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Bu ¢aligma tiniversitelerde siklikla karsilagilan problemlerinden biri olan sinav ¢izelgeleme problemleri ele
almmistir. Sinav gizelgeleme problemleri akademik birimlerin ¢oziime ulastirmak istedigi problemlerin
baginda gelmektedir. Bilgiyi test etmede en onemli tekniklerden biri olan sinavlarin ¢akismamasi ve
belirlenen tarihlerde yapilmasi 6nemli bir husustur. Sinav ¢izelgeleme problemleri NP zor problemler
smifinda degerlendirildiginden genellikle sezgisel yontemlerle ¢oziilmeye ¢alisilmistir. Bu tez galismasinda
smav c¢izelgeleme problemi igin Oncelikle matematiksel model olusturulmustur ve IBM ILOG OPL
Optimization Studio yazilimi kullanilarak ¢oziilmiistiir. En son asamada sinav ¢izelgeleme problemi icin
C# programlama dilinde gelistirilen tavlama benzetimi algoritmasina ait deney sonuglari karsilagtirilmstir.
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This study deals with exam scheduling problems which are one of the common problems in
universities. Exam scheduling problems are one of the problems that academic units want to solve. One of
the most important techniques for testing the information is the fact that examinations do not conflict and
that they are done on determined dates. As the exam scheduling problems are evaluated in the NP Hard
problem class, they have been tried to be solved by using the heuristic methods today. In this thesis study,
firstly a mathematical model is prepared for exam scheduling problem and this mathematical is solved using
IBM ILOG OPL Optimization Studio software. For the final stage of the exam scheduling problem, a
simulated annealing algorithm inC # programming language is developed and the experimental results
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1.GIRiS

Universitelerin akademik birimleri akademik egitim igerisinde belli bir zaman
diliminde smavlar1 yapmak tizere bir sinav g¢izelgesi hazirlarlar. Bu durum tizerinde
onemle durulmasi gereken zor bir problemi de beraberinde getirmektedir. Birgcok etkeni
dikkate alinarak hazirlanan smav cizelgeleri belirlenen zaman igerisinde en olurlu
¢0zUmu verecek sekilde olmalidir.

Smav ¢izelgelemesi yapilirken dersliklerin kapasite durumlarini, dersi alan
Ogrenci sayisini, sinav slrelerinin her ders i¢in degiskenlik gosterebilecegini, bazi
derslerin sinavlarini sadece ilgili teknik laboratuvarlarda yapilmasi gerektigini, sinavda
gorevlendirilecek gozetmen sayisini, gozetmenlerin ve ilgili 6gretim iiyelerinin 6zel
istekleri de dikkate alinarak hazirlanmalidir.

Sinav ¢izelgeleme problemini siirekli artan dgrenci sayisi, 6grencilerin dersleri
alttan ve ustten alma durumlarmin ortaya ¢ikardigi degisken durumlar, yeterli
akademisyenin ve gozetmenin olmamasi, dersliklerin yeterli kapasitede olmayisi, iki
sinav arasi yeterli hazirlanma ve dinlenme siiresinin olmamasi, sinavlarin kisith zamanda
cakisabilecek olmasi daha karmasik hale getirmektedir. Bu da problemin ¢dziimiinii
zorlagtirmaktadir.

Bu caligmadaki sinav ¢izelgeleme problemi i¢in dncelikle matematiksel model
olusturulmustur. Bu matematiksel modelde ilgili parametreler, degiskenler ve kisitlar
tanimlanmustir. Sonraki asamada bu ¢izelgeleme problemi IBM ILOG OPL Optimization
Studio yazilimi kullanilarak model olusturulmustur. Bu modele iliskin ¢6ziime ulagilmasi
hedeflenmistir.

Sezgisel algoritmalar, cizelgeleme problemlerinin  ¢6zimi igin  siklikla
bagvurulan yontemlerin basinda gelmektedir. Bu ¢alismada sezgisel algoritmalardan olan
tavlama benzetimi algoritmasi ile sinav ¢izelgeleme problemi ¢dziime ulastiriimasi
amaglanmistir. Tavlama benzetimi algoritmasi ile sinav gizelgeleme problemine uygun
bir algoritma gelistirmek bu problemin ¢ézlimiine giden siirecte en 6nemli agamalardan
biridir. Tavlama benzetimi algoritmasi gelistirmek ve bu gelistirilen algoritma sayesinde
elde edilen deneysel sonuglar1 elde etmemize imkan tantyan C# programlama dili ve

Microsoft Visual Studio yazilimi bu ¢alismada kullanilmistir.



2. SINAV CiZELGELEME PROBLEMI

Smav Cizelgeleme Problemi iiniversitelerde ve literatiirde sikga karsilasilan
akademik problemlerdendir. Fazla sayidaki kisitlarin degerlendirildigi fazla sayidaki
parametre ve degiskenin sinav ¢izelgeleme problemine dahil olmasi problemin ¢6ziimiinii
zorlagtirmaktadir.

Smav cizelgeleme problemi olusturulurken ele alinan kisitlar yumusak ve sert
kisitlar olarak tanimlanmaktadir. Sert kisitlar dncelikle saglanmasi amaclanan kisitlar
olurken yumusak kisitlar sert kisitlar saglandiktan sonra sinav ¢izelgeleme probleminin
¢ozlim sinirlari igerisinde imkan tanidigi dl¢lide saglanmasi amaglanir.

Sinav ¢izelgeleme olusturulurken ilgili tiniversitede yapilacak olan sinavlarin, bu
sinavlara girecek O6grenci sayilarinin ve sinav kapasitelerinin belirtilmesi gerekir.
Universitenin ilgili akademik birimde dikkate alinan déneme ait sinav verileri problemin
siirlarini olusturmaktadir.

Sinav ¢izelgesinde sinavlarin bu ¢izelgede hangi giinlerde ve zaman dilimlerinde
yapilacagi ve ilgili simnavlarin hangi sinav salonlarinda yapilacagi belirlenmelidir. Cok
sayida Ogrenci grubunun girecegi smavlarin atamasmin bu gizelgede en iyi sekilde
yapilmasi hedeflenmektedir.

Sinav cizelgeleme problemine gore tasarlanan matematiksel modelin ve
gelistirilen optimizasyon tabanli sezgisel algoritmanin ilgili akademik birimlerin
verileriyle test edilmesi ve istenilen en uygun ¢6zimun agiga ¢ikarilmasi gerekir.

Sinav ¢izelgeleme problemleri literatiirde baslarda daha basit ve klasik modeller
olusturularak ¢oziilmeye caligirken giinimize dogru geldigimizde daha ¢ok gelistirilen
sezgisel algoritmalarla ¢6ziime ulagilmaya ¢alisilmustir.

Sinav ¢izelgeleme problemleri NP zor problemler sinifinda degerlendirildiginden
bugiin sezgisel yontemlerle ¢oziilmeye ¢aligilmistir. Miimkiin oldugunca tiim kisitlarin
saglandig1 ve en 1y1 ¢oziimiin elde edilecegi diisiiniildiigii sezgisel yontemler kullanilarak
gelistirilen algoritmalar sayesinde daha iyi ¢oziimler elde edilmeye calisilmistir.

Bu tez calismasinda Sinav ¢izelgeleme problemleri i¢in olusturulan matematiksel
model ve verilere ait matematiksel yontem ile C# programlama dilinde tasarlanan model
ve gelistirilen ve sezgisel bir algoritma olan tavlama benzetimi algoritmasi arasindaki

deney sonuglari karsilastirilmistir.



3.KAYNAK ARASTIRMASI

Bu bélimde sinav ve zaman ¢izelgeleme problemleri i¢in ¢6ziim yaklasimlar
literatiirde arastirilmis ve belirtilmistir.

Abbas ve Tsang (Abbas & Tsang, 2004) calismalarinda, kisit teknigine vurgu
yapmiglardir. Sezgisel bilginin ve kisitlamalarin formiile edilmesini yazilim
miithendisligine yatkin bir dille ifade etmislerdir. Kullanict ihtiyaglar1 yakindan
incelenerek kisitlamalar1 karsilayan bir ¢6ziimiin miimkiin olmadigi durumlarda
problemin kisitlarini gevseterek veya yeniden formiile ederek ¢oziime gitmislerdir.

Skoullis, Tassopoulos ve Beligiannis (Skoullis, Tassopoulos, & Beligiannis,
2017) calismalarinda, okul ¢izelgeleme problemine goére tasarlanmis ve uygulanmis
hibrid optimizasyon tabanli bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritmay1 gercek diinya
verileri ile test etmislerdir.

Arbaoui, Bouflet ve Moukrim (Arbaoui, Boufflet, & Moukrim, 2016)
calismalarinda, uygun bir ¢6ziim bulmak amaciyla sinav ¢izelgeleme problemine iliskin
dogrusal olmayan bir formiilasyon Onermislerdir. Eski lineer formiilasyon ve yeni
kompakt lineer formiilasyon olusturup, bu kompakt formiilasyon ile degisken ve
kisitlamalarin = sayisint % 99 oraninda azalttigini  belirtmislerdir. Matematiksel
programlamaya dayali her iki formiilasyonu da dikkate alarak sezgisel bir yontemin
problemi daha iyi sonuglara ulastirabilecegini sdylemislerdir.

Arani, Karwan ve Lofti (Arani, Karwan, & Lofti, 1997) ¢alismalarinda, sinavlarin
gruplara ayrilmasi, bu gruplarin sinav giinlerine atanmasi ve sinav giinlerinin ve sinav
gruplarinin diizenlemesi olarak {i¢ asamada sinav planlama problemini tanimlamislardir.
Her giin iki veya daha fazla smavi o plan 6grenci sayisini azaltmay: amacglamiglardir.
Sinav planlama problemini Lagrangian gevseme yaklasimi ile ¢ozmeye ¢alismiglardir

Gans (Gans, 1981) calismasinda, zaman gizelgesi problemini Hollanda okul
organizasyonu ana hatlariyla belirlemistir. Veri yapist zaman ¢izelgesi problemini
cozmek icin kombinatoryal/sezgisel bir yazilim sisteminde kullanmustir.

Papoulias (Papoulias, 1980) c¢alismasinda, haftalik okul zaman c¢izelgesi
gereksinimlerini bes Ingiliz okulu kullamlarak pratik bir degerlendirme yapmistir.
Sonuglari tartismis ve ¢éziimiin iyilestirilmesi i¢in 6nerilerde bulunmustur.

Pillay ve Bahnzaf (N.Pillay & W.Banzhaf, 2009) ¢alismalarinda zaman ¢izelgesi
olustururken siavlari ¢izelgelemek i¢in en iyi sezgisel kombinasyonlar1 bulmuglardir ve

hiper sezgisel sistemler uygulamislardir. Hiyerarsik sezgisel kombinasyonlarin alternatif



tasarimlarini ileri siirdiikleri ¢alismada her sezgisel kombinasyon siralidan ziyade ayni
anda uygulamislardir.

Werra (Werra, 1985) calismasinda, zaman ¢izelgesi modellerinin bir okulun
haftalik programindan bir tiniversitedeki derslerin veya siavlarin planlamasina kadar
uzanabilecegini sOylemistir. Grafik ve aglar boyle problemlerin ¢oziimiinde faydali
olabilecegini savunmustur. Grafik teorik modeller tizerinde ¢esitli modelleri
tanimlayacagini belirtmistir.

Ll ve Hao (LU & Hao, 2010) calismalarinda miifredata dayali ders ¢izelgeleme
problemini ¢d6zmek icin baslatma, yogunlastirma ve gesitlendirme olmak iizere ii¢
asamadan olusan tabu arama algoritmas1 dnermislerdir. ilk asamada hizli bir sezgisel
kullanarak ilk zaman g¢izelgesi yapisi olusturulmuslardir. Sonrasinda zor kisitlarin
saglanirken yumusak kisitlarin ihlal edildigi durumlarin sayisint azaltmak igin
yogunlastirma ve ¢esitlendirme kullanmiglardir.

Lewis ve Thompson (Lewis & Thompson, 2015) calismalarinda, matematiksel
islemle saglanan ders ¢izelgeleme problemini yaklasik olarak ¢ozmek i¢in iki asamali
giiclii bir meta sezgisel tabanl bir algoritma sunmuslardir.

Hertz (Hertz, 1991) c¢alismasinda, tabu arama tekniklerini zaman g¢izelgesi
problemine uyarlamigtir. Ayni anda meydana gelen ve aym sinif gereken veya ortak
Ogrenci ve Ogretmen iceren derslerin sebep oldugu c¢atigsmalarin sayisini azaltmay1
amagclamistir. Klasik kisitlara ek olarak kompaktlik ve dncelik gereksinimlerin ve cografi
kisitlarin ele alimmasi gerektigini sdylemistir. Ayrica ¢ok sayida 6grencinin aldig
derslerin haftada birkac kez tekrarlanmasi gerektigini ifade etmistir.

Carrasco ve Pato (Carrasco & Pato, 2014) calismalarinda, sinirsel ag tabanl
sezgisel uygulamalarin sinif/6gretmen zaman c¢izelgesi problemine uygulanmasini
arastirmiglardir. Problemin karakteristigini sert ve yumusak kisitlar acgisindan
degerlendirmislerdir. Problemi yapay sinir aglart modeli i¢inde konumlandirmislar ve
gerekli olan enerji fonksiyonunu formiile etmislerdir. Optimizasyon problemlerinde
olumlu sonuglar bulan tavlama simiilasyonu kullanmiglardir. Hem sezgisel hem de gercek
ve kuramsal 6rneklerden alinan sonuglart agiklamislardir. Bu ayrik yaklagimin ¢6ziim
kalitesine daha fazla katkida bulunacagini vurgulamislardir.

Causmaecker, Demeester ve Berghe (Causmaecker, Demeester, & Berghe, 2009)
calismalarinda, tiniversite ders cizelgeleme problemini ¢6zmek igin ayrismis bir meta
sezgisel yaklasim sunmuslardir. Yaklagimdaki ilk asama siitunlar olarak isimlendirilmis

bu yeni yapilart sunarak Oznelerin sayisinin azaltilmasidir. Sonraki asamalarda tiim
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kisitlar i¢in tek seferde ¢6ziim elde etmek yerine kisitlari tek tek ¢cozmeye galisan bir meta
sezgisel arayisin olmasi gerektigini savunmuslardir.

Zhang, Liu, M’Hallah ve Leung (Zhang, Liu, M’Hallah, & C.H.Leung, 2010)
calismalarinda, yeni tasarlanmig bir komsu yapisiyla tavlama benzetimi tabanli algoritma
kullanarak lise ders ¢izelgeleme problemin ¢ézmeye c¢alismislardir. En iyi komsuyu
aragtirmak icin standart tavlama benzetimida iki atamay1 degistirmek yerine zaman
dilimleri giftleri arasinda degisimi uygulamislardir. Bilimsel sonuglar iki kiyaslama
ornegi kiimesinde test ettikleri sezgisel yaklasimin mevcut yaklagimlardan daha iyi sonug
verecegini belirtmislerdir.

Saviniec, Santos ve Costa (Saviniec, O.Santos, & M.Costa, 2018) ¢alismalarinda,
spesifik yumusak gereksinimleri en aza indirmek amaciyla 6gretmenlerin siniflara
atandig1 bu ders cizelgelemede iki farkli paralel yap1 kabul etmislerdir. Performansla
yakindan iligkili olan algoritmik kararlar1 anlamak i¢in hesaplamali ¢alisma sunmuslardir.
En iyi algoritmalari, yontemin hem verimliligini hem de esnekligini gostermislerdir.

Dammak, Elloumi ve Kamoun (Dammak, Elloumi, & Kamoun, 2006)
calismalarinda, belirli bir kapasiteye sahip smiflara atanan bir dizi bagimsiz simnavin
problemini ele almiglardir. Her bir sinifa birden fazla sinavin atanmadigi ve bu kisitlarin
rahat oldugu durumlarda problemi 0-1 dogrusal tamsayi programi olarak formiile
etmislerdir. Cesitli sezgisel yontemler kullanmislardir. Catismasiz sinavlardan olusan bir
zaman ¢izelgesi girdi olarak degerlendirmisler ve problemi ¢6zmek i¢in basit bir sezgisel
prosediir gelistirmislerdir.

Leite, Fernandes, Melicio ve Rosa (Leite, Fernandes, Melicio, & Rosa, 2018)
caligmalarinda, zaman ¢izelgesi probleminin ¢ézim igin hlcresel bir memetik algoritma
onermislerdir. Onerilen hiicresel evrimsel algoritmaya esik kabul eden yerel arama meta
sezgiseli  melezlestirmislerdir. ~ Uygulanan  algoritma  uygulanabilir  genetik
rekombinasyonlar1 ve yerel arama operatdrlerini kullanarak uygun ¢6ziim alanini
sinirlandirmay1 amaclamislardir.

Li, Bai, Shen ve Qu (Li, Bai, Shen, & Qu, 2015) ¢alismalarinda arama siireci
sirasinda  degisen ortamlara uyum saglamaya calisan yeni bir arama yoOntemi
sunmuslardir. Tek bir ¢oziimde en gii¢lii mekanizmanin varligini1 devam ettirebilmesi i¢in
evrimsel ruin evresini uygulayarak orijinal ruin ve yeniden vyaratma fikrini
gelistirmislerdir. Bilesen degerlendirme, ¢6ziimiin bozulmasi ve stokastik yapict durumu

tekrarlayan bir siirecle optimizasyonu saglamiglardir. Yaklasimin bazi teorik 6zelliklerine



markov zincir analizi uygulamiglardir. Sinav ¢izelgeleme problemi Uzerinde deneysel
sonugclar giiclii bir yaklasim oldugunu gostermislerdir.

Balakrishnan (Balakrishnan, 1991) ¢alismasinda, sinav planlamada ayni1 donemde
hi¢cbir 6grencinin birden fazla sinava girmemesi amaglanirken, gercek hayatta bu durumu
daha karmasik hale getiren kisitlama sahip oldugunu belirtmistir. Cizelgeleme
problemiyle ilgili grafik renklendirme tabanli bir inceleme ¢izelgelemesi uygulamistir.

Barrera, Valesco ve Amaya (Barrera, Velasco, & Amaya, 2012) ¢alismalarinda,
coklu etkinlik kombine zaman ¢izelgesini ve ekip ¢izelgeleme problemini tanitmiglardir.
Miisteri odakli hizmetlerle bir isgiicii ¢cizelgeleme problemi ortaya koymuslardir. Gerekli
calisanlar1 minimize edebilmek, is yliklerini dengelemeyi ve talepleri karsilamay1
amagclamislardir. Bu problemi modellemek i¢in ag tabanli bir yaklasim énermislerdir. Iki
¢Oziim stratejisi sunmuslardir. Birincisi matematiksel programlamaya dayandirmislar
ikincisi hesaplama suresini azaltmak igin sezgisel bir prosediir kullanmislardir.

Weitz ve Lakshminarayanan (Weitz & Lakshminarayanan, 1997) calismalarinda,
VLSI tasarimdan alinan grafik teorik yaklasimlari final sinavi planlamasindan ve
maksimum c¢esitlilik grup problemlerinden kaynaklanan bulussal yontemlerle ampirik
olarak karsilagtirmislardir.

Woumans, Boeck, Belién ve Creemers (Woumans, Boeck, Belién, & Creemers,
2016) c¢aligmalarinda, O6grenci odakli bir bakis agisiyla simnav zaman gizelgeleme
problemine yaklasmuslardir. Ogrenciler igin sinavlarin dagilimini artirmak amactyla bir
smnavin birden fazla versiyonunun programlanmasii saglamislardir. Sinav zaman
cizelgesi problemini ¢6zmek i¢in iki siitun algoritmasi onermislerdir.

Chern, Chien ve Chen (Chern, Chien, & Chen, 2008) ¢alismalarinda saglik
muayenesi planlama problemini ele almislardir. Saglik muayenesi planlama algoritmasini
onermislerdir. Ciinkii ikili tamsay1 programlama modeli problemi ¢6zmek i¢in uygun bir
yol gibi goriinse de saglik muayene sayisi arttikca ¢6ziim zorlasacagini soylemislerdir.
Saglik muayenesi planlama problemi etkin ve verimli bir sekilde ¢cozmek igin sezgisel bir
algoritma tasarlamislardir. Bu algoritmanin saglik muayenesi planlama problemini
¢ozmede etkili oldugunu belirtmislerdir.

Amaral ve Pais (Amaral & Pais, 2016) ¢alismalarinda, sinavlarin sinav donemi
boyunca dagiliminin karakterizasyonu i¢in dort 6lciit kullanmiglardir. Ortak 6grencilerle
yapilan smavlarin ¢akismamasi i¢in ilgili kisitlart géz 6niinde bulundurmuslardir. Dort
kriteri de ele almak i¢in ¢cok amagli bir optimizasyon programi kullanmislardir. Probleme

¢Oziim bulmak amaciyla Tabu arama uygulamislardir.
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Kahar ve Kendall (Kahar & Kendall, 2010) ¢alismalarinda Malezya’dan gergek
diinyadaki kapasiteli bir sinav zaman c¢izelgesi problemi sunmuslardir. Problemin daha
once modellenmemis kisitlart uygun bir model tanimlanmasinda ve yapici bir sezgisel
gelistirilmesinde ek zorluklar sagladigini belirtmislerdir.

Muklason, Parkes, Ozcan, McCollum ve McMullan (Muklason, Parkes, Ozcan,
McCollum, & McMullan, 2017) ¢alismalarinda, mevcut tiim degerlendirme 6lgiitlerini
karsilayan ¢oziimler iiretmek amaciyla sinav takvimi ile ilgili 68renci tercihlerini
arastirmislardir. Onerdikleri model ve ydntemlerin zaman cizelgesine yiiksek kalitede
¢Oziimler iiretmiglerdir. Standart yumusak kisitlar ile her 6grenci i¢in istenenler arasinda
bir dengenin saglandigini belirtmislerdir.

White ve Haddad (White & Haddad, 1983) calismalarinda, ayni anda iki veya
daha fazla sinavin olmamasi gerektigini agiklamislardir. Art arda gelen sinav sayisinin
sezgisel olarak azaltmayr amaglamislardir. Belirli uygun alt kiimelerin sinav zaman
araliklarina uygun alt kiimeler halinde planlanmas1 gerektigini belirtmiglerdir.

Qu, Burke ve McCollum (Qu, Burke, & McCollum, 2009) calismalarinda, farkl
nitelikte ¢oziimler liretebilmek amaciyla rastgele tekrarlayan bir grafik tabanli hiper
sezgisel yontem sunmuslardir. Adim adim ¢oziimler olusturan farkli grafik renklendirme
sezgilerini istatistiksel olarak analiz etmislerdir. Sezgisel tasarim siirecini otomatik hale
getirmeyi amaclamiglardir. Kiyaslama smav c¢izelgeleme ve grafik renklendirme
problemini iligkin ¢6ziim yapis1 farkli asamalarda hibritlemek i¢in bir hibrit yaklagim
gelistirmislerdir.

Dimopoulou ve Miliotis (Dimopoulou & Miliotis, 2001) ¢alismalarinda,
birlestirilmis bir {niversite ders-sinav c¢izelgesinin yapisina yardimci olmak ig¢in
bilgisayar tabanl bilgisayar sistemi tasarlamig ve uygulamiglardir. Tamsay1 programlama
modeli kullanmistir. Model kullanici tarafindan belirlenmis varsayimlara karsilik gelen
kisitlamalar iiretmislerdir. Uretilen programin kalitesi mevcut zaman periyotlarina atanan
derslerin pozisyonuna bagli oldugunu sdylemislerdir. Ders ve sinav g¢izelgeleme
probleminin ¢6ziimii i¢in sezgisel algoritmay1 gelistirmek gerektigini belirtmislerdir.

Broek, Hurkens ve Woeginger (Broek, Hurkens, & Woeginger, 2009)
calismalarinda, gercek diinyadaki cizelgeleme problemin ¢6ziimiinii tartismislardir. Tam
bir matematiksel formil sunmuslardir. Eindhoven’daki durumdan kaynaklanan tim
kisitlart agiklamiglardir. Problemi dort alt problemle birlikte optimizasyon kullanarak
¢ozmeye ¢alismislardir. Dort alt problemin tamami igin Cplex’e kolayca yerlestirilebilen

bir tamsay1 dogrusal programlama modeli olusturmuslardir.
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Head ve Shaban (Head & Shaban, 2007) ¢alismalarinda, programi olugturmak ve
Ogrencileri. Ayni anda siniflara yerlestirmek yaklagimini savunmuslardir. Tiim kisitlama
ve gereksinimleri toplayarak bunlarin miktarin1 belirten, O6grencileri yerlestiren ve
sezgisel fonksiyona dayanan bir program olusturmuslardir. Programi1 olusturduktan sonra
ek sezgisel tabanli iglemler kullanarak optimize etmeye calismislardir.

Burke, McCollum, Meisels, Petrovic ve Qu (Burke, McCollum, Meisels, Petrovic,
& Qu, 2007) ¢alismalarinda, yaygin bir sekilde kullanilan yapici sezgisel bir dizi {izerine
basit bir genel hiper sezgisel yaklagimini arastirmislardir. Hiper sezgisel bir yapida sinav
ve ders cizelgeleme probleminde zamana ¢izelgesi olusturmak igin ve grafik sezgiselleri
permiitasyonlarini arastirmak igin bir tabu arama yaklagimi kullanmiglardir

Al-Yakoob ve Sherali (Al-Yakoob & Sherali, 2015) ¢alismalarinda, Kuveyt’in
egitim sistemiyle ilgili bir vaka c¢alismasinda bir lise ¢izelgeleme problemi
aragtirmiglardir. Kapsamli bir karma tamsay1 programlama modeli gelistirmislerdir. Tki
asamal1 bir modelleme yaklagimi1 sunmuslardir. Haftalik zaman dilimleri belirleyip daha
sonrasinda 6gretmenlerin siniflara atandigr model olusturmuslardir.

Babaei, Karimpour ve Hadidi (Babaei, Karimpour, & Hadidi, 2015)
calismalarinda, Ttniversite ders c¢izelgeleme probleminin arastirilmasinda mevut
yaklagimlar1 aragtirmiglardir. Dagitilmis ¢oklu ajan sistemleri tabanli yaklagim ders
cizelgeleme problemindeki oGlgeklenebilirligi  sebebiyle incelemislerdir. Mevcut
algoritma yapisini test etmek degerlendirmek i¢in giivenilir veri kiimelerini eksisiz bir
sekilde sunmuglardir.

Sabar, Ayob, Kendall ve Qu (Sabar, Ayob, Kendall, & Qu, 2012) ¢alismalarinda,
zaman cizelgesi problemleri i¢in bir ¢esit bal arisi ¢iftlesme algoritmasi onermislerdir.
Onerilen algoritmanin performansi, smav ve ders gizelgeleme problemleri olmak iizere
iki alanda gosterilmistir.

Asmuni, Burke, Garibaldi, McCollum ve Parkes (Asmuni, Burke, Garibaldi,
McCollum, & Parkes, 2009) c¢alismalarinda yiliksek kaliteli uygulanabilir sinav
cizelgeleme ¢Oziimii i¢in bulanik metodolojileri kullanmislardir. Bulanik yontemleri bu
konuyu ele aldiklar1 yaklasimda zaman ¢izelgesi ¢6zmek amaciyla kullanmistir.

Burke, Eckersley, McCollum, Petrovic ve Qu (Burke, Eckersley, McCollum,
Petrovic, & Qu, 2010) calismalarinda {iniversite sinavi ¢izelgeleme problemi igin
degisken komsuluk yaklasimini arastirmislardir. Onerilen teknigin ¢ok cesitli kiyaslama

probleminde iyi ¢éziimler {irettigini belirtmislerdir.



4 MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada sinav ¢izelgeleme problemine iliskin, probleme ait parametrelerin,
indislerin, degiskenlerin, kisitlarin ve amag¢ fonksiyonlarin tanimlandigi matematiksel
model gelistirildi. Daha sonrasinda sinav ¢izelgeleme probleminin ¢éziimii i¢in IBM
ILOG Cplex Optimization Studio yazilimi kullanilarak sinav gizelgeleme problemine
iliskin model yapis1 olusturuldu. Daha sonra sinav ¢izelgeleme problemi meta-sezgisel

algoritmalardan tavlama benzetim algoritmasi kullanilarak tekrar analiz edildi.
4.1. Matematiksel Model

Sinav cizelgeleme problemi i¢in olusturulan matematiksel model mimarisi ve
modeli olusturulurken dikkate alinan parametreler, indisler, degiskenler, kisitlar ve amag

fonksiyonu asagida tanimlanmustir.

4.1.1. Kullanilan Parametreler

e Sinavlarin yapildig: giinler ( Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma)

e Sinavlarin yapildig: saatler (hafta i¢i her giin 09.00-11.00-13.00-15.00 saatlerinde
baglayan iki saatlik zaman dilimleri)

e Oprenci gruplari (1.smif, 2.s1n1f, 3.smuf, 4.s1if, alttan veya iistten sinavi olmayan
diizenli 6grenciler )

e Sinavlar (4 yillik miifredatta yer alan tiim sinavlar)

e Ogrenci gruplarinin girecegi sinavlar (toplam smav)

e (GOzetmen sayis1

e Sinav salonlar1 ve kapasiteleri

4.1.2. indis Kiimeleri

e Sinav indisleri kiimesi: E={e |e=1,....................... 739}
e Ogrenci grubu indisleri: G={g | g=1,.........ccccevve.... 52}
e Ogrenci sayist indisleri: N={n | n=............................ }
o Smifindisleri kiimesi: C={c | c=1,...........ceerrrr.... 45}
e Zaman dilimleri kiimesi: T={t |t=1, ..................... , 8}

e Gun indisleri kimesi: D={d |[d=1, ........................ 5}

o Kapasite indisleri kiimesi : K={k | k=......................... }
e Ayni sinava girecek 6grenciler kiimesi: A={a | a=........}



4.1.3. Degiskenler

1, e.stnav, c. sinifta, d. giin, t. zaman diliminde yaptliyorsa
Xecar =1 d.d.

L= {1 eger g; 68renci grubunun sinavi d. giinde yaplllyorsa}
gia — 0 yoksa

4.1.4. Parametreler
K. = c.simnifin kapasitesi
Sy = {gbzetmen say1s1}

0. = {e.sinava sinava giren 6grenci sayisi }

4.1.5. Kisitlar

S EREE B Xecar =1 (1)
Ve € E
1.Denklem e. sinavin c. sinifta d. giin t. zamanda yapilmast durumudur. Bu durum
herhangi bir smavin mutlaka herhangi bir giinde ve zamanda, herhangi bir simnifta
yapilmasidir.
2€ 0, % Xeear <Ko (2)
VteET Ve€eE
2.Denklem sinavlarin diizenlenecegi siniflarin kapasitelerinin toplaminin o sinava
giren 6grenci sayilari toplamindan fazla olmasi gerektiren durumdur.
25 28 Xecar < Sy (3)
VteT, vd € D
3.Denklem herhangi bir t zamaninda yapilacak olan sinavlarin i¢in kullanilacak
olan Osimniflarin sayisinin gézetmen sayisindan fazla olmamasi gerektigi durumudur.
Zg Xecat = ZE Xacat (4)
Veea€eE VteT VdeD

4.Denklem ortak yapilan e ve a sinavlarinin t. zamanda yapilmasi durumudur.
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28 Xecar + ZEXgear < 1 ®)
VteT, Ve, a € Gg1, vdeD
5.Denklem ayni1 zamanda yapilan e ve a sinavlarina girecek 6grenci grubunun bu
iki sinava ayni sinifta yapilamayacagi durumudur.
2oV EEE] Xeear <2 (6)
VgeEG Vgie Ggvd €D
6.Denklem g. 6grenci grubunun d. giin en fazla iki sinava girmesi durumudur.
2 VEE 2] Xoear —1<Lgia  (7)
VgeEG Vgie Ggvd €D
7.Denklem gi 6grenci grubunun d. glinde fazladan girecegi sinav sayisi durumudur
Min (27 £5,100% Lg;q) (8)
8.Denklem bir dgrencinin bir giinde birden fazla sinava girmesi durumudur. Bu

istenmeyen durumun minimize edilmesi gésteren amag fonksiyonudur.

4.2. 1BM ILOG OPL Optimization Studio Yaziliminda Kullanilan Model
IBM ILOG OPL Optimization Studio yazilimini kullanarak matematiksel model

referans alinarak optimizasyon modeli olusturuldu. Bir sinav doneminde yapilacak olan
siav sayisi, bu smavlarda kullanilacak olan smif sayisi, bu sinavlara girecek 6grenci
gruplari, sinavlarin ka¢ giinde yapilacagi ve hangi zaman dilimlerinde olacagi, sinava
girecek olan gbézetmenlerin sayisi, ortak yapilamayacak sinavlarin sayist bu ¢aligmada

kullanilan yazilimdan alinan Sekil 4.1°de goriildiigii tizere tanimlanmustir.

int Exams=...:;

int Classes=...:

int HumkberofStudents=...;
int Davs=...:

int Times=...:

int Supervisor=...:

int HoCommonExamsPairs=...:;
int MaxTest=...:

Sekil 4. 1. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-I

Sinavlarin sayisinin, siava girecek olan 6grenci gruplarinin sayisinin, sinavlarin
yapilacagi giinlin sayisinin ve o giinlerdeki zaman dilimlerinin sayisinin, smavlarin

yapilacagi sinavlarin sayisinin alt ve iist sinirlart Sekil 4.2°de belirtilmistir.
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range Exam=l..Exams;

range Student=l..HumberofStudents;
range Day=1l..Days;

range Time=l..Times;

range Class=1l..Classes;

Sekil 4. 2. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-I1

Sinavlarin yapilacagi siniflarin kapasitelerinin tutuldugu dizin ile farkli giinde ve
zaman diliminde yapilacak tim 6grencilerin girecegi sinavlari gosteren dizin ve her bir

6grenci grubunun aldigi sinavlarin tutuldugu dizin Sekil 4.3’de belirtilmistir.

int Capacity[k in Class]=..

=r

int Cf[e in Exam]=...;

Sekil 4. 3. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-111

Smiflarin ve kapasitelerinin kisitli olmasi, kisa zamanda ¢ok sinavin yapilacak

olmasi, gozetmen sayisinin azlig1 nedeniyle bazi sinavlar ortak yapilmak zorundadir. Bu

durum Sekil 4.4°te belirtilmistir.

tuple CommonExamPair {
int a;
int b;
{CommonExamPair} commonexams=...;

Sekil 4. 4. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-1V

Belirli bir smavin, belirli bir sinifta, belirli giin ve zamanda mutlaka yapilmasi
durumu ile 6grenci gruplariin bir giinde fazladan girecegi sinavlarin durumu olan karar

degiskenleri Sekil 4.5’te belirtilmistir.

dvar int X[Exam] [Class] [Day] [Time] in O0..1;
dvar int L[5tudent] [Day] in O0..1;

Sekil 4. 5. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-V

Kisa zamanda ¢ok sinavin yapilacak olmasi sinif sayisinin belli bir sayida olusu,
smif kapasitelerinin ve gdzetmenlerin azliginin olusturdugu degisken ve istenmeyen
durumlar 6grenci gruplarinin bir giinde en fazla bir sinava girmesini zorlastiriyor. Bazi

Ogrenci gruplar1 bir giinde birden fazla sinava girebiliyor. Bu istenilmeyen bir durumdur.
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Bu istenilmeyen durumun minimize edilmesi gerekir. Sekil 4.6’da goriildiigii iizere bu
durumu minimize edildigi amag fonksiyonu tanimlanmistir. Bu amag fonksiyonunda bir
Ogrenci grubunun giin igerisinde birde fazla girecegi her sinav 100 ceza katsayisi ile

cezalandirilmastir.

minimize
sum (d in Day,n in Student) 100%L[m] [d]:

Sekil 4. 6. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-VI

Sekil 4.7°de belirtilen ilk kisit e. simnavin c. sinifta d. glin t. zamanda yapilmasi
durumudur. Bu durum her hangi bir sinavin mutlaka her hangi bir giinde ve zamanda,

herhangi bir sinifta yapilmasidir.

subkject to {

forall (c in Class,d in Day,t in Time)
sum (e in Exam) X[e]l[c]l[d]l[t]l<=1l:

Sekil 4. 7. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-V1I

Sekil 4.8’de belirtilen ikinci kisit smavlarin diizenlenecegi simiflarin
kapasitelerinin toplamimin o smava giren 6grenci sayilart toplamindan fazla olmasi

gerektiren durumdur.

forall (e in Exam, t in Time, d in Day, c in Class )
secondequation: X[e]l[c]l[d]l[t]l*C[e] <= Capacitv([c]:

Sekil 4. 8. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-V1II

Sekil 4.9’da belirtilen Gg¢linct kisit herhangi bir t zamaninda yapilacak olan
smavlarin i¢in kullanilacak olan siniflarin sayisinin gézetmen sayisindan fazla olmamasi

gerektigi durumudur.

forall (£ in Time,d in Day)
thirdegquation:sum (e in Exam,c in Class) X[e][c]l[d]l[t]l<= Supervisor;

Sekil 4. 9. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-I1X
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Sekil 4.10°da belirtilen dordunct kisit ortak yapilan e ve a sinavlarinin t. zamanda

yapilmasi durumudur.

forall (t in Time,d in Day, <a,e> in CcOomMmMONexXams )

fourthegquation: sum {(c in Class) X[e][cl[dl[t]l==sum {(c in Class) X[al[cl[d]l[tl:

Sekil 4. 10. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-X

Sekil 4.11°de belirtilen besinci kisit ayn1 zamanda yapilan ¢ ve a sinavlarina

girecek 0grenci grubunun bu iki sinava ayni sinifta yapilamayacagi durumudur.

forall (= in Student,t in Time,d in Day,a in 1..MaxTest: studentexams[=s][a]>0)
forall{e in 1..MaxTest: studentexams[s][=]>0)
fifthequation: sum (c in Class:a>e) X[studentexams[=][e]]llc][4]11t]
+ sum (c in Class)X[studentexams[s][alllc] [d]l[t]l<=1;

Sekil 4. 11. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-XI

Sekil 4.12°de belirtilen altinci kisit herhangi bir 6grenci grubunun d. giin en fazla

iki sinava girmesi durumudur.

forall (=2 in Student, d in Day)
gixthegquation:sum (e in 1l..MaxTest, c in Class, t in Time:
studentexams [3] [e] >0)X[studentexams [3] [=]][c] [A] [c]<=2;

Sekil 4. 12. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-XII

Sekil 4.13’te belirtilen yedinci kisit herhangi bir 6grenci grubunun d. glinde

fazladan girecegi siav sayis1 durumudur.

forall (s in Student, d in Day)
seventhegquation:sum (e in 1..MaxTest, ¢ in Class, t in Time:
studentexams [3] [e] »0)X[studentexam=[3] []] [c] [d]l [t]-1<=L[=][d]:

Sekil 4. 13. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-XI11

Sekil 4.14’te tiim smavlarn tiim giin ve zaman dilimi ile tiim smiflarin farkl

birlesimlerinden olusan atama islemi gosterilmistir.

execute DISPLAY {
for (var e in Exam)
for{var t in Time)
for (var d in Day)
for(var c in Class)
if(X[=][c][d][€]1>0)  writeln("X[",=,"1[",c,"10",d,"1[",c,"] = 1");

Sekil 4. 14. IBM ILOG OPL Optimization Studio Modeli-XIV
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4.3. IBM ILOG Cplex Optimization Studio Yazilibminda Kullanilan Veriler

IBM ILOG OPL Studio yazilimini kullanarak matematiksel model referans
alinarak optimizasyon verileri olusturuldu. Bir sinav doneminde yapilacak olan sinav
sayisina, bu sinavlarda kullanilacak olan sinif sayisina, bu sinavlara girecek 6grenci
gruplarina, smavlarin kag¢ giinde yapilacagina ve hangi zaman dilimlerinde olacagina,
sinava girecek olan gdzetmenlerin sayisina, ortak yapilamayacak sinavlarin sayisina ait

veriler bu calismada ilk olarak kullanilan Sekil 4.15’te goriildiigii tizere tanimlanmustir.

Exams=375;
Classes=21;
HumkercofStudents= 52;
Days=5;

Times=4;
Supervisor=43;

NoCommonExamsPairs=5;
MaxTest=10;

Sekil 4. 15. IBM ILOG OPL Optimization Studio Verileri-I

Sinavlarin yapilacag: siiflarin kapasitelerinin tutuldugu dizine ile farkli giinde ve
zaman diliminde yapilacak tiim &grencilerin girecegi sinavlar1 gosteren dizine ve her bir
Ogrenci grubunun aldigi sinavlarin tutuldugu dizine ait veriler Sekil 4.16’da ve Sekil

17°de belirtilmistir.

Capacity=[50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50]:

C=[50 50 50 50 30 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 30 50 50 50 50 30 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50]:

Sekil 4. 16. IBM ILOG OPL Optimization Studio Verileri-11
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studentexams=[[10 &5 128 189 227 303 340 370 -1 -1] [32 73 142 157 235 271 326 -1 -1 -1]
[28 70 111 15% 250 287 360 375 -1 -1] [15 B84 137 175 23¢ 275 344 -1 -1 -1]
[21 94 141 201 249 270 334 365 -1 -1] [24 55 122 188 222 265 313 -1 -1 -1]
[9 54 106 176 215 285 316 374 -1 -1] [13 €4 110 161 217 288 323 -1 -1 -1]
[3% 9% 145 195 240 264 324 373 -1 -1] [3 74 130 177 22% 280 331 -1 -1 -1]

[44 79 119 1é6 219 277 352 367 -1 -1] [33 €9 123 168 210 272 333 -1 -1 -1]
[22 104 132 208 254 296 361 369 -1 -1] [42 €6 134 192 232 282 33% -1 -1 -1]
[47 89 151 178 233 312 351 -1 -1 -1] [16 97 114 183 257 301 337 -1 -1 -1]
[2 60 13 174 242 308 332 -1 -1 -1] [50 85 124 181 225 274 347 -1 -1 -1]
[36 103 112 182 220 285 362 -1 -1 -1] [25 59 127 1le4 247 302 320 -1 -1 -1]
[30 80 152 199 253 276 314 371 -1 -1] [6 93 149 206 226 267 348 -1 -1 -1]

[14 €1 107 162 211 268 363 368 -1 -1] [34 75 115 172 256 306 329 -1 -1 -1]
[E1 95 138 204 260 311 364 366 -1 -1] [17 102 140 170 243 298 318 -1 -1 -1]
[40 71 154 1%4 218 304 35% 372 -1 -1] [49 58 150 205 213 307 358 -1 -1 -1]
[8 81 120 186 216 310 322 -1 -1 -1] [26 98 153 203 255 299 335 -1 -1 -1]
[52 91 131 187 259 309 354 -1 -1 -1] [18 87 1lle 180 237 305 34% -1 -1 -1]
[45 S0 156 183 258 287 355 -1 -1 -1] [46 €7 148 184 252 281 346 -1 -1 -1]
[11 €2 102 1le5 244 265 325 -1 -1 -1] [43 76 125 13 212 300 327 -1 -1 -1]
[23 101 155 207 234 294 341 -1 -1 -1] [5 77 133 202 241 273 356 -1 -1 -1]

[31 82 146 167 246 250 321 -1 -1 -1] [27 57 117 17% 251 281 317 -1 -1 -1]
[4 72 129 200 214 263 353 -1 -1 -1] [1% 92 144 171 230 282 350 -1 -1 -1]
[48 100 121 190 228 293 345 -1 -1 -1] [38 86 105 198 245 262 357 -1 -1 -1]
[12 53 147 173 221 289 315 -1 -1 -1] [35 68 139 181 238 284 338 -1 -1 -1]
[1 83 113 160 248 278 342 -1 -1 -1] [20 88 135 169 231 283 336 -1 -1 -1]
[37 €3 143 1%g 235 2€1 330 -1 -1 -1) [23 78 12 185 223 275 328 -1 -1 -1)
[41 S& 109 157 205 286 343 -1 -1 -1] [T 56 118 158 224 26 315 -1 -1 -1]

1:

Sekil 4. 17. IBM ILOG OPL Optimization Studio Verileri-11l

Smiflarin ve kapasitelerinin kisitli olmasi, kisa zamanda ¢ok sinavin yapilacak
olmasi, gdzetmen sayisinin azlig1 nedeniyle bazi sinavlar ortak yapilmak zorundadir. Bu

durum ortak sinavlara ait veriler Sekil 4.18de belirtilmistir.

commonexams = { <10,130>,
<45,273>,
<2,363>,
<36, 71>,
<213,357> };

Sekil 4. 18. IBM ILOG OPL Optimization Studio Verileri-1V

4.4. Materyal

Calismanin bu boliimiinde ise Tavlama Benzetim (Simulated Annealing)
Algoritmasi kullanilmistir. Her ne kadar bir 6nceki bolimde verilen matematiksel model
bir ¢6ziim verse de sinav ¢izelgeleme probleminin NP-Zor sinifinda olmasi ve ileride
eklenebilecek ilave kisitlarin problemin ¢oziimiinii zorlagtirabilecegi ihtimali, bu
problemi bir de meta-sezgisel ¢6ziim yontemlerinden Tavlama Benzetim algoritmasi ile

¢Ozmeye sevk etmistir.
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4.4.1. Tavlama benzetimi (Simulated Annealing) Algoritmasi

Tavlama benzetimi bilgisayar bilimlerinde 0zellikle hesaplama alaninda
kullanilan ve 1983 yilinda Kirkpatrick ve arkadaslar1 tarafindan optimizasyon
problemlerinde kullanilmak tizere 6nerilen meta sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
Malzeme bilimindeki tavlama isleminden esinlenerek bir maddenin belli bir sire
1sitmanin ve daha sonrasinda yavas yavas sogutmanin modellendigi fiziksel siireci ifade
eder. Bu madde yiiksek sicaklikta fiziksel isleme tabi tutuldugunda atomlar serbestge
hareket ederler ve rastgele yer degistirmelerle hareket etme egilimindedirler. Bu durum
tavlama benzetimi algoritmasinda sicakligin yiiksek oldugunda genis bir aralikta ¢6ziim
elde etme imkani verir. Madde sogutulmaya baslandiginda atomlar serbestce hareket
edemez ve parcaciklar sikilasir. Atomlarin hareket etme olanagt sinirli olur. Bu durumsa
tavlama benzetimi algoritmasinda sicakligin yavas¢a sogutuldugunda daha sinirlt bir

aralikta ¢6ziim olanagi saglar.

4.4.2. Tavlama benzetimi Algoritmasi Nasil Calisir?

Optimizasyon islemlerinde probleme iliskin deney sonuglarinda zamansal olarak

farkli degerlerler elde edilir.

fix) 4

eger 11 ¢oziimil daha ivi degilse
rastgele kabul edilebilir

//

Meveut ¢oziim Xi
________,.-P

efer ciziim xi+] daha

ivivse her zaman kabul
edilir —
Yerel Minumum

_—

Global Minumum

Sekil 4. 19. Tavlama benzetimi Algoritmasi Siireci

Sekil 19°da iki boyutlu bir fonksiyona ait grafik gosterilmistir. Bu grafikteki
global minimum problem i¢in ulasilmak istenilen bir hedeftir. Tavlama benzetimi

algoritmasi global bir minimumu yani global optimizasyonu amaglamaktadir. Grafikteki
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yerel minimum bdlgesel olarak ulagilan minimum degerdir. Bu grafigin en saginda kalan
global minimum degerine ulasamadan yani problemin daha iyi sonuglarin1 goz ardi
edilmis olur. Bu sekilde elde edilen sonuclara yerel minimum denilir. Bulunan ilk
minimum degeri en kii¢iik minimum deger kabul edilirse sistemdeki bu degerden daha

diistik ve iyi sonuglar veren minimum degerlere ulagilamaz.

4.4.3. Tavlama benzetimi Algoritmasi Adimlar:
Tavlama benzetimi Algoritmasi ile fonksiyonun global minimum degerine
ulasacak algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir. Asagidaki algoritma adimlar1 komsu

durumlar da dikkate alarak en iyi sonucu bulmaya yoneliktir.

| Yaksek bir baslangy degeri belirle |

| Fastzele bir bazlanzip ¢hziim iiret |

Bweakhi;
diagar
*

| Meveut ghziim ipin komsu bir gozim al |

r
| (Czimler ipin aradaki farks A hesapla |

Komszu ¢oziimi
1 vem ¢oziim
kabul et

Kabul olasihin Pyi degerlendic

P= s"TE'

Faszal bir sava diret (1)

l

<>

Sekil 4. 20. Tavlama benzetimi Algoritmasit Adimlari
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4.5. Yontem
4.5.1. Smav Cizelgeleme Problemi Tanim

Sinav Cizelgeleme Problemi, sinavlarin akademik birimlerce belirlenen akademik
siav takvimde ilgili sinavlara ait kisitlar gézetilerek olusturulan sinav ¢izelgesinin ortaya
c¢ikardigi sorunlar olarak tanimlayabiliriz. Siniflarin say1 ve kapasitelerinin yapilacak olan
sinavlara ve sinava girecek dgrenci sayisini karsilayacak diizeyde olup olmamasi, ayni
Ogrenci grubunun ayni zamanda farkli siniflarda farkli sinavlara girecek olmanin getirdigi
simav ¢akigmalarinin olusturdugu istenmeyen durumlar bu problemi daha da zor hale
getirmektedir. Problemi ¢6zmek i¢im miimkiin olan sert kisitlardan baglayarak oncelikle
bu kisitlarin saglanmasi ve sonrasinda yumusak kisitlarin géz 6niinde bulundurulmasi

gerekir. Burada amag¢ miimkiin oldugunca tiim kisitlarin saglanmasidir.

4.5.2. Smav Cizelgeleme Problemi ile Tlgili Kisitlar
Sinav ¢izelgeleme problemine ait kisitlar1 agagida maddeler halinde 6zetleyebiliriz.

e Sinavlarin yapilacag: giin sayisinin belirtilmelidir.

e Sinavlarin yapilacagi zaman dilimleri belirtilmelidir.

e Giinde yapilacak maksimum sinav sayist belirtilmelidir.

e Sinav salonlarinin kapasitelerinin sinava girecek 6grenci sayisindan az olmamasi
durumlar belirtilmelidir.

e Sinav girecek gdzetmen sayisinin sinav sayisindan az olmamasi gereken durumlar
belirtilmelidir.

e Ayni Ogrenci grubunun ayni zamanda farkli siniflarda farkli sinavlara girecek
olmanin getirdigi smav c¢akismalarimin olusturdugu istenmeyen durumlar
belirtilmelidir.

e Ortak yapilacak olan sinavlarin ayn1 zamanda ayni sinifta farkli sinavlara girecek

olmanin getirdigi durumlar belirtilmelidir.

4.5.3. Smav Cizelgeleme Problemi i¢in Gelistirilen Uygulama

Sinav ¢izelgeleme problemi i¢in Microsoft Visual Studio 2015 yazilim1 ve C#
programlama dili kullanilarak sinav g¢izelgelemeye ait uygulama gelistirilmistir.
Uygulama gelistirilirken ilgili veriler dikkate alinarak olusturulan sinav ¢izelgeleme
problemine iliskin tiim parametreler, degisken ve kisitlar g6z 6niinde bulundurulmustur.
Daha sonrasinda sezgisel algoritmalardan olan tavlama benzetimi algoritmasi ile sinav

cizelgeleme problemi ¢éziime ulastirilmas1 amaglanmistir.
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4.5.4. Smav Cizelgeme Problemi igin Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Smav programi ¢izelgelerken sinav ¢izelgeleme problemine optimuma yakin bir
sonu¢ bulmak igin gelistirilen tavlama benzetimi algoritmasi amag fonksiyonu agisindan
Iyi bir sonug degerine ulagsmak amaciyla kullandigimiz sezgisel bir algoritmadir.

Tavlama benzetimi algoritmas1 optimizasyon problemleri igin kullanilan sezgisel
algoritmalardan biridir. Bu ¢alismadaki sinav ¢izelgeleme problemi i¢in C# programlama
dilinde gelistirilen tavlama benzetimi algoritmasina ait Tablo 4.1 de s6ézde kod
belirtilmistir.

Tavlama benzetimi algoritmasinda ©ncesinde yiiksek bir sicaklik degeri,
minimum sicaklik degeri, sogutma orani ve iterasyon sayist tanimlanir ve sonrasinda
baslangi¢ ¢6zim bulunur.

En iyi ¢6zlim mevcut ¢dziim olarak kabul edilir. Bu mevcut ¢oziime yakin komsu
cozimler bulunarak ¢oziimler karsilastirilir. Daha 6ncesinde belirtilmis olan baslangig
sicaklik degeri belirlenen sogutma orani ile diigiiriiliir.

Tiim iterasyonlarda problem i¢in uygun ¢oziimler aranir. Sonrasinda Oncelikle
cakisan sinavlardan baslanarak ¢izelge dizininde rastgele iki sinavin yeri degistirilerek

amag fonksiyonu degeri yeniden hesaplanir.

Tablo 4. 1. Tavlama Benzetimi Algoritmasi igin sdzde kod

1 Initialize (Define a high temperature T, a low temperature minT, a cooling rate
coolRate, a iteration number and random starting point)
2 Select objective_valueinitiai € Objective Function
3 objective_valueaccepted =0Objective_valueinitial
4 objectivef_valuenest= objective_valueinitial
5 While (T > minT)
6 iteration =0
7 While (iteration< numlterations)
8 Choose random number and Calculate objective_value
9 iteration++
10 if (tobjective_value <= current_objective_value)
11 objective_valuetemperature =0bjective_valuecurrent
12 if (tobjective_value <= best_objective_value)
13 objective_valuenest =0bjective_value temperature
14 Else if (Math.Exp((current_objective_value- tobjective_value))/T)>=
random.NextDouble())
15 Objective_valuecurrent = ObjeCtive_Value temperature
16 T=T*coolRate
17 End While
18 Output objective value pest
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5.ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA
5.1. Smav Cizelgeleme Problemi icin Gelistirilen Uygulamalar

Smav Cizelgeleme Problemi i¢in ilk olarak IBM ILOG OPL Optimization Studio
yazilimi kullanilarak gelistirilen matematiksel model ve sinav ¢izelgeleme problemine ait

verilere iliskin deney sonuclar elde edilmeye ¢alisildi. Bu deney sonuglari yazilimdan

alinan asagidaki sekildeki belirtilmistir.

{? IBMILOG CPLEX Optimization Studie

Dosya Dizenle Dolas Ara Caligtr Pencere Yardim

i Hvizz @5‘ ‘ ‘ | #“;vevpv%v‘ R e e

& | [t sommtar B Komutdosyesi quniugn 5 G gozimler 72 Geliskiler = Gevgetmeler £t islemci gtniigy @ istatstier % Profileyici ] Docloud i CPLEXSunuculan =&

il

@ u bl

Etkilesimli komut dosyasi yazma « Kemut dosyasi ginligii (komut dosyasi kedunu yiritmek igin buraya birakin)

& V/ solution (optimal) with objective 11800 A
X[L1[&]0L108) = 1
& X[21041031141 = 1
% X[3701104103]1 = 1
= X[41081011141 = 1

X[5102]14112] = 1
X[e][211(31[2] =1
X[71[181[3]1[3] = 1
X[elrier(21s) =1
X[o1[181[1][3] =1
X[101[14][1][1] = 1
X[L1][16][5][4] = 1
X[12][81(5104] = 1
X[13]1[51[4101] = 1
X[14][14][2][2] = 1
X[15]1[10][2][3] = 1
X[16][71[41[1] = 1
X717 [2114] = 1
K[18][12][4][4] = 1
K[18][13][51[3] = 1
X[20][6]([31[4] =1
X[21][21][3][1] = 1
X[22][5115114] =
X[23][11[1]14] =
X[241[3115102] =
X[25]1141[31[2] =
X[261[1114]111] =
X[27][16][3][1] = 1
X[28] [16][1][4] = 1
K[28][12][2][2] = 1
X[30][18][5][2] = 1

e e e e

- X
Gt =B
@ kullanma CPLE )

v S Tipler -
<> CommonExamP -
v gl Iy veriler (5 o
+ Class: range .

«= Day:range

Hil Wi |

= Bam: range
+# Student: range &
+= Time: range
v gk Digveriler (12
B Capacity : int[Cl
i Classes: int
i commenexams
w Days:int
i Exams it
i MaxTest : int
i NoCemmonExa
i NumberofStude
B 0:int[Fxam]
[ studentexams: i
1 Supervisar : int
1o Times : int
v @ Karar degigkenleri (2
B L: dvarint[Stud:
B X: dvarint[EBxan
4 Amag: basit
v B Ksitlar (¢
= cinClass, din D
*= gin Bam
v == einBam, tinTi
== gecondequat

v s cinShident dir
< >

: 00:01:12:19

Sekil 5. 1. IBM ILOG OPL Optimization Studio Deney Sonuglari

Matematiksel programlama modeli yaklasik 3 dakika boyunca calistirildi. Bu
yazilimda amag fonksiyon degeri 11500 bulunmustur. Bu 115 tane sinavin ayni giinde
baska smavlar1 olan 6grenci gruplarma verildigini gostermistir. Hatta bazi durumlarda
bazi 6grenci gruplarinin giin icerisinde ii¢ tane sinava girmesi gerekebilmektedir. Bu
durum sinav ¢izelgeleme probleminde istedigimiz bir hedef olmadigindan gelistirdigimiz
tavlama benzetim algoritmasinda bir 68renci grubunun giin icerisinde girecegi ekstra
siavlarin ceza katsayilari artan bir sekilde diizenlenmistir. Diger bir deyisle bir 6grenci
grubunun giin igerisinde girecedi 3. Sinavin ceza katsayist 2. Smavin ceza katsayisina

gore daha yiiksektir.
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5.2. Smav Cizelgeleme Problemine ait Deneysel Sonuglar

Tavlama benzetimi (Simulated Annealing) algoritmasi ile gelistirdigimiz modelin
Necmettin Erbakan Universitesi Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi 2017-2018 giiz
donemi sinav verileri dikkate alinarak olusturulan siav ¢izelgesine etkileri arastirilmistir.
Gelistirdigimiz tavlama benzetimi algoritmas: modelinde baslangic sicaklik degeri,
minimum sicaklik degeri, sogutma orant ve iterasyon sayisi gibi parametreler
kullanilmuastir.

Tavlama benzetim kodundaki ceza katsayilar1 bir 6grenci grubunun bir giinde
birden fazla sinavin girmesi durumunun cezalandirildigi katsayilar olarak ifade edilmistir.
Ornegin bir 6grenci grubunun bir giinde iki sinava girmesi durumu igin tavlama benzetimi
kodunda belirledigimiz ceza katsayis1 1°dir. Bir 6grenci grubunun bir giinde {i¢ sinava
girmesi durumu i¢in tavlama benzetimi kodunda belirledigimiz ceza katsayis1 500°dir.
Bir 6grenci grubunun bir giinde dort sinava girmesi durumu i¢in tavlama benzetimi
kodunda belirledigimiz ceza katsayis1 1000°dir. Bir 6grenci grubunun ayni giinde ve ayni
zaman diliminde sinava giremeyecegi yani smav ¢akigsmalarinin oldugu durum igin
tavlama benzetimi kodunda belirledigimiz ceza katsayis1 100000°dir.

Tavlama benzetim kodundaki bir 6grenci grubunun bir glinde sirasiyla iki, Ug ve
dort sinava girmesi durumu ile bir 6grenci grubunun ayni giinde ve ayni zaman diliminde
sinava giremeyecegi yani sinav ¢akismalarinin oldugu durumun olusturdugu dort farklh
durum ic¢in tavlama benzetimi kodunda belirledigimiz ceza katsayilari toplanarak amag

fonksiyonu degeri hesaplanmistir.
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1.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=15 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangic ve bitis degerleri Tablo 5.1°de

gosterilmistir.
Tablo 5. 1. 1. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=15
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
207097 706603 806603 604606 605103 806603 207097
1622 204115 202116 301622 301119 301119 1622

Tablo 5.1°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 1. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuclari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.2°de gosterilmistir. Bu grafikte 1. parametre seti ile elde edilen
deney sonuglar1 arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiigiik
olan deger secilmistir. 1. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri

1622°dir.

1.Parametre Seti Deney Sonuclari
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Sekil 5. 2. 1. Parametre Seti Deney Sonuglari.
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2.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.95, iterasyon=125 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangic ve bitis degerleri Tablo 5.2°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 2. 2. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=125
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
306101 505105 306598 404604 606597 606597 306101
119 120 615 130 119 615 119

Tablo 5.2°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 2. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.3’te gosterilmistir. Bu grafikte 2. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiiciik
olan deger secilmistir. 2. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri

119°dur.
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Sekil 5. 3. 2. Parametre Seti Deney Sonuglari
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3.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.95, iterasyon=150 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.3‘te

gosterilmistir.

Tablo 5. 3. 3. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=150
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
606104 504105 405607 206597 306104 606104 206597
116 620 124 120 128 620 119

Tablo 5.3’te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 3. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonucglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.4’te gosterilmistir. Bu grafikte 3. parametre seti ile elde edilen
deney sonuglar1 arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiigiik
olan deger secilmistir. 3. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri

119°dur.

3.Parametre Seti Deney Sonuclart
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Sekil 5. 4. 3. Parametre Seti Deney Sonuglari
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4.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.95, iterasyon=250 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.4‘te

gosterilmistir.

Tablo 5. 4. 4. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=250
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
306598 407596 308095 505108 707095 707095 306598
119 136 119 115 118 136 115

Tablo 5.4’te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 4. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuclari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.5’te gosterilmistir. Bu grafikte 4. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclar1 arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiiciik
olan deger secilmistir. 4. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri
115°tir.

4.Parametre Seti Deney Sonuclari
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Sekil 5. 5. 4. Parametre Seti Deney Sonuglari
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5.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=100 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.5te

gosterilmistir.
Tablo 5. 5. 5. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=100
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
306602 706104 205106 205108 705604 706104 205106
628 624 129 620 139 628 129

Tablo 5.5’te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 5. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.6’da gosterilmistir. Bu grafikte 5. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiiciik
olan deger secilmistir. 5. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri

129°dur.
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Sekil 5. 6. 5. Parametre Seti Deney Sonuglari
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6.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.95, iterasyon=100 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.6°da

gosterilmistir.

Tablo 5. 6. 6. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=100
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
506107 | 205605 | 507096 | 707098 | 405602 707098 205605
1114 122 631 134 132 1114 122

Tablo 5.6’da gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 6. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.7°de gosterilmistir. Bu grafikte 6. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclar1 arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiigiik

olan deger secilmistir. 6. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri
122°dir.
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Sekil 5. 7. 6. Parametre Seti Deney Sonuglari
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7.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=50 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.7’de

gosterilmistir.

Tablo 5. 7. 7. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=50
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
307100 | 406105 | 303609 | 106096 | 305108 406105 106096
2623 1117 124 619 626 2623 124

Tablo 5.7°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 7. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.8’de gosterilmistir. Bu grafikte 7. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclar1 arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiigiik

olan deger secilmistir. 7. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri
124°tar.
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8.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=25 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangig ve bitis degerleri Tablo 5.8°de

gosterilmistir.
Tablo 5. 8. 8. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=25
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
306104 305108 506098 606102 505599 606102 305108
201621 2119 1129 2614 103115 201621 1129

Tablo 5.8’de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 8. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.9’da gosterilmistir. Bu grafikte 8. parametre seti ile elde edilen
deney sonugclari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en kiiciik
olan deger secilmistir. 8. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum degeri

1129°dur.

8.Parametre Seti Deney Sonuclari
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9.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=250 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri1 denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.9°da

gosterilmistir.
Tablo 5. 9. 9. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=250
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
505106 406102 405607 406598 507595 507595 405607
124 100117 1116 122 129 100117 122

Tablo 5.9°da gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 9. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.10°da gosterilmistir. Bu grafikte 9. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger seg¢ilmistir. 9. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 122°dir.
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Sekil 5. 10. 9. Parametre Seti Deney Sonuglari

31



10.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=125 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.10°da

gosterilmistir.
Tablo 5. 10. 10. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=125
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
107596 706101 407600 306100 5606 706101 5606
1122 124 120 1124 625 1124 120

Tablo 5.10°da gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 10. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.11°de gosterilmistir. Bu grafikte 10. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 10. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 120°dir.
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11.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=200 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.11°de

gosterilmistir.
Tablo 5. 11. 11. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=200
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
203612 306096 404610 407595 307099 407595 203612
119 126 132 130 132 132 119

Tablo 5.11°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 11. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.12’de gosterilmistir. Bu grafikte 11. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 11. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 119°dur.
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12.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.95, iterasyon=200 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baslangi¢ ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.12°de

gosterilmistir.
Tablo 5. 12. 12. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=3000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=200
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
307101 306601 605105 507098 204106 605105 204106
117 118 117 116 115 118 115

Tablo 5.12°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 12. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonucglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.13’de gosterilmistir. Bu grafikte 12. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 12. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 115°tir.
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13.Parametre Seti: T=3000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=150 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri1 denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangic ve bitis degerleri Tablo 5.13°te

gosterilmistir.

Tablo 5. 13. 13. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=3000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=150
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
708096 705604 206601 205603 106104 708096 106104
616 121 134 138 129 616 121

Tablo 5.13°te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 13. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.14’te gosterilmistir. Bu grafikte 13. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 13. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 121°dir.
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14.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=300 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangic ve bitis degerleri Tablo 5.14°te

gosterilmistir.
Tablo 5. 14. 14. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=5000 minT=0,001 coolRate=0,95 iterasyon=300
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
105601 807098 305604 407595 306697 807098 105601
115 115 116 116 115 116 115

Tablo 5.14’te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 14. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.15’te gosterilmistir. Bu grafikte 14. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 14. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 115°tir.
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15.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.70, iterasyon=500 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangic ve bitis degerleri Tablo 5.15te

gosterilmistir.
Tablo 5. 15. 15. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=5000 minT=0,001 coolRate=0,70 iterasyon=500
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
104606 104605 307593 405601 506603 506603 104605
119 131 124 629 119 629 119

Tablo 5.15’te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 15. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.16°da gosterilmistir. Bu grafikte 15. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 15. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 119°dur.

15.Parametre Seti Deney Sonuclart
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16.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.80, iterasyon=400 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangig ve bitis degerleri Tablo 5.16°da

gosterilmistir.
Tablo 5. 16. 16. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=5000 minT=0,001 coolRate=0,80 iterasyon=400
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
304604 | 404110 | 706600 | 905605 106597 905605 106597
121 118 120 131 620 620 120

Tablo 5.16°da gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 16. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.17°de gosterilmistir. Bu grafikte 16. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 16. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 120°dir.

16.Parametre Seti Deney Sonuclart
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17.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.60, iterasyon=800 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.17°de

gosterilmistir.
Tablo 5. 17. 17. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=5000 minT=0,001 coolRate=0,60 iterasyon=800
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
405606 204610 206106 504112 105604 504112 105604
118 133 129 619 615 619 118

Tablo 5.17°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 17. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.18’de gosterilmistir. Bu grafikte 17. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 17. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 118°dir.

17.Parametre Seti Deney Sonuclart
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18.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.50, iterasyon=1000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.18°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 18. 18. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,50 iterasyon=1000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
105103 305105 205606 407096 507101 507101 105103
128 118 626 118 125 626 118

Tablo 5.18’de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 18. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.19°da gosterilmistir. Bu grafikte 18. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 18. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 118°dir.

18.Parametre Seti Deney Sonuclart
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19.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.90, iterasyon=300 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri

ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.19°da

gosterilmistir.
Tablo 5. 19. 19. Parametre Seti Deney Sonuglari
T=5000 minT=0,001 coolRate=0,90 iterasyon=300
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
708597 205605 | 404107 107100 6598 708597 6598
116 122 115 115 117 122 115

Tablo 5.19°da gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 19. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.20°de gosterilmistir. Bu grafikte 19. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 19. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 115°tir.

19.Parametre Seti Deney Sonuclart
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20.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.25, iterasyon=1000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.20°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 20. 20. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,25 iterasyon=1000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
504603 206102 607598 305600 205104 607598 205104
120 119 1126 1617 122 1617 119

Tablo 5.20°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 20. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.21°de gosterilmistir. Bu grafikte 20. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 20. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 119°dur.

20.Parametre Seti Deney Sonuclari
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21 .Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.05, iterasyon=20000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.21°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 21. 21. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,05 iterasyon=20000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
305606 507093 608095 307595 305601 608095 305606
115 115 115 115 115 115 115

Tablo 5.21°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 21. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.22’de gosterilmistir. Bu grafikte 21. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 21. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 115°tir.

21.Parametre Seti Deney Sonuclart
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22.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.10, iterasyon=10000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baglangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.22°de

gosterilmistir.

Tablo 5. 22. 22. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,10 iterasyon=10000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
705605 705600 705603 606101 205102 705605 205102
117 115 115 115 116 117 115

Tablo 5.22°de gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 22. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.23’te gosterilmistir. Bu grafikte 22. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 22. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 115°tir.

22.Parametre Seti Deney Sonuclart
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23.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.20, iterasyon=5000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baslangi¢ ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangic ve bitis degerleri Tablo 5.23°te

gosterilmistir.

Tablo 5. 23. 23. Parametre Seti Deney Sonuglart

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,20 iterasyon=5000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
106094 307594 912082 706103 405602 912082 106094
127 116 119 116 133 133 116

Tablo 5.23°te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 23. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.24’te gosterilmistir. Bu grafikte 23. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 23. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum
degeri 116°dir.

23.Parametre Seti Deney Sonuclari
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24.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.30, iterasyon=3000 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangic ve bitis degerleri Tablo 5.24°te

gosterilmistir.

Tablo 5. 24. 24. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,30 iterasyon=3000
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
605601 407103 203610 305108 605601 605601 203610
116 118 614 131 117 614 116

Tablo 5.24°te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 24. parametre seti ile bes ayri denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.25’te gosterilmistir. Bu grafikte 24. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglar1 arasindan amac fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en
kiiciik olan deger secilmistir. 24. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 116°dir.

24.Parametre Seti Deney Sonuclart
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25.Parametre Seti: T=5000, minT=0.001, coolRate=0.40, iterasyon=2500 olarak

belirlenmistir. Ceza katsayisi ile tanimlanan amag¢ fonksiyonun tavlama benzetimi
algoritmasi ile belirlenen parametrelerle bes ayri denemede elde edilen deney sonuglari
ve bu deney sonuglarina ait amag fonksiyonun her denemedeki baglangig ve bitis degerleri
ile bu bes denemedeki minimum ve maksimum baslangi¢ ve bitis degerleri Tablo 5.25te

gosterilmistir.

Tablo 5. 25. 25. Parametre Seti Deney Sonuglari

T=5000 minT=0,001 coolRate=0,40 iterasyon=2500
1 2 3 4 5 Maksimum | Minimum
605605 | 707597 | 306101 | 703109 | 405598 707597 306101
116 615 132 121 119 615 116

Tablo 5.25°te gosterilen ceza katsayisi ile tanimlanan amag fonksiyon degerinin
tavlama benzetimi algoritmasi ile belirlenen 25. parametre seti ile bes ayr1 denemede elde
edilen deney sonuglari arasindan amag¢ fonksiyonun minimum oldugu ilgili deney
sonucuna ait grafik Sekil 5.26’da gosterilmistir. Bu grafikte 25. parametre seti ile elde
edilen deney sonuglari arasindan amag fonksiyonun minimize edildigi son degerlerden en

kiiglik olan deger se¢ilmistir. 25. parametre seti ile elde edilen fonksiyonun minimum

degeri 116°t1r.

25.Parametre Seti Deney Sonuclari
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6.SONUC ve ONERILER

Bu c¢aligmada smnav ¢izelgeleme problemi i¢in dncelikle matematiksel model
kuruldu ve IBM ILOG OPL Optimization Studio yazilim1 kullanilarak siav ¢izelgeleme
problemi optimize edilmeye calisildi. Daha sonrasinda Microsoft Visual Studio 2015
yazilimi kullanilarak C# programlama dilinde sinav ¢izelgeleme problemine ait yapi
kuruldu ve tavlama benzetimi algoritmasi gelistirilerek sinav ¢izelgeleme isleminin en iyi
sekilde yapilmas1 amaglandi.

Elde edilen deney sonuglar1 dikkate alindiginda sinav ¢izelgeleme problemi igin
olusturulan yapida gelistirilen tavlama benzetimi algoritmasi farkli parametre setleriyle
calistirilmis ve deney sonugclar1 kargilastirilmistir.

Diisiik sogutma orani belirlendigi zaman iterasyon sayisi artirilarak fonksiyonun
minimum deger elde edilmesi hedeflenmistir.

Bu ¢alismada kullanilan farkli parametre setleriyle elde edilen sonuglar arasindan
fonksiyon degerinin minimum oldugu yani en iyi sonucun elde edildigi deger 115
olmustur. Bu degere yakin elde edilen tiim degerler yerel minimumu olusturmaktadir.

Elde edilen 115 degeri dikkate alindiginda sinav ¢akigmalari giderilmis, bir glinde
en fazla iki tane siavin yapilabilecegi sonucuna varilmis ve bir giinde iki tane yapilacak
simav sayist da 115°e diistirilmiistiir.

Bu ¢alismaya ait deney sonuglarindan anlagilmaktadir ki sezgisel algoritmalardan
olan tavlama benzetimi algoritmasinin smav ¢izelgeleme probleminin ¢ézUmi igin en
uygun ¢6ziim yontemlerinden biri oldugunu gosterilmistir. Ileride yapilacak ¢alismalarda
mevcut smav ¢izelgelemesi problemine eklenecek yeni kisitlar altinda (Ornegin; Aym
giinde iki sinava girecek dgrencilerin sinav araliklariin belli bir saatten fazla olmasi, 6zel
isteklere gore bazi siavlarin belirli glin ve siniflarda yapilmasi vb.) bu problem yeniden

incelenebilir ve 6nerdigimiz tavlama benzetim algoritmasi gelistirilebilir.
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EKLER
EK-1 Tavlama Benzetim Algoritmasi1 Kodu
using System;
using System.Collections.Generic;
using System.Ling;
using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace ConsoleApplication8

{

class Program
{
//Her grubun hangi giinde kag siav1 oldugunu bulan fonksiyon
public static int[,] find_days(int num_groups, int max_no_exam, int
num_days, int num_class, int num_times, int[] schedule, int[,] exam_info)
{
int[,] days = new int[num_groups, num_days];
for (inti=0; 1 < num_groups; i++)
for (int j = 0; j < num_days; j++)

daysl[i, j] = 0;

int exam = -2;
for (int i = 0; i <num_groups; i++)
for (int j = 0; j < max_no_exam; j++)
{
exam = exam_infol[i, j];
if (exam ==-1)
J = max_no_exam;
else
{
int index = 0;
while (schedule[index] != exam)
index++;

int day = (int)(index / (num_times * num_class));
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days[i, day] = days[i, day] + 1;

}

return days;

ks

//Her grubun hangi giinlin hangi zamaninda kag¢ smavi oldugunu bulan
fonksiyon
public static int[,,] find_conflicting_exams(int num_groups, int
max_no_exam, int num_days, int num_class, int num_times, int[] schedule, int[,]
exam_info)
{
int[,,] time_slot_exam_info = new int[num_groups, num_days, num_times];
for (inti = 0; 1 < num_groups; i++)
for (int j = 0; j < num_days; j++)
for (int k = 0; k < num_times; k++)

time_slot_exam_infoli, j, k] =0;

int exam = -2;
for (inti = 0; i < num_groups; i++)
for (int j = 0; j < max_no_exam; j++)
{
exam = exam_info[i, j];
if (exam == -1)
j = max_no_exam;
else
{
int index = 0;
while (schedule[index] != exam)
index++;
int day = (int)(index / (num_times * num_class));
int time_slot = index - day * num_times * num_class;

time_slot = (int)(time_slot / num_class);
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time_slot_exam_info[i, day, time_slot] = time_slot_exam_infol[i,
day, time_slot] + 1,
}
}
return time_slot_exam_info;
}
public static int objective_function(int num_groups, int max_no_exam, int
num_days, int num_class, int num_times, int[] schedule, int[,] exam_info)
{
int two_exam_penalty = 1;
int three_exam_penalty = 500;
int four_exam_penalty = 1000;
int conflict_penalty = 100000;
int[,] days = find_days(num_groups, max_no_exam, num_days,
num_class, num_times, schedule, exam_info);
int[,,] conflicts = find_conflicting_exams(num_groups, max_no_exam,
num_days, num_class, num_times, schedule, exam_info);
int objective_value = 0;
for (inti = 0; i < num_groups; i++)
for (int j = 0; j < num_days; j++)
{
if (days[i, j] ==2)
objective_value = objective_value + two_exam_penalty;
else if (days[i, j] == 3)
objective_value = objective_value + three_exam_penalty;
else if (days[i, j] == 4)
objective_value = objective_value + four_exam_penalty;
}
for (int1=0; i1 < num_groups; i++)
for (int j = 0; j < num_days; j++)
for (int k = 0; k < num_times; k++)
{
if (conflicts]i, j, k] > 1)
objective_value = objective_value + conflict_penalty;
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return objective_value;

}

public static int find_classroom_no(int num_days, int num_classrooms, int
num_time_slots, int position)
{
position = position % (num_days * num_classrooms * num_time_slots);
position = position % num_classrooms;

return position;

static void Main(string[] args)
{
int num_days = 5;
int num_classrooms = 21;
int num_time_slots = 4;
int num_exams = 375;
int num_supervisor = 42;
int no_student_groups = 52;

int max_no_exam = 10;

int[] classroom_capacity = new int[num_classrooms];
int[] exam_size = new int[num_exams];

int[] supervisor = new int[num_supervisor];

int[] schedule = new int[num_days * num_classrooms * num_time_slots];

//Her dgrenci grubunun kag sinav alacagini gosteren dizim

int[] studentsgrupexams={9, 6,6,8,9,7,6,7,8,7,6,7,8,7,6,6,8, 7,
5,8,10,6,7,5,8,8,6,9,8,9,7,7,10,7,6,7,10,7,7,6,9,6,7,7,7,7,7,7,8,7,6, 6

};
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int[,] student_exam = new int[no_student_groups, max_no_exam];

//Ogrenci gruplarmnin sinav bilgileri student exam sinav dizininde tutuluyor.

//Her Ogrenci grubu i¢in max no exam kadar smav tanimlanabilir.

student_exam(i,j] i. 6grenci grubunun j. stnavinin hangi sinav oldugunu

//gbsteriyor. i ve j 0 dan basliyor. Ornegin student _exam[5,6] = 23 demek

5 nolu 6grenci grubunun 6. sinavi 23 nolu sinav demek oluyor.

//Eger

5 nolu 0Ogrenci grubunun toplam 7 tane sinavu varsa

student_exam[5,7], student_exam[5,8] ve student_exam[5,9] -1 degerlerini alacak.

for (int i =0; i <no_student_groups; i++)

for (int j = 0; j < max_no_exam; j++)

student_exam([i, j] = -1;

int count = 0;

for (int i =0; i < no_student_groups; i++)

for (int j = 0; j < studentsgrupexams[i]; j++)

{

student_examl[i, j] = count;

count++;

}

for (int i = 0; i < classroom_capacity.Length; i++)

classroom_capacity[i] = 50; //smif kapasitelerini 50 belirle

for (int i = 0; i < exam_size.Length; i++)

exam_size[i] =45; //sinava girecek 6grenci sayilarini 45 belirle

for (inti = 0; i < schedule.Length; i++)
schedule[i] = -1,

int exam = 0;

while (exam < num_exams)

{

Random random = new Random();

int randomNumber = random.Next(0, schedule.Length - 1);
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if (schedule[randomNumber] == -1)
{
schedule[randomNumber] = exam;

exam++;

int[,] days = find_days(no_student_groups, max_no_exam, num_days,
num_classrooms, num_time_slots, schedule, student_exam);

//days[1,j] 1. 6grenci grubunun j. glinde ka¢ sinavi var onu gosteriyor. i ve
j 0 dan basliyor

int[,,] exam_slots = find_conflicting_exams(no_student_groups,
max_no_exam, num_days, num_classrooms, num_time_slots, schedule, student_exam);

/lexam_slots[1,j,k] = 1. 6grenci grubunun j. giiniin k. zamaninda kag sinavi

var onu gosteriyor. i,j ve k 0 dan basliyor

int objective_value = objective_function(no_student_groups,
max_no_exam, num_days, num_classrooms, num_time_slots, schedule, student_exam);

Console.WriteLine("Objective Value =" + objective_value);

double T = 5000;

double minT = 0.001;

double coolRate = 0.40;

int numlterations = 2500;

int best_objective_value = objective_value;
int current_objective_value = objective_value;
int[] best_solution = schedule;
while (T > minT)
{

int iteration = 0;

while (iteration < numlterations)

{

Random random = new Random();
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int randomNumberl = random.Next(0, schedule.Length - 1);
while (schedule[randomNumberl] == -1)
randomNumberl = random.Next(0, schedule.Length - 1);
int randomNumber2 = random.Next(0, schedule.Length - 1);
while (randomNumber2 == randomNumber1)
randomNumber2 = random.Next(0, schedule.Length - 1);
int classl = find_classroom_no(num_days, num_classrooms,
num_time_slots, randomNumberl);
int class2 = find_classroom_no(num_days, num_classrooms,
num_time_slots, randomNumber2);

iteration++;

int templ = schedule[randomNumber1];

int temp2 = schedule[randomNumber2];

schedule[randomNumberl] = temp2;

schedule[randomNumber2] = temp1;

/lint[,] tdays = find_days(no_student _groups, max_no_exam,
num_days, num_classrooms, num_time_slots, tempschedule, student_exam);

//days[i,j] 1. 6grenci grubunun j. giinde kag¢ sinavi var onu gosteriyor.
1 ve j 0 dan baglhyor

/lint[, ,] texam_slots = find_conflicting_exams(no_student_groups,
max_no_exam, num_days, num_classrooms, num_time_slots, tempschedule,
student_exam);

/fexam_slots[1,j,k] = 1. 68renci grubunun j. giiniin k. zamaninda kag

smavi var onu gosteriyor. 1i,j ve k 0 dan baghyor

int tobjective_value = objective_function(no_student_groups,
max_no_exam, num_days, num_classrooms, num_time_slots, schedule, student_exam);

if (tobjective_value <= current_objective_value)

current_objective_value = tobjective_value;

if (tobjective_value <= best_objective_value)

{
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best_objective_value = tobjective_value;

best_solution = schedule;

k

else if ((Math.Exp((current_objective_value - tobjective_value)) / T)

>= random.NextDouble())

{

current_objective_value = tobjective_value;

}

else

{

schedule[randomNumberl] = temp1;
schedule[randomNumber2] = temp2;

}
T =T * coolRate;

Console.WriteLine("T is" + T + "Obj. Value = +
best_objective_value);
Console.ReadKey();

}

for (int i = 0; i < schedule.Length; i++)
if (schedule[i] '=-1)
{

int day = ((int)i / (hum_time_slots * num_classrooms)) + 1;

int time_slot = (int)((i - (day - 1) * num_time_slots *
num_classrooms) / num_classrooms) + 1;

int classroom_no =i % num_classrooms;

Console.WriteLine(" Sinav " + schedule[i] + " schedule dizininde ™

+ 1+ ". sirada, yani");
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Console.WriteLine(day + ". giin, " + classroom no + ". smif, " +

time slot +". zaman araliginda");

}
Console.ReadKey();

60



OZGECMIS

KIiSISEL BILGILER
Adi Soyadi . Arafat Koca
Uyrugu : T.C.
Dogum Yeri ve Tarihi : Sorgun/YOZGAT 24.04.1990
e-mail . arafatkoca@gmail.com
EGITIM
Derece Ady, ilce, 11 Bitirme Y1l
Lise . Kalaba Anadolu Lisesi, Keciéren, Ankara 2009
Universite Kocaeli Universitesi Miihendislik Fakiiltesi 2013
Endiistri Miihendisligi, izmit, Kocaeli
Yiiksek Lisans: Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Devam ediyor
Enstitiisii Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali,
Meram,Konya
iS DENEYIMLERI
Yil Kurum Gorevi
Ankara Biiyiiksehir Belediyesi-Ego . y .
2010 Genel Miidiirliiii Stajyer Muhendis
Almin Aluminyum Profil A.S. . y .
2011 San.Tic.Ltd.Sti Stajyer Muhendis
BIBA — Bremer Institut fur Produktion .
2018 und Logistik GmbH Erasmus Stajyeri
YABANCI DILLER

Ingilizce -Almanca

YAYINLAR

Exam Scheduling Problem at Necmettin Erbakan University ( Ylksek Lisans Tezi)
http://www.ecsac2018.org/accepted-papers/

Estimation of the electricity consumption of Turkey trough artificial neural networks
http://ieeexplore.ieee.org/document/7846425/?reload=true

61


http://www.ecsac2018.org/accepted-papers/
http://ieeexplore.ieee.org/document/7846425/?reload=true

