 zaman
periyoduna atanan subeli zorunlu derslerinin ayni anda secilememesi sartiyla) ayni zaman
periyoduna atanma sayilarinin toplamini minimize etmektedir. Dordiincti kisim (4) ise
derslerin atanma tercihlerini gerceklestirme diizeyini maksimum yapan kisimdir. Bir ders
icin birden fazla zaman periyodu tercihi olabilir ve model bu tercihlerden hangisi uygunsa
onu gergeklestirmeye c¢aligmaktadir. Goriildiigii gibi amag¢ fonksiyonun ilk ti¢ kismi
ogrencilerin ders tercih segeneklerini artirmaya yonelik olup 6grenci memnuniyetini dikkate
almaktadir. Son kisimda, 6gretime elemanlarinin verdikleri dersler i¢in istedikleri zaman
periyotlarini saglamaya yonelik olup 6gretim elemani memnuniyetini dikkate almaktadir. Bu
kisimlarin 6nem diizeylerinin birbirinden farkli oldugu diisiiniilmesi durumunda, bu kisimlar
icin birer maliyet katsayis1 belirlenerek gergeklestirme Oncelikleri degistirilebilir.
Problemimizin ¢6zlimiinde 6gretim elemanlarin tercihlerini gerceklestirme katsayisi 1

(ter, = 1) olarak belirlenmektedir.

Yukarida tanimladigimiz TDP modelini Python kodlama dili yardimiyla kodlanmakta ve

¢ozlim i¢in Gurobi6.2.5 optimizasyon ¢oziiclisti kullanilmaktadir.

3.4 SEZGISEL ALGORITMALAR

Bu boliimde, tiniversite ders ¢izelgeleme problemi iki asamada ¢6ziime kavusturulmaktadir.
Ilk asamada sadece zorunlu kisitlar saglanarak uygulanabilir bir baslangic ¢oziimii elde
edilmektedir. Ikinci asamada ise zorunlu kisitlar ihlal edilmeden esnek kisitlar olabildigince
saglanarak ¢ozliim kalitesi artirilmaya c¢alisiimaktadir. Baslangi¢ ¢oziimii asamasi i¢in bir
acgozli sezgisel (greedy heuristics) ve bir iteratif ileri arama (iterative forward search-IFS)
algoritmasi kullanilmaktadir. Coziimi iyilestirme asamasi olan ikinci asamada ise en iyi
bilinen yerel arama algoritmalarindan tabu arama (fabu search-TS) ve benzetim tavlamasi

(simulated annealing-SA) algoritmalar1 kullanilmaktadir.
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3.4.1 Baslangic Coziimii Asamasi

Bu asamada amag¢ zorunlu kisitlar1 ihlal etmeden tiim derslerin atandig1 uygulanabilir bir
¢coziim elde etmektir. Problemin ¢oziimiine baslangigta bos bir ¢izelge ile baslanir. Daha
sonra dersler uygun pozisyonlara atanarak ders ¢izelgesi ilk agsama i¢in tamamlanmis olur.
Derslerin atandig1 pozisyonlar derslik ve zaman periyodundan (r = derslik, t = zaman
periyodu) olusan ikili degiskenlerdir. Bu pozisyonlara zorunlu kisitlar1 ihlal etmeden dersleri

atayacak iki alternatif yaklasim asagida agiklanmaktadir.

3.4.1.1 Acgozlii Sezgisel

Ders cizelgeleme probleminin baslangi¢ ¢oziimii i¢in kullandigimiz ilk yontem bir agcgdzlii
sezgiseldir (a greedy heuristics-GH). Bu tiir sezgisellerin temel mantift mevcut
alternatiflerden en iyi olanlar1 en 6nce degerlendirerek ¢6ziimde ilerlemek ve miimkiin
oldugunca hizli bir ¢6ziim elde etmekten gelmektedir. Bu g¢alismaya uyarladigimiz GH
sezgiselinde ise dersler atanma zorluklarina gore siralanarak, atanmasi en zor olan ders en
once atanmaktadir. Dersleri bu sekilde oncelikleme fikri Lii ve Hao (2010) ¢aligmalarinda
kullandig1 sirali aggdzlii (sequential greedy) sezgiselinden esinlenilerek problemimize

uyarlanmaistir.

Bu tez calismasinda kullanilan GH sezgiseli, Lii ve Hao (2010) ¢alismasinda oldugu gibi,
atanma zorluguna gore secilen dersin atanacagi pozisyonu, uygun pozisyonlar arasindan
rastgele secerek belirlemektedir. Biz bu ¢alismada ayrica, GH sezgiselini, uygun pozisyonu
rastgele se¢mek yerine esnek kisitlari ihlal etme agisindan en uygun olan pozisyonu segecek
sekilde degistirerek alternatif bir sezgisel (GH _goodPos) daha kullanmaktayiz. Daha agik bir
ifadeyle GH goodPos sezgiseli su sekilde calismaktadir: Oncelikle atanacak ders GH
sezgiselindeki gibi se¢ilmektedir. Devaminda bu ders i¢in uygun pozisyonlar
belirlenmektedir. Son agamada, segilen dersin atanmas1 durumunda olusturacag: ek maliyet

her bir uygun pozisyon i¢in hesaplanip, maliyeti en az olan pozisyonlardan biri se¢ilmektedir.
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Tablo 4‘te uygun pozisyonlar1 maliyet agisindan oncelik siralamasina koyan algoritmanin
s6zde kodu gosterilmektedir. Bu algoritmaya atanacak ders ve bos pozisyonlarin listesi girdi
olarak verilmektedir. Atanacak ders m ise algoritma bos pozisyonlarin her birinin m dersine
uygunlugunu kontrol etmektedir (satir 3). Daha sonra uygun olan pozisyonlarin her birinin
maliyeti, (m dersi atanmas1 durumunda olusacak maliyeti) hesaplanmaktadir. Son asamada

algoritma m dersi i¢in en az maliyet olusturacak pozisyonlardan birini se¢gmektedir.

Tablo 4. Pozisyon Oncelik Siralama S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: orderPositionsByPriority(m, emptyPositions)
Girdiler: m, emptyPositions, #m atanacak dersi ifade etmektedir.
: goodPositions = []
: for pos in emptyPositions:

1

2

3 if courseFitsIntoPosition(m, pos) is Ture: # p pozisyonu m dersi i¢in uygunsa

4 cost = costPosition(m, p)  # her m dersinin p pozisyonuna atanmasi durumunda olusacak maliyet
5: (cost, p) ikilisini goodPositions listesine ekle

6: goodPositions’daki pozisyonlari maliyete gore sirala

7: posList = [p for (cost, p) in goodPositions] #sadece pozisyonlar: listele

7: return posList

Ders c¢izelgeleme problemimizdeki derslerin zorunlu/se¢meli ve subeli zorunlu/subeli
secmeli statiisiinde olmalarindan dolay1 atanma prosediirleri farklidir. Bu derslerin atanma
zorluklarin1 da bu farkliliklar belirlemektedir. Buradan hareketle GH sezgiselimizin

parametreleri soyle formiile edilebilir:

e TT: heniiz tamamlanmamis, fakat atanmis derslerin zorunlu kisitlar: ihlal etmedigi

giincel ders ¢izelgesidir.

e aps,: m € M,mdersiigin TT ¢izelgesinde mevcut olan uygun pozisyon (dersin
atanmas1 durumunda higbir zorunlu kisitin ihlal edilmedigi pozisyonlardir) sayisidir.
Yukarida bahsedildigi gibi pozisyon olarak kastedilen sey derslerin atanabilecegi

derslik zaman periyodu (r, t) ikilisidir. Dersler bu pozisyonlara atanmaktadir.
e nz: zorunlu dersler igin dncelik katsayisi

e nsz: subeli zorunlu dersler igin dncelik katsayisi
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e ns: se¢meli dersler i¢in Oncelik katsayist

Bir dersin oncelik degeri dersin dncelik katsayisinin ders ¢izelgesinde ayn1 ders i¢in mevcut
olan uygun pozisyon sayisina béliinerek elde edilmektedir. Ornegin bir zorunlu m dersinin
oncelik degeri nz/aps,, bolimiine esittir. Bu degerlerin biiyiikten kiigige dogru
siralanmasiyla derslerin Oncelik sirlamasi belirlenir. Yani Oncelik katsayisi daha yiiksek,
atanabilecek pozisyon sayisi daha az olan ders daha once atanmaktadir. Uygun pozisyon
say1s1 daha az olan derslerin dncelik sirlamasi daha yiiksek olmalidir ki bu pozisyonlar diger
dersler tarafindan tiiketilmesin. Dolayisiyla nz,nsz,ns katsayilarimi dogru bir sekilde
belirlenmesi de olduk¢a Onemli olmaktadir. Bu katsayilar miifredatta olan tiim derlesin
cizelgeye atanabilmesini, atanama hizin1 ve baslangi¢ maliyetini etkilemektedir. Bu

katsayilarin degerleri problemin yapisina ve boyutuna gore de degiskenlik gosterebilir.

GH sezgiselinin GH _goodPos sezgiselinden farki GH atanacak ders i¢in pozisyon se¢imini
uygun pozisyonlar arasindan rastgele secerken, GH goodPos uygun pozisyonlar arasindan
esnek kisitlar1 da dikkate alarak pozisyon se¢imi yapmaktadir. Tablo 5’te GH goodPos

sezgiselinin s6zde kodu verilmektedir.

GH goodPos sezgiselin asamalar1 soyle Ozetlenebilir: (1) dersler oncelik sirlamasina
konduktan (satir 5) (2) sonra oncelik siralamasi en yiiksek olan ders secilir (satir 7). (3)
Secilen ders i¢in atlanilabilir pozisyonlar belirlenir ve (4) bu pozisyonlarin her biri i¢in dersin
pozisyona atanmasi durumunda esnek kisitlar1 ihmal etme maliyetleri hesaplanir (satir 8). (5)
Sonrasinda segilen ders en diisiik maliyetli pozisyona atanir (satir 13). (6) Uygun pozisyon
kalmamasidan dolay1 atanamayan derslerin olmas: durumunda, bu derslerin sayis1 kadar
atanmus ders ¢izelgeden ¢ikarilarak bu derslerin bosalan pozisyonlarina atanamayan derslerin
atanmas1 denenir (satir 15- 28). (7) Bu asamanin sonunda da atanamayip kalan dersler
cizelgeden ¢ikarilan derslerin yanina eklenerek atama dongiisii bastan tekrar edilir. Dongii

atanmayan ders kalmayana kadar veya belirlenen tekrar sayisina kadar devam eder.
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Tablo 5. A¢gdzlii Sezgisel I¢in Baslangic Coziimii S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: constructTimetable GH_goodPos(tt, events)

Girdiler: events = [tiim derlser], tt =timetabling (giincel ders ¢izelgesi)

1: unEvents =[] #atanma denemesi basarisiz olan dersler listesi

2: iteration = 0

3: while len(events) > 0 and len(unEvents) > 0 or iteration< 1000: # bu iki listedeki ders sayilart sifirlanincaya
kadar veya 1000 tekrara ulasincaya kadar.

4:  iteration += iteration +1

5 orderEventsByPriority(nz,nsz,ns) #events listesindeki dersleri oncelik sirlamasina gore sirala
6:  foriinrange(len(events)): #events listesindeki ders sayisi kadar dondiir

7 m = events listesinden en yiiksek dncelige sahip olan dersi secerek listeden ¢ikar

8 posList = orderPositionsByPriority (m, emptyPozitions)

9 if len(posList) = 0: # m dersi icin uygun pozisyon yok ise

10: m dersini atanmayan dersler (unEvents) listesine ekle

11: else: # m dersi i¢in uygun pozisyon/pozisyonlar var ise

12: p = m dersi igin, posList ‘den olusturacagi maliyet toplami en az olan pozisyonlardan biri segilir.
13: m dersini p pozisyonuna ata

14: newPos =[] #c¢oziimden cikarilan derslerin bosta akalan pozisyonlar listesi
15:  for i in range(len(unEvents)): # unEvents listesindeki ders sayisi kadar dondiir
16: p = cizelgede dolu olan pozisyonlardan birini rastgele sec¢

17: m = p pozisyonundaki m dersini kaldir.

18: m dersini tekrardan events listesine ekle

19: p pozisyonun newPos listesine ekle

20: for i in range(len(unEvents))):

21: m = p pozisyonundaki m dersini kaldir.

22: assigned = False

23: for p in newPos: # newPos listesindeki pozisyonlar1 dondiir

24: if courseFitsIntoPosition(m, p): #eger p pozisyonu m dersi i¢in uygunsa
25: m dersini p pozisyonuna ata

26: newPos listesindeki p pozisyonunu kaldir.

27: assigned = True

28: break # m dersi i¢in uygun bir pozisyon bulunduktan sonra for dongiistinden ¢ik
29: if assigned = False:

30: m dersini events listesine ekle

31: return len(events) # events listesindeki ders sayisini dondiir.

Aggozlii sezgisel ¢ok hizli bir sekilde baslangi¢ ¢6ziimiine ulassa da her zaman tamamlanmis
bir ¢ozliime ulagmay1 garanti etmemektedir (Lii ve Hao, 2010). Bu g¢alismadaki ders
cizelgeleme problemlerinin hepsinde bu sezgisel tamamlanmis baslangic ¢oziimleri
vermektedir. Ancak derslerin Oncelik siralamasinin  dogru ayarlanmamasi, problem
kompleksliginin artmasi veya problem yapisinin degismesi gibi nedenlerden dolay1 agcgdzlii

sezgisel ile bir baglangi¢c ¢6ziimiine ulagsmak miimkiin olmayabilir. Bu nedenle, {iniversite
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ders ¢izelgeleme ¢oziliciimiiz icin alternatif bir baslangi¢c ¢6ziimii veren farkli bir sezgisel

daha dnermek faydali olacaktir. Bu algoritma asagidaki baslikta anlatilmaktadir.

3.4.1.2 Iteratif Ileri Arama Algoritmasi (Iterative Forward Search)

Miiller vd. (2004) yilindaki ¢alismada baslangi¢ ¢6ziimii i¢in ¢cakisma temelli istatistik (CBS)
yontemini tavsiye etmektedirler. Bu iteratif ileri arama algoritmasi biiyiik problemlerde
uygulanabilir bir ¢éziim elde edebilme ihtimalini artirma ve bu siireci hizlandirma amaci
glitmektedir. Bu yontemin arkasindaki ana fikir, atama sirasinda olusan ¢akismalar hafizada
tutularak, sonraki asamalarda ayni atma segeneginin denememesini saglama cabasina

dayanmaktadir. Algoritma bu siirecleri ezberleyerek ilerlemektedir.

Bu yaklasimda secilen bir V, degiskeni v, degerine atanacagi zaman, bu degisken V,, = v,
degeri ile cakistyorsa, V), # v, ¢oziimden ¢ikarilir ve V}, atanmamis degiskenler listesine
eklenir. Daha sonra V, = v, ,V, v, ¢iftinin cakisma sayis1 1 artirilir. Bu ¢akisma sayilarinin
hafizada tutulmasi sayesinde V, degiskeni i¢in bir deger belirlenirken ¢akisma sayisi en az
olan degerlerden biri segilir. Bu siireg, belli bir iterasyon sayisina veya eslestirilmeyen
degisken kalmayana kadar devem eden bir dongii seklinde ilerler. Atanmayan olay
kalmadiginda bu asama sonlanmis olur. Ders ¢izelgeleme probleminde degisken dersleri,
degerlerde derslerin atanacagi pozisyonlar olmaktadir. Asagidaki denklem, V, degiskenin v,
degerine atandig1 i¢in, v, degerine atanan V}, degiskeni ile cakistig1 sayilarin toplamini (cgp)

gostermektir.
CBS|V,=v, = = Vy=vp]=cup |

Ders ¢izelgeme probleminde IFS algoritmasi baslangicta bos olan ders ¢izelgesine CBS
yontemiyle dersleri atayarak tiim derslerin atandigi bir baslangi¢c ¢oziimii elde etmeye
caligmaktadir. Bu siireg, bir m dersinin bir p pozisyonuna atanmasi durumunda, diger bazi
derslerin 6nceden atanmis oldugu pozisyonlar ile ¢akisma s6z konusu oluyorsa, bu dersler

coziimden kaldirilarak atanmayanlar listesine eklenir. Devaminda m derside p pozisyonuna
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atanir. Ayni zamanda bu dersiler ilgili ¢akigsmalar i¢in ¢akigma sayilar1 hafizada tutulur. Bu
sayede dersler icin pozisyonlar belirlenirken gecmisteki g¢akisma sayilart dikkate
alinabilmektedir. Siire¢ atanacak ders kalmayana kadar devam eder ve atanacak ders

kalmayinca sonlanir. Tablo 6’da IFS algoritmasinin sdzde kodu verilmektedir.

Tablo 6. iteratif ileri Arama Algoritmasi i¢in Baslangi¢ Coziimii S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: cunstructTimetable cbsIFS(tt, events)
Girdiler: events = [tiim derlser], tt = timetabling (ders ¢izelgesi)

1: unEvents =[] #atanma denemesi basarisiz olan dersler listesi
2: o= len(events) # giincel ¢oziim — heniiz atanmamis ders sayisi
3: B=a # simdiye kadarki en iyi ¢6ziim
4: while len(events) > 0 : # events listesindeki ders sayist sifirlanincaya kadar dondiir.
5: for i in range(len(events)): # events listesindeki ders sayisi kadar dondiir
6 m = selectVariable(events) # events listesinden rastgele bir m dersini kaldir
7 p = selectValue(tt, m) # m dersi i¢in se¢ilen p pozisyonu
8: N = conflicts(tt, m, p) # m dersinin p pozisyonuna atanmasi: durumunda ¢akistigr ders pozisyon
ciftleri
: N listesindeki m ile ¢akisan dersleri ¢izelgeden (tt) kaldir
10: N listesindeki dersleri ¢oziimden ¢ikarilan dersleri (unEvents) listesine ekle
11: m dersini p pozisyonuna ata
12:  for ev in unEvents: # unEvents listesindeki dersleri dondiir
13: ev dersini events listesine ekle
14: ev dersini unEvents listesinden ¢ikar
15: o =Ilen(events) # yeni ¢oziimii giincelle
16:  if o < f: #yeni ¢oziim simdiye kadarki en iyi ¢oziimden daha iyiyse.
17: B=a
18: return f # en iyi ¢coziimii dondiir

Degisken Secimi: Yukarida da bahsedildigi gibi IFS algoritmasi i¢in bir degisken se¢imi
fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Degisken se¢imi ¢esitli kriterlere gore yapilabilir ya da higbir
kriteri dikkate almadan degiskenler arasindan rastgele yapilabilir. Ders cizelgeleme
probleminde; ders se¢imi, rastgele ya da yukarida bahsettigimiz GH sezgiselindeki gibi
dersleri atanma Onceligine gore siralayip oncelik sirasina gore yapilabilir. GH algoritmasinin
ders se¢im asamasini IFS algoritmasina dahil ettigimizde, bu algoritmanin ders se¢imi yapan

fonksiyonun s6zde kodu Tablo 7°de gosterildigi gibi olmaktadir.
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Tablo 7. Degisken Secimi S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: selectVariable(events)
Girdiler: events, nz, nsz, ns # atanmayi bekleyen giincel ders listesi ve derslerin oncelik katsayilar

1: - orderEventsByPriority(nz,nsz,ns) #events listesindeki dersleri oncelik sirlamasina gore sirala
2: > m = events listesinden en yiiksek 6ncelige sahip ders
3:  returnm

Deger secimi: Degisken secildikten sonra bu degiskenin atanacag bir degere ihtiyag¢ vardir.
Genelde, en faydali tavsiye en uygun degeri segcmektir. Bu nedenle, bir degisken i¢in en fazla
tercih edilen ve en az hasara neden olacak deger bulunmaya ¢alisilmalidir. Ders ¢izelgeleme
problemi agisindan bunun anlami, diger dersler ile gelecekte girecegi ¢akismalar agisindan
minimum potansiyele sahip bir pozisyon bulma ¢abasidir. Bir ders i¢in bulunan pozisyonlar
birden fazla sayida olmas1 durumunda, bu pozisyonlar arasindan rastgele bir pozisyon se¢imi
ya da bu pozisyonlar arasindan esnek kisitlari en az ihlal eden pozisyon belirlenerek se¢im
yapilabilir. Miiller (2009) calismasinda pozisyon se¢imini uygun pozisyonlar arasindan
rastgele yapmaktadir. Bu tez calismasinda kullanilan IFS sezgiseli Miiller (2009)
calismasinda oldugu gibi, atanma zorluguna gore secilen dersin atanacagi pozisyonu, uygun
pozisyonlar arasindan rastgele segerek belirlemektedir. Biz bu calismada ayrica, IFS
sezgiselini, uygun pozisyonu rastgele se¢mek yerine esnek kisitlari ihlal etme agisindan en
uygun olan pozisyonu sececek sekilde degistirerek alternatif bir sezgisel (/IF'S_goodPos) daha
kullanmaktayiz. Daha acik bir ifadeyle /FS goodPos sezgiseli su sekilde calismaktadir:
Oncelikle atanacak ders IFS sezgiselindeki gibi secilmektedir. Devaminda bu ders i¢in uygun
pozisyonlar belirlenmektedir. Son asamada, segilen dersin atanmasi1 durumunda olusturacagi
ek maliyet her bir uygun pozisyon i¢in hesaplanip, maliyeti en az olan pozisyonlardan biri
secilmektedir. Pozisyonlar1 oncelik sirlamasina koyan algoritmanin sézde kodu yukarida
bahsettigimiz GH algoritmasinda kullanilan fonksiyonla aynidir. Bu fonksiyonun s6zde kodu

Tablo 4’te gosterilmektedir.

IFS sezgiselinin /F'S goodPos sezgiselinden farki atanacak ders i¢in pozisyon se¢imi uygun
pozisyonlar arasindan rastgele yapilmasidir. Tablo 8’de Ornek olarak [FS goodPos
sezgiselinin deger se¢imi algoritmasimin s6zde kodu verilmektedir. Bu algoritmada segilen
ders icin bir pozisyon belirlenirken, bu dersin daha onceki ¢akisma sayilarina bakilarak

cakigsma sayist en az olan pozisyon veya pozisyonlar belirlenir. En uygun pozisyon bu
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pozisyon arasindan secilir. Yani 6ncelikle ders i¢in uygun pozisyonlarin her birinin ¢akisma
sayilarina bakilarak en iyi pozisyonlar belirlenir (satir 3-10). Sonra, cakisma sayis1 agisindan
en iyi olan pozisyonlardan esnek kisitlart ihlal etme agisindan en iyi olan pozisyon se¢ilir
(satir 11-12). Son agamada segilen ders belirlenen pozisyona atanir ve ¢akismaya neden olan
dersler ¢izelgeden ¢ikarilarak, ¢akigsma sayilar1 1 artirilir (satir 15). Dongii atanmayan ders

kalmayana kadar devam eder.

Tablo 8. Deger Secimi S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: selectValue(tt, A)
Girdiler: tt = timetabling (ders ¢izelgesi), global CBS

1: bestValues =[] f#en ivi pozisyonlar listesi

2: bestNrConfs =0 #giincel ¢cakisma sayisi

3: for ain availablePositionsList(A)  #4 dersi icin uygun pozisyonlar: dondiir.

4: nrConfs =0

5: N =conflicts(tt, A, a) # A dersinin a pozisyonuna atanmasi durumunda ¢akistigi ders pozisyon ciftleri
6: if not N=0: # cakisma listesi bos kiime degilse

7: for (B 2 b)in N.values: # A = a ikilisinin ¢cakisacagi ders pozisyon ikililerini dondiir.

8: nrConfs += 1 + CBS[A = a > B #b] # ayn: cakismalarmn cakisma sayisint bir arttir.

6: if bestValues =[] or bestNrConfs > nrConfs:

7: bestValues =[a]  # bestValues listesine a pozisyonunu ekle

8: bestNrConfs = nrConfs

9: else:

10: - bestValues = bestValues U [a] # bestValues listesindeki pozisyonlara a pozisyonunu ekle
11: posList = orderPositionsByPriority(m, bestValues)

12: a=posList[0] # listesindeki pozisyonlardan en diisiik maliyetli pozisyon se¢ilir

12: N = conflicts(tt, A, a)

13: if not N=0:

14:  for (B - b) in N.values:

15: CBS[A=a—>B#b]+=1
16: return a

Cakisan atamalar: Degiskenler degerlere atanirken problemde var olan kisitlarin dikkate
almmas1 gerekir. IFS algoritmasi i¢inde kullandigimiz g¢akigsma algoritmasi cakisma
sayilarin1 belirlerken sadece zorunlu kisitlari dikkate almaktadir. Bu algoritma bir “4”
dersinin “a‘“ pozisyonuna atanmasi durumunda olusacak ¢akigmalarin listesini iiretmektedir.
Tablo 9’da goriildiigii gibi Ornegin; “A” dersinin Ogretim elemanin atanacak zaman
periyodunda hali hazirda bulunmasi, “4” dersini alan 6grenci grubunun baska bir dersinin

hali hazirda atanacak zaman periyodunda bulunmasi ve “a” pozisyonunda hali hazirda bagka

bir dersin bulunmasi halinde bunlar birer ¢akisma olarak ¢akisma listesine eklenmektedir.
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Tablo 9. Cakisan Atamalar S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: conflicts (tt, A, a)
Girdiler: tt = timetabling (ders ¢izelgesi), A (ders), a (pozisyon)

I: > N=]]
2: > NJ[A, a]=NJ[A, a] U timeslotHasSameTeacher(A, a) # ogretim elmant ¢cakismalar
3: > N[A, a] = NJ[A, a] U timeslotHasSameCurriculum (A, a) # dgrenci grubuna ait baska derslerin olmasi

3: > N[A, a] =NJ[A, a] U timeslotNotEmpty (a) # a pozisyonunda hali hazirda dersin olmasi
4: return N # calkisma listesi

Baslangic ¢oziimii bashg alinda GH ve IFS algoritmalarmin ders ¢izelgeleme
problemimizde nasil uygulanacagl asamalar halinde ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Bir
sonraki asama ¢Oziimii iyilestirme asamasidir. Bu asamada kullandigimiz iki farkli yerel
arama sezgiseline gegcmeden once bu iki sezgiselde de kullandigimiz komsuluk yapilarindan

bahsetmek daha uygun olacaktir.

3.4.2 Komsuluk Yapisi (Neighborhood Structure)

Komguluk hareketinin nasil tanimlanacagi konusu yerel arama sezgisellerinin en dnemli
bilesenlerinden biri oldugu yaygin bir sekilde sdylenmektedir (Lii ve Hao, 2010). Komsuluk
stirecini ¢oziimde zorunlu kisitlar1 ihlal etmeden yapilan bir degisim hareketi ile yeni bir

komsu ¢6ziimiin iiretilmesi olarak tanimlanabilir.

Bu tez ¢alismasinda iki tiirde komsuluk hareketleri kullanilmaktadir. I1ki standart komsuluk
hareketi diyebilecegimiz pozisyon takasi (pt) komsuluk hareketleridir. ikincisi zaman
periyodu takasi (zpt) ve tekli/coklu kempe zinciri (kempe chain) komsuluk hareketleridir.

Iki farkli kisma ayirdigimiz bu komsuluk hareketlerini sirasiyla K; ve K, ile ifade edebiliriz.

Egitimde cizelgeleme calismalarinin (Aladag vd., 2009; Bellio vd., 2016; Clark vd., 2008;
Tarawneh vd., 2013) ¢cogunda standart komsuluk hareketleri kullanilmaktadir. Caligmalarin
bazilarinda (Burke vd., 2010; Lii ve Hao, 2010; Merlot vd., 2002; Tuga vd., 2007) ise bazi
standart komsuluk hareketinin yaninda kempe zinciri komsuluk hareketlerinin de kullanildig1

gorilmektedir.
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Bu tez calismasinda kullandigimiz komsuluk hareketleri zorunlu kisitlar1 ihlal etmeyecek
sekilde uygulanmaktadir. Tablo 10’da, 6rnek olarak, iki dersin/pozisyonun takasi (pt)
komsuluk hareketinin sézde kodu (pseudo-code) gosterilmektedir. Bu komsuluk hareketinde
pozisyonlar rastgele se¢ilmektedir. Bu pozisyonlardaki derslerin takasi, zorunlu kisitlar ihlal
edilmemesi sartiyla gerceklesebilmektedir. Aksi durumda takas algoritmasi ders takasini
gerceklestirmeden sonlanmakladir. Her iki pozisyonda da bir dersin olmasi sart degildir.
Sadece pozisyonun birinde bir dersin olmasi takas islemin denenmesi ig¢in yeterlidir.
Fonksiyon ¢ikti olarak, takas gerceklestirilebiliyorsa “Ture” ve pozisyon ders ikililerini,
takas gerceklestirilemiyorsa “False” degerlerini tiretir. Diger komsuluk hareketlerinin kodlar
da benzer siiregleri izledigi i¢in 6rnek olarak sadece bu komsuluk hareketinin s6zde kodu

verilmektedir.

Tablo 10. Pozisyon Takas1 Hareketinin S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: swapCourses(posizyonl, posizyon2)
Girdi: posizyonl, poziston2
1: coursel = pozisyonl # her iki pozisyonu dolduran olaylarin yedegi olugturulur:
2: course2 = pozisyon2
3: if (pozisyonl= None) and (pozisyon2= None):
return False, (), ()
# course?2 bir dersse ve bu ders pozisyon 1’e atanabiliyorsa fonksiyon devam eder.

#coursel bir dersse ve bu ders pozisyon 2 ye atanabiliyorsa fonksiyon devam eder.
4: if courseFitsIntoPosition (pozisyonl, course2) = False:
return False, (), ()
5: if courseFitsIntoPosition (pozisyon2, coursel) = False:
return False
# pozisyon degerleri degistirilir.
6: > pozisyonl = course2
7: > pozisyon2 = coursel
# fonksiyon “True *“ ve pozisyonlarin ilk degerlerini dondiiriir.
8: return True, (pozisyonl, coursel), (pozisyon2, course2)

Kempe zinciri komsuluk hareketi diger standart komsuluk hareketlerine gére daha karmasik
bir yapiya sahiptir. Kempe zinciri graf teoride kullanilan bir yaklagimdir. Bu yaklasim bazi
diigimlerin (nodes) cesitli 6zeliklerden dolay1 bir birine yayalar (arcs) ile baglanmasiyla
olugsan alt kiimeler olarak tanimlanabilir. Ders cizelgeleme problemine kempe zinciri
yaklasimi uyarlanirken, her bir dersin bir diiglim oldugu, ayn1 6gretime elemani tarafindan

verilen veya ortak Ogrencilere sahip derslerinde birbirine yaylar ile bagli oldugu
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diistiniilmektedir. Daha acik bir ifadeyle, ayn1 zaman periyoduna atanamayacak dersler

(diigiimlerin) birbirine yaylar ile baglanmaktadir.

Sekil 5°da bir kempe zinciri 6rnegi gosterilmektedir. Bu 6rnekte ¢; ve t; zaman periyotlarna
atanmis toplam 12 adet ders (Cy, ..., C12) 5 adet (Kg, ..., K,) kempe zinciri olusturmaktadir.
K, = [C3,Cq,Co,] ve K. = [Cy4,Ciq,C12,] zincirlerindeki derslerin zaman periyotlarinin

karsilikl1 olarak takas edilmesi durumunda sekil a sekil b’ye dontisecektir.

Bu tez calismasinda Lii ve Hao (2010) calismasindaki gibi iki kempe takasi komsuluk
hareketi kullanilmaktadir. ilki tek bir kempe zincirinden olusan tekli kempe zinciri takasi
(tkz) komsuluk hareketidir. ikincisi ise iki kempe zincirinden olusan ¢oklu kempe zinciri

takasi (¢kz) komsuluk hareketidir.

ti f; fi li

(a) (b)
Ka={C1,C2,C7,Cs}, Kv={C3,Cs,Co}, Ke={C4,C11,Ci2}, Ka={Cs}, Ke={Cio}

Sekil 5. Kempe Zinciri Gosterimi (Lii ve Hao, 2010)

Bu ¢aligsmada gelistirdigimiz tkz algoritmasi su adimlar1 takip etmektedir. Algoritma rastgele
belirlenen iki farkli zaman periyodunun ilkinden rastgele bir ders se¢gmektedir. Daha sonra
secilen dersin kempe zinciri olusturulmaktadir. Eger bu kempe zincirindeki ders sayis1 en az
icse, algoritma kempe zincirini olusturan derslerin her biri i¢in dgretim elemaninin karsi

zaman periyodunda mevcut olup olmamasini, 6§renci grubu i¢in kars1 zaman periyodunun
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kapali olup olmamasini ve karsit zaman periyodunda uygun kapasiteye sahip dersliklerin
yeterli sayida olup olmamasini kontrol etmektedir. Tiim bu sartlar olumluysa algoritma tkz
komsuluk hareketini gergeklestirmektedir. ¢kz algoritmasi da tkz algoritmasi gibi
caligmaktadir. Bu algoritmanin tkz algoritmasindan tek farki segilen zaman periyodundan
iki farkli ders secip iki kempe zinciri olusturmak ve daha sonra bu iki zincirin takasin
gerceklestirmeye calismaktir. Ozetle, iki farkli zaman periyoduna atanan derslerden kempe
zinciri/zincirleri olusturulmakta ve degisim zorunlu kisitlar1 ihlal etmiyorsa komsuluk

hareketi gerceklestirilmektedir.

Kempe zinciri takas1 komsuluk hareketlerinde ders derslik eslestirilmesi ise karsi zaman
periyoduna atanacak her bir ders i¢in mevcut olan derslikler en az bos kapasiteden (6grenci
sayis1 - derslik kapasitesi) en ¢cok bos kapasiteye dogru siralanmakta ve her ders kendi

listesinin basindaki derslige atanacak sekilde yapilmaktadir.

Basit bir ders ¢izelgeleme Ornegi lizerinden grafikler yardimiyla komsuluk hareketlerini
gostermek komsuluk hareketlerinin daha iyi anlasilmasini saglayacaktir. Bu nedenle asagida

her bir komsuluk hareketi i¢in bir 6rnek ¢oziim gosterilmektedir.

Boliim 3.2°de verilen veri girig formati 6rnegindeki derslerden uygulanabilir bir baslangic
¢cOziimiinlin Sekil 6’daki gibi olustugunu diisiinelim... Bu derslerin 6zelikleri de veri giris

formatindaki 6rnekteki gibi olsun.

Pazartesi Sal
Derslik/Periyot 1 2 3 4
Al MAN106 IMAN102(02)| MAN210
D3 IMAN102(01)
D6 _
Lab-c MAN307

Sekil 6. Baslangig Coziimii Ornegi

Pozisyon takasi (pt) komsuluk hareketi 6rneginde algoritma tarafindan rastgele (1, 1) —
derslik A1 ve zaman periyodu 1- ve (1, 4) pozisyonlarinin segildigini varsayalim. Algoritma

sonraki asamada (1, 1) pozisyonundaki dersin — MAN106 — (1, 4) pozisyonuna ve (1, 4)
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pozisyonundaki dersin — MAN210 — (1, 1) pozisyonuna atanmasi zorunlu kisitlar1 ihlal

etmiyorsa iki dersin yer degisimi yapilir. Yeni ¢izelge Sekil 7°deki gibi olur.

Pazartesi Sah
Derslik/Periyot 1 2 3 4
Al MAN210 , BMANIO{02M MAN10G6
D3 ) MAN102(01)
D6 o i
Lab-c MAN307

Sekil 7. Cizelgede Pozisyon Takas1 Komsuluk Hareketinin Ornegi

Eger algoritma (1, 1) ve (3,3) pozisyonlarini se¢seydi (1,1) pozisyonundaki dersin (3, 3)
pozisyonuna atanmasi hem D6 dersliginin kapasitesinin yetersiz olmasi ve hem de 3 zaman
periyodunda ayni1 miifredatin baska bir dersinin -MAN102(01)- mevcut olmasindan dolay1

dersin yer degisimi yapilamayacakti.

Zaman periyodu (zpt) komsuluk hareketi ornegini diisiinelim... Bu komsuluk hareketi
algoritmasi i¢in Oncelikle iki zaman periyodu belirlenir. Bu zaman periyotlarmin 2 ve 4
oldugunu varsayalim. Algoritma, 2 zaman periyodundaki derslerin 4 zaman periyoduna, 4
zaman periyodundaki derslerin de 2 zaman periyoduna atanmasinin uygunlugunu teker teker
kontrol eder. Ogretim elemanin diger zaman periyodunda uygun olmamasi veya diger zaman
periyodunun dersi alan 6grenci grubu i¢in kapali olmasi gibi durumlar s6z konusu ise takas
islemi algoritma tarafindan gerceklestirilmez. Ornegimizde 2 ve 4 zaman periyodundaki
derslerin karsilikli takaslari zorunlu kisitlari ihlal etmedigi icin takas gerceklesmektedir.

Sekil 8 zpt komsuluk hareketinden sonra olusan yeni ¢izelgeyi gostermektedir.

Pazartesi Sal
Derslik/Periyot 1 F. 3 4
Al MANZ210 MAN106 |MAN102(02)
D3 MAN102(01)
D6
Lab-c — r MAN307

Sekil 8. Cizelgede Zaman Periyodu Takas1 Komsuluk Hareketinin Ornegi
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Tekli kempe zinciri (tkz) komsuluk hareketi 6rnegini diisiinelim... Rastgele segilen iki
zaman periyodunun sirastyla 2 ve 3 oldugunu varsayalim. 2. zaman periyodunda segilen (1,
2) pozisyonundaki dersin —-MANI106- kempe zinciri (1, 2), (1,3) ve (2, 3) -MAN106,
MAN102(02) ve MAN102(01)- pozisyonlarindan olusacaktir. Zincirdeki bu dersler ayni
Ogrenci grubun ait derslerdir. Bu nedenle sadece (1,2) pozisyonundaki dersi veren 6gretim
elemanin 3. zaman periyodunda mevcut olup olmadig1 ve bu ders i¢in uygun dersligin olup
olmadig1 kontrol edilmektedir. Ayni sekilde (1, 3) ve (3, 3) pozisyonlarindaki dersleri veren
Ogretim elemanlarinin 2. zaman periyodunda mevcut olup olmadigi ve bu dersler i¢in uygun
dersliklerin olup olmadigi kontrol edilmektedir. Zincirdeki bu derslerin karst zaman
periyoduna atanmasi herhangi bir zorunlu kisitt ihlal etmedigi i¢in tkz komsuluk hareketi

gerceklesmekte ve yeni ¢oziim Sekil 9’daki gibi olmaktadir.

Pazartesi Sali
Derslik/Periyot 1 2 3 4
Al MANZ210 MAN106
D3 MAN102{02)
Db MAN102{01)
Lab-c MAN307

Sekil 9.Cizelgede Tekli Kempe Takas1 Komsuluk Hareketinin Ornegi
3.43 Tabu Arama Sezgiseli Ile Ders Cizelgeleme Probleminin Modellenmesi

Tabu arama (tabu search-TS) sezgiseli iyilestirme asamasinda kullandigimiz sezgisellerden
biridir. Bu sezgiselde oOnceki kisimda bahsedilen K; ve K, komsuluk hareketlerini
kullanilarak ¢oziim iyilestirilmeye calisilmaktadir. Bu komsuluk hareketleri kullanim
kombinasyonu bir dongii (K; 2 K, 2 K; 2K, ..., gibi) seklinde uygulanmaktadir. Daha
acik bir ifadeyle, TS arama siireci bir komsuluk tiiriiyle baslar. Arama siireci yerel optimuma
ulastign zaman TS arama siireci durur ve diger komsuluk hareketiyle tekrar baslar. Ornek
olarak, bu komsuluk hareketlerinden pozisyon takasinin (pt) gergeklestirilmesini saglayan

komsuluk hareketinin s6zde kodu asagida verilmektedir.
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TS algoritmasini farkli kilan bileseni tabu listeleridir. Tabu listesi ile (bak: Boliim 2.2.2)
gerceklesen komsuluk hareketleri hafizaya alinarak gegici siireyle tekrarlanmasi
yasaklanmaktadir. Bu sekilde yerel optimuma ulasildiginda tekrar eden bir dongiiye
girilmemesi saglanmaya calisilmaktadir. Tabu listelerinin her komsuluk tiirii igin ayr1 ayri
olusturulmasi1 Onerilmektedir (Gendreau ve Potvin, 2010). Asagidaki algoritmada da
goriildigi gibi, bizde bu calismada her bir komsuluk tiirii i¢in ayr1 bir tabu listesi
olusturmaktayiz. Komsuluk hareketlerinin tabu listelerine kaydedilme big¢imleri i¢inde farkl
yaklagimlar s6z konusudur. En iyi bilinen iki yaklagimdan birincisi, asagidaki algoritmada
(Tablo 11- satir 5) da goriildiigii gibi, sadece degisen hareketlerin ((posl1, pos2), (pos2, posl)
) tabu listesine kaydedilmesidir. Ikincisi Lii ve Hao (2010) ¢alismasinda kullandig gibi her
olay (ders) i¢in ayr1 bir tabu listesinin belirlenmesidir. Giiclii tabu (strong tabu) olarak
adlandirilan bu yaklasimda bir ders bir pozisyondan diger bir pozisyona atandiysa, dersin
onceki pozisyonu bu dersin tabu listesine alinir. Bdylece bu dersin tekrardan eski
pozisyonuna atanarak bir dongiliye girmesinin dniine gegilebilmektedir. Bizim ¢aligmamiza,
komsuluk yapilar1 acisindan daha uygun olan ilk yaklagim tercih edilmektedir. Tabu liste
uzunlugunun belirlenmesinde ¢oziim siirecine dogrudan etki etmektedir. Baz1 ¢aligmalarda
sabit liste uzunlugu bazi ¢alismamalarda ise degisken liste uzunluklar1 6nerilmektedir. Bu
bilesen problemin yapistyla dogrudan ilgili bir durumdur. Bu ¢alismada sabit uzunluklu tabu
listeleri kullanilmakta ve farkli uzunluk parametreleri belirlenerek performans karsilastirmasi

yapilmaktadir.
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Tablo 11. Tabu Aramada Pozisyon Takas1 S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: swapPositions (TabuListPos)
Girdi: TabuListPos # pozisyon takast igin tabu listesi

global: best tt, best cost # simdiyve kadar ulasilan en iyi ders ¢izelgesi ve en diisiik maliyet

posl, pos2 = randomChose2positions() # rastgele iki farkli pozisyon secilir.
if (pos1, pos2) in TabuListPos or (pos2, posl) in TabuListPos :

return False
else:

(pos1, pos2) ve (pos2, posl) pozisyon ikililerini TabuListPos’a ekle
successful, (pos1, coursel), (po2, course2) = swapCourses(pos1, pos2) # takasin gerceklestirilmesi
if not successful: # takas olabilir degilse fonksiyon “False” iiretir

return False
total cost = totalCostTimetable()  # yeni maliyet skoru hesaplanir.

: delta_e =total_cost - best_cost
:if delta_ e >= 0:

takasi tersine gevir
return False

: best_cost = total cost
: best_tt = timtable # ders ¢izelgesini yenile
: return True

Tablo 11°de verilen pozisyon takasi komsuluk hareketi fonksiyonu pozisyonlari takas etmeye

caligmakta, takasin basarili/basarisiz olmasi durumunda da “True”/“False” degerlerini

iiretmektedir. Bu algoritmanin izledigi siire¢ su sekilde agiklanabilir:

> Ilk olarak bu algoritma rastgele iki pozisyon secer (satir 1). Daha sonra, secilen zaman
periyotlarmin tabu listesinde olup olmadigini kontrol eder (satir 2). Eger bu
pozisyonlar tabu listesinde varsa, komsuluk hareketi bu noktada sonlanir (satir 3).

Aksi durumda ise bu pozisyonlar tabu listesine eklenerek siire¢ devam eder (satir 5).

» Pozisyon cifti tabu listesinde yok ise algoritma pozisyon takasini gergeklestirilmeye
calisir (satir 6). Bu takas Tablo 10°da verilen fonksiyon ile yapilmaktadir. Eger takas
gerceklestirilemiyorsa,  algoritma  slireci  sonlandirir  (satir  8).  Takas

gerceklestirilebiliyorsa, algoritma maliyet hesaplama agsamasina geger.

» Toplam maliyeti hesaplama asamasinda (satir 9), algoritma maliyet hesaplama

fonksiyonu ile toplam maliyeti hesaplar. Toplam maliyet biitiin esnek kisitlarin (bak:
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Boliim 33.1.2, - El, ... , E4 ) maliyetinin komsuluk hareketinden sonra olusan yeni

¢Ozlim i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak toplanmasindan olusmaktadir.

» Toplam maliyet hesaplandiktan sonra, algoritma simdiye kadarki en iyi maliyet skoru
ile mevcut ¢6ziimiin toplam maliyet skoru arasindaki farki hesaplar (satir 10). Eger
yeni ¢0ziimiin toplam maliyeti ile en 1yi maliyet skoru arasindaki fark sifirdan biiyiik
esitse, algoritma takasi tersine cevirerek (satir 12) siireci sonlandirir (satir 13). Bu
fark sifirdan kiiciikse, algoritma en iyi maliyet skorunu yeni ¢Oziimiin toplam
maliyetine (satir 14) ve simdiye kadarki en iyi ders c¢izelgesi ¢oziimiinii de yeni

¢cOziimle degistirir.

Pozisyon takasi komsuluk hareketinin disinda, TS sezgiseli zaman periyodu takasi (zpt),
tekli kempe zinciri (tkz) ve ¢oklu kempe zinciri (¢ckz) komsuluk hareketlerini de
kullanmaktadir. Ancak komsuluk hareketlerinin genel yapilari birbirine ¢cok benzedigi i¢in
bu komsuluk hareketlerinin sézde kodlarini da vererek tezi gereginden fazla uzatmak

istenmemistir.

Komsuluk hareketlerinin tiimii {ist bir algoritma olan TS algoritmasi ile yonetilmektedir. Bu
algoritmanin s6zde kodu Tablo 12°de verilmektedir. Maliyet skoru sifirdan biiyiik olduk¢a
ve belirlenen maksimum ¢6ziim siiresi dolana kadar ¢alisan (satir 1) bu algoritma, K, ve K,
komsuluk hareketlerini bir dongii seklinde (K; 2 K, 2 K; 2K, ..., gibi) kullanmaktadir.
Bu siireci belli sayidaki tekrara ragmen toplam maliyette bir iyilesme olmamasi durumunda,
bir diger komsuluk tiirline atlayarak siirdiirmektedir (satir 3, 12). Komsuluk hareketleri
denenmeden oOnce eger listedeki komsuluk hareketi sayist belirlenen liste uzunlugunu
astyorsa (satir 4, 13), algoritma daha 6nce eklenen komsuluk hareketlerini listeden ¢ikararak
liste uzunlugunu korur (satir 5, 14). K, komsuluk tiirlinde birden fazla komsuluk hareketi
oldugundan dolay1, algoritma bu komsuluk hareketleri arasindaki secimi rastgele
yapmaktadir (satir 15). Son olarak, algoritma sonlanirken simdiye kadarki ulasilan en iyi

maliyet skorunu iiretmektedir (satir 26).
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Fonksiyon: tabuSearch(tabu_length K, tabu _length K;)
Girdi: tabu_length K; ve tabu_length K, tabu liste uzunluklar

1:
2
3
4:
5:
6.
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

: Liste Ky =[], Liste K, =[]

while best_cost > 0 and currentTime — startTime < maxTime:
no_improvement = 0
while no_improvement < 10:

while len(Liste_K;) > tabu length K;:
Liste K; tabu listesine ilk eklenen komsuluk hareketini listeden ¢ikar
change = swapPositions(Liste_K;)
if not change:
no_improvement += 1
else:
no_improvement = 0
no_improvement = 0
while no_improvement < 10:
while len(Liste_2) > tabu length K,:
Liste_K, tabu listesine ilk eklenen komsuluk hareketini listeden ¢ikar
x = random.choice([1, 2, 3])

ifx=1:

change = swapTimeslots (Liste K,)
elif x =2:

change = swapKempeCahin(Liste K,)
else:

change = swapKempeCahins(Liste K,)
if not change:

no_improvement += 1
else:

no_improvement = 0

26: return best_cost

Benzetim tavlamas1 (simulated annealing-SA) sezgiseli 1iyilestirme

3.4.4 Benzetim Tavlamasi Sezgiseli ile Ders Cizelgeleme Probleminin Coziimii

asamasinda

kullandigimiz ikinci sezgiseldir. Bu sezgiselde de TS sezgiselindeki gibi K; ve K, komsuluk

hareketleri kullanilarak ¢6ziim iyilestirilmeye calisilmaktadir. Komsuluk hareketi siirecinin

SA sezgiseli i¢in nasil bir siire¢ izledigini daha net gorebilmek i¢in 6rnek olarak, komsuluk

hareketlerinden bir olan pozisyon takasi (pt) komsuluk hareketinin sézde kodu Tablo 13’de

verilmektedir:
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Tablo 13. Benzetim Tavlamasi Pozisyon Takas1 S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: swapPositions (T)
Girdi: T, best_tt, last_cost, best_cost #sicaklik derecesi, simdiye kadar ulasilan en iyi ders ¢izelgesi, en diisiik
ve en son maliyet skoru

1: posl, pos2 = randomChose2positions() # rastgele iki farkli pozisyon secilir.

2: successful, (posl, coursel), (po2, course2) = swapCourses(pos], pos2) # takasin gerceklestirilmesi
3: if not successful: # takas olabilir degilse fonksiyon “False” tiretir

4: return False

5: total _cost = totalCostTimetable() # veni malivet hesaplanir.

6: delta_e =total cost - last_cost

7: p =random.random() # her defasinda 0-1 arasindan rastgele bir p olasiligi segilmektedir.
8: ifdelta e >= Oandp > g—deltae/T, maliyet farki sifirdan biiyiik ve 0-1 p olasiligi esitligin diger
tarafinda hesaplanan degerden biiyiikse

9: takasi tersine gevir

10: return False

11: last_cost =total cost
12: impro = False
13: if total _cost < best_cost:

14: best_tt = timtable # ders ¢izelgesini yenile
15: best cost = total cost
16: impro = True # daha iyi bir ¢oziim elde edildiyse “impro” degiskenini True yap. Bu degisken

Tablo 14 algoritmasinda kullanilacaktir.
17: return True

TS ile SA sezgiseli arasindaki en 6nemli fark; TS sezgiseli kotii ¢ozlimleri yeni ¢oziim olarak
kabul etmezken, SA sezgiselinde ise belli bir olasilikla koti ¢oziimlerde kabul
edilebilmektedir. Bir bagka ifadeyle, TS sezgiselinde yerel optimumdan ¢ikabilmek icin tabu
listeleri kullanilirken, SA sezgiselinde ise bazen kotli ¢oziimleri kabul ederek yerel
optimumdan kagabilmek amaclanmaktadir. SA sezgiseli ile ilgili daha ayrintili bilgi icin

Boliim 2.2.3’e bakilabilir.

Tablo 13°de verilen pozisyon takasi komsuluk hareketi, Tablo 11°de TS algoritmasi i¢in
verilen fonksiyon gibi pozisyonlar1 takas etmeye ¢alismakta, takasin basarili/basarisiz olmasi
durumunda da “True”/“False” degerlerini tiretmektedir. Bu algoritmanin izledigi siire¢ su

sekilde agiklanabilir:

> Ilk olarak bu algoritma rastgele iki pozisyon seger (satir 1). Daha sonra algoritma
pozisyon takasini gergeklestirilmeye calisir (satir 2). Bu takas Tablo 10’da verilen

fonksiyon ile yapilmaktadir. Eger takas gerceklestirilemiyorsa, algoritma siireci
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sonlandirir (satir 4). Takas gergeklestirilebiliyorsa, algoritma maliyet hesaplama

asamasina geger.

Toplam maliyeti hesaplama asamasinda (satir 5), algoritma maliyet hesaplama
fonksiyonu ile toplam maliyeti hesaplar. Toplam maliyet biitiin esnek kisitlarin (bak:
Baglik 3.1.2, - El, ... , E4 ) maliyetinin komsuluk hareketinden sonra olugan yeni

¢Oziim icin ayr1 ayr1 hesaplanarak toplanmasindan olusmaktadir.

Toplam maliyet hesaplandiktan sonra, algoritma bundan 6nce kabul edilen ¢oziimiin
maliyet skoru ile mevcut ¢oziimiin toplam maliyet arasindaki farki hesaplar (satir 6).
Eger bu fark sifirdan ve 0-1 arasindan rastgele secgilen p (satir 7) olasilik degeri
esitligin diger tarafinda hesaplanan degerden (e~9¢' -¢/T) biiyiikse (satir 8),
algoritma takasi tersine ¢evirerek (satir 9) siireci sonlandirir (satir 10). Aksi durumda,
algoritma bir 6nceki ¢oziimiin maliyet skorunu yeni ¢oziimiin toplam maliyetine (satir
11) esitler. Sonraki adimda, eger toplam maliyet skoru simdiye kadarki en iyi maliyet
skorundan kiiglikse (satir 13), algoritma mevcut ¢éziimii en iyl ¢6ziim olarak

kaydederken toplam maliye skorunu da en iyi maliyet skoru olarak kaydeder.

SA sezgiselinde de komsuluk hareketlerinin tiimii {ist bir algoritma ile yonetilmektedir. Bu

algoritmanin s6zde kodu Tablo 14°de verilmektedir:

Tablo 14. Benzetim Tavlamasi S6zde Kodu (pseudo-code)

Fonksiyon: simulatedAnneling(Tmax, Tmin, S, yk, itery, iter,)
Girdi: Tmax, Tmin, 8, sk, yk, itery, iter,

1:

no_improvement = 0

2: no_improvementl = 0
3: T =Tmax
4: while best_cost > 0 and currentTime — startTime < maxTime:

5
6:
7
8

9.

10:
11:
12:
13:

iterations = 0
while iterations < iter;:

if T < Tmin:
T = Tmin
elif T > Tmax:
T = Tmax
iterations += 1
no_improvement = 0
while no_improvement < 10:
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14: change = swapPositions(T)

15: if not change:

16: no_improvement += 1

17: no_improvementl +=1

18: else:

19: if impro = False:

20: no_improvement += 1
21: no_improvementl +=1
22: else:

23: no_improvement = 0

24: no_improvementl =0

25: no_improvement = 0

26: while no_improvement < 10:

27: iterations += 1

28: x = random.choice([ 1, 2, 3])

29: ifx=1:

30: change = swapTimeslots (T)
31: elif x = 2:

32: change = swapKempeCahin(T)
33: else:

34: change = swapKempeCahins(T)
35: if not change:

36: no_improvement +=1

37: no_improvementl +=1

38: else:

39: if impro = False:

40: no_improvement += 1
41: no_improvementl += 1
42: else:

43: no_improvement = 0
44: no_improvementl =0
45: if no_improvementl > iter,:

46: iter, = a*iter,

47: T =T* pC-17+7k)

48: T=B*T

49: return best_cost

SA sezgiselinde sogutma plani ¢éziim siirecini etkileyen 6nemli bir bilesendir. Sogutma plani
T sicaklik derecesinin alacagi deger ve bu degerdeki degisim ile ilgili bir durumdur. T degeri
ne kadar biiylik olursa kotii sonuglarin kabul edilme olasilig, bir baska deyisle arama
uzayinda gezinme genisligi o kadar biiyiik olmaktadir. T degeri sifira yaklastikea, algoritma

tepe tirmanma (HC) algoritmasina benzemektedir. Yani kotii sonuglarin kabul edilme
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olasilig giderek diismekte siire¢ kararli hale gelmektedir. lyi bir baslangic degeri (satir 3)
icin T’nin ne olacag problem yapisina gore degiskenlik gostermektedir. Sogutma palani
cesitli sekillerde tasarlanabilmektedir. Sogutma plani stratejileri ile ilgili olarak Nourani ve
Andresen (1998) calismasina bakilabilir. Genelde kullanilan yaklasim olan geometrik
yaklasimdir Bu yaklasim T;,; = T; * § denklemiyle ifade edilir (bak: B6lim 2.2.3). Bu
calismada kullanilan sogutma stratejisi Miiller (2009) ¢alismasinda kullandigi sogutma

planindan da esinlenilerek su sekilde olusturulmustur:

» Tmax maksimum sicaklik degeridir. Bu deger ayn1 zamanda baslangig sicakligi
olarak da kullanilir. Tmin ise minimum sicaklik degeridir. Sicaklik degerinin bu

sicakliktan asagiya diigmesi engellenmektedir.

» T;y1 = T;.B sogutma denklemi (satir 48) ile her bir iter_1 ( iter; = % ) iterasyon
sayisindan (satir 6) sonra sicaklik diismektedir. Sicaklik diisiis oranin1 S sabit

katsayis1 belirlemektedir. sk sogutma katsayisidir, TL de problem degisken boyutuna

gore hesaplanan degerdir. Bu ¢alismada bu deger ders sayisi1 olarak alinmaktadir.

» Eger iter_2 iterasyon sayisina (satir 45) kadar en iyi ¢oziim iyilestirilemezse T, 1 =
T;. B~*Y¥ denklemi (satir 47) ile sicaklik derecesi arttirilir. iter_2 iterasyon sayisi da
her defasinda iter_2;,, = iter_2;.a denklemi ile artirilmaktadir (satir 46). yk
sicaklig1 yeniden artirma katsayisini, a (1.4) ise yeniden 1sitma iterasyon sayisi artis

katsayisin1 gostermektedir.

Ozetle, SA algoritmas1 (TS algoritmas1 gibi) K; ve K, komsuluk yapilarini kullanarak
coziimil iyilestirmeye calismaktadir. Algoritma bir baslangic T sicakligi ile ¢dziime
basladiktan sonra iterasyon sayisi iter_1 sayisina ulastik¢a (satir 6) hem T sicaklig
diisiirtilmekte (satir 48) ve hem de iterasyon sayisi sifirlanmaktadir (satir 5). T sicakligi Tmin
sicaklik degerinin altina diistiikge Tmin sicaklik degerine tekrardan ylikseltilmektedir. T
sicakligt Tmax sicaklik degerinin {iistiine ¢ikinca da Tmax sicaklik degerine tekrardan
diislirtilmektedir (satir 7-10). Ayrica, bulunan en iyi ¢oziim iter_2 sayisi kadar bir denemeye

ragmen hala iyilestirilemediyse hem sicaklik ve hem de iter_2 tekrardan artirilmaktadir (satir
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46-47). Bu sayede, maliyet skoru diistiik¢e algoritmanin daha 1srarl bir ¢aba igerisine girmesi
saglanmaktadir. Son olarak, algoritma sonlanirken simdiye kadar ulasilan en iyi maliyet

skorunu iiretmektedir.(satir 49).
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4. BOLUM
MODELLERIN DEGERLENDIRILMESI

Bu boliim asagida siralanan sorulara cevap verebilmek icin olusturulmustur:

>

Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi (HUIIBF) ders ¢izelgesinin
boliim/fakiilte bazinda problem boyutu ve istatistiki degerleri nedir?

HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminden tiiretilen diger problemler ve istatistiki

degerleri nedir?
Baslangi¢ ¢6ziimii i¢in Onerilen yaklagimlar nasil bir performans sergilemektedirler?

Benzetim tavlamasi (SA) ve tabu arama (TS) algoritmalari i¢in uygun parametreler
nelerdir?

Uygun komsuluk kombinasyonu nedir?

HUIIBF ders cizelgeleme problemimiz icin SA ve TS sezgisellerinden hangisi daha
iyi performans gostermektedir?

HUIIBF ders cizelgeleme problemin optimal ¢dziimii nedir?

Problem kompleksliliginin artirilmasinin problem ¢6ziimiine etkisi nedir?

4.1 PROBLEM VERISi

HUIIBF biinyesinde olan béliimlerin aym bina icerisinde yer almasi, bu nedenle ¢ogu

dersligin ortak kullanimda olmasi ve baz1 6gretim elemanlarini birkag farkli boliime ders

vermeleri, boliimlerin ortak derslerinin olmas1 gibi nedenler bu problemin fakiilte bazinda

tek bir problem gibi diisiiniilmesini gerekli kilmaktadir. Bu problem ile ilgili istatistiki

bilgiler asagidaki tablolarda 6zetlenmektedir.

HUIIBF 9 farkli boliimden olusmaktadir. Tablo 15°de béliim kodlari, isimleri, bdliimlerin

ders sayilar1 ve 6gretim elemani sayilar1 gosterilmektedir. HUIIBF bahar doneminde 164
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zorunlu (72 ders subeli zorunlu) ve 141 (4 ders se¢meli subeli) segcmeli statiisiinde olan
toplam 305 dersi vardir. Bu ders sayilarina hemen hemen tiim boliimler i¢in ortak olan ve
ders cizelgesinde atandig1 yeri énceden belli olan dersler (Ingilizce, Tiirk Dili ve iktisada
Giris gibi dersler) dahil degildir. Baz1 6gretim elemanlar1 birkag boliime ders vermektedirler.
Bu nedenle bdliimlerin toplam 6gretim elemani sayis1 202 olsa da, aslinda 184 farkli 6gretim
elemani vardir. Bu fakiiltenin ortak kullaniminda 2 tanesi laboratuvar olmak {izere toplam 35
adet derslik vardir. Bunun haricinde var olan bazi dersliklerde sadece bazi boliimlere veya
bazi derslerin kullaniminda olabilmektedir. Ayrica, fakiilte disindan bazi dersliklerde ihtiyag

durumunda bazi dersler i¢in kullanilabilmektedir.

Tablo 15. HUIIBF Ders ve Ogretim Eleman: Sayilari

Ders Sayilar

Kod Boliim Ismi OES Z S ZS SS Toplam
MAN  Isletme 29 21 27 16 48
ECO Iktisat (Ingilizce) 19 17 10 4 27
EKO Iktisat (Tiirkge) 23 25 11 16 36
KAY Kamu Yonetimi ve Siyaset Bilimi 29 9 25 34
MAB  Maliye 25 17 20 7 2 37
SAI Saglk Yénetimi Boliimii 18 13 11 24
INR Uluslararasi Iliskiler Boliimii 16 16 10 26
ATB Aile ve Tiiketici Bilimleri 21 17 11 2 28
SHY Sosyal Hizmet Boliimii 2229 16 29 45
Toplam 202 164 141 72 4 305

OES: Ogretim Elemani Sayisi, Z: Zorunlu, S: Segmeli, SZ: Subeli zorunlu, SS: Subeli Se¢meli

Bonutti vd. (2012) ¢alismasinda ITC-2007° problemlerinin temel 6zelliklerini daha net
gormek ve problemleri kendi aralarinda kiyaslayabilmek i¢in bazi istatistiksel gostergeler
kullanmistir. Bu ¢alismada kendi problem yapimiza uyarladigimiz bu istatistiki gostergeler

sOyle aciklanabilir:

> ITC-2007: 2007 yilinda 3 kategoride (okul, iiniversite sinav ve tniversite ders g¢izelgeleme) baslatilan
uluslararasi ¢izelgeleme yarigmasi (international timetabling competition). http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/
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» Cakisma yogunlugu (CY) orani, ayn1 zaman periyoduna atanamayan (ayni 6grenci
grubuna ait olan zorunlu dersler veya ayni 6gretim elmani tarafindan verilen dersler)

ders ciftlerinin toplam ders ¢iftleri sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir.

> Ogretim eleman1 bulunabilirligi (OB) farkli ders/zaman periyodu toplam sayisina
oranlanarak hesaplanan ders basina 6gretim elmani bulunabilirlik oranidir. Bir baska
ifadeyle zaman periyotlarinda bulunan 6gretim elemanlar1 ders/zaman periyodu

sayisinin toplam ders/zaman periyodu sayisina oranin hesaplanmasidir.

» Pozisyon uygunlugu (PU) orani birbiri i¢in uygun olan ders/pozisyon sayisini toplam
ders/pozisyon sayisina oranlayarak bulunmaktadir. Onceden de bahsedildigi gibi
pozisyonlar derslerin atandig1 derslik-zaman periyodu ikilileridir. Pozisyon
uygunlugu i¢in hem dersin zaman periyoduna atanabilir olmasia ve hem de dersligin

mevcut ve kapasitesinin yeterli olmasina bakilmaktadir.

> Derslik isgali (DI) oran1 toplam ders sayisinin toplam pozisyon sayisina béliinmesiyle

elde edilmektedir.

» Miifredat (6grenci grubu) basina diisen giinliikk ders (GD) orani her bir 6grenci grubu
icin hesaplanan giinliik ders oranidir. Bu oran 6grenci gruplarinin giin basina diisen

ders sayilariin toplamini 6grenci grubu sayisina boliinmesiyle elde edilmektedir.

Tablo 16’da ders ¢izelgeleme problemlerinin yukarida tanimladigimiz istatistiki gostergeleri
bolim/fakiilte bazinda gosterilmektedir. Bu tez ¢calismasinda bilindigi gibi ders ¢izelgeleme
problemi fakiilte bazinda bir biitiin olarak ele alinmaktadir. Tablodaki HUIIBF istatistiki
degerleri bu problemin istatistiki degerlerini gdstermektedir. Tabloda ayrica boliim bazinda
istatistiki degerleri vermemizin ana nedeni her bir boéliimiin ders ¢izelgeleme problemine
katkisini daha net gorebilmektedir. Ornegin ¢akigsma yogunlugu (CY) degeri en yiiksek olan
SHO boéliimiiniin ders ¢izelgeleme probleminin ¢éziimiinii zorlastiran boliimlerden oldugunu
sOylenebilir. Benzer yorum diger istatistiki degerler i¢inde yapilabilir. Boliimler birbirinden
bagimsiz diisiiniiliip PU ve DI istatistiki degerleri hesaplanirken her boliim igin tiim derslikler

hesaba katilmaktadir. Bu sekilde derslik isgali (DI) istatistiki degeri ile boliimlerin derslik
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kullanip yogunluklar1 gdzlenebilmektedir. Ornegin MAN béliimiinii digerlerine oranla daha
fazla derslige ihtiya¢ duydugu goriilmektedir. Ayni sekilde MAN boliimii giin bagina diisen
ders oran1 da (GD) diger béliimlere gore fazladir. Bu degerler boliimlerin problemi

zorlagtirmada katkilarinin ne oldugunu goérebilme agisindan énemlidir.

Her boliimiin ders ¢izelgeleme problemi ayr1 ayr1 ¢dzlimlense bile biitiin olarak uygulanabilir
bir ¢6ziim olmayacaktir. Clinkii 6gretim elemanlari, derslikler veya bazi derslerin bir¢ok
boliim i¢in ortak olmasi gibi nedenlerden dolay1 ¢akigsmalarin olmasi olasidir. Bu nedenler,
bu problemin fakiilte bazinda ¢oziilmesi i¢in 6nemli gerekgelerdir. CY degerinin fakiilte
bazinda oldukga diisiik ¢ikmasinin nedeni ayni zaman periyoduna atanacak iki farkli dersin

cakisma ihtimalinin, birbiriyle iligkisi az olan boliimlerin sayis1 arttikca azalmasidir.

Tablo 16. Béliim/Fakiilte Bazinda Istatiksel Gostergeler

Boliimler CY OB PU Di GD
MAN 73 9875 50,67 11,43 2,4

ECO 134 98,51 3054 5,63 135
EKO 146 99,44 2975 7,5 1,80
KAY 3,74 99,11 4921 7,08 1,7
MAB 7,66 9837 53,62 7,08 1,85
SAI 9,42 9833 3894 50 1.2
INR 12,62 97,70 4029 542 13
ATB 12,61 98,84 4390 542 13

Fakiilte SHO 16,46 99,1 43,17 938 3

HUIIBF 1,31 98,49 42,03 72,62 1,74

Bu calismada asil problemimiz bir gercek hayat problemi olan HUIIBF ders cizelgeleme
problemidir (p1). Ancak modellerimizin performanslarini daha iyi gozlemleyebilmek i¢in bir
boliimden baslayip her defasinda bir baska boliim daha ekleyerek 8 farkli problem (p2 - p9)
daha tiiretilmektedir. Tablo 17°de bu problemleri olusturulan boliimler ve istatistiki degerler
verilmektedir. Bu istatistiki degerlerin problemlere gore seyri Sekil 10°de daha net bir sekilde
gosterilmektedir. Ornegin derslik isgali (DI) oranlar1 problem boyutu arttikca artmaktadir.
Benzer sekilde ¢cakisma yogunlugu (CY) oranlar1 problem boyutu arttik¢a azalmaktadir. GD,
PU ve OB oranlar1 da asag1 yukari ayni degerlerdedir. Aslinda Tablo 16°daki istatistiki
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degerler bakilarak da tiiretilen bu problemlerle ilgili ¢ikarimlarda bulunulabilir. Ornegin
SHO, MAN ve ECO béliimlerinin digerlerine gore problemi zorlastirma etkileri daha
fazladir. Yani tiiretilen bu problemler farkli boliim bilesimlerine gore tiiretilirse problemlerin

zorluklart da farkli olur.

Tablo 17. Problemlerin Istatistiki Gostergeleri

Problemler Boliimler Ccy OB PU DI  GD
P2 MAN 7,3 98,75 50,67 11,42 24
p3 MAN+ECO 4,68 98,13 44,47 17,85 1,85
p4 MAN+ECO+EKO 3,99 98,28 40,56 26,43 1,85
P> MAN+ECO+EKO+KAY 2,54 9848 433 3452 1,81
p6 MAN+ECO+EKO+KAY+MAB 1,97 98,46 46,21 4333 1,82
p7 MAN+ECO+EKO+KAY+MAB+SAI 1,7 98,44 45,64 4905 1,72
p8 MAN+ECO+EKO+KAY+MAB+SAI+INR 1,49 9836 453 5524 1,66
p9 MAN+ECO+EKO+KAY+MAB+SAI+INR+ATB 1,31 9838 42,64 61,9 1,63
pl MAN+ECO+EKO+KAY+MAB+SAI+INR+ATB+SHO 1,31 98,49 42,03 72,61 1,74

100 | O—O—0O—10O

0
0
O

—o—CY
10 —3—08B
—A—PU
—¢—Di
—%—GD

p2 p3 p4d p5 p6 p7 p8 p9 pl

Sekil 10. Problem Verilerinin statistiki Gostergeleri
4.2 BASLANGIC COZUMU SEZGISELLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu calismada, baslangic ¢oziimii i¢in iki farkl sezgisel yaklagim kullanilmaktadir. Boliim

3.4.1’de ayrintili olarak bahsedilen bu sezgisel yaklasimlardan ilki, atanmas1 en zor olan dersi
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en Once atamaya c¢alisan bir acgdzlii (GH) algoritmadir. Digeri ise hafizasinda tuttugu
cakisma sayilarina gore dersleri atayan bir iteratif ileri arama (IFS) algoritmadir. Bu iki
sezgisel algoritmanin pozisyon se¢cme prosediirleri degistirilerek baglangic ¢éziimii i¢in
kullanilabilecek iki sezgisel algoritma daha calismaya dahil edilmektedir. Bu sezgiseller

GH goodPos ve IFS _goodPos (bak: Boliim 3.4.1 ) olarak adlandirilmaktadir.

Baslangi¢ ¢6zlimii algoritmalar1 10 problemin er biri i¢in 10’ar kez ¢alistirilarak ortalama
maliyet skorlar1 ve ortalama ¢oziim siireleri bulunmustur. Bulunan bu degerler Tablo 18’de
gosterilmektedir. Ayrica, algoritmalar arasindaki farkin daha net goriilebilmesi igin
tablodaki bu degerler ortalama maliyet ve ortalama ¢6ziim siireleri agisindan iki farkl

grafikte (Sekil 11 ve Sekil 12) gosterilmektedir.

Tablo 18. Baglangi¢ Cozliimii Sezgisellerinin Karsilagtirilmasi

GH IFS GH_goodPos IFS goodPos
Problemler | Maliyet CS(sn) | Maliyet CS(sn) | Maliyet CS(sn) | Maliyet CS(sn)
p2 12 0,45 14,6 0,32 9 0,63 8,3 0,47
p3 15 0,77 19,3 0,60 9 0,95 10,1 0,80
p4 23 1,20 25,5 1,15 11 1,47 10,8 1,38
p5 28 1,87 36 1,94 12 2,17 12 2,45
pb 43 2,67 49,9 3,27 20 3,13 19,9 3,60
p7 45 3,01 57,8 4,23 22 3,55 23,8 4,57
p8 60 3,51 67,1 5,57 21 3,96 25,5 5,86
p9 72 3,88 81,2 7,16 32 4,40 35,1 7,06
pl 69 4,40 85,2 13,80 31 4,91 34,5 33,83

GH sezgisel yaklagimi i¢in nz (zorunlu dersler i¢in ), nzs (zorunlu subeli dersler i¢in) ve ns (segmeli
dersler i¢in ) oncelik katsayilari sirasiyla 3,3 ve 1 olarak alinmigtir (bak: Boliim 3.4.1). CS: Coziim siiresi

Sekil 11°e bakildiginda, GH ve IFS algoritmalarinin ortamla maliyet skorlarinin ¢ok farkl
olmadig1 goriilmektedir. Ancak, en iyl pozisyonu se¢gme prosediiriiniin eklendigi
GH goodPos ve IFS goodPos algoritmalarinin ¢oziimiinde ortamla maliyet skorunun
onemli diizeyde iyilestigi goriilmektedir. Bu skorlarinda her iki algoritma tiirii i¢in benzer

oldugu goriilmektedir
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HGH IFS mGH_goodPos MmIFS_goodPos

33,83

Maliyet Skoru

Sekil 11. Baslangi¢ Coziimii Algoritmalar1 i¢in Ortalama Maliyet Skorlari

Sekil 12’ye bakildiginda iki algoritma tiiriiniin 6zelikle biiyiik boyutlu problemlerde ¢6ziim
siiresi acisindan 6nemli farklilik gdsterdigi gdzlemlenmektedir. Ozellikle biiyiik problemler
icin, GH algoritmalarinin tercih edilmesinin daha uygun oldugu goriilmekledir. Ancak
bilindigi gibi GH sezgiselleri her ne kadar bizim problemlerimizde uygulanabilir bir ¢oziim
vermis olsa da, tiim ders cizelgeleme problemleri i¢in uygulanabilir bir ¢dzliim bulacagin
garanti etmemektedir. Bu nedenle, ders cizelgesi ¢oziiciimiizde IFS algoritmasinin bir
alternatif olarak bulunmas1 onemlidir. i1k bakista, ortalama maliyetler agisindan daha iyi olan
algoritmalarin (GH goodPos ve IFS goodPos) ders ¢izelgeleme problemi icin daha iyi
tercihlermis gibi goriinmektedir. Ancak, bu her zaman bdyle olmayabilir. Ciinkii iyilestirme
asamasinda asil O6nemli olan durum yerel optimalle takilmamak ve ¢oziim kalitesini
olabildigince arttirmaktir. Her ne kadar kot bir maliyet skoruyla da baslansa hizlica ¢6ziim
tyilestirilebilir. Ya da iyi bir maliyet skoruyla baslandig1 halde yerel optimale takilmaktan
dolay1 ¢oziim ¢ok fazla iyilestirilemeyebilir. Coziim i¢in hangi algoritmanin daha iyi
olacagini deneyip gérmek gerekir. Ancak ¢oziim siiresi agisindan GH algoritmalarinin daha

1yi performans gosterdigi agiktir.



90

B GH IFS mGH_goodPos MmIFS_goodPos

33,83

¥
()]
]
@ 2
E !
=g . N oS ng wgog ol o
(& ] ~Nm — W00 — < NE N = P
NS N W S © N 1 1y N0 Q. S S
2383 K848 84%% RIFE FAGS RI5Y Rves A sp S0e
o o o
- o m am
p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 P9 pl

Sekil 12. Baslangi¢ Coziimii Algoritmalar1 i¢in Ortalama Coziim Siireleri
43 PARAMETRE TESTi

Sezgisel modellerin karsilastirmasin1 yapmadan 6nce, sezgisel parametreleri i¢cin uygun
degerlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler baslangi¢ ¢oziimii agamasindan
sonraki agsama olan iyilestirme asamasi sezgisellerinde kullanilan parametrelerdir. Parametre
degerleri sezgisellerin etkinligi ve ¢oziim kalitesi lizerinde dogrudan etkilidir. Bu nedenle

problem yapisindan etkilenen parametre degerlerinin dogru sekilde belirlenmesi 6nemlidir.

Iyilestirme asamasinda kullanilan parametrelerin ayarlanmasi igin sadece HUIIBF ders
cizelgeleme problemi (pl) kullanilmaktadir. Parametre testi i¢in sadece bu problemin
kullanilmasinin nedeni diger problemlerin bu problemle benzer yapida olmasidir. Ciinkii
diger problemler bu problemin birer kiigiik parcasidir. Yap itibari ile 6nemli bir farklilik

yoktur.

4.3.1 Tabu Arama Sezgiseli Parametre Ayarlari

Yukarida (Boliim 3.4.2) bahsedildigi gibi iyilestirme asamasi sezgisellerinde iki tiir (K; ve
K,) komsuluk hareketi kullanilmaktadur. ilk tiir komsuluk hareketi pozisyonlarin takasi (pt)
komguluk hareketi iken, ikinci tiir komsuluk hareketleri ise zaman periyodu takasi (zpt), tekli

kempe zinciri (tkz) ve ¢oklu kempe zinciri (¢kz) komsuluk hareketleridir. K; komsuluk
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hareketi tiirtinde pozisyon se¢imi dnemliyken, K, komsuluk hareketi tliriinde zaman periyodu
secimi onemli olmaktadir. Bu farkliliktan dolay1 TS sezgiselinde her tiir komsuluk hareketi
icin farkli bir tabu listesi kullanilmaktadir. Dolayisiyla tabu listesi uzunlugu da farkli
olmalidir. Ciinkii olas1 pozisyon degisim sayisi ile olasi zaman periyodu degisim sayisi

birbirinden ¢ok farklidir. Tabu listesi uzunlugu da bu sayilar dikkate alinarak belirlenmelidir.

K; ve K, komsuluk hareketleri icin test edilen tabu liste uzunluklar1 sirasiyla (0, 0), (100,
10), (100, 20), (100, 30), (200, 10), (200, 20), (200, 30), (300, 10), (300, 20), (300, 30), (400,
10), (400, 20) ve (400, 30) olarak belirlenmistir. Her bir liste uzunluk ikilisi (K; liste
uzunlugu, K, liste uzunlugu) i¢in TS algoritmas1 10.000 iterasyonluk bir dongii ile 10’ar kez
calistirllmis ve ulasilan en iyi maliyet skorlarinin ortalamasi alinmistir. Bu degerler Sekil

13’te gosterilmektedir

Maliyet Skoru
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K1:0, K1:100, K1:100, K1: 100, K1: 200, K1: 200, K1: 200, K1: 300, K1: 300, K1: 300, K1: 400, K1: 400, K1: 400,
K2:0 K2:10 K2:20 K2:30 K2:10 K2:20 K2:30 K2:10 K2:20 K2:30 K2:10 K2:20 K2:30

K; ve K, TS Liste Uzunlugu

Sekil 13. Farkli Uzunluktaki Tabu Listeleri igin Ortalama Maliyet Skorlari

Tabu liste uzunluklarinin 0 olarak alinmasit durumunda TS sezgiseli temel HC sezgiseline
doniismektedir. Ciinkii bu durumda herhangi bir yasakli komsuluk hareketi séz konusu
olmayacaktir. Algoritma HC sezgiseli gibi calisacaktir. Liste uzunluklar arttikga ortalama
maliyet skorlarinda bir degisim s6z konusu olmaktadir. Baz1 liste uzunluklarinda diisiis
olurken bazilarinda ise yiikseldigi goriilmektedir. Bu durum problem yapisinin problem

¢Oziimii tizerindeki etkisini gostermektedir. En diisiik maliyet skoru degeri liste uzunluklari
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sirastyla 400 ve 30 iken elde edildigi goriilmektedir. Bu nedenle bu problem i¢in uygun tabu

liste uzunluklari sirastyla 400 ve 30 olarak alinmaktadir.

4.3.2 Benzetim Tavlamasi Sezgiseli Parametre Ayarlari

Benzetim tavlamasi (SA) sezgiselinde sogutma prosediiriiniin yaninda 1sitma prosediiriinii de
ekledigimiz i¢in birden ¢ok sayida parametre gereksinimi sdz konusu olmaktadir. Bu
parametreler sirasiyla: maksimum sicaklik (ayni1 zamanda baslangi¢ sicaklik degeridir -
Tmax) degeri, minimum sicaklik (Tmin) degeri, sicaklik diisiis oran1 (f), sogutma katsayisi
(sk), sogutma iterasyon sayisi (iter_1), yeniden 1sitma katsayisi (yk), 1sitma i¢in baglangic

iterasyon sayisi (iter_2) ve 1sitma iterasyon sayisi artis katsayisidir (a).

Parametre degerleri i¢in problem iizerinde testler (her bir problem i¢in algoritma 10’er kez
calistinnllmistir) yapilarak deger araliklar1 belirlenmistir. Bu testler, algoritmanin miimkiin
oldugu kadar hizli bir sekilde siirekli olarak iyi sonucglar verebilecegi parametre
kombinasyonlarini bulmak amaciyla yapilmistir. Tablo 19°da belirlenen parametre degerleri
verilmektedir. Bu degerlerin birkaci problem yapisina ve boyutuna gore farklilik gosterdigi

icin baglangicta birer aralik deger olarak belirlenmistir.



Tablo 19. Benzetim Tavlamasi Sezgiseli Coziim Parametreleri
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Parametreler Sembol Aralik/Deger
Maksimum sicaklik Tmax 2,5
Minimum sicaklik Tmin 0,01

Sicaklik diisiis orani B 0,9

Sogutma katsayisi sk [4, 5]
Yeniden 1sitma katsayisi vk 7

Sogutma iterasyon sayisi iter_1 [5,24’ S,ZS ]
Yeniden 1sitma i¢in baglangig iterasyon sayist  iter_2 [300, 1000]
Yeniden 1sitma iterasyon sayisi artig katsayisi  « 1,4

TL: Problem boyutunu gdsterir (6rn: ders sayisi)

HUIIBF ders cizelgeleme problemi (pl) i¢in Tmin, sk, yk, iter_2 ve a parametreleri

strastyla 0,01, 5, 7, 1000 ve 1,4 olarak alinip maksimum sicaklik derecesi (Tmax) ve sicaklik

diisiis oranindaki (f) degisimin maliyet skoru tizerindeki etkisi hesaplanarak Sekil 14’de

gosterilmektedir. Ortalama maliyet skorlari, SA algoritmasi her f ve Tmax ikilisi igin 5’er

(60’ar saniyelik stireler ile) kez calistirilip elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak

bulunmustur. Sekle bakildiginda, ortalama maliyet skoru, sicaklik diislis oran1 0,9 ve

maksimum sicaklik degeri ise 2,5 iken en diislik degerini almaktadir. Sicaklik diislis orani

cok diisiikken ve ¢ok yiiksekken ortalama maliyet skorlarinin yiiksek ¢iktig1 gortilmektedir.
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Sicaklik diislis orani ve maksimum sicaklik derecesi (B - Tmax)

Sekil 14. Maksimum Sicaklik Dereceleri ve Sicaklik Diisiis Oranlar1 Icin Ortalama Maliyet
Skorlar1

Bilindigi gibi sicaklik derecesi ne kadar diisiik olursa kotii sonuglanin kabul edilme olasilig1
o kadar azalmakta ve algoritma HC sezgiseline benzemektedir. Sekil 15°de bu durumun
ortalama maliyet skorlar1 tizerindeki etkisi goriilmektedir. Sicaklik diisiis oranin 0,9 alindig1
bu sekilde Tmax degerinin diisiik ve yiiksek oldugu degerlerde ortalama maliyet skorunun
nispeten daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Diger degerlerde SA sezgiselinin ortalama
maliyet skoru lizerindeki etkisi agik¢a goriilebilmektedir. Ayrica sekilde Tmax degeri 4 iken
ortalama maliyet skoru, Tmax degeri 5,5 iken elde edilen maliyet skorundan daha yiiksek
olmasi tutarsiz bir durum gibi goziikse de aslinda bu sezgisel algoritmalarin genel bir
ozelligidir. Problemin yapisi ve diger parametrelerin degerleri yerel optimalden ka¢gma
durumlarmi etkilemektedir. Dolayisiyla parametre degerlerindeki degisim ile maliyet

skorlar1 arasinda dogrusal bir iligski aramamak gerekir.

Sicaklik diisis orant (f) sicaklik derecesinin (Tmax) ne kadar hizli diistiriilecegini

belirlemektedir. f degeri ne kadar yliksek olursa sicaklik o kadar hizli diiser ve kot
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sonuglarin kabul edilme olasilig1 hizlica azalir. Bu durumda algoritma hizli ilerler, fakat yerel
optimale takilma olasilig1 artar. f degeri ne kadar diisiik olursa kétii sonuglarin kabul edilme
olasilig1 o kadar daha yavas diistligii icin algoritmanin hiz1 yavaslar. Yerel optimalden ¢ikma
olasilig artsa da kisith ¢6ziim siirelerinde yeterince iyi sonuglar elde edilemeyebilir. Sekil
16’da bu durumlar agikca gézlemlenebilmektedir. 5 degeri diisiikken ve yliksekken ortalama
maliyet skorlar1 yiiksek ¢iktigr goriilmektedir. Diger degerlerde ise SA sezgiselin ortalama
maliyet skorlarina etkisi goriilmektedir. Tmax degerinin 2,5 ve 8 degerinin 0,9 oldugu yerde

en diislik ortalama maliyet skoru gergeklesmektedir.

32,0
30 aag 44,3
31,0 '
30,0
39,0
29,0
28,0
34,0
27,0
26,0 29,0
25,0 25,0
24,0 24,0 =0
15 2 25 3 35 4 45 5 55 6 08 0,82 0,85 0,87 09 0,92 095 0,96 0,98
Maksimum sicaklik derecesi (Tmax) Sicaklik diisiis orani (B)

Sekil 15. Maksimum Sicaklik Dercesine Sekil 16. Sicaklik Diislis Oranmna Gore

Gore Ortalama Maliyet Skorlarindaki Ortalama Maliyet Skorlarindaki Degigim

Degisim
Yukarida pl i¢in belirledigimiz parametre degerleri sk, iter_1 ve iter_2 parametreleri

disinda diger problemler i¢inde kullanilmaktadir. sk, iter_1 ve iter_2 parametreleri ise

problemlerin boyutlarina gore giincellenerek kullanilmaktadir.

44 KOMSULUK KOMBINASYONU

Boliim 3.4.2°de iki tiir komsuluk yapisindan bahsedilmektedir. 11k tiir komsuluk hareketi (K;)
pozisyon takasi (pt) komsuluk hareketidir. Tkinci tiir komsuluk hareketi (K,) zaman periyodu

takasi (zpt), tekli kempe zinciri (tkz) ve ¢oklu kempe zinciri (¢kz) komsuluk hareketlerinden
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olugmaktadir. Bu kisimda bu iki komsuluk tiiriiniin performansi ve 6zellikle kempe zinciri

komsuluk hareketlerinin ¢6ziime katkilari test edilmektedir.

Tablo 20°de 5 ayr1 problem (p1, p6, p7, p8 ve p9) icin farkli komsuluk kombinasyonlarinin
ortalama maliyet skorlar1 verilmektedir. Bu maliyet skorlar1 TS ve SA algoritmasi her bir
problem icin 10’ar kez 90 saniyelik ¢6ziim stireleri ile ¢alistirilarak bulunmustur. Sonuglara
bakildiginda, K, ortalama maliyet skorlari, K; ortalama maliyet skorlarindan daha diisiik
cikmistir. Bu durum K, komsuluk hareketinin K; komsuluk hareketlerinden daha fazla
maliyeti disiiriicii etkisi oldugunu gostermektedir. Bilindigi gibi K, komsuluk tiirii
iciresinde  zpt, tkz ve c¢kz komsuluk hareketlerini barindirmaktadir. Bu komsuluk
hareketleri, K; komsuluk hareketine sirayla eklenerek, her birinin ortalama maliyet skoru
tizerindeki etkisine bakilmistir. Bunun sonucunda, 6zellikle ¢oklu kempe zinciri (¢kz)
komsuluk hareketinin ortalama maliyet skorlarini diger komsuluk harekelerinden daha fazla
diistirdligli gortilmiistiir. Thompson ve Dowsland (1998) yilindaki ¢alismasinda bu sonuglar
desteklenmekte ve kempe zincirinin esnekligi arttirdigi i¢in standart komsuluk
hareketlerinden daha iyi sonuglar verdigi sdylenmektedir. K; U K, siitununda bu durum net
bir sekilde goriilmektedir. Algoritma K; U K, bilesimindeki komsuluk hareketlerini rastgele
secmektedir. K; —» K, ise algoritma komsuluk hareketlerini bir dongii seklinde isleme
koymaktadir. Yani belli sayidaki tekrara kadar en 1yi ¢6zlim iyilestirilemiyorsa, algoritma bir
diger komsuluk hareketi tiiriinii denenmeye baglar. Bu dongili siire¢ sonlanincaya kadar
devam eder. K; - K, siitununa bakildiginda ortalama maliyet skorlart K; U K,
bilesiminden nispeten daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, Di Gaspero ve Schaerf
(2006); Lii ve Hao (2010) caligmalarinda oldugu gibi bu tez ¢alismasinda da komsuluk tiirleri
bir dongii seklinde uygulanmasi daha dogru olacaktir.
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Tablo 20. Farkli Komsuluk Yapilar1 ve Kombinasyonlari i¢in Ortalama Maliyet Skorlar

Problemler K, K, K/ Uzpt K UzptUtkz K, UK, K, - K,

po 22 18,1 20,2 17,7 16,4 16,1
p7 23,2 18,2 19,4 19,5 16,7 16,2
2 ps 279 214 23,7 223 18,3 17,7
p9 35,3 289 33 33,4 26,1 25,6
pl 35,1 31,5 35,4 35,1 28 27,6
po 193 17,6 18,4 16,5 16 16
p7 19,9 17,6 19,4 17,4 16,2 16
§) p8 22,1 19 24,6 22 19,1 16,9
p9 322 27,1 33,5 29,8 24,6 245
pl 33,1 28,8 37,7 34,9 26,37 25,8

Yukarida ayrintili bir sekilde 6zetledigimiz komsuluk kombinasyonlarinin ortalama maliyet
skorlar1 tizerindeki etkisini Sekil 17 ve Sekil 18’de daha net bir sekilde gézlemlenebilir. Sekil
17 TS algoritmasinin sonuglarin1 6zetlerken, Sekil 18 SA algoritmasinin sonuglarini
ozetlemektedir. Sekillerden de anlasildigi gibi TS ve SA algoritmalarinin komsuluk
kombinasyonlar1 agisindan yakin sonucglar vermistir. Dolayisiyla, bu sonuglar her iki
algoritma i¢inde komsguluk tiirlerinin bir dongii (K; = K,) seklinde kullanilmasinin daha

uygun olacagini gostermektedir.
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Maliyet Skorlari

35,1
35
31,5
30
28 mK1
26,1 27,6
25,6 K2
25 K1 U K2
21,4
2 181 18, 3 K1 -> K2
16,4 16,7
16,1 16,2
15
pl

Sekil 17. Komsuluk Kombinasyonlari igin Ortalama Maliyet Skorlari (TS)

35
28,9

30 mK1

25 K1 U K2
K1-> K2

20 18, 1 18,2

16,7
16,2
15

Sekil 18. Komsuluk Kombinasyonlari igin Ortalama Maliyet Skorlari (SA)

Maliyet Skorlari

4.5 TYILESTIRME ASAMASI SEZGISELLERININ KARSILASTIRILMASI

Iyilestirme asamasinda, baslangi¢ ¢coziimii elde edilen cizelgeleme problemlerinin esnek kisit
ithaleleri azaltilmaya calisilmaktadir. Bu boliimde, iyilestirme asamasi i¢in kullandigimiz
sezgisellerin performanslari degerlendirilerek, hangi sezgisel yaklasimin daha iyi sonug
verdigi tespit edilmektedir. Bunun i¢in degerlendirmeye pl, p6, p7, p8 ve p9 alinmstir.
Clinkii bu problemler diger problemlere kiyasla daha biiyiik boyutta ve daha kompleks yapida
oldugundan dolay1 sezgisellerin ¢6ziim iizerindeki etkileri daha net goriilebilecektir. Bu

problemler icin GH sezgiseli kullanilarak baslangi¢ ¢oziimleri elde edilmistir. Daha sonra TS
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ve SA sezgiselleri i¢cin Tablo 21°deki parametre degerleri girilerek her bir problem, bu
sezgiseller ile 10’ar kez 90 saniyelik siireler boyunca calistirilarak ¢oziimler iyilestirilmeye

calisilmistir.

Tablo 21. Sezgisel Karsilastirmalari i¢in Parametre Degerleri

Parametreler Degerler
TS Sezgiseli K i¢in liste uzunlugu 400
K, icin liste uzunlugu 30
SA Sezgiseli Tmax 2,5
Tmin 0,01
B 0,9
vk 7
a 1,4
iter_1 50
iter_2 800

Her bir sezgisel i¢in ortalama maliyet skorlart Sekil 19°da verilmektedir. Sonuclara gore SA
sezgiselinin TS sezgiselinden daha diisiik maliyet skorlar1 bulabildigi gorilmiistiir.
Problemlerin hepsinde maliyet skorlar1 esit veya SA sezgiseli lehine daha diisiik ¢ikmistir.
Ozellikle biiyiik boyutlu problemlerde bu fark belirgin olmustur. Ornegin, HUIIBF
probleminde (pl) SA sezgiseli maliyeti 24’e kadar diisiirmiistiir. Bu ¢oziimlerden, SA
sezgiselinin esnek kisitlari ihlal etme maliyetini azaltma da, TS sezgiselinden daha iyi bir

performans gosterdigi acik bir sekilde goriilmektedir.

B Ortalama maliyet TS H ortalama maliyet SA Minimum maliyet TS B Minimum maliyet SA

30 27,5 2
26,2 24,2 25,5 6
24 55 24

25
20
15

10

Maliyet Skoru

p6 p7 p8 P9 pl
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Sekil 19. Ortalama ve Minimum Maliyet Skorlar1, TS, SA, GH

Baslangic ¢oziimii i¢cin GH goodPos sezgiseli kullandiginda TS ve SA sezgiselleri
yukaridaki sonuglarla yakin sonuglar vermistir (Sekil 20). Bu durum, bu sezgisellerin her ne
kadar daha iyi bir ¢izelge ile ¢oziime baslamis olsalar bile yakin noktalarda tikandiklarini
gostermektedir. Aslinda bazi durumlarda kotii bir baslangigc ¢oziimiiyle baslamak yerel
optimalden ¢ikmay1 saglayabilmekledir. Dolayisiyla, GH goodPos sezgiseli her ne kadar
kiigiik boyutlu problemler i¢in ¢dziim siiresinde avantaj saglayabilse de, en azindan bu
problemler i¢in maliyet agisindan Oonemli bir avantaji yoktur. Ancak, GH goodPos ve
IFS goodPos sezgiselleri esnek kisitlar1 da hesaba kattifindan, bu sezgiselleri bazi
problemlerde kullanmak kullanicilar i¢in yeterli bir ¢oziim olabilir. Yani iyilestirme
sezgisellerini (TS ve SA) kullanmaya gerek kalmadan sadece bu sezgisellerden elde edilen
coziimler tatmin edici ¢oziimler olarak kabul edilebilir. Bu nedenle, GH goodPos ve
IFS goodPos sezgisellerini daha hizli ¢oziimler verdigi i¢in TS ve SA sezgisellerine bir

alternatif olarak kabul edebiliriz.

B Ortalama maliyet TS H ortalama maliyet SA Minimum maliyet TS B Minimum maliyet SA

25,5
30 26,2 27,5 ’ 26

24,2 24 23 24

25

18,2 16,7
20 16,5 17 46

16,416 16 16 16,116 16

15
10

Maliyet Skoru

p6 p7 p8 P9 pl

Sekil 20. Ortalama ve Minimum Maliyet Skorlari, TS, SA, GH GoodPos.

Sekil 21°de TS ve SA sezgisellerinin ¢6ziim siirelerinin ¢6ziim kalitesi lizerindeki etkisi
gosterilmektedir. Bu sekil, HUIIBF (p1) problemi -180’er saniye calistirilarak- ¢oziilerek
elde edilmektedir. Yani, iyilestirme asamasinin baglangicinda maliyet skoru hizli bir sekilde
diismekte, algoritmanin ¢6ziim siiresi uzadikca da maliyet skoru yavas bir diisis

gostermektedir. Bir noktadan sonra sezgisellerin yerel optimal ulastig1 ve maliyet skorunun
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artik diismedigi goriilmektedir. Diger problemlerinde ¢6ziim siirelerinin ¢oziim kalitesi
tizerindeki etkisi benzer seklide olmaktadir. SA sezgiselinin TS sezgiselinden daha iyi bir
performans sergiledigi bu sekilden de goriilebilir. 180 saniyelik ¢oziim siiresi sonunda, SA

sezgiseli ile 23 maliyet skoruna, TS sezgiseli ile en diisiik 26 maliyet skoruna inilebilmistir.
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Co6ziim Siiresi (Sn)
Sekil 21. Coziim Siiresine Bagli Maliyet Skorlart

Coziim siiresinin 70 oldugu yer esik degeri olarak kabul edildiginde, 70 saniyelik ¢6ziim
stiresine kadar maliyet skorundaki ortalama diisiisiin % 61civarinda oldugu, 70 saniyeden
180 saniyeye kadar olan zaman araliginda ise maliyet skorundaki ortalama diisiisiin sadece
%3’lerde kaldig1 goriilmektedir. Bu durum bize HUIIB ders cizelgeleme probleminin
sezgisel ¢ozlimiinde ilk 70 saniyelik ¢oziim siiresinde ¢oziimiin hizlica iyilestigini, ondan

sonraki siire zarfinda ¢oziim kalitesinin belli bir seviyede kaldigin1 gostermektedir.

SA sezgiselini belli bir olasilikla kotii sonuglart da kabul ettigi, sicaklik diistiikge kararli hale
geldigi ve bu nedenle kotii sonuclar1 kabul etmedigi sekilde goriilebilmektir. Onceden
bahsedildigi gibi SA algoritmamizda yeniden 1sitma prosediirii de bulunmaktadir. Bu demek
oluyor ki, eger yerel optimalde kalma siiresi uzamaya devam ederse sicaklik tekrardan
artacak ve bunun sonucunda kotii sonuglar kabul edilmeye baslanacaktir. Devaminda

sicakligin diisiiriilme stireciyle birlikte yerel optimalden ¢ikmak tekrardan denenecektir.
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4.6 TAMSAYILI DOGRUSAL PROGRAMLAMA YAKLASIMI iLE
SEZGISEL YAKLASIMLARIN KARSILASTIRILMASI

Bir 6nceki baslikta, TS ve SA sezgisel yaklasimlarinin performanslari karsilastirilmisken, bu
kisimda ise bu sezgisellerin performansi tamsayili dogrusal programlama (TDP) yaklagimi

ile karsilastirilmaktadir.

Tablo 22’de tiim problemlerin TDP, SA ve TS yaklasimlar ile elde edilen ¢oziimleri yer
almaktadir. TDP yaklasimi ile tlim problemlerin kabul edilebilir bir ¢oziim siiresi iginde
optimal olarak ¢oziilebildigi goriilmektedir. Asil problemimiz olan HUIIBF (p1) probleminin
de 95 saniyelik bir ¢ozlim siiresi sonucunda optimal olarak ¢oziilebilmektedir. Sezgisel
yaklasimlar (SA, TS) ile sadece ilk dort problem (p2, p3, p4 ve pS) TDP yaklasiminin ¢6ziim
siresinden ¢ok da kotii olmayan ¢oziim siirelerinde optimal olarak c¢oziilebildigi
goriilmektedir. Diger problemlerde ise optimal ¢oziimlerin elde edilemedigi goriilmektedir.
Bu durum, sezgisel yaklasimlarimizin kotii performansa sahip oldugunu gostermez. Aslinda

TDP yaklasiminin kolayca ¢oziime ulasabilecek sekilde iyi modellendigi gosterir.

Tablo 22. Modellerin Karsilastirilmasi (TDP, SA, TS)

TDP SA TS
Problemler OMS CS (sn) MS CS (sn) MS Cs (sn)
p2 8 2,96 8 9,9 8 2,67
p3 8 1,57 8 33 8 4,81
p4 8 3,34 8 74 8 41
p5 8 3,59 8 26 8 29
p6 9 51 16 90 16 90
p7 9 67 16 90 16 90
p8 9 34 16 90 17 90
p9 10 69,2 23 90 24 90
pl 10 95,27 24 90 26 90

OMS: optimal maliyet skoru, LB: alt sinir maliyet skoru, MS: maliyet skoru, CS: ¢6ziim siiresi

Bir problemde, kabul edilebilir ¢oziim siiresi i¢erisinde optimal ¢dziim elde edilebiliyorsa, o
problem i¢im sezgisel yaklasimlarin kullanilmasina gerek kalmayacaktir. Sezgisel
yaklagimlar, kompleks bir yapiya sahip ve/veya biiylik boyutlu olmalarindan dolay1 optimal

¢coziim elde edilemeyen veya kabul edilebilir bir ¢6ziim zamani igerisinde ¢oziilemeyen
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problemler i¢in iyi bir ¢0ziim alternatifi olmaktadir. Bizim bu c¢alismada ele aldigimiz
problemlerde bu sekliyle optimal ¢oziilebildigi icin ¢oziim i¢cin TDP yaklagiminin

kullanilmasi en dogru segenek olacaktir.

HUIIBF (pl) ders gizelgeleme problemi aslinda boyutu itibariyla olduk¢a biiyiik ve
kompleks yapida bir problemedir. Bu problem TDP yaklasimi ile standart sekilde
modellendigi zaman 90 milyonu agkin karar degiskeni ve yiiz binlerle ifade edilen kisit say1si
s0z konusu olmaktadir. Problem bu sekliyle TDP yaklagimi kullanilarak ¢6ziilmek istendigi
zaman, bilgisayar yetersiz hafiza (out of memory) hatasi verecektir. Ancak biz bu ¢aligmada,
parametreleri ve karar degiskenleri gruplayarak karar degiskeni sayisin1 55 binler civarina
indirebildik. Ayrica, veriyi organize ederek birgok kisiti sagladigimiz i¢in kisit sayisini da
onemli dl¢lide azaltmis olduk. Bu sayede problemiz TDP yaklasimi ile kabul edilebilir bir
caligma siiresi icerisinde optimal olarak ¢dziilebilmistir. Buna ragmen, probleme eklenecek
yeni kisitlar veya problemin boyutunun artmasi, yani problemin daha kompleks bir yapiya
girmesi TDP yaklagimi ile ¢6ziimii miimkiin kilmayabilir. Bu nedenle, bir tiniversite ders
cizelgeleme ¢oziiciisii tasarlamayali amag edindigimiz bu ¢alismada sezgisel yaklasimlar da

onermek bir gereklilik olmaktadir.

Bir sonraki kisimda derslik sabitligi (room stability) ksitinin modellere eklenmesinin ¢6ziim

iizerindeki etkisi incelenecektir. Bu kisit esnek bir kisit olarak diisiiniilmektedir.

4.7 PROBLEM KOMPLEKSLIGININ ARTIRILMASININ PROBLEM
COZUMUNE ETKISi

Cizelgeleme problemlerini kompleksliginin veya boyutunun artirilmasit bu problemlerin
optimal ¢Ozlimiinii zorlastirabilmekte yada imkansiz hale getirebilmektedir. Bu tez
calismasina, bu bash@ eklememizin amact HUIIBF (p1) probleminin daha kompleks hale
gelmesinin ¢ozlime olan etkisini gérmektir. Bunun i¢in Boliim 3.1.2°de bahsettigimiz esnek

kisitlara (E1-E4) derslik sabitligi kisit1 bir diger esnek kisit (ES) olarak eklenmistir.
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Derslik sabitligi kisit1 ile ayn1 6grenci grubuna (ayni miifredata) ait derslerin miimkiin
oldugunca aym dersliklere atanmasi saglanmaktadir. HUIIBF ders ¢izelgeleme probleminin
mevcut durumunda bu kisit ihmal edilmektedir. Ancak, ileriki zamanalar da bu kisitin dikkate
alinmasi1 s6z konusu olabilir. Ayrica bu kisitin dikkate alindig1 ¢cokga kuruma rastlanmasi
miimkiindiir. Dolayistyla, bu ¢aligmanin, diger {liniversite kurumlarmin ders ¢izelgeleme
problemlerine kolayca uyarlanabilecek modeller gelistirme amaci cergevesinde derslik

sabitligi kisitinin se¢ilmesi 6nemli olmaktadir.

Literatiire bakildiginda derslik sabitligi kisitinin ITC-2007 problemlerinin ve bir¢ok gercek
hayat probleminin ¢éziimiinde kullanildig1 goriilmektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in TDP
yaklasimlari ile yazilmis iki asamali modeller 6neren bazi ¢aligmalarda, derslik sabitligi
kisitinin ilk asamaya eklemenin kolay bir yolunun olmadigindan ve hatta gelistirdikleri
modeller i¢in bunun miimkiin olmadigindan bahsedilmektedir. Bu ¢aligmalara 6rnek olarak
Hao ve Benlic (2011), Lach ve Liibbecke (2008) ve Lach ve Liibbecke (2012) ¢alismalari
verilebilir. Bu caligmalarda, genelde ilk agsamada dersler zaman periyotlarina atandiktan
sonra, ikinci asamada, derslik sabitligi kisit1 da dikkate alinarak derslik-ders eslestirmesi
yapilmaktadir. Buradaki dezavantaj problem iki agamali bir sekilde ¢oziildigl i¢in derslik
sabitligi i¢in en iyi ¢6ziim bulunmayabilmektedir. Bu durumu ¢6zebilmek i¢in bu kisitin ilk
asamaya dahil edilebilmesi gerekir. Bu kisimda, tek asamalt TDP modelimiz E5 kisit dahil

edilerek gelistirilmistir.

ES5 kisitinin TDP modelimize dahil edilebilmesi i¢in gerekli olan ek karar degiskenleri ve ek

kisitlar sunlardir:
Karar degiskenleri:

o sum_RS;, (k) € (k € K), k Ogrenci grubunun derslerinin atandigi farkh
dersliklerinin sayisin1 veren karar degiskenidir.  Sadece tamsayili degerler

alabilmelidir.

o sum_RSy,, (k) € (k €K, n € N), n dersligine atanan k Ogrenci grubunun

derslerinin sayisin1 vermektedir. Sadece tamsayili degerler alabilmelidir.
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e RSy, (k)€ (k €K, n € N),n dersligine k 6grenci grubunun herhangi bir dersi

atandiysa 1 degerini alir. Atanmadiysa 0 degerini alir.

e compy,, (k) € (k € K, n € N),tamamlayici 6zelligi sahip bir karar degiskendir.
Sadece [0- 0,999] arasinda deger alabilen siirekli bir degiskendir.

Kisitlar:

Z Z Z Xiklmn = sum_RSy, Vk € K,vyn € N (12)

iEInk LELyi MmE Mgin

sum_RS;,

a—+ compy, = Rskn Yk € K,Vn EN (13)
k

Z RS, = 1+ sum_RS, vk € K (14)

neN

Derslik sabitligini dikkate alan TDP modeli i¢in Boliim 3.3.4°de verilen kisitlara 12,13 vel4
numarali kisitlarin eklenmesi gerekmektedir. Bu kisitlardan 12 numarali kisit bir k 6grenci
grubunun n dersligine atanan derslerinin toplam sayisin1 vermektedir. Kisit 13°de bu sayinin
k Ogrenci grubunun toplam sayisina bdoliinmesiyle 1’e kiiglik esit olan bir deger elde
edilebilmektedir. Bu degerin, denklemin sag tarafindaki 0-1 ikili degiskenine esitleyebilmek
icin 0-0,999 arasinda deger alabilen tamamlayict bir karar degiskeni (compyy)
kullanilmaktadir. Yani, k 6grenci grubunun en az bir dersi n sinifina atandiysa, denklemin
sag tarafi 1 degerine esit olacaktir. Kisit 14’te her k dgrenci grubu igin bu degerlerin toplami
hesaplanmaktadir. Daha sonra, Boliim 4.3.5’deki amag fonksiyonuna bu toplamlart minimize
edecek olan denklem (15) eklenerek derslik sabitligini dikkate alan TDP modelimiz

olusturulmus olmaktadir.

denklem (11) + (Z sum_RSk> (15)

keEK
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TDP modelinde oldugu gibi TS ve SA modellerinin maliyet hesaplama algoritmasi ES esnek
kisitin1 da hesaba katacak sekilde degistirilmistir. Olusturulan bu yeni modellerin sonuglari
23’te gosterilmektedir. E5 kisitinin TDP modelinin ¢6ziim siiresini 6nemli diizeyde etkiledigi
goriilmektedir. Sadece ilk dort problemde optimal ¢oziime ulagilmistir. Diger problemlerde
ise uzun ¢ézlim siirelerine ragmen optimal ¢oziime ulasilamamistir. Bu problemlerden biri
olan HUIIBF (p1) ders cizelgeleme problemi de yaklasik 15000 saniye calistirilmasina

ragmen optimal ¢oziimde olan uzaklik yaklasik olarak % 14,3’e kadar inebilmistir.

Tablo 23. Yeni Modellerin Karsilastirilmasi1 (TDP, SA, TS)

TDP SA TS
Problemler OMS | Gap | ¢Sesn) | MS | ¢Sesn) | MS | CS(sn)
2 15 - 127 18 34 19 360
3 17 - 2402 23 3820 26 1000
pd 20 - 4017 26 3918 29 1050
ps 20 - 11715 31 1400 43 1089
p6 _ 6,08% 15878 46 1500 65 1500
p7 ] 151% 15475 48 1500 73 1500
p8 ; 18,6% 15097 58 1500 84 1500
9 ; 18,9% 15070 70 1500 95 1500
pl _ 143% 15043 85 1500 116 1500

OMS: optimal maliyet skoru, AB: iist sinir maliyet skoru, MS: maliyet skoru, CS: ¢6ziim siiresi Gap:
optimal ¢dziime goreli yaklagma yiizdesi

TDP modeli ile bir ¢oziim elde edilemedigi zaman sezgisel yaklasimlar ¢6ziim i¢in 6nemli
bir alternatif olmaktadir. SA ve TS algoritmalar ile elde edilen maliyet skorlar1 Tablo 23°te
yer almaktadir. Sezgisel modellere ES5 kisiti eklendiginde de SA sezgiselinin TS
sezgiselinden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. pl i¢in SA sezgiseli 1500
saniyelik bir ¢dziim siiresinde 85 maliyet skoruna ulasirken TS sezgiseli 116 maliyet skoruna

ulagabilmistir.

Bu kisimda, problem kompleksliginin ve boyutunun artmasi durumunda, TDP modelinin
nasil kolayca ¢oziimsiiz kalabilecegi goriilmiistiir. Boyle durumlarda sezgisel yaklagimlarin
onemi ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii optimal ¢oziimlere ulasilamasa da sezgisel yaklasimalar
ile goreli olarak iyilestirilmis ¢oziimlere ulasilabilmistir. Cogu zaman sezgisel ¢oziimler

kullanicilar igin kabul edilebildiler ¢éziimler olabilir. Bu ¢6ziimler optimal ¢6ziim olmasalar
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bile optimale yakin ¢oziimler olduklari i¢in problemin manuel olarak elde edilecek

coziimlerinden ¢ok daha iyi ve tatmin edici ¢oziimler olacaklardir.
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SONUC VE ONERILER

Universite ders ¢izelgeleme olusturmak cogu kurum igin oldukg¢a zor bir problemdir. Bu
problemleri elle ¢6zmek ¢ok sayida personel ve is yiikii gerektirmekte, cok¢a zaman almakta
ve ¢ogu kez tatmin edici bir sonu¢ vermemektedir. Bu problem i¢in optimizasyon
yaklagimlarinin modellenip kullanilmasi tatmin edici ¢oziimlerin olusturulmasina 6nemli

katki saglayacaktir.

Bu calisma da birgok boliime sahip fakiilte diizeyindeki ders ¢izelgeleme problemlerini TDP
ve sezgisel yaklagimlar ile ¢ozebilecek bir ¢oziicii tasarlanirken ayni zamanda benzer
yapidaki problemlere kolayca uyarlanabilecek atama modelleri olusturulmustur. Python
programlama dili kullanilarak olusturulan bu ¢ziicii ile Hacettepe Universitesi Iktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi (HUIIBF) ders cizelgeleme problemi tiim modeller ile ¢oziilerek elde

edilen ¢oziimler karsilastirilmistir.

Universite ders cizelgeleme problemi ile ilgili yapilan ¢alismalarda genelde tercihler en
coktan en aza dogru verilen puanlara gore olusturulan matrisler yardimiyla
gergeklestirilmeye calisiimaktadir. Uygulama da ise cogunlukla istenilmeyen veya istenilen
zaman periyotlar1 s6z konus olmaktadir. Geri kalan zaman periyotlar1 arasinda énemli bir
fark gozetilmemektedir. Bu ¢alisma da dnerilen modeller, hem modellere gereginden fazla
verinin yiliklenmesinin Oniine geg¢ilebilmek ve hem de uygulama kolaylig1 olmasi amaciyla
dersler icin bir veya birden fazla zaman periyodu tercihinde bulunabilecek sekilde
tasarlanmistir. Bu sekilde ¢6ziim modelleri bir ders i¢in eger sadece bir zaman periyodu istegi
varsa bu istegi, birden fazla zaman periyodu iste8i varsa da bu isteklerden herhangi birini

karsilamaya caligmaktadir.

Bu ¢alismada ele aldigimiz uygulamada subeli zorunlu dersler s6z konusudur. Subeli ders
durumunu ele alan ¢ok az sayidaki ¢aligmaya bakildiginda temel odak noktasinin derslerin
optimal sayida subelere ayirmak oldugu goriilmektedir. Oysaki bizim uygulamamizda dersler
eldeki imkanlar ¢ergevesinde kag subeye ayrilacagi ve subelerin hangi 6gretim elemanlari

tarafindan verilecegi onceden belirlenmistir. Bu nedenle, modellerimiz bir 6grenci grubunun
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almast gereken subeli zorunlu dersin en azindan bir subesini secgebilecek sekilde
tasarlanmistir. Bu sayede bu yapiya sahip c¢izelgeleme problemlerinde subeli zorunlu

derslerin nasil modellenebilecegi konusunda bir yaklagim sunulabilmistir.

Ders ¢izelgemle problemini ¢esitli yaklasimalar ile ¢ozebilecek bir ¢oziicii tasarlama amaci
cercevesinde ilk olarak, kullanicinin kolayca veri girebilecegi, standart bir veri giris formati
olusturulmustur. Gelistirilen ¢6ziicli nesne tabanli kodlama teknigini kullanarak dosyadan
ham veriyi almakta, bu verilerden siniflar (c/ass) olusturmakta ve sonra bu verileri modellerin
gereksinim duydugu veri formatina dontistiirmektedir. Bu sayede, ders cizelgeleme verisi

girildikten sonra istenilen yaklasim segilerek modelin ¢6ziimiine gecilebilmektedir.

Caligmada oOnerilen ilk model bir TDP modelidir. Daskalaki vd. (2004) kisit sayisin
kiigliltmek amaciyla kullandiklari, parametreleri indislere gore gruplama teknigi, bu model
de, karar degiskenlerini de igine alacak sekilde gelistirilmistir. Bu sayede, HUIIBF ders
cizelgeleme problemi i¢in 90 milyondan fazla olan karar degiskeni sayis1 55 binler civarina
diisilirtilebilmistir. Bununla birlikte, bilgisayarda yetersiz hafiza (out of memory) hatasina
diisme sorunu da ¢oziilebilmistir. Ayrica TDP modeli derslerin zorunlu, subeli zorunlu ve
segmeli olma durumlarini hesaba katmanin yani sira dersler i¢in zaman periyodu isteklerini

de miimkiin oldugunca gerceklestirebilecek sekilde tasarlanmugtir.

Universite ders cizelgesi probleminin sezgisel ¢dziimii igin iki asamali bir ¢6ziim yaklagimi
Onerilmistir. Bu yaklasimin, ilk asamasinda sadece zorunlu kisitlar saglanarak uygulanabilir
bir baslangic ¢ziimii elde edilmektedir. lyilestirme asamas1 olan ikinci asamada ise, zorunlu
kisitlar ihlal edilmemesi sartiyla, esnek kisitlar miimkiin oldugunca saglanarak ¢oziimiin

kalitesi artirilmaktadir.

Baslangi¢ 6zlimii icin, bir acgdzlii sezgisel (GH) ve bir iteratif ileri arama (IFS) sezgiseli
olmak iizere birbirine alternatif olabilecek iki farkli sezgisel onerilmistir. GH sezgiseli Lii ve
Hao (2010) ¢caligmasindan, IFS sezgiseli ise Miiller vd. (2004) ¢alismasindan problemimizin
yapisina uyarlanmstir. ki sezgiselde, zorunlu kisitlar1 ihlal etmeden calismada kullanilan
tim problemler i¢in uygulanabilir bir baslangic ¢éziimi vermistir. Coziimlerde, GH

sezgiselinin IFS sezgiselinden daha kisa siirede ¢6zliime ulasabildigi goriilmiistiir. Ancak, GH
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sezgiselinin her problem i¢in bir baglangi¢ ¢6zlimii vermeyi garanti etmedigi i¢in, ¢éziiciimiiz
icin IFS sezgiseli iyi bir alternatif olacaktir. Ayrica ¢calisma da bu baglangi¢ sezgiselleri esnek
kisitlar1 da hesaba katacak sekilde degistirilmistir. Bu yeni sezgiseller (GH_goodPos,
IFS goodPos) daha diisiik maliyette ancak daha uzun ¢6ziim siiresinde baglangi¢ ¢oziimleri
elde edebilmistir. Daha diisiik maliyetli baslangi¢ ¢oziimlerin ulagilabildigi i¢in bu yeni
sezgisellerin iyilestirme asamasi sezgisellerine alternatif olabilecegi gortilmiistiir. Yani karar
vericinin tercihine bagli olarak bu sezgisellerin ¢oziimleri yeterli goriilerek iyilestirme

asamasina ge¢ilmeyebilir.

Iyilestirme asamasi igin tabu arama (TS) ve benzetim tavlamasi (SA)sezgiselleri
kullanilmistir. Gergeklestirilen ¢oziimlerde, SA sezgiselinin TS sezgiselinden daha iyi

coziimler verdigi goriilmiistiir.

SA ve TS sezgisellerinde standart komsuluk hareketleri ve ileri diizey komsuluk hareketi
olan kempe zinciri (kempe chain) komsuluk hareketleri kullanilmistir. Yapilan testler
sonucunda, kempe zinciri komsuluk hareketlerinin yerel optimalden ¢ikmak i¢in ¢éziime
onemli etkisinin oldugu goriilmiistiir. Bu testler, literatiirdeki kempe zinciri komsuluk
hareketleriyle ilgili tespitleri dogrulamistir. Ayrica, yapilan testler sonucunda komsuluk

tiirlerinin bir dongii seklinde uygulanmasinin daha verimli olacagr goriilmiistiir.

Kempe zinciri komsuluk hareketleri cizelgeleme problemleri icin ileri diizey komsuluk
hareketleri olarak goriilmektedir. Karmasik yapisindan dolayr modellenmesi zor olan bu
komsuluk hareketi problemimize uyarlanarak modellenebilmistir. Bu sayede, sezgisel

modellerin ¢6zlim arayisini ¢esitlendirme 6zellikleri artirilmisgtir.

TS sezgiselinde yerel optimalde kacabilmek icin iki farkli tabu listesi kullanilmustir.
Literatiirde de 6nerildigi gibi her komsuluk tiirii i¢in farkl bir tabu listesi belirlenmistir. SA
sezgiselinde kullanilan sogutma yaklagimi Miiller (2009) calismasinda kullandigi sogutma
ve yeniden isitma planindan da esinlenilerek olusturulmustur. Bu yaklasim sayesinde SA
sezgiseli yerel optimale takildiginda sicakligin tekrar artirilabilmesi sayesinde modelin yerel
optimalden ¢ikma olasilig1 artirilmistir. Yapilan ¢éziimlerde yeniden 1sitma prosediiriiniin

¢Oziim tizerindeki olumlu etkisi goriilmiistiir.
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TDP yaklasimi ile tiim problemler kabul edilebilir bir siire igcerisinde optimal ¢oziilebilmistir.
Ayni problemler SA ve TS algoritmalan ile ¢oziildiigiinde ise sadece kiigiikk boyutlu
problemlerde (p2, p3, p4 ve p5) optimal ¢oziime ulasildigi, diger problemlerde ise ayni
¢ozlim siireleri icerisinde daha kotii sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Eger bir problem
TDP yaklasimi ile kabul edilebilir ¢oziim siireleri icerisinde optimal olarak ¢oziilebiliyorsa,
bu yaklagimin tercih edilmesi mantikli olan segenektir. Ancak, ders ¢izelgeleme problemleri,
problem kompleksliginin ve problem boyutunun artmasiyla TDP modelleri kolayca
¢cozlimsiiz kalabilmektedir. Bu durumda, optimal olmasa da ¢ofu zaman yeterince iyi
sonuglar veren sezgisel yaklasimlarm kullanilmas: gerekir. Bu nedenle, {iniversite ders
cizelgeleme problemi icin bir ¢oziicli tasarladigimiz bu ¢alismada, sezgisel yaklasimlarin
onerilmesi gerekli bir durumdur. Nitekim, modellere ders sabitligi kisitinin eklenmesiyle
problemin kompleksligi artirilmis ve 6zellikle HUIIBF ders cizelgeleme probleminin optimal
olarak ¢oziilemedigi goriilmiistiir. Bunun yerine SA ve TS sezgisel yaklasimlart kullanilarak
coziimler elde edilmistir. Bu ¢oziimlerde de SA sezgiselinin TS sezgiselinden daha iyi
sonuglar vermistir. Dolayisiyla, HUIIBF ders cizelgeleme problemi igin optimal ¢dziim elde

edilmedigi durumlarda en iyi tercihin SA oldugu sdylenebilir.

Yapilan caligmalara bakildiginda derslik sabitligi kisitinin sadece iki agamali modellerde ele
alindigr gorlilmustiir. Genelde ilk asamada dersler zaman periyotlarina atanmis, ikinci
asamada, derslik sabitligi kisit1 da dikkate alinarak derslik-ders eslestirmesi yapilmistir. Bu
caligmalarda kendi modelleri i¢in bu kisit1 ilk asamaya dahil edilmesi i¢in bir yol
bulunamamis olsa da bizim tek asamali TDP modelimize bu kisit dahil edilebilmistir. Ancak
bu kisit modelin kompleksligini artirdig1 i¢in ¢6ziim siireleri artmistir. Burada kastedilen
calismalar TDP yaklasimi ile ders ¢izelgeleme problemini ¢ozmeye calisan ¢aligmalardir.

Sezgisel modellere bu kisit1 eklemenin bir zorlugu yoktur.

Gelecekte yapilacak c¢alismalarla ilgili su Onerileri verebiliriz: (1) Tasarladigimiz bu
¢oziicliye verilerin kolayca girilebildigi ve bazi bilgilerin sistemden kolayca ¢ekilebildigi bir
arayiiz tasarlanabilir. (2) Bu ¢alisma da HUIIBF problemi sadece lisans programlari icin
¢oziilmektedir. Lisansiistii programlardan dolay: derslik ve/veya dgretim elemanin uygun

olamama durumlar1 veri olarak modelimize girilmektedir. Ancak, lisansiistli programlarmnin
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dahil oldugu bir problem, gelistirdigimiz ¢oziiciiye kolayca dahil edilerek ¢oziim elde
edilebilir. (3) Ders cizelgeleme modellerimiz, dersleri blok olarak iglenen problemler igin

tasarlanmistir. Bu modeller dersleri bolerek de atayabilecek sekilde gelistirilebilir.
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