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IKI BOYUTLU YERLESTIRME PROBLEMININ GAZETEDEKI
SERI ILANLAR SAYFASINA UYGULANMASI

Zeki KUS

Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Beyoglu, istanbul,
zeki.kus@stu.fsm.edu.tr

OZET

Bu calismada, iki boyutlu yerlestirme probleminin gazetelerin seri ilanlar bolimine uygulanmasi
anlatiimaktadir. Gazetelerin seri ilan sayfalari birden fazla ilan icermektedir. Bu ilanlarin sayfa icerisine en az fire
ile yerlestirilmesi ve yerlestirilen ilanlardan maksimum kar elde etmek temel amactir. Probleme yonelik
¢O6zUmler Gretmek icin bu calismada 3 farkh algoritma kullanilmistir. Genetik algoritma (Genetic Algorithm) ,
Parcgacik Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) ve Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing) gibi
Ug farkli yaklasim problemin ¢oziimiinde kullaniimis ve sonuglar ¢alisma igerisinde tablo halinde verilmistir.
Sonuglara bakildiginda bu Gg farkli yaklagimin birbirine benzer sonuglar verdigi ve bu problem igin iyi birer
alternatif olduklari gériilmektedir.

Anahtar kelimeler: Genetik algoritma, benzetilmis tavlama, pargacik siirli optimazyonu, iki boyutlu yerlestirme,
evrimsel algoritma

1. GiRiS

Gazete ilanlari reklam dizeni, bir dizi reklamlarin bir gazete sayfasina yerlestiriimesi problemini ele
alir. Hem yerlestirilen reklam sayisini hem de sayfanin kullanilmayan kisminin faydasinin optimize
edilmesini amaclar.

Bu, iki boyutlu (2D) kutu paketleme problemleriyle ilgili olan kombinatoryal bir optimizasyon
problemidir. Reklamlarin yerlestirilecegi sayfalar ve sayfalara yerlestirilecek reklamlar dikdoértgen
kutu biciminde kabul edilmektedir. iki boyutlu kutu paketleme problemlerinde genel olarak genetik
algoritma ¢6zlimleri uygulanmaktadir. Bu tip problemler NP-Hard problemler kiimesine girmektedir.
Problem temel olarak ilanlarin sayfa icerisine en az fire ile yerlestirilmesini ve yerlestirilen ilanlardan
maksimum kazang elde edilmesini amaclamaktadir. Sayfa icerisine yerlestirilen ilanlar bu problemde
kategorik olarak gruplandiriimamaktadir. ilanlar belirtilen maksimum ve minimum degerlerde
yukseklik ve genislige sahip olmaktadir. Daha 6nceki yapilan 2 boyutlu yerlesim problemlerinden
farkh olarak bu calismada Ug¢ farkh algoritma farkl parametre degerleri calistiriimis ve sonuglar
karsilastirmali olarak deneysel sonuglar bolimiinde gosterilmistir.

2. KULLANILAN ALGORITMALAR
2.1. Genetik Algoritma

Genetik algoritmalar, Darwin’in dogal secilim ilkesini baz alarak gelistirilen arama,en iyileme ve
optimizasyon teknigidir. Glnlimiuzde karsilasilan bir cok gercek dinya probleminde genetik
algoritmalar basariyla uygulanmaktadir. Diger optimizasyon tekniklerine gore farkh yaklasimlar
icermektedir. Calisma vyapisi olarak deterministik yerine olasiliksal kararlar verir. Genetik
algoritmalarda her zaman bir rastsallik vardir. Bu sayede cesitlilik arttirilir ve yerel optimuma takilma
olasihgi, strekli iyiye yakinsama durumu en aza indirilmeye c¢ahsilir. [1]
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Genetik algoritmalar ilk olarak Prof. John Holland tarafindan ortaya atilmis, De Jong ve Goldberg
tarafindan genisletilmistir. Holland’in genetik algoritmasi evrimsel siirecteki asamalara benzer
durumlari igerir. Bir nevi evrimsel slire¢ taklit edilir. Baslangi¢ popilasyonunun olusturulmasi, yeni
cocuklar Uretmek (izere secilen ebeveynler, bir ¢esit dogal seleksiyon saglamak amaciyla kullanilan
caprazlama ve mutasyon operatorleri daha iyi populasyonlar olusturmayi amaclamak icin kullanilan
yontemlerdir.[2]

Algoritmanin genel isleyisinde ilk olarak rastgele segilmis kisilerden olusan belirli boyutta bir
popiilasyon olusturulur. Daha sonra bu popilasyondaki bireyler amag¢ fonksiyonuna sokularak
uygunluk degerleri hesaplanir. Amag¢ fonksiyonlari problemin tanimina goére degiskenlik
gosterebilmektedir. Hesaplanan uygunluk degeri algoritmanin sonlanmasi i¢in gerekli deger ile
eslesirse yani problemin ¢ozimiine ulasilirsa daha fazla yeni popilasyon(jenerasyon) olusturmaya
gerek yoktur. Fakat uygunluk degeri saglanmazsa daha iyi populasyonlar olusturmak igin bir sonraki
adimlara gecilir. Yeni cocuklar olusturmak amaciyla secilme islemi gerceklestirilir. Mevcut poptilasyon
icerisinde belirli operatorlere gore secilen bireyler belirli olasikliklara gére ¢aprazlanarak bir sonraki
nesil icin cocuklar uretilir. Uretilen gocuklar belirli olasiliklara gére mutasyona uratilir. Olusan
cocuklar artik bir sonraki popiilasyonun(jenerasyonun)

bireyleridir. Bu islemler problem ¢6ziimine ulasana

kadar veya belirli bir adim sayisi kadar tekrarlanir.

| lik Popilasyonu Rastgele | Soldaki sekilde genetik algoritmanin akis diyagrami

Secilen Bireylerden Olustur

gorilmektedir.

Genetik  algoritmalarin gelistirilmesinde  farkli

Uyumluluk degerini hesapla

parametreler kullanilabilir. Kullanilan bu parametreler
algoritmanin  performansina ve dogru sonuglar

Durdurma Eraveyn Sorme vermesine dogrudan katki saglar. Ornegin genetik
Kriteri (Parent Selection) . .. . .
Saglaniyor mu? Islemini algoritmalarda ebeveyn sec¢imi i¢in Tournament
Gerceklestir

Selection, Roulette Whell Selection vb. gibi birgok farkli

Jenerasyon = Jenerasyon + 1

Yeni Jenerasyon

Capraziama parametre kullanilabilir. Ayni sekilde caprazlama islemi

(Crossover)

J&"M[_«_“sm icin Uniform Crossover, Arithmetic Crossover, One-
Point Crossover vb. gibi cesitli yontemler vardir.

Mutasyon

Ifermini GerceKlestir Mutasyon islemi icin de Gaussian Mutasyon, Arithmetic

| Mutasyon gibi farkli parametreler segilebilir. Segilen bu

sekil 1. Genetik Algoritma Akis farkh parametreler problemin zorluguna ve yapisina

Diyagrami gore degiskenlik gosterebilir. Bazi calismalarda ayni

problem icin farkli parametreler denenip optimum
¢O6ziime ulasilmaya c¢alisilir. Ayni zamanda farkli parametre kullanimi ¢6zim uzayinin gesitliligini
arttirmaya katki saglar ve yerel optimumlara takilmak yerine global optimumlari yakalamayi
kolaylastirir. Asagida bu calismada kullanilan parametreler aciklanmaktadir.

Turnuva Se¢imi (Tournament Selection): Turnuva se¢imi genetik algoritmalarda siklikla kullanilan bir
ebeveyn secilim(parent selection) yontemidir. Yontemin ¢alismasina bakildiginda en basta turnuva
boyutunu belirlemek icin bir k degiskeni secilir. Bu k degiskenine goére turnuvaya sokulacak birey
sayisi belirlenir. Ornegin k=3 oldugunu varsayalim. Mevcut popiilasyondan ii¢ adet birey rastgele bir
sekilde secilir. Daha sonra bu bireyler arasinda turnuva gergeklestirilir. Turnuvalar istenildigi kadar
tekrarlanabilir. Bu bireylerden en yiiksek uygunluk degerine sahip olan birey turnuvayi kazanir ve



ciftlesme havuzuna (mating pool) dahil edilir. Bu havuz yavru Uretecek olan bireylerin ayrildigi
havuzdur. Daha sonra bu havuzdan secilen bireylere caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanarak
bir sonraki nesil icin yeni cocuk bireyler olusturulur.

Diizenli Caprazlama (Uniform Crossover): Bu yontem genetik algoritmalarda ¢aprazlama islemi igin
siklikla kullanilan bir yéntemdir. Ornegin yeni cocuklar olusturmak tizere on gen uzunluguna sahip iki
adet ebeveyn secilmis olsun. Bu ebeveynlerden yine ayni gen uzunluguna sahip iki cocuk olusturmak
istenilsin. Genetik algoritmalarda en basta sistem icin bir caprazlama olasiligi belirlenir. Ayni zamanda
bu caprazlama yonteminde ebeveynlerin gen uzunlugu ile ayni uzunlukta, 0-1 araliginda rastgele
Uretilmis caprazlama olasiliklarinin tutuldugu bir dizi olusturulur.Bireyin her bir geni igin 0-1
araliginda rastgele Uretilmis olan caprazlama olasiliklari ile sistemin caprazlama olasiligl sirayla
karsilastirilir. Bu ornek igin sistemin ¢aprazlama olasiligl 0.5 olsun. Eger bireyin secilen genine karsilik
gelen caprazlama olasiligl 0.5 ten biylk veya esit ise ¢aprazlama yapilir(l.ebeveyn ve 2.ebeveyn
arasinda gen takasi gergeklestirilir), 0.5 ten kiglk ise c¢aprazlama yapilmaz. Yapilan islemler
sonucunda yeni cocuk bireyler olusturulur.

Gaussian Mutasyon: Bu yontem genetik algoritmalarda kullanilan mutasyon yontemidir. Baslangicta
sistem icin bir mutasyon olasiligi belirlenir. Caprazlama yonteminde oldugu gibi bireyin her bir genine
karsilik gelen 0-1 araliginda rastgele Uretilmis mutasyon olasiliklari belirlenir. Bireyin genleri igin
belirlenen mutasyon olasiliklari sirayla sistemin mutasyon olasiligl ile karsilastirilir. Eger bireyin
secilen geni icin belirlenmis olan mutasyon orani, sistemin mutasyon oranindan kicik veya esit ise
mutasyon islemi gergeklesir. Aksi halde mutasyon islemi gerceklesmez. Mutasyon islemi gergeklesirse
belirli araliklarda Uretilen rastgele deger mutasyon islemi gerceklesecek gene eklenir. Bu islemler
bireyin her bir geni igin sirayla tekrarlanir ve sonunda mutasyona ugramis yeni bireyler Uretilir.

Gezgin satici problemi, sirt cantasi problemi, cizelgeleme problemleri, is atama problemleri, 2 ve 3
boyutlu yerlesim problemi gibi problemlerin esas alindig gergek diinya problemlerinde genetik
algoritmalar basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Yapilan ¢alismanin genetik algoritmalar kismi igin
yazilan uygulama kodu ekler bélimiinde bulunmaktadir. (Ek- A)

2.2. Pargacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Suirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) 1995 yilinda Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy
tarafindan ortaya atilmis bir optimizasyon yontemidir. Genetik algoritmalarda oldugu gibi pargacik
sirli optimizasyonu da popllasyonlardan olusur. Popilasyonlarin olusumunda ve kararlarin
verilmesinde belirli bir rastsallik vardir.

Parcacik siirii optimizasyonu kus veya balik sirilerinin sosyal davranislarina dayanarak gelistirilmistir.
Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi en temelde bireylerin en uzun siire hayatta kalmasi igin
yaptig1 davranislari taklit eder. Her bir birey birer pargacik olarak distndlirse, her pargacik kendisinin
daha 6nce verdigi karar ve grubun kararlari dogrultusunda stokastik hareket eder. Parcacigin aldigi
kararlarda grubun en iyi karari ve kendisinin ge¢mis deneyimleri etkilidir. Kararinin sonucunda olusan
durumlara goére performansini degerlendirir ve bir dnceki adimiyla kiyaslarak kendisi icin en iyi karari
secmeye calisir. Pargacik karar verirken her zaman grubun kararina uymaz yada her zaman en iyi
performans veren bir 6nceki kararini uygulamaz. Her zaman bir rastsallik vardir. Olusan bu
rastsalliklara gore atilacak adim biyuklikleri hesaplanir ve maksimum fayda saglanmaya calisilir. [3]



PSO, Genetik Algoritmalar ve evrimsel algoritmalar ile bircok benzerlik gosterir. Rastgele segilen
bireyler ile belirlenen uzunlukta bir popiilasyon olusturulur. Olusturulan populasyon ile baslanilir ve
en iyi ¢6zimiU bulmak icin popllasyon gilincellenerek problemin ¢6zimi aranir. Genetik
algoritmalardan farkli olarak PSO’da mutasyon ve caprazlama operatorleri mevcut degildir. PSO’da
her bir parcacik veya birey potansiyel ¢ozim olarak kabul edilebilir. Bu parc¢aciklar, mevcut en iyi
¢ozlimleri takip ederek problem uzayinda gezinir ve daha iyi ¢coziimleri ararlar.

Hiz ve pozisyon degerleri asagidaki denklemlerde belirtilen sekilde yenilenir:

vt = vy cirand;(pbest; - sik) + cyrand,(gbest - sik) [6]

Xik+1 - Xik + Vik+l [ 6 ]

Bagslangi¢ siiriisiinii, hizlan ve
pozisyonlar olustur.
Siiriideki biitiin par¢aciklarin
uygunluk degerini hesapla.

v

4
Her jenerasyonda tiim parcaciklan
Onceki jenerasyonun en iyisi ile
kargtlasgtir. Daha iyi1 ise yer dedegistir.

A

En iy1 yerel degerleri kendi arasinda
karsilagtir ve en iyi olam kiiresel en iyi
olarak ata

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile.

Sonucu goster

Sekil 2. Parcacik Siirli Optimizasyonu akis diyagrami

PSO algoritma gerceklestirimi bakimindan genetik algoritmalara goére daha kolaydir. Genetik
algoritmalara oranla daha az parametreye sahiptir. Bu durum parametre kontrollni
kolaylastirmaktadir ve yiiksek hesaplama verimi saglamaktadir. PSO elektro manyetik cihaz tasarimi,
fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontroli gibi pek cok alanda basarli bir sekilde
uygulanmistir.[3] Yapilan c¢alismanin PSO kismi icin yazilan uygulama kodu ekler bolimiinde
bulunmaktadir. (Ek- B)



2.3. Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing)

Benzetilmis tavlamanin kokleri termodinamige dayanir. Benzetilmis tavlama ydnteminde sistemin
termal enerjisi incelenir. Erimis metalin sogutulmasi islemi bu algoritmanin esin noktasi olarak kabul
edilebilir. Metalin sogutulmasi sirasinda enerji dalgalanmalari yasanir. Yasanan bu dalgalanmalar
cesitliligi arttirarak yerel enerji minimumuna takilmayi giliglestirir. Ancak sistemin ¢ok hizli bir sekilde
sogutulmasi veya isitilmasi yerel enerji minimumuna takilmaya neden olabilir. Bu durumun
sonucunda da sistem ¢ok fazla eneriji icerebilir. Benzetimli tavlama islemi iste bu noktada enerji
degeri icin yerel minimum yerine kiiresel minimumun aranmasini amaglar.[4]

Benzetilmis tavlama algoritmasinda da PSO ve Genetik algoritmalarda oldugu gibi stokastik karar
verme yani rastsallik vardir. Aday c¢oziimler, mevcut ¢oziimlerden daha kotl bile olsa belirli bir
olasilikla kabul edilebilir.[5] Yani yeni ¢ozimiln kabul edilip edilmemesinde bir rastsallik vardir. Bu
durum cesitliligi arttirma yolunda buyik bir 5neme sahiptir. Kot ¢dztimlerin belirli bir olasilikla kabul
edilmesi surekli iyiye yakinsamayi engeller. Bu sekilde sistemin yerel optimuma takilma olasilig
azaltilirken, cesitlilik arttirillarak kiiresel optimumun yakalanma sansi arttirilir.

Benzetilmis tavlama algoritmasi, diger olasiliksal yaklasimlar (genetik algoritmalar, PSO vb.) gibi en
optimum ¢6zimin en hizh sekilde bulunmasini saglar. Genellikle, kombinasyonel problemlerin
optimize edilmesinde kullanilir. [5] Benzetilmis tavlama algoritmasi; elektronik devre tasarimi,
gorintl isleme, en kisa yol problemleri, gezgin seyyah satici tarzi seyahat problemleri, endistriyel
malzeme uygulamalarinin simulasyonu, kesme ve paketleme problemleri, cizelgeleme ve graf
renklendirme  problemlerinin ¢6zlimlerinde basarli sonuglar vermistir.[5] Yapilan c¢alismanin
benzetilmis tavlama algoritmasi kismi icin yazilan uygulama kodu ekler bélimiinde bulunmaktadir.
(Ek- C)

Tavlama: Malzemeyi belirli bir siire (tavlama sicakligina kadar) isittiktan sonra, yavas yavas
sogutmaktir. Tavlama malzemeyi rahatlatmak, yumusatmak ve i¢ yapiyt daha kullanilabilir hale
getirmek icin yapilan isil islemlerin geneline verilen addir.[8]

a)
=
P(accept)=e T/,

Sicaklik (T)

A = (komgu ¢oziim—mevcut ¢oziim)
" Zaman (t) Boltzmann dagilimi
Isitma Bekleme Sogutma

Sekil 3. Tavlama gosterimi (Solda) ve Boltzmann Dagilimi (Sagda) [8]



Benzetimli tavlama adimlari asagidaki sekilde gosterilmistir.

Baglangig
Gozumii

Cozimi Degerlendir

,\L

Coziimii Giincelle

v

Yeni Coziim Olugtur

Sicakhgn Azalt

Son Coziim

Sekil 4. Benzetimli tavlama akis diyagrami [7]



3. DENEYSEL SONUCLAR

Bitilin algoritmalar igin gazete sayfasinin boyutu 100cm * 80cm dir. Gazetenin kabul ettigi ilan boylari en az 10
cm, en fazla 50 cm olarak kabul edilmistir. Tablolarda verilen sonuglarda her bir satir 100 ¢alistirma sonucu elde
edilen en iyi degerlerin ortalamasini, standart sapmasini ve yerlestirilen en fazla ilan sayisini temsil etmektedir.

Tablo 1. Genetik Algoritma Sonuglari (Pc=0.8, Pm =0.1) :

Cross Over Rate: 0.8, Mutation Rate: 0.1, Tournament Selection, Gaussian Mutation

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4007.7776 3961.8720 46.6493 8
N =50 4008.3290 4000.2601 6.8873 9
N =75 4010.1881 4001.9863 5.8003 12
N =100 4010.8974 4003.5111 3.4922 12
N =150 4010.2308 4004.5471 2.3844 12
Ortalama 4009,48458 3994,435 13,0427 10,6
Tablo 2. Genetik Algoritma Sonuglari (Pc = 0.8, Pm = 0.5):
Cross Over Rate: 0.8, Mutation Rate: 0.5, Tournament Selection, Gaussian Mutation
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4006.7632 3952.0699 47.5323 11
N =50 4011.4684 3999.6485 6.7277 12
N =75 4007 .6778 4001.9865 4.8063 11
N =100 4008.0218 4003 .2986 3.0644 12
N =150 4009.6936 4004 .8302 2.2144 10
Ortalama 4008,72496 3992,367 12,86902 11,2
Genetic Algorithm Comparison
4014 | Pc=0.8, Pm=0.1
Pc=0.8, Pm=0.5
4012 4
4010 4
5
£ 4008 -
w
3
o 4006
4004 -
4002 4
4000 T T T T T
10 50 75 100 150

Population Size

Sekil 5. Tablo 1 ve Tablo 2 Karsilastirmasi



Tablo 3. Genetik Algoritma Sonuglari (Pc=1.0, Pm =0.1) :

Cross Over Rate: 1.0, Mutation Rate: 0.1, Tournament Selection, Gaussian Mutation

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4006.1309 3938.9961 59.6192 10
N =50 4009.4940 3996.6610 11.3194 11
N=75 4010.6399 3998.5952 9.0578 11
N =100 4009.3889 4000.8092 6.5493 11
N =150 4011.2752 4003.1724 4.9158 12
Ortalama 4009,386 3987,647 18,2923 11
Tablo 4. Genetik Algoritma Sonuglari (Pc = 1.0, Pm =0.5) :
Cross Over Rate: 1.0, Mutation Rate: 0.5, Tournament Selection, Gaussian Mutation
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N=10 4009.6078 3948.6209 53.7743 11
N =50 4008 .8049 3996.4461 9.1968 11
N=75 4008.8615 3998.7210 8.7781 11
N =100 4009.9577 4000.6389 6.4175 11
N =150 4009.6164 4003.1720 3.7619 12
Ortalama 4009,36966 3989,52 16,38572 11,2
Genetic Algorithm Comparison
4014 A e Pc=1.0, Pm=0.1
mwm Pc=1.0, Pm=0.5
4012 4
4010
7]
[Ty
u
£ 4008 A
w
ﬁ
o 4006 -
4004 4
4002 4
4000 -

10

75
Population Size

100

Sekil 6. Tablo 3 ve Tablo 4 Karsilagtirmasi
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Tablo 5. Genetik Algoritma Sonugclari (Pc = 1.0, Pm =0.2) :

Cross Over Rate: 1.0, Mutation Rate: 0.2, Tournament Selection, Gaussian Mutation

75
Population Size

100

Sekil 7. Tablo 5 ve Tablo 6 Karsilastirmasi

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4008.41876 3948.0596 48.4226 11
N =50 4008.2496 3996.6306 9.8022 10
N=75 4009.2047 3997.5050 9.4298 11
N =100 4009.2900 4000.7557 6.3792 11
N =150 4011.3313 4003.5691 3.9152 12
Ortalama 4009,299 3989,304 15,5898 11
Tablo 6. Genetik Algoritma Sonuglari (Pc = 0.2, Pm =0.8) :
Cross Over Rate: 0.2, Mutation Rate: 0.8, Tournament Selection, Gaussian Mutation
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N=10 4006.6994 3961.3328 40.6447 12
N =50 4008.6040 3998.9637 7.7693 13
N=75 4009.7816 4001.5978 5.2989 10
N =100 4009.8018 4003.1330 3.3970 12
N =150 4009.5184 4004 .4295 2.7607 12
Ortalama 4008,88104 3993,891 11,97412 11,8
Genetic Algorithm Comparison
4012 mwm Pc=1.0,Pm=0.2
e Pc=0.2,Pm=0.8
4010 ~
wn 008 4
L
U
=
et
[
+= 4006
L
]
4004 -
4002
4000 -

150
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Tablo 7. PSO Sonuglari (Max Velocity = 3, Generation Size = 1000) :

Max Velocity = 3, Generation Size = 1000

75
Population Size

100

Sekil 8. Tablo 7 ve Tablo 8 Karsilastirmasi

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4006.9301 3976.4424 38.7776 11
N =50 4011.1528 4001.4075 7.1043 13
N =75 4010.6775 4002.7621 4.5769 11
N =100 4010.8492 4004 .4484 4.0565 12
N =150 4009.9640 4005.8758 2.4063 12
Ortalama 4009,91472 3998,187 11,38432 11,8
Tablo 8. PSO Sonuglari (Max Velocity = 7, Generation Size = 1000) :
Max Velocity = 7, Generation Size = 1000
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4008.5336 3959.2199 55.3578 11
N =50 4008.5020 3999.7489 7.3209 11
N =75 4009.6960 4001.0951 6.6789 12
N =100 4010.0507 4004.0942 3.7218 12
N =150 4009.6632 4004 .8951 2.7428 11
Ortalama 4009,2891 3993,811 15,16444 11,4
PSO Algorithm Comparison
4014 - . Max Velm:!ty' =3
[ Max Velocity = 7
4012
4010
7
L
U
E 4008
w
.lg
o 4006
4004 -
4002
4000 -

150
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Tablo 9. PSO Sonuglari (Max Velocity = 2, Generation Size = 100) :

Max Velocity = 2, Generation Size = 100

75
Population Size

100

Sekil 9. Tablo 9 ve Tablo 10 Karsilagtirmasi

150

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4009.0554 3981.0672 27.4005 12
N =50 4008.8729 4003.6989 4.7667 11
N =75 4010.5385 4004.0565 4.4593 11
N =100 4009.6889 4005.2483 3.2059 13
N =150 4010.8802 4006.1299 2.4922 12
Ortalama 4009,80718 4000,04 8,46492 11,8
Tablo 10. PSO Sonuglari (Max Velocity = 2, Generation Size = 1000) :
Max Velocity = 2, Generation Size = 1000
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
N =10 4008.9919 3973.4600 39.2276 11
N =50 4010.6083 4003.1013 5.2689 11
N =75 4008.9993 4004 .2011 3.8169 12
N =100 4009.8571 4005.7501 3.3309 10
N =150 4010.7374 4006.4741 2.9697 12
Ortalama 4009,8388 3998,597 10,9228 11,2
PSO Algorithm Comparison
4014 - [ | Generat!un S!ZE =100
[ Generation Size = 1000
4012 ~
4010 ~
w
uw
it}
E 4008
w
Jg
w 4006
4004 ~
4002 ~
4000 -
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Tablo 11. Simulating Annealing Sonuglari (Cooling Rate: 0.003) :

Simulated Annealing

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
Temp = 1,000, 4008.2062 4004.0541 5.2875 10
Cooling Rate = 0.003
Temp 10,000, 4009.9770 4004.6716 2.9513 11
Cooling Rate = 0.003
Temp 100,000, 4009.98371 4004 .9990 3.5459 11
Cooling Rate = 0.003
Ortalama 4009,389 4004,575 3,928233 10,66667
Tablo 12. Simulating Annealing Sonuglari (Cooling Rate: 0.0003):
Simulated Annealing
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
Temp =1,000, 4010.9579 4001.4547 46.8465 11
Cooling Rate = 0.0003
Temp 10,000, 4009.9454 4006.2101 1.7652 10
Cooling Rate = 0.0003
Temp 100,000, 4008.9961 4005.9594 1.4988 9
Cooling Rate = 0.0003
Ortalama 4009,966 4004,541 16,7035 10
Simulated Annealing Algorithm Comparison
4012
[ Cooling Rate = 0.003
[ Cooling Rate = 0.0003
4010 ~
4008
7
L
i
5
T 4006
g
(il
sl
4004
4002
4000 -
1.000 10.000 100.000
Temp

Sekil 10. Tablo 11 ve Tablo 12 Karsilastirmasi
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Tablo 13. Simulating Annealing Sonuglari (Temp: 10.000) :

Simulated Annealing

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
Temp = 10,000, 4005.9339 3828.7259 175.5746 10
Cooling Rate = 0.5
Temp 10,000, 4007 .8449 3977.7098 45.8330 11
Cooling Rate = 0.05
Temp 10,000, 4009.8177 4003.3258 5.3756 11
Cooling Rate = 0.005
Ortalama 4007,866 3936,587 75,5944 10,66667
Tablo 14. Simulating Annealing Sonuglari (Temp: 100.000):
Simulated Annealing
Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
Temp = 100,000, 4007.6321 3837.7352 182.6294 11
Cooling Rate = 0.5
Temp 100,000, 4008.5648 3984.5078 37.4099 9
Cooling Rate = 0.05
Temp 100,000, 4009.4926 4004.0231 3.5735 9
Cooling Rate = 0.005
Ortalama 4008,563 3942,089 74,5376 9,666667
Simulated Annealing Algorithm Comparison
4012
e Temp = 10.000
. Temp = 100.000
4010 -
4008 -
0
Ln
i
5
T 4006
0
i}
v}
4004 -
4002
4000 -

0.05
Cooling Rate

0.005

Sekil 11. Tablo 13 ve Tablo 14 Karsilastirmasi
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Tablo 15. Simulating Annealing Sonuglari (Temp: 100.000) :

Simulated Annealing

Temp = 100,000,
Cooling Rate = 0.003
Temp 100,000,
Cooling Rate = 0.005
Temp 100,000,
Cooling Rate = 0.008
Ortalama

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size

4009.9853 4004 .3069 4.3711 11

4009 .5662 4004.4713 2.8028 10

4008 .8565 3998.5777 47.8083 10
4009,469 4002,452 18,3274 10,33333

Tablo 16. Simulating Annealing Sonuglari (Temp: 1.000.000):

Simulated Annealing

Best Value Mean Standart Dev. Max Advert Size
Temp = 1,000,000, 4010.9476 4005.1952 2.1842 11
Cooling Rate = 0.003
Temp 1,000,000, 4009.9714 4003.5057 5.4696 9
Cooling Rate = 0.005
Temp 1,000,000, 4008.7214 4004 .1096 3.5226 9
Cooling Rate = 0.008
Ortalama 4009,88 4004,27 3,725467 9,666667
Simulated Annealing Algorithm Comparison
4012
e Temp = 100.000
pom Temp = 1.000.000
4010 -
4008 -
]
[ 4]
]
5
= 4006 -
w
]
val
4004 -
4002 A
4000 -

0.003 0.005 0.008
Cooling Rate

Sekil 12. Tablo 15 ve Tablo 16 Karsilastirmasi
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Tablo 17. Ug Farkh Algoritmanin En iyi ve En Kotli Durumlarinin Karsilastirilmasi:

Genetik Algoritma PSO Slmulat.ed
Annealing
Best Case:
Best Va'fe Mean 8003,915 8008,1012 8011,948
Run Mean
Worst Case:
Best Value Mean 8001,091 8003,100 7944,453
+
Run Mean
Ortalama 8002,503 8005,601 7978,201

Algorithm Comparison

[ Best Case
[0 Worst Case

8010 +

8000 +

7990

7980 ~

Best Fitness

7970

7960

7950 ~

GA PSO SA

Algorithms

Sekil 13. Algoritmalarin En lyi ve En K6tii Durumlarinin
Karsilastiriimasi
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4. SONUC

Bu calisma ile gazetelerde bulunan ilan sayfalarinin yerlesim probleminin ¢oziilmesi amaglanmigtir.
Gunlik yayinlanan gazetelerde talep dogrultusunda ilan sayfalari olusturulmaktadir. Bu ilanlarin
yerlestirilmesi sirasinda minimum yer israfi ve maksimum kazang¢ saglamak temel amactir. Bu
problemin ¢dziimiinde gazetenin yikseklik ve genislik gibi temel degerleri ve ayni zamanda
yerlestirilecek olan ilanlarin yikseklik ve genislik degerleri problem ¢6zimu icin gereken kritik
parametrelerdendir.

Problem ¢6ziimu igin 3 adet farkli yontem denenmistir. Ulasilan sonuglar arasinda genel olarak buyik
bir fark goériinmemekle beraber, birbirine yakin sonuglar elde edilmistir. Farkli yontemler igin
denenen farkh parametre degerleri sonuclari dogrudan etkilemistir. Bu nedenden dolay algoritmalar
icin farkh parametre degerleri karsilastirmali olarak gosterilmistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak her
algoritma icin optimum degerler yakalanabilir.

Genetik Algoritma, Parcacik Strl Optimizasyonu ve Benzetilmis Tavlama algoritmalari en koti ve en
iyi durumlardaki degerleri lizerinden karsilastirildi. Bu sonuglar yorumlanmak istenirse en iyi ve en
koétd durumlarin ortalamasina bakildiginda Parcacik Siirti Optimizasyon algoritmasi en iyi sonucu
veren algoritma olmustur. Daha sonra Genetik Algoritma ve arkasindan Benzetilmis Tavlama
Algoritmasi gelmistir. Benzetilmis Tavlama algoritmasi en iyi senaryoda en yliksek degeri vermesine
ragmen ortalama olarak koti sonug vermistir.

Bu c¢alisma ile farkli algoritmalarin secilen gercek diinya problemi Uzerine uygulanmasi
orneklenmistir. Bir algoritma her durum icin her zaman en iyi sonuclari vermez. Bu problem icin en iyi
sonucu veren algoritma Parcacik Sirl Optimizasyonu Algoritmasi olmustur. Ayni zamanda
algoritmalar icin secilen parametre degerleri sonug ile dogrudan iliskilidir. Probleme uygun
algoritmanin secilmesi ve bu algoritma icin optimum parametrelerin belirlenmesi problemin ¢6ziimu
icin bliylk bir 6neme sahiptir. Bu ¢alisma ile bu sorunlar ortaya konulmus ve ¢6ziim gelistirilmeye
cahsiimistir.
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Gezgin Satici Probleminin Random Koordinatlar Uzerinde
Uygulanmasi

Ulas Demirci

Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Beyoglu, istanbul,

ulas.demirci@stu.fsm.edu.tr

Bu galismada servis elamanlarinin en kisa mesafelere giderek katedilecek yolun minimize edilmesi ele
alinmaktadir. Gelen taleplerle olusmus servis listesindeki yerlere baslangi¢c noktasindan baslayarak

servis noktalarina tekrar ugramadan baslangi¢c noktasina en kisa giizergahi kullanarak ulasma problemidir.
Burda en ¢ok kullanilan siirii algoritmasi olan Karinca Algoritmasi (Ant Algorithm ) ve dogadaki evrimi
kullanan Genetik Algoritmasi (Genetic Algorithm) ile problemimizi ¢ozmeye calisacagiz. Buradaki amag iki
algoritmanin benzer durumlardaki problemleri cozerken ortaya koydugu tepkiyi gormektir.

Giris

insanlik Tarihinde ulasim problemi her
zaman sorun olmustur. Bu problem temel
ihtiaclarin kisith olarak barindiklari yerlerden
(Kaynaktan) yiyecek bulmak yada avlanmak
icin(hedef) gidecekleri noktalara tasima
probleminden dolayr en kisa glzergahlari
kullanmalari gerekmektedir. Buda en kisayol
problemini olusturmus. Kisayollar bizim
dilimizde patika olarak adlandirilimistir.
Patikalar bir glizergaha giderken en kisa yolun
kullanilmasi ile olusmustur. Patikalar; ilk
kullananin tecribesine gore rasgele yada ig
gldilerine glvenerek yol almasi ve daha
sonra stk sik kullanarak yada baskasina
aktarmasi yoluyla olusmustur.

Patikalar ¢ok uzun zamanlarda
olusmaktadir. Glinimizde hizla gelisen
teknoloji ile birlikte en kisa yol problemi
gercek bir problem olan, Gezgin Saticl
Problemi (GSP) ye donustirilerek ¢oziilmeye
calisilmistir.

insanoglu karsisina ¢ikan problemleri
¢6zmek igin etrafindaki yasanan olaylari
inceleyerek, problemlerini ¢bzmeye
¢ahsmistir. Bizde burada Karinca Kolonisi ve
Genetik Algoritma ile problemimizi c6zmeye
calisacagiz ve bu iki algoritmayi bir biri ile
karisilastiracagiz.

2. KULLANILAN ALGORITMALAR

2.1 KARINCA SiSTEM ALGORITMASI

Yazimizda daha 6nce degindigimiz gibi
insanlar etrafindaki problemleri ¢6zmek icin
etrafinda gercekte var olan seyleri izleyerek
kendi problemine ¢dziim aramistir. Ornegin;
ucma problemi icin kuslarin taklit edilmesi en
bilinen o6rneklerdendir. Bizim ele aldigimiz
Gezgin Satici Problemini bir tasima problemi
olarak goriyoruz. Etrafimizdaki canlilara
baktigimizda, canlilarin tek tek yada siri ile
birlikte yiyecek arama ve yuvalarina
tasimalarini birlikte nasil yaptiklari
gorilmistir. Karinca kolonilerinde bireylerin
tek tek degil hareketlerini birbiri ile uyum
icinde yaptiklari goérilmustir. Sarideki 6zerk
elemanlarin birleserek  gelistirdikleri zeka
“Siir Zekasidir” (Swarm Intelligence).  Siri
zekasi  Stigmergy” ve “Self-Organization”
(Kendinden organizasyon) denen iki
mekanizma Uzerine kuruludur.[1] Stigmergy
olaylar vyada algilanan veriler arasindaki
iletisime vyada ortama midahele ederek
Uyelerin kendi kendine sonug Uretebilme-
leridir.

Sirdlerin bu hareketleri klasik yapay
zeka kavramina yeni bir yaklasim getirmistir.
Klasik yapay zeka kavraminda bulunan insan
zekasi modelleme odakl, karmasik, merkezi,
planli yaklasimlarin aksine, sirl zekasi basit
yapili, 6zerk, 6nceden planlama yapmayan
daginikk  ajanlarin  komplex problemlerin
¢6zliminde basaril olduklarini gdstermistir.[1]
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Surd algoritmalari arasinda en basarili olanlari
Karinca Kolonisi Algoritmasidir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)
bir cok kombinasyonel optimizasyon problem-
lerinde iyi sonuglar veren bir meta-heuristic
tekniktir .[2][3]

Karinca algoritmasi Dorigo tarfindan 1991
yiinda doktora tezi olarak uygulanmistir.
Karincalar, yiyecek kaynaklarindan yuvalarina
en kisa yolu gérme duyularini kullanmadan
bulma yetenegine sahiptirler. Ayni zamanda,
cevredeki degisime adapte olma yetenekleri
vardir. Dis etkenler sonucu takip ettikleri
mevcut yol artik en kisa yol degilse, yeni en
kisa yolu bulabilmektedirler [4]

Karincalarin feromen birakma ve takip etme
mantigi Uzerine kurulu olan bir algoritmadir.

(1]

Algoritmanin Calisma Prensibi

1 .Adim: Feromen degerleri belirle

2.Adim: Karincalar her sehire random olarak
yerlestirilir
3. Adm :
arama

Karincalar sonraki sehire lokal

[ D1*InC, NIP
P(U) Ztejk(i) [T(i, t)]“[’?(i' t)]ﬁ
0 diger durumlarda

eger jeji (1)

Local Feromen Glincellemesi

n(ij): iki sehir arasindaki uzakligin ters orantisi
(1/d(i,j)) arama isleminin sezgisel yapilmasi
icindir

t(i,j) iki sehir arasindaki feromen degeri

o ve B degerleri katilim degerirdir feromene
gore mi uzakliga gére mi yapicagini belirler. 0
dan farkh bir deger alarak algoritmaya
fonksyonun yeterli agrilik katmasini saglar.
4.Adim: her karincinin  tur uzunlugu
hesaplanir, en iyi tur bulunur, lokal ve global
feromen yenilenmesi yapilir.

ATf] Lk
0 diger durumlarda

) k
ATij'ATij-l_éTij .
Global Feromen Guncellemesi

— eger k arincast (i, j)yolu kullanmissa

5.Adim: Eger maksimun itarasyon sayisina
erismis ise en kisa turu bastir eger
erismemisse Adim 2 ye giderek islemleri tekrar
et.

2.2 GENETiK ALGORITMASI

Problemimizi bu sefer dogadaki evrim
surecini kullanarak optimizasyon
problemimize uygulayacagimiz Genetik
Algroiritmayi (GA) inceleyecegiz.

Michigan Universitesin’”de yer alan John
Holland GA’yi Darwinin evrimin dogal segilimi
teorisinden etkilenerek 1970 li yillarda ortaya
cikaridigl 1985’te Holland’in 6grencisi olarak
doktorasini veren David E. Goldberg adli insaat
mihendisi 1989‘da konusunda bir klasik
sayllan kitabini yayinlayana dek genetik
algoritmalarin pek yarar olmayan bir arastirma
konusu oldugu distntliyordu.

Burada canlilarin dogal secilim (1), gen trans-
feri ve (2)mutasyonu gibi biyolojik degerlendir-
meden esinlenerek evrimsel hesaplama olarak
adlandirilan bir semsiye altinda gruplandiril-
mistir. Evrimsel hesaplamanin ana elemanlari
asagida tanimlanmaktadir; [5]

(1) Degerlendirme stratejileri

(2) Evrimsel programlama

(3) Genetik algoritmalar

Amag daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller
uretmek ve arama algoritmasinin alanini
genisletmektir. Farkh uygulamalarda farkli
operatorler kullaniimakla birlikte genetik
algoritmada 3 standart operatér kullanilir.[6]
Ve amag degeri yada itarasyon sonundaki en
iyi degeri verir.

Bu operatorler:

-Yeniden Uretim (Reproduction)

-Caprazlama (Crossover)

-Mutasyon (Mutation)

Genetik Algoritmanin Calisma Prensibi

(i) Popiilasyonu olustur
1>2>3>4>5>6>7>8>9>10>1
1>2>4>5>6>3>7>9>8>10>1
2>10>3>4>7>1>8>3>6>5>2

5>6>7>6>3>10>9>1>4>2>5
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(ii) Uygunluk degerinin hesaplanmasi

Yukarida olusturdugumuz dizide sehirlerin
mesafeleri toplanir, her dizinin toplami biitlin
toplama bolinerek secilme olasiliklari bulunur.
Secilme olasiligl; rasgele secilen bireylerin

toplami  segilme oranina esitse ve kigukse
segilir.
Ornegin 1 dizi 2000 >0.1069

2 dizi 4800 >0.2566

3 dizi 6200 >0.3315

4 dizi 5700 >0.3048

Toplam 18700
(iii) Caprazlama (Crossover)
Alana birinci dizi Paren1 ikinci dizide parent 2
olur ve altlarina rasgele (0,1) yazilir baslangi¢
sabit kalacak sekilde
Birey 1
5>6>7>8>3>10>9>1>4>2>5

Birey 2 5>7>8>3>4>9>10>1>2>1>5
Uretimdegerleri 10 1 011 00101
Cocuk

5>6>8>7>3>9>10>1>4>2>5

(iV) Mutasyon (Mutation)

GA algoritma gen dizilimin gesitligini arttirmak
icin kullanilir.

5>6>8>7>3>9>10>1>4>2>5
5>6>8>7>3>9>10>1>4>2>5
5>6>4>7>3>9>10>1>8>2>5

(iV) Durdurma

Genetik algoritma islemini sonlandirmak icin
cesitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemler; algoritmanin c¢alismasi esnasinda
istenen  ¢6zim  bulundugunda, GA’nin
baslangicinda tanimlanan toplam itarasyon
sayisina ulasildiginda veya uygunluk degeri
strekli olarak sabit kaldiginda, bulunan en iyi
bireyin temsil ettigi ¢6zim, problem igin
bulunmus en uygun ¢6zim olarak sunulur.

llk Popilasyonu Olutur l

Uyum Degerini Hesapla

Durdurma
Kriteri
Saglaniyor mu?

Kusak=Kusak + 1

(Cogalma
(Segilme) Islemini
Uygula

Caprazlama
Islemini Uygula

Mutasyon
Islemini Uygula

Genetik Algoritma akis diyagrami

Karinca Kolonisi

Alfa=1 Beta=5 Buharlasma Fakt6rii=0,5 Rassalik faktérii=0.01 Sehir Sayisi=25

Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.

10 4282,986990154700 | 4294,826240989630 | 35,517752504790

25 4282,986990154700 | 4282,986990154700 | 0,00000000000272848410531878
50 4282,986990154700 | 4282,986990154700 | 0,00000000000090949470177293
100 4247,922649081180 | 4260,896455278380 | 16,9292149338913000000000000
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Genetik Algoritma

Sehir Sayisi=25 mutationRate=0,5 crassoverRate=0,5

Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.

10 4220,6740694300700 | 4221,698960665230 | 35,517752504790

25 4220,6740694300700 | 4222,263165006780 | 2,90815423978242000000000000
50 4282,986990154700 | 4220,674069430070 | 3,49577883648452000000000000
100 4220,674069430070 | 4223,158009598360 | 3,96303922620829000000000000

Karinca Kolonisi

Alfa=1 Beta=5 Buharlasma Faktorii=0,5 Rassalik faktérii=0.01 Sehir Sayisi=50

Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.

10 6417,145942302210 | 6508,391320395420 | 45,6241889777662000
25 6485,241503519470 | 6490,473025699280 | 5,901952993

50 6101,874592822100 | 6314,705221543730 | 104,466356

100 6110,733391735080 | 6257,666628999670 | 125,34848214195500

Genetik Algoritma

Sehir Sayisi=50 mutationRate=0,5 crassoverRate=0,5

Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.

10 5944,5614088190100 | 5991,283293166410 | 30,33486187

25 5888,3268371584500 | 6002,119633024080 | 36,68317303

50 5920,5337762446400 | 6001,6267780477800 | 37,5765541567369
100 5888,4836134565700 | 6001,5803599964000 | 43,79268626249840
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==@=ACA 25 sehir GA 25 sehir ACA 50 Sehir ~ ==@==GA 50 sehir
Karinca Kolonisi
Sehir Sayisi=50 Deney Sayisi =50
Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.
BF=0,2 RF=0,1 | 6340,670922884150 | 6553,825753491210 | 126,3473080756530
B=6 a=3
BF=0,5 RF=0,5 | 10212,63776156380 | 10422,27634282940 | 580,9555427880330
B=5a=8
BF=0,6 RF=0,6 | 11232,14847511960 | 11433,36868880450 | 693,4904430586420
B=30a=8
BF=0,8 RF=0,8 | 15461,40493393310 | 15628,51061905030 | 511,2519281172580
B=6 a=4
Genetik Algoritma
Sehir Sayisi=50
Deney sayisi Best Value Mean Standart Dev.
MR=0,2 CR=0,2 5632,8666446243700 | 5641,123948942770 | 19,2972026128848000
MR=0,5 CR=0,5 5888,3268371584500 | 6002,119633024080 | 36,68317303
MR=0,6 CR=0,6 5622,6424498048800 | 5704,603224899830 | 45,30200618855160
MR=0,8 CR=0,8 5856,4799176579700 | 6190,910002527340 | 134,0626131980750

25



20000
18000

16000 \

14000

12000 X&oo—g
10000 mem

8000
4000
2000

0 O 0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0-0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

—8—BF=0,2 RF=0,1 B=6 a=3 —@=BF=0,2 RF=0,1 f=6 a=3 BF=0,6 RF=0,6 B=30=8
—@—BF=0,8RF=0,8 =6a=4 ==@=MR=0,2 CR=0,2 —8— MR=0,5 CR=0,5
—8—MR=0,6 CR=0,6 —8—VIR=0,8 CR=0,8

MR Mutasyon orani

CR Corossover orani
BF Buharlagsma orant
RF Rasgelelik orani

Sonuc¢ iizerinden secilmesi durumunda daha

) . kararli ve 1yi sonug verir.
Karinca Algoritmasi az  sehirlerde

GA’ya gore daha hizli sonug verir. Fakat
sehir sayis1 artikca local optimuma
takilmas1  sebebi ile 1yl  sonuglar
vermeyebilir . Feromen ve rasgelelik
ozelligi biyiitiilmesi alfa betanin kiiciik
tutulmas1 negatif yonde etki eder ve iyi
sonu¢ vermez. GA daha determanistik
olarak ilerlemekte itarasyon sayisinin fazla
olmasindan daha ¢ok mutasyon yada
secilme olasiliginin  normal  degerler
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GENETIK ALGORITMALARIN FARKLI CAPRAZLAMA
TEKNIKLERIYLE

DERS PROGRAMI OLUSTURMA PROBLEMLERINE UYGULANISI

Sedrettin Cahskan®

OZET

Bu calismada, farkli ¢caprazlama teknikleri kullanan genetik algoritmalar (GA) ile en optimize ders
programi olusturma problemine Java ortaminda ¢6ziim gelistirilmigtir. Sinif kullaniminin etkinligi ve
ogretim gorevlilerinin zaman tercihleri gibi bazi kisitlamalar g6z niine ahnarak, verilen kisitlamalar
icin optimize edilmis bir ¢6ziim bulmaya ¢alisilmistir. Caligma sonucunda ayni problem igin, farkli
caprazlama tekniklerinin birbirinden ¢ok farkli sonuglar verdigi gortilmistiir. Tim nesil boyunca her
caprazlama teknigi i¢in elde edilmis uygunluk degerlerinin aritmetik ortalamalarmin ve standart
sapmalarinin frekanslari, en iyi sonucun tek noktadan gaprazlama yontemine dayali ¢aprazlama teknigi

ile, en kotii sonucun ise ¢ift noktali gaprazlama teknigi ile elde edildigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler : Genetik algoritmalar, Caprazlama teknikleri, Uniform gaprazlama, Tek

noktadan ¢aprazlama, Cift noktali ¢aprazlama.

1.GIRIS

Genetik algoritma klasik metodlarla ¢oziilmesi gii¢ hatta imkansiz olan polinomsal zamanda
¢oziilemeyen sorunlarin ¢6ziimiinde kullanilir. Genetik algoritmalar bir¢ok sahada
uygulanabilmektedirler. Bunlardan bazilari deneysel c¢alismalarda optimizasyon, pratik
endistriyel uygulamalar ve smiflandirma sistemleri olarak bilinir. Miihendislik alaninda
birgok problemde optimizasyon teknigi olarak kullanilan genetik algoritmalar; otomasyon
sistemlerinde mekanizma tasariminda, geleneksel kontrol problemlerinde, gii¢ sistemlerinde,
goriintii isleme tekniklerinde, tretim hatti yerlesimi planlamasi gibi optimizasyon gerektiren

problemlerde ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. [1]

Genetik algoritma ile bir problemi ¢ozebilmek igin ilk olarak rastgele baslangi¢ ¢oziimleri
belirlenmektedir. Bu ¢oziim kiimesi popiilasyon olarak adlandirilir. Bir 6ncekinden daha
dogru olacag beklenen yeni bir popiilasyon meydana getirmek igin bir popiilasyondan alinan

sonuglar kullanilir. Bu amagla bu ¢o6ziimler igin performanslar hesaplanir ve ¢oziimler

! Mithendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii, Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Beyoglu, Istanbul,
sdrttnclskn@gmail.com
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birbirleriyle eslestirilerek yeni ¢6ziimler olusturulur. Algoritmada firetilen ¢ok sayida
¢oziimden performans: yiiksek olanlar aranmaktadir. Bu arama, yeterince iyi ¢ozim
iretilinceye kadar devam etmektedir. Genetik algoritmalar ile problemlerin ¢oziilmesinde
tasarlanan sonucu tretecek niteliklerin, kalitim yolu ile baslangi¢ ¢6ziimlerinden elde edilen

yeni ¢oztimlere, onlardan da daha sonraki ¢oziimlere gegtigi kabul edilmektedir. [2]

Bu calismada ele alinan tipteki problemler, ¢ok genis bir ¢6ziim havzasinin taranmasini
gerektirmektedir. Bu ¢6ziim havzasinin geleneksel yontemlerle taranmasi ¢ok uzun siirmekte
ve polinomsal zamanda ¢6ziime ulasmak miimkiin olmamaktadir. Genetik algoritmalarla ise,

kisa bir siirede kabul edilebilir bir sonug¢ bulunabilmektedir.

Yapilan bu ¢aligmada genetik algoritmalar kullanilarak simiflarin boyutunu, ders sayilarini,
derse kaydolmasi beklenen 6grenci sayilarmi ve dersi verecek olan 6gretim tiyesini girdi
olarak alan ve verilen smirlamalar altinda donemlik ders programi hazirlayan bir
optimizasyon siireci gelistirilmistir. Genetik Algoritma, olas1 ¢oziimler icinde en iyisini

aramakta ve optimale yakin makul ¢6ztimler tiretmektedir.

Boliim 2°de GA (Genetik Algoritma) tanimi, parametreler ve akis diyagrami tanimlari
yaptlmistir. Boliilm 3’de iyi ders programi plani olusturulmasi ve permiitasyona dayali
problemlerde kullanilan farkli caprazlama teknikleri anlatilmaktadir. Boliim 4°de farkli
caprazlama teknikleri igin elde edilen sonuglar verilmistir. Son olarak da Béliim 5’de

calismaya dair sonuglar tartigilmstir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik Algoritma (GA) ilk defa Holland tarafindan 1975’te kullanilmistir ve canli
sistemlerdeki genetik sifre mantigi kullanilarak sezgisel olarak en iyi ¢6ziimii veya en iyi
¢coziime yakin olabilecek bir sonu¢ bulmay1 hedefler. Bu mantik dogal segilim yani giiclii
bireyin hayatta kalma olasiliginin yiiksek olmasidir. Bu yontemle evrim sonucu hayatta kalan
birey en iyi sonug olarak alinir.[3]

Genetik algoritmalar kromozom, gen, popiilasyon, uygunluk orani, seg¢ilim, caprazlama ve

mutasyon gibi bir dizi parametreler ile karakterize edilmektedir.

a) Kromozon ve Gen
Genetik algoritmanin ¢6ziimesi istenen problemin her bir ¢6ziimiinii gostermektedir.

Kromozomlar, bu ¢oziimleri gosterir. Bir problem igin ¢ok sayida ¢6ziim olabilir. Genetik
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algoritmadan bunlarin arasindaki en iyl ¢6ziimii arayrp bulmasi istenir. Kromozom
elemanlarindan her birisi ¢6ziimiin bir 6zeligini gostermektedir. Bunlara da gen

denilmektedir.

b) Popiilasyon

GA(Genetik Algoritma) da isleme koyulacak tiim kromozomlar birleserek popiilasyonu
olusturmaktadir. Toplum biytikligini belirlemek, tim GA kullanicilar1 agisindan oldukea
onemli bir asamadir. Toplum biiyiikligii ya da birey sayisi, GA’nin basarisin1 ya da optimum

sonuca erisim siiresini belirler.

¢) Uygunluk Fonksiyonu

Popiilasyondaki  kromozomlarin  performans derecelerin  dlglilmesini  saglayan  bir
fonksiyondur. Her problem igin bir uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi gerekmektedir. Bir
kromozom(birey) igin fonksiyonun verdigi deger ne kadar biiyiik ise 0 kromozom o kadar

sagliklidir ve iyi bir ¢oziimdiir.

d) Se¢ilim

Se¢im islemin amaci, uygunluk degerleri yiiksek bireylerin nesiller araciligiyla daha ¢ok
uretilmelerine imkan vermektir. Bu c¢alismada kullanilan Turnuva yontemidir. Turnuva,
yi1gindan rastsal olarak bir grup dizi segilir. Bu grup icindeki en iyi uygunluk degerine sahip
dizi yeni yigina kopyalanir. Bu islem kullanic1 tarafindan 6nceden kararlastirilan ¢evrim

say1s1 kadar tekrarlanir. [4]

e) Caprazlama
Problemin ¢o6ztim havuzunda bulunan ¢éziimleri ikiser ikiser birlestirerek yeni ¢6ziimler
iiretmektedir. Bu problemde ii¢ caprazlama metodu kullanilmustir. Tek noktali ¢aprazlama, iki

noktali ¢aprazlama, Tekdiize (Uniform) caprazlama teknikleri kullanilmistir.

f) Mutasyon
Caprazlama sonucunda farkli ¢6ziimlere ulagsmak bazen zor olmaktadir. Yeni ¢6ziim
aramanin kolaylastirilmas1 ve aramanin yoniini degistirmek amact ile kromozomun bir

elemanin (genin) rastlantisal olarak degistirilmesi islemidir.

Genetik algoritmanin akis diyagramu (sekil 2.2) de gosterildigi gibidir.
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Genetik Algoritmanin Calisma Prensibi

Tipik bir GA asagidaki asamalar1 gergeklestirmektedir :

1. N kromozomdan olusan baslangi¢ toplumunun rastgele olusturulmasi.

2. Toplumdaki her bir kromozoma ait f(i) uygunluk degerinin hesaplanmasi.

3. Yeni toplum olusuncaya kadar (n-birey olusuncaya kadar) asagidaki adimlar izleyerek

¢oziimlerin yapisinin genetik islemlerle degistirilmesi gerekmektedir.

i) Bir ebeveyn ciftinin mevcut toplumdan segimidir. Secilme olasiligi, uygunluk

fonksiyonuna bagli olarak artar ya da azalir.

il) Yeni bir bireyi olusturmak igin, bir ebeveynin bir ¢aprazlama olasilig1 ile ¢aprazlanmasi.

Eger ¢aprazlanma olmazsa, yeni iiriin anne ya da babanin bir kopyasi olacaktir.

iii) Yeni trtiniin mutasyon olasiligina gére kromozom igindeki konumu (lokus) degistirilir ve
bu yeni iiriin, yeni topluma dahil edilir. Ornek olarak ikili sayr sisteminde kodlanan

kromozomda mutasyon, mevcut 0 degerini 1 olarak degistirmek demektir.

4. Yeni popiilasyona (toplumu) olustururken mevcut toplumun en iyi birka¢ kromozomunu
(bireyini) caprazlama ya da mutasyon islemine sokmadan ( higbir degisime ugratmadan) yeni
popiilasyona ( topluma ) eklemek.

5. Mevcut toplumun, olusturulan yeni toplum ile degistirilmesi.
6. Ikinci adima gidilmesi. Ikinci ve altinc1 adimlar arasinda gercgeklestirilen her bir yineleme,
bir jenerasyon ya da yeni toplumu olusturan bir iireme stirecidir. Her bir tireme siirecinde bir

ya da daha fazla uygun kromozom olusacaktir. Bu olusum ise, her yeni toplumun bir

oncekinden daha iyi olacagini gostermektedir [5]
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3. CAPRAZLAMA TEKNIKLERI VE DERS PROGRAMI BELIRLENMESI
Caprazlama Teknikleri

Mevcut gen havuzunun potansiyelini arastirmak tizere, bir 6nceki kusaktan daha iyi nitelikler
iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla ¢aprazlama operatorii kullanilmaktadir. Ders
programi olusturma probleminde ti¢ tip farkli gaprazlama operatorii kullanilmaktadir. Bu
caprazlama teknikleri: Tek noktali caprazlama, iki noktal1 caprazlama, Tekdiize (Uniform)

caprazlama seklindedir.

a) Tek noktali caprazlama
Tek noktali caprazlamada, rastgele secilen kromozom ciftinde, ¢caprazlama yapilacak bolge
rastgele segilerek ¢aprazlama yapilmaktadir. Sekil 3.1°de boyle bir tek noktali ¢aprazlama

islemi gosterilmistir.[4]

Segilmis

1.Ebeveyn ‘12| 1 |71‘ 3L6 |15|4 |98 =>1. Qocuk

12‘1’71|3|44‘1’7|0|

2.Ebeveyn ’33| 5 | 9 |22|44| 1 | 7 | 0 C—>2. Cocuk

33}5‘9‘22|6|15‘4’98|

Sekil 3.1 Tek noktali ¢capraziama
b) Iki noktali caprazlam

Iki noktal: ¢aprazlama da, kromozom esleri iki farkli yerden kesilerek ii¢ pargaya
ayrilmaktadir.

Parcalar karsilikli olarak yer degistirilerek caprazlama yapilmaktadir. Caprazlama tek bir
parcaya uygulanirsa iki yeni kromozom elde edilmektedir. Rastgele secilen iki parcaya
uygulanirsa, dort yeni kromozom elde edilmektedir. Sekil 3.2° de bdyle bir ki noktali
caprazlama iglemi gosterilmistir. [5]

1. nokta _\ 2.nokta

LEbeveyn [12| 1|71 316 15| 4 |98|=>1.Cocuk |12 1 (71| 3 (44| 1|7 |98

\

2.Ebeveyn (33| 5|9 |22 44‘1 710 2.Cocuk |3315(9(22|6(15/4 |0

T

Sekil 3.2 Iki noktali caprazlama
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c) Tekdiize (Uniform) caprazlama

Tekdiize ¢aprazlama yontemi, yeni olusturulan kromozomlar tizerindeki biitiin genlerin,
ebeveyn kromozomlardan tasinma olasiliklarmin esitligi ilkesine dayanmaktadir. ikili say
sisteminde ve tekdiize ¢aprazlama yonteminde olusturulan maske yerine, 0—1 arasinda
rastgele olasilik degerlerinden olusan diziler kullanilabilmektedir. Caprazlama ile olusturulan
kromozomun geni, olasilik degeri 0,5’in altinda ise anneden, 0,5’in iistiinde ise babadan
tasinmaktadir.

Sekil 3.3’de tekdiize ¢aprazlama modeli goriillmektedir.[5]

Maske — ‘0‘1|1‘0‘0‘1|0|1|

1.Ebeveyn ‘1‘0|1|0‘1‘0‘1|0|:>1.C0cuk |1‘1‘0‘0|0|1‘1‘0‘

2.Ebeveyn‘1|1|1‘1‘0‘0|0|0‘:>2.C0cuk ‘1|o|1‘1‘0‘0‘1|0‘

Sekil 3.3 Tekdiize ¢aprazlama

Ders Program Belirlenmesi

Ders programi problemine getirilen, GA’da farkli ¢aprazlama teknikleri ile ¢6zlim arayisinda

istenilen probleme iligkin sinir degerleri ve bazi tanimlamalar su sekildedir:

Farkli dersliklerdeki zaman bosluklarinin, 6grenci subelerinin, &gretim elemanlarinin ve
derslerin koordinasyonunu icermektedir. Derslerin cizelgeye yerlestirilmesi ve problemin
¢Ozimi, sube sayisina, 6gretim elemani sayisina, derslik sayisina, her bir 6gretim elamaninin

ozel kisitlarina, giin sayisina ve her bir giindeki saat sayisina baglh olarak sekillenmektedir.

Bu calismada ele alinan ders programi 6zelde Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi Fen
Bilimler Enstitiisii , Bilgisayar Miihendisligi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi ve
Biyomedikal Miihendisligi boliimii igin gelistirilmistir. Ancak kolaylikla diger boliim veya
fakiilteler igin de uygulanabilecek 6zellikte gelistirilmistir. Test amaglh gerceklestirilen ders

programinda Bilgisayar, Elektrik-Elektronik, Biyomedikal boliimiine ait toplamda 7 derslige,
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6 adet akademik personele , 3 departman ve hafta ici beli saatlere gore bos dersliklere ait ders

yerlestirilmesi saglanmistir.

Temel olarak tiniversite ders ¢izelgeleme programi igin 3 ana kisit bulunmaktadir. Bu kisitlar
sOyle siralanabilir:

* Subelerin Cakigmasi

» Dersliklerin Cakigmasi

+  Ogretim Elemanlarinin Cakismas1

Uygunluk deger fonksiyonu iginde bu ana kisitlar ve 6zel kisitlarinin her biri igin oncelik
sirasina gore puanlama sistemi bulunmaktadir. Uygunluk degeri(Fitness) ¢akisma sayisina
gore degeri degismektedir. Cakisma sayisinin olmadigi deger bizim Fitness degerimizin
aranan ¢oztiim oldugudur. Bulunan ¢6ziimler, olmasi zorunlu kisitlar1 yerine getirmekle
beraber, optimize etmek i¢in kullandigimiz girdilerinde bircogunu saglayan ¢oziimler

uretmektedir. [4]

4. FARKLI CAPRAZLAMA TEKNIKLERI ICIN ELDE EDIiLEN SONUCLAR

Tek noktadan ¢aprazlama yontemi ortalama 453.67 sonucunda Best Fitness degerine ulasirken
Uniform 621.83, Iki noktal: ¢aprazlama ise 795.5 ortalama sonucunda Best Fitness degerine
ulagmistir. Bu ortalama degerlerden varilan sonug, tek noktadan ¢aprazlama yontemi ile daha

iyl sonug alinmistir.

TekNoktahCaprazlama 453,67 290,98 354
ikiNoktahCaprazlama 795,5 459,45 821
UniformCaprazlama 621,83 404,99 637

Sekil 4.1. Her caprazlama teknigi icin ortalama deger, standart sapma ve en iyi degerlerin

ortalamasindan olusmaktadir.
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Sekil 4.2. Population Size gore her ¢capraziama teknigin karsilastirmast.

Yakinsama Grafigi
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Sekil 4.3. Population Size gore her ¢caprazlama teknigin yakinsama grafigi.
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> Generation # 145

Schedule # | Classes [dept,class,room,instructor,meeting-time] | Fitness | Conflicts
1305 | [ BLM,C1 , R2,I1, MT4],[ BLM,C4 , R3,I3, MT4],[ EEM,C2 , R3,I4, MT1],[ EEM,C4 , R2,I3, MT3],[ EEM,C5 , R3,I4, MT2],[ BMD,C6 , R3,I1, MT3],[ BMD,C7 , R2,I2, MT2] | 1,00000 | @
1306 | [ BLM,C1 , R2,I4, MT3],[ BLM,C4 , R1,I4, MT4],[ EEM,C2 , R3,I2, MT2],[ EEM,C4 , R2,I3, MT2],[ EEM,CS5 , R3,I4, MT3],[ BMD,C6 , R3,I1, MT1],[ BMD,C7 , R1,I2, MT3] | ©,33333 | 2
1307 | [ BLM,C1 , R3,I1, MT1],[ BLM,C4 , R2,I3, MT1],[ EEM,C2 , R3,I2, MT2],[ EEM,C4 , R2,I4, MT1],[ EEM,C5 , R2,I4, MT2],[ BMD,C6 , R2,I1, MT3],[ BMD,C7 , R1,I4, MT3] | ©,25000 | 3
1308 | [ BLM,C1 , R1,I1, MT3],[ BLM,C4 , R1,I3, MT2],[ EEM,C2 , R3,I3, MT4],[ EEM,C4 , R2,I3, MT3],[ EEM,C5 , R3,I4, MT1],[ BMD,C6 , R3,I3, MT4],[ BMD,C7 , R3,I4, MT2] | 0,20000 | 4
1309 | [ BLM,C1 , R3,I2, MT4],[ BLM,C4 , R3,I4, MT2],[ EEM,C2 , R2,I2, MT4],[ EEM,C4 , R2,I4, MT3],[ EEM,C5 , R3,I4, MT3],[ BMD,C6 , R2,I3, MT2],[ BMD,C7 , R2,I4, MT1] | ©,20000 | 4
1310 | [ BLM,C1 , R2,I2, MT3],[ BLM,C4 , R3,I4, MT2],[ EEM,C2 , R2,I2, MT1],[ EEM,C4 , R1,I3, MT4],[ EEM,C5 , R2,I4, MT3],[ BMD,C6 , R2,I1, MT2],[ BMD,C7 , R3,I4, MT2] | 0,12500 | 7
1311 | [ BLM,C1, R2,I1, MT2],[ BLM,C4 , R2,I3, MT4],[ EEM,C2 , R2,12, MT1],[ EEM,C4 , R1,I4, MT3],[ EEM,C5 , R2,I4, MT4],[ BMD,C6 , R2,I1, MT3],[ BMD,C7 , R1,I4, MT3] | 0,12500 | 7
1312 | [ BLM,C1 , R3,I2, MT3],[ BLM,C4 , R3,I3, MT4],[ EEM,C2 , R2,14, MT3],[ EEM,C4 , R1,I3, MT1],[ EEM,C5 , R1,I4, MT4],[ BMD,C6 , R1,I3, MT1],[ BMD,C7 , R3,I4, MT3] | ©,11111 | 8
1313 | [ BLM,C1 , R1,I2, MT3],[ BLM,C4 , R1,I4, MT1],[ EEM,C2 , R1,I3, MT1],[ EEM,C4 , R3,I4, MT1],[ EEM,C5 , R3,I4, MT1],[ BMD,C6 , R1,I1, MT3],[ BMD,C7 , R3,I2, MT2] | @,09091 | 10

Class # | Dept | Course (number, max # of students ) | Room (Capacity) | Instuctor (Id) | Meeting Time (Id)
o1 | BLM | 325K(C1, 25 ) | R2(25 ) | Dr.Ebubekir Kog (I1) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)
02 | BM | 464K(C4, 25 ) | R3(35 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz GI3) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)
03 | EEM | 319K(C2, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Berna Kiraz (I14) I PCC 09:00 - 10:00(MT1)
04 | EEM | 464K(C4, 25 ) | R2(25 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz (I13) | SPH @9:00 - 10:30(MT3)
05 | EEM | 360C(C5, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Berna Kiraz (14) | PCC 10:00 - 11:00(MT2)
26 | BMD | 303K(C6, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Ebubekir Kog CI17) | SPH 09:00 - 10:30(MT3)
o7 |  BMD | 303LK(C7, 20 ) | R2(25 ) | Prf.Dr.Burhannetin Can ( 12 ) | PCC 10:00 - 11:00(MT2)
> Solution Found in 146 generations
. - .
Sekil 4.4. Tek Noktalr Caprazlama Metodu i¢in olusan ornek ders programa.
P o . . . . o .
En iyi fitness degerini 146 nesilde bulmus. Fitnes degeri= 1/ (Catisma Sayist)
> Generation # 411
Schedule # | Classes [dept,class,room,instructor,meeting-time] | Fitness | Conflicts

3699 | [ BLM,C1 , R2,I4, MT4],[ BLM,C4 , R2,I3, MT3],[ EEM,C2 , R3,12, MT1],[ EEM,C4 , R3,I3, MT4],[ EEM,C5 , R3,I4, MT2],[ BMD,C6 , R3,I1, MT3],[ BMD,C7 , R1,I2, MT2] | 1,00000 | ©
3700 | [ BLM,C1 , R3,I1, MT4],[ BLM,C4 , R3,I3, MT2],[ EEM,C2 , R3,14, MT3],[ EEM,C4 , R2,I3, MT3],[ EEM,C5 , R1,I4, MT4],[ BMD,C6 , R2,I1, MT2],[ BMD,C7 , R3,I4, MT1] | 0,33333 | 2
3701 | [ BLM,C1 , R1,I2, MT1],[ BLM,C4 , R3,I4, MT3],[ EEM,C2 , R3,I4, MT2],[ EEM,C4 , R1,I3, MT2],[ EEM,C5 , R2,I4, MT4],[ BMD,C6 , R3,I1, MT4],[ BMD,C7 , R2,1I2, MT2] | 0,25000 | 3
3702 | [ BLM,C1 , R3,I2, MT1],[ BLM,C4 , R3,I4, MT3],[ EEM,C2 , R3,I2, MT4],[ EEM,C4 , R2,I4, MT2],[ EEM,C5 , R2,I4, MT4],[ BMD,C6 , R1,I3, MT2],[ BMD,C7 , R2,12, MT2] | 0,25000 | 3
3703 | [ BLM,C1, R2,I1, MT3],[ BLM,C4 , R2,I3, MT1],[ EEM,C2 , R1,I2, MT4],[ EEM,C4 , R3,I4, MT4],[ EEM,C5 , R2,I4, MT4],[ BMD,C6 , R3,I1, MT1],[ BMD,C7 , R2,I4, MT1] | 0,20000 | 4
3704 | [ BLM,C1 , R3,I1, MT1],[ BLM,C4 , R1,I3, MT3],[ EEM,C2 , R3,I3, MT3],[ EEM,C4 , R1,I4, MT2],[ EEM,C5 , R3,I4, MT2],[ BMD,C6 , R3,I1, MT3],[ BMD,C7 , R1,I2, MT1] | 0,16667 | 5
3705 | [ BLM,C1 , R1,I2, MT2],[ BLM,C4 , R3,I4, MT1],[ EEM,C2 , R2,I3, MT3],[ EEM,C4 , R1,I4, MT3],[ EEM,C5 , R1,I4, MT4],[ BMD,C6 , R3,I3, MT2],[ BMD,C7 , R1,I4, MT3] | 0,14286 | 6
3706 | [ BLM,C1 , R2,I4, MT3],[ BLM,C4 , R1,I3, MT3],[ EEM,C2 , R1,I4, MT2],[ EEM,C4 , R3,I4, MT4],[ EEM,C5 , R3,I4, MT1],[ BMD,C6 , R2,I3, MT3],[ BMD,C7 , R3,I4, MT3] | 0,14286 | 6
3707 | [ BLM,C1 , R2,I1, MT2],[ BLM,C4 , R1,I3, MT3],[ EEM,C2 , R2,I4, MT3],[ EEM,C4 , R1,I4, MT3],[ EEM,C5 , R3,I4, MT3],[ BMD,C6 , R3,I3, MT4],[ BMD,C7 , R1,I2, MT4] | 0,12500 | 7

Class # | Dept | Course (number, max # of students ) | Room (Capacity) | Instuctor (Id) | Meeting Time (Id)

01 | BLM | 325K(C1, 25 ) | R2(25 ) | Dr.Berna Kiraz C14) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)
02 | BLM | 464K(C4, 25 ) I R2(25 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz GI3) | SPH 09:00 - 10:30(MT3)
03 | EEM | 319K(C2, 35) | R3(35 ) | Prf.Dr.Burhannetin Can ( 12 ) | PCC 09:00 - 10:00(MT1)
04 | EEM | 464K(C4, 25 ) | R3(35 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz C13) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)
05 | EEM | 360C(Cs, 35) | R3(35 ) | Dr.Berna Kiraz (I4) | PCC 10:00 - 11:00(MT2)
06 | BMD | 303K(C6, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Ebubekir Kog CI1) | SPH 09:00 - 10:30(MT3)
07 | BMD | 303LK(C7, 20 ) [ R1(20 ) | Prf.Dr.Burhannetin Can ( I2 ) | PCC 10:00 - 11:00(MT2)

> Solution Found in 412 generations

Sekil 4.5. Uniform Caprazlama Metodu i¢in érnek ders programa.

En iyi fitness degerini 412 nesilde bulmus. Fitnes degeri= 1/ (Catisma Sayist)
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> Generation # 1364
Schedule # | Classes [dept,class,room,instructor,meeting-time] | Fitness | Conflict

12276 | [ BLM,C1 , R2,I1, MT3],[ BLM,C4 , R2,I3, MT4],[ EEM,C2 , R3,I3, MT2],[ EEM,C4 , R2,I3, MT1],[ EEM,C5 , R3,I4, MT1],[ BMD,C6 , R3,I1, MT4],[ BMD,C7 , R2,I2, MT2] | 1,00000 | @
12277 | [ BLM,C1 , R1,I2, MT4],[ BLM,C4 , R2,I4, MT1],[ EEM,C2 , R3,I2, MT2],[ EEM,C4 , R1,I4, MT2],[ EEM,C5 , R1,I4, MT1],[ BMD,C6 , R3,I3, MT2],[ BMD,C7 , R3,I4, MT3] | 0,16667 | 5
12278 | [ BLM,C1 , R1,I4, MT4],[ BLM,C4 , R3,I4, MT2],[ EEM,C2 , R1,I3, MT2],[ EEM,C4 , R1,I3, MT3],[ EEM,C5 , R2,I4, MT3],[ BMD,C6 , R3,I3, MT4],[ BMD,C7 , R2,I4, MT4] | 0,16667 | 5
12279 | [ BLM,C1 , R3,I2, MT2],[ BLM,C4 , R2,I3, MT1],[ EEM,C2 , R1,I4, MT3],[ EEM,C4 , R1,I3, MT1],[ EEM,C5 , R1,I4, MT4],[ BMD,C6 , R3,I1, MT3],[ BMD,C7 , R1,I2, MT2] | 0,16667 | 5
12280 | [ BM,C1 , R2,I2, MT3],[ BLM,C4 , R1,I4, MT3],[ EEM,C2 , R1,I4, MT2],[ EEM,C4 , R2,I4, MT2],[ EEM,C5 , R3,I4, MT4],[ BMD,C6 , R2,I1, MT4],[ BMD,C7 , R2,I2, MT3] | 0,14286 | 6
12281 | [ BLM,C1 , R2,I1, MT1],[ BLM,C4 , R2,I3, MT1],[ EEM,C2 , R1,I2, MT1],[ EEM,C4 , R1,I4, MT4],[ EEM,C5 , R2,I4, MT4],[ BMD,C6 , R1,I1, MT2],[ BMD,C7 , R3,I4, MT3] | 0,14286 | 6
12282 | [ BLM,C1 , R1,I2, MT3],[ BLM,C4 , R3,I3, MT4],[ EEM,C2 , R2,I4, MT4],[ EEM,C4 , R1,I3, MT2],[ EEM,C5 , R1,I4, MT2],[ BMD,C6 , R1,I3, MT1],[ BMD,C7 , R2,I4, MT4] | 0,11111 | 8
12283 | [ BLM,C1 , R1,I4, MT4],[ BLM,C4 , R3,I3, MT2],[ EEM,C2 , R3,I4, MT1],[ EEM,C4 , R1,I4, MT2],[ EEM,C5 , R1,I4, MT2],[ BMD,C6 , R1,I3, MT1],[ BMD,C7 , R1,I4, MT1] | @,11111 | 8
12284 | [ BLM,C1 , R2,14, MT2],[ BLM,C4 , R2,I4, MT2],[ EEM,C2 , R1,I4, MT4],[ EEM,C4 , R1,I3, MT4],[ EEM,C5 , R1,I4, MT4],[ BMD,C6 , R2,I3, MT3],[ BMD,C7 , R1,I2, MT4] | 0,07143 | 13

Class # | Dept | Course (number, max # of students ) | Room (Capacity) | Instuctor (Id) | Meeting Time (Id)

01 | BLM | 325K(C1, 25 ) | R2(25 ) | Dr.Ebubekir Kog GIIL) | SPH ©9:00 - 10:30(MT3)

02 | BLM | 464K(C4, 25 ) | R2(25 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz (I3) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)

03 | EEM | 319K(C2, 35 ) I R3(35 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz ¢I13) | PCC 10:00 - 11:00(MT2)

04 | EEM | 464K(C4, 25 ) | R2(25 ) | Prf.Dr.Fevzi Yilmaz CI3) | PCC 09:00 - 10:00(MT1)

25 | EEM | 360C(C5, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Berna Kiraz (14) | PCC 09:00 - 10:00(MT1)

06 | BMD | 303K(C6, 35 ) | R3(35 ) | Dr.Ebubekir Kog CIL) | SPH 10:30 - 12:00(MT4)

| | | CiI2) |

07 | BMD 303LK(C7, 20 ) R2(25 ) Prf.Dr.Burhannetin Can PCC 10:00 - 11:00(MT2)

Sekil 4.6. Iki Noktadan Caprazlama metodu icin érnek ders programa.
En iyi fitness degerini 1365 nesilde bulmus. Fitnes degeri= 1/ (Catisma Sayisi)
5. SONUCLAR VE ONERI

Bu calismada, bir yapay zeka algoritmasi olan GA kullanilarak, ¢ok Kriterli tiniversite ders

programi tasarimi Ve optimizasyonunu saglayan bir program gelistirilmistir.

Bir hafta icerisinde ders programina yerlestirilecek bircok farkli ders ve bu derslerin
yerlestirilecegi olast bircok zaman boslugu vardir. GA, yapacagi arastirma ile olasi
¢oziimlerden, Ogretim elemani verimliligi ve egitim esaslara dayali 6grenci verimliligi
kriterlerini saglayan en uygun sistemi belirler. En uygun ¢6ziimii bulmak igin programi pek
cok defa calistirilabilirsiniz GA’da farkli ¢aprazlam teknikleri kullanarak hazirlanan ders
programi iizerinde, yapilan deneylerin sonuglarina gore tiim nesil boyunca her caprazlama
teknigi i¢in elde edilmis uygunluk degerlerinin, en iyi sonucun tek noktadan g¢aprazlama
yontemine dayali ¢aprazlama teknigi ile, en kotii sonucun ise ¢ift noktali gaprazlama teknigi

ile elde edildigini gostermektedir. Bu durum GA’nin oldukca verimli galistigini gostermistir.

[6]

Iyi bir ders programinda amag, kaynaklar1 en iyi sekilde kullanmak ve verimliligi arttirmak
oldugu igin gelistirilen programda, egitim esaslara dayali haftanin giinlerine gére verimlilik ve
giin i¢i calisma saatlerine gore verimlilik degisimleri ile ders agirliklarini dikkate alan, egitim-
ogretim verimliligini arttirmaya yonelik kisitlar kullanilmistir. Program igin kullanilan
ornegin tim bolimlere ve fakiiltelere yonelik olarak genisletilmesi mimkindir. Ayrica,

calismaya bakilarak probleme 6zgii yeni genetik operatorler gelistirilebilinir.
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Proje Link: https://github.com/sdrttnclskn/GeneticAlgorithm-FsmvuSchedule
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