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Oz: Bu calisma, dengeli bir sinav programi olusturmak i¢in kiimeleme ve hedef programlama tabanli bir
yaklagim sunmaktadir. Caligmada, kisisel is yiikii agisindan 6grencileri ve 6gretim elemanlarini belirli bir
diizeyde memnun edecek, dengeli bir sinav programm olusturmak amaglanmaktadir. Bu kapsamda
oncelikle, derslerin kredisi, basar1 orami ve tiirli olmak {izere ii¢ parametre kullanilarak sinav kritiklik
seviyelerinin belirlenmesi i¢in Ward yontemi ve k-ortalamalar kiimeleme algoritmas: 6nerilmektedir.
Daha sonra, belirlenen kritiklik seviyeleri ve diger problem kisitlar1 dikkate alinarak bir hedef
programlama modeli ile smav ¢izelgesi olusturulmaktadir. Onerilen yaklasim, bir gercek hayat problemi
tizerinde 6rneklendirilmistir. Yaklasim sonucu olusturulan ¢izelge, gercek hayatta olusturulan ¢izelge ile
karsilagtirildiginda, sinavlarin Kritiklik seviyelerini de dikkate alan dengeli bir sinav ¢izelgesinin
olusturuldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, onerilen yaklagimin daha biiyiik boyutlu ger¢ek hayat
problemlerinde de kullanilma potansiyeli bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sinav ¢izelgeleme, kiimeleme, k-ortalamalar, Ward yontemi, hedef programlama

A Clustering and Goal Programming-Based Approach for Homogeneous Exam Distribution in
Exam Scheduling Problems

Abstract: This study presents a clustering and binary goal programming-based approach to create a
balanced-exam schedule. The aim of the study is to create a balanced-exam schedule in terms of person
workloads to achieve a certain level of satisfaction for students and professors. We first propose Ward’s
method and k-means clustering algorithm for criticality level identification using credits, success ratios
and types of classes. A goal programming model is then used to create an exam schedule using the
criticality levels and other problem constraints. Proposed approach is illustrated with a real-life case
study. We compare the exam schedule produced by the proposed approach with the real-life exam
schedule. It is noted that a balanced-exam schedule is produced by our approach where the criticality
levels of exams are considered. In addition, we also note that the proposed approach has a potential to be
used for larger real-life exam scheduling problems.

Keywords: Exam scheduling, clustering, k-means, Ward’s method, goal programming
1. GIRIS

Egitim amagli ¢izelgeleme, tiim akademik kurumlarda gergeklestirilen 6nemli faaliyetlerden
biri olup yillar iginde ¢ok fazla arastirmanin yapildigi bir konudur. Cizelgeleme problemleri,
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zaman ve kaynaklarin dogru kullanimma ek olarak, zorunlu ve istege bagli kisitlama
kiimelerinin de dikkate alinmasin1 gerektiren problemlerdir. Problemin boyutuna bagli olarak,
¢Oziim bulmak i¢in gereken hesaplama miktar1 6nemli 6lciide arttigindan, bu tiir problemler NP-
zor (NP-hard) problem sinifina girmektedir (Babaei ve dig., 2015).

Sinav ¢izelgeleme problemleri, sadece genel problem kisitlamalarin1 degil, ayn1 zamanda
ogrenciler, 6gretim elemanlari, gozetmenler gibi gesitli gruplarin tercihlerini veya taleplerini
icermektedir. Bazi durumlarda, genel problem kisitlarina ek olarak bu gruplarin tercihlerini veya
taleplerini karsilamak, smav programindan sorumlu karar vericiler i¢in ¢ok daha zor
olabilmektedir. Sonug olarak, her grup i¢in miikkemmel bir ¢6ziim bulmak genellikle miimkiin
olmadigindan, sinav programindan sorumlu Karar vericiler, dengeli bir sinav programi
olusturmak igin tecriibeye dayali-pratik bir ¢6ziim yaklagimi izlemektedirler.

Bu calismada gelistirilen yaklasim, Uludag Universitesi-Miihendislik Fakiiltesi-Endiistri
Miihendisligi Boliimii’ne ait bir siav ¢izelgesi olusturmak i¢in kullanilmistir. S6z konusu
akademik birimde, ara smavlar, yariyil sonu smavlari ve biitiinleme sinavlart olmak tizere her
yariyilda li¢ smav donemi bulunmaktadir. Bu caligma kapsaminda gelistirilen yaklagim iki
haftadan (10 giin, 4 zaman aralig1/giin) olusan bir yariyil sonu sinav ¢izelgesinin olusturulmasi
icin kullanilmigtir. Her smav doneminde, normal bir 6grencinin (alt donemlerden basarisiz
oldugu dersi olmayan veya iist donemlerdeki derslere kayit yaptirmamis olan 6grenciler) bir
dénemde sorumlu oldugu yaklasik olarak 9-10 dersi bulunmaktadir.

Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan ¢alismada belirtildigi gibi sinav ¢izelgelerinin
olusturulmasinda, 6grencilerin simav yogunlugunun yeterli diizeyde dikkate alinamamasi sz
konusu olabilmektedir. Ogrenciler, baz1 derslerin sinavlarinda basarili olabilmek icin daha fazla
zaman ve c¢aba harcadiklarindan, bu derslerin smnavlarima  kritik sinavlar olarak
tanmimlayabilmektedirler. Farkli donemlerden alinan derslerin de dikkate alinmasiyla, simavlarin
is yiikii onemli 6lgiide farklilik gosterebilmektedir. Ornegin, bir smav giiniinde, kritiklik
seviyesi diisiik olan iki sinav, kritiklik seviyesi yiiksek olan bir sinava tercih edilebilmektedir.
Bundan dolayi, ¢izelgeleme yapilirken sadece sinav sayisinin degil, sznav Kritiklik seviyelerinin
de g6z Oniine alinmasi, Ogrencilerin beklentilerine daha uygun bir smav ¢izelgesi
olusturulmasma katki saglayabilir. Ayrica, sinav dagilimi, 6grencilerin yani sira 6gretim
elemanlar1 ve gozetmenler igin de onemli olabilmektedir. Sonu¢ olarak, smav cizelgesi
olusturmaktan sorumlu kisinin/kisilerin, herkes tarafindan kabul edilebilir bir sinav programi
olusturmasi uzun siireler alabilmektedir.

Cavdur ve Kose (2016) galigmalarinda, s6z konusu kritiklik seviyelerinin tespit edilebilmesi
icin bulanik mantik tabanli bir yaklasim 6nermislerdir. Buna ek olarak, yazarlar, bulanik mantik
yaklagimu ile belirledikleri kritiklik seviyelerini, gelistirdikleri hedef programlama modeli igin
girdi olarak kullanip dengeli bir sinav ¢izelgesi olusturmayir amacglamislardir. Bu ¢alismada,
Cavdur ve Kose (2016) tarafindan, simav kritiklik seviyelerini belirlemek i¢in kullanilan
yaklasima bir alternatif olarak, kiimeleme yo6ntemlerinin kullanilmasi Onerilmektedir.
Kiimeleme yontemleri kullanilarak kritiklik seviyeleri belirlenen sinavlarin atamasi i¢in de yine
Cavdur ve Kose (2016) tarafindan gelistirilen hedef programlama modelinden yararlanilmustir.
Sonug¢ olarak, s6z konusu caligmada yapildigi gibi bu calismada da smav gizelgeleme
probleminin ¢6ziimii igin iki asamadan olusan bir yaklasim 6nerilmektedir.

Yaklasimin ilk asamasinda, sinav kritiklik seviyelerinin belirlenmesi i¢in Ward yontemi ve
k-ortalamalar kiimeleme algoritmast kullanilmistir. Dersin kredisi, basar1 oram ve tiirii
(zorunlu/se¢meli) dikkate alinarak, sinav Kritiklik seviyeleri i¢in ¢ok diistik, diisiik, orta, yiiksek
ve cok yiiksek olmak iizere bes seviyenin oldugu varsayilmis ve sinavlarin hangi seviyeye ait
oldugu kiimeleme yontemleri kullanilarak belirlenmistir. Ikinci asamada, elde edilen sinav
kritiklik seviyeleri de dikkate alinarak, hedef programlama modeli kullanilip dengeli bir sinav
cizelgesinin olusturulmasi amaglanmugtir.

Makalenin sonraki béliimiinde, literatiirdeki ilgili calismalar 6zetlenmektedir. Ugiincii
bolimde, kullanilan kiimeleme yontemleri ve hedef programlama ile ilgili detaylar
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aciklanmaktadir. Dordiincii boliimde, yapilan c¢aligmada elde edilen ¢izelge, uzman kisi
tarafindan olusturulan cizelge ile gesitli performans kriterleri agisindan karsilastirilmaktadir.
Son olarak, ¢alisma ile ilgili genel bir tartigma besinci bolimde verilmektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

Cizelgeleme problemleri, yoneylem arastirmasinda cok calisilan problemler arasindadir
(Johnes, 2015). Cizelgeleme problemlerinde, zaman ve kaynaklarin olaylara atanmasi
gerekirken, zorunlu ve istege bagh kisitlarin da dikkate alinmasi gerekmektedir (Fonseca ve
dig., 2017). Egitim amagli ¢izelgeleme problemleri, sadece sinav ve ders ¢izelgeleme ile ilgili
olmayip; bu tiir problemlerde, miifredat, simf-6gretmen vb. atamalariin yapilmas: da soz
konusu olmaktadir. Ornegin, Unal ve Uysal (2014), donem bas1 akademik yiikiin dengelenmesi
ve On kosullarin ayni anda yerine getirilmesi icin ilgili dersleri, miimkiin olan en yakin
doénemlere atamay1 hedefleyerek, miifredat dengeleme (Relevance Based Curriculum Balancing:
RBCB) modelleri sunmuslardir. Egitim amacglh ¢izelgeleme problemlerinden olan sinif-
Ogretmen atamalari igin ise Veenstra ve Vis (2016) tarafindan yapilan ¢alisma ornek olarak
verilebilir. S6z konusu ¢alismada, yazarlar, 6nceden tahmin edilemeyen kargasalar altinda, okul
cizelgeleme problemini etkin bir sekilde ¢ozmek i¢in yontemler tanimlamislardir. Yapilan bu tiir
calismalarin yaninda ders ve sinav cizelgeleme problemleri de iizerinde ¢ok c¢alisilan egitim
amagli cizelgeleme problemleri arasinda yer almaktadir.

Ders ve sinav g¢izelgeleme, tiim akademik kurumlarda gerc¢eklesen 6nemli faaliyetlerden
biridir. Bu konuda yapilan ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Burke ve Petrovic (2002),
Nottingham Universitesi Otomatik Zamanlama, Optimizasyon ve Planlama Arastirma
Grubu’nda (ASAP) gelistirilen veya gelistirilmekte olan ¢izelgeleme problemleri yaklagimlarini
kisaca tanitmuglardir. MirHassani ve Habibi (2013), ders ¢izelgeleme problemleri i¢in ¢dziim
yaklagimlarini incelemiglerdir. Bir diger ¢alismada, Babaei ve dig. (2015), son on yilda
gerceklestirilen smav saati belirleme problemi icin yeni egilimleri ve temel arastirma
basarilarin1 vurgulamiglardir.

Ders ve sinav ¢izelgeme ile ilgili olan genel ¢alismalarin yaninda literatiirde, problemi farkl
acilardan dikkate alan ¢ok sayida spesifik ¢aligmalar da bulunmaktadir. Ornegin, Daskalaki ve
dig. (2004), iniversite ¢izelgeleme problemi i¢in kapsamli bir 0-1 tamsayili programlama
formiilasyonu sunmuslardir. Al-Yakoob ve Sherali (2006) tarafindan yapilan ¢alisma ise ders
cizelgeleme probleminin ¢oziimii i¢in gelistirilmis olan genis kapsamli modeller arasindaki en
iyl orneklerden birisi olarak verilebilir. Yazarlar tarafindan, genel akademik ders ¢izelgeleme
kisitlarina ek olarak, 6gretim elemanlarinin memnuniyetsizligi ve cinsiyete dayal politikalar da
dahil olmak iizere cesitli kisitlar altinda matematiksel programlama modelleri gelistirilmistir.
Al-Yakoob ve Sherali (2015), baska bir ¢aligmalarinda ise problemin ¢6ziimiine odaklanarak,
lise ¢izelgeleme problemi i¢in bir siitun olusturma (column generation) yaklagimi
kullanmiglardir. Bir diger ¢aligmada ise Vermuyten ve dig. (2016), farkli katlara dagilmis pek
cok odaya sahip iiniversite binalarinda, birbirini takip eden iki ders arasinda ortaya g¢ikan
Ogrenci akislarini en aza indirmeyi hedefleyen ders gizelgesi olusturmak igin bir tamsayili
programlama yaklagimi sunmuslardir. Muklason ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada,
cizelgeleme problemindeki dgrencilere olan dikkat eksikligine odaklanilmigtir.

Cizelgeleme problemlerinin karmasiklik diizeylerinin yliksek olmasi nedeniyle, bu tiir
problemlerin ¢oziimi i¢in sezgisel algoritmalar da kullanilmaktadir. Burke ve dig. (2006),
otomatik tiniversite ders ve sinav ¢izelgelemesi i¢in vaka tabanli bir sezgisel se¢cim yaklagimi
onerirken; Chu ve dig. (2006) yaptiklar1 calismada sinav g¢izelgeleme igin pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasint kullanmiglardir. Eley (2006) ise bir 6grencinin kayith oldugu iki
smavin ayni donemde g¢izelgelenmesini onlemek veya bunu minimuma indirmek amaciyla,
karinca kolonisi algoritmasii kullanmistir. Pillay ve Banzhaf (2010) tarafindan yapilan
calismada da smav gizelgeleme problemine ¢ozim tretmek igin genetik algoritma
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kullanilmistir. Badoni ve dig. (2014) yaptiklart ¢alismada, tniversite ders cizelgeleme
problemini ¢dzmek i¢in genetik algoritmayi yerel arama ile birlestiren bir hibrid algoritma
kullanmiglardir.

Kullanilan yaklagimlara ek olarak, cizelgeleme problemleri i¢in sdz konusu yaklagimlarin
entegre edildigi yazilimlarin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar da yapilmistir. Bu ¢aligmalara
ornek olarak, Carter ve dig. (1994) tarafindan gelistirilen EXAMINE adi verilen esnek bir sinav
cizelgeleme yazilimi ve Pongcharoen ve dig. (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, iiniversite
ders ¢izelgelemesi i¢in gelistirilen Stokastik Optimizasyon Zaman Cizelgesi Aract (SOTT)
verilebilir.

Egitim kurumlarindaki 6grenci sayisinin artmasi, biiyiik boyutlu verilerin depolanmasi ve
derlenmesi sorunlarimi da beraberinde getirdiginden, yukarida bahsedilenler de dahil olmak
tizere egitim alanindaki problemler daha karmagik hale gelmektedir. Veri miktarindaki bu artis,
biliylik boyutlu verilerin ayristirilabilmesi i¢in daha gelismis algoritmalarin kullaniminin
gerektigini gostermektedir. Bu durum, egitimde veri madenciligi tekniklerinin kullanildigi
calismalarm yapilmasina yol agmistir. Ornegin, Romero ve Ventura (2007) tarafindan yapilan
caligmada, veri madenciliginin geleneksel egitim sistemlerine, belirli web-tabanli derslere,
ogrenme icerikli yonetim sistemlerine, uyarlanabilir ve akilli web-tabanli egitim sistemlerine
uygulanmasinin  1995-2005 yillar1 arasindaki gelisimi incelenmistir. Dutt ve dig. (2017)
tarafindan yapilan calismada ise 1983-2016 yillar1 arasindaki egitimsel veri madenciligi
tekniklerinden kiimeleme algoritmasinin uygulanabilirligi ve kullanilabilirligi tizerine sistematik
bir literatiir taramas1 sunulmaktadir.

Egitim amagli problemlerin ele alindig1 ¢alismalarda, veri madenciligi tekniklerinin ders ve
siav ¢izelgeleme problemlerine uygulandigi ¢alismalar da literatiirde yer almaktadir. Veri
madenciligi tekniklerinden olan kiimeleme yontemleri, egitim amagli g¢izelgeleme
problemlerinde spesifik olarak kullanilan yontemler arasinda bulunmaktadir. Burada, Shatnawi
ve dig. (2012) tarafindan yapilan calisma Ornek olarak verilebilir. Yazarlar, 6grenci kiimelerini
(6grencilerin bir sonraki donemde kayit olacaklari dersler kiimesi) dinamik olarak olusturabilen
veri madenciligi tekniklerini kullanarak, kiimeleme yontemine dayanan ders ¢izelgesi
olusturmak i¢in yeni bir teknik 6nermislerdir. Ilic ve dig. (2015) ise ders ve sinav gizelgeleme
problemlerinde yer alan kisitlar1 tanimlayarak, c¢izelgeleme optimizasyonu igin yapay sinir
aglar1 ve kiimeleme tabanli bir yaklasim dnermislerdir.

Veri madenciligi alaninda yapilan ¢alismalarda en fazla kullanilan yontemlerden biri de k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasidir (Wu ve dig., 2008). Literatiirde, k-ortalamalar algoritmasi
ve bu algoritmanin daha etkili galisabilmesi ile ilgili yapilan birgok g¢alisma bulunmaktadir
(MacQueen, 1967; Hartigan ve Wong, 1979; Alsabti ve dig., 1997; Jain, 2010; Kaur ve dig.,
2012). k-ortalamalar ile ilgili yapilan genel ¢alismalarin yaninda, séz konusu algoritmanin ders
ve smav cizelgeleme problemlerinde de kullamldigi ¢alismalar bulunmaktadir. Ornegin, Kaur ve
Kaur (2014) yaptiklar1 ¢alismada, degistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi (modified
k-means algorithm) ile kural tabanli siniflandirict teknikleri (rule based classifier techniques)
kullanarak otomatik ders ¢izelgeleme sistemi i¢in bir yaklasim onermektedirler. Babaei ve dig.
(2016), tniversitenin farkli bolimleri arasindaki ortak ogretim elemanlarinin memnuniyetini
arttirmay1 ve boliimlerdeki kaynak kayiplarini en aza indirmeyi amaglamislardir. Bu amagla,
ortak dgretim elemanlarini kiimelemek i¢in kiimeleme ve ¢aprazlama araci olmak iizere iki arag
kullanmiglardir. Yazarlarin, bu c¢alismada kullandiklar1 kiimeleme algoritmas1 k-ortalamalar
iken; baska bir c¢alismalarinda (Babaei ve dig., 2017) ise yine ayni ama¢ dogrultusunda
kiimeleme algoritmas1 olarak k-ortalamalarin bir tiirevi olan bulanik c-ortalamalar (fuzzy c-
means) algoritmasini kullanmislardir.

Bu ¢alismada ise Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan ¢alismadan yola ¢ikilarak sinav
¢izelgeleme probleminin ¢oziimii igin iki asamali bir yaklasim 6nerilmektedir. Cavdur ve Kose
(2016) yaptiklart c¢alismada, smav kritiklik seviyelerini dikkate alan dengeli bir smav
cizelgeleme modeli sunmuslardir. Yazarlar tarafindan gelistirilen ¢6ziim yaklagiminin ilk
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asamasinda, smav kritiklik seviyelerinin belirlenmesi i¢in bulanik mantik kullanilmus, ikinci
asamasinda ise gelistirilen hedef programlama modeli ile dengeli bir smnav ¢izelgesi
olusturulmasi amaglanmistir. Bu c¢aligmada, Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan
caligmadan farkli olarak, hedef programlama modelinde girdi olarak kullanilan smav Kritiklik
seviyelerinin belirlenmesi i¢in iki farkli kiimeleme yontemi 6nerilmektedir.

3. METODOLOJI
3.1. Kiimeleme Calismasi

Sinav ¢izelgesi olusturulurken en 6nemli adimlardan biri, sinavlarin Kritiklik seviyelerine
gore ilgili zaman araligina atanmasidir. Kritiklik seviyesi yiiksek olan sinavlarin, ayni giin
icinde c¢izelgelenmemesi ya da en azindan bunun minimum diizeye indirilmesi
hedeflenmektedir. Bundan dolay1, derslere ait bilgileri i¢eren veri kiimesinden yola ¢ikilarak,
sinav kritiklik seviyelerini belirlemek i¢in kiimeleme ¢aligmasi yapilmustir.

Kiimeleme; makine Ogrenimi, veri madenciligi, model tanima, goriinti analizi ve
biyobilisim gibi istatistiksel veri analizi ig¢in pek cok alanda kullanilan yaygin bir tekniktir
(Madhulatha, 2012). Kiimeleme, gozetimsiz 6grenme problemi sinifina girip, etiketsiz veri
koleksiyonu i¢inde bir yap1 bulma olarak diigiiniilebilir. Bagka bir deyisle, nesneleri, benzer
ozelliklere sahip gruplar halinde organize etme islemi olarak tanimlanabilmektedir. Bu nedenle,
bir kiime, kendi i¢inde benzer olmaya c¢alisan ancak diger kiimelerle ise miimkiin oldugunca
benzer olmayan nesnelerden olusan bir koleksiyondur. Burada, Sekil 1’deki grafik, bir
kiimeleme 6rnegi olarak verilebilir.
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Kiimeleme ornegi

Kiimeleme, (i) hiyerarsik (hierarchical), (ii) bolinmeli (partitioning), (iii) yogunluk-tabanl
(density-based), (iv) 1zgara-tabanli (grid-based) ve (v) model-tabanli (model-based) yontemler
olmak {iizere bes gruba ayrilmakta olup (Bijuraj, 2013), bu ¢alismada hiyerarsik ve boliinmeli
kiimeleme yontemleri dikkate alinmistir.

Hiyerarsik yontem kategorisindekiler, sezgisel bdlme veya birlestirme tekniklerini
kullanarak genellikle bir kiime agac1 (veya dendrogram) iiretirler (Hamerly, 2003). Uretilen
dendrogram ile kiimelerin gorsellestirilmesi saglanarak, kiime sayisina karar verici tarafindan
sezgisel olarak karar verilir. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde, kiime sayisinin Onceden
belirlenmemesi ve baslangi¢ kosullarindan bagimsiz olmasi bu yontemin avantajlari arasinda
yer alirken (Frigui ve Krishnapuram, 1999); hesaplama agisindan karmasik olmasindan dolay1
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cok biiytlik veri setleri i¢in uygun olmamasi dezavantajlari arasinda yer almaktadir. Boliinmeli
kiimeleme yonteminde ise veri seti dnceden belirlenen bir kiime sayisina boliinerek kiimeler
olusturulur. Bu yontemdeki algoritmalar, belirli kriterleri (6rnegin, karesel hata fonksiyonu)
minimize etmeye g¢alistigindan, optimizasyon problemleri olarak ele alinabilirler (Omran ve
dig., 2007). Boliinmeli kiimeleme yontemi, hiyerarsik kiimeleme yontemine kiyasla kiime
saytisinin Onceden belirlendigi durumlarda, o6zellikle biiyiik veri setleri icin daha uygun
olabilmektedir.

Bu c¢alismada, hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden olan “Ward yontemi” ve boliinmeli
kiimeleme yontemlerinden olan ‘“k-ortalamalar algoritmasi” sinav kritiklik seviyelerinin
belirlenmesi amaciyla kullanilmis olup, dordiincii boliimde yer alan sayisal 6rnek tizerinde
kiimeleme sonuglar1 karsilagtirilmastir.

3.1.1. Ward Yontemi

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde, gruplayici (agglomerative) ve boliicii (divisive)
kiimeleme olarak iki yaklasim bulunmaktadir. Ward yonteminin de dahil oldugu gruplayici
kiimeleme yontemi icin temel adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Adim 1: Her bir nesne bir kiime olarak alinip isleme baglanir.
Adim 2: Sadece bir kiime kalana kadar;

e En yakin kiime ¢iftleri bulunur.
o Bulunan en yakin kiime ciftleri birlestirilir.
Adim 3: Kiime birlesmelerinin aga¢ yapisi olusturulur.

Ward (1963) tarafindan ortaya koyulan ve en kiiciik varyans yontemi olarak da bilinen
Ward yonteminde, iki kiimenin birlestirilmesi igin kullanilan yakinlik degeri, hatanin karesinin
toplam1 kriterine dayanir. Yontemin her asamasinda, iki alt kiime bir sonraki seviyeyi
olusturmak i¢in birlestirilir. Burada, her nesnenin baglangigta bir kiime olarak belirlenmesinden
dolay1 ilk asamada hata kareleri toplami sifir olmaktadir. Ward y6nteminin her asamasindaki
amag, kiime i¢i hatanin karelerinin toplamindaki artis1 minimize etmektir. Bu artis, birlestirilmis
kiimelerin merkezleri arasindaki karesel Oklid uzaklig1 ile orantili olup, kiime ici hatalarm
karelerinin toplami (E), asagidaki denklemler yardimiyla hesaplanmaktadir (Everitt ve dig.,
2011):

E= iEm (1)

Nm Dk

En= ) Gt = B’ @

1=1k=1

Denklem (2)’de yer alan X, k. degisken (Oznitelik) i¢in m. kiimenin ortalamasini ifade
etmekte olup, X, = (1/n,,) Z:;ml Xmir €sitligi kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada x,,x,
m. kimedeki (m=1,...,g) L nesnenin (I=1,...,n,) k. degiskeninin (k=1,...,px)
degerine karsilik gelmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde, kiime sayisi ile ilgili bir varsayimin olmamasi kiimeleme
sonucu olusturulan dendrogramda istenilen sayida kiime elde edilebilmesini saglamaktadir. Bu
caligmada, uygulama bdliimiinde yer alan 6rnekte, Ward yontemi ile k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasi sonucunda elde edilen kiimelerin karsilastirilabilmesi igin sinav kritiklik seviyeleri
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her iki yontemde de bes grup olarak (Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada
oldugu gibi) belirlenmistir.

3.1.2. k-Ortalamalar Algoritmasi

k-ortalamalar, kiimeleme problemini ¢ozen, gozetimsiz Ogrenme algoritmalarindan biri
olup (MacQueen, 1967), bolinmeli kiimeleme yontemleri iginde yaygin kullanilan bir
algoritmadir (Kaur ve dig., 2012). k-ortalamalar ile Ward y6ntemi hatanin karesi temelli
yontemler oldugundan k-ortalamalar, Ward yoOnteminin hiyerarsik versiyonu olarak da
diistiniilebilmektedir. Algoritmanin uygulama kolayligi ile birlikte zaman karmasikliginin da az
olmasi baglica avantajlari arasinda yer almaktadir (Turi, 2001). Algoritma, bir veri kiimesini,
belirli bir sayida kiime (k adet kiime) iizerinden siniflandirmay1 saglamaktadir. Temel fikir, her
kiime i¢in bir tane olmak iizere, k adet merkez tanimlamaktir. Bu merkezler, farkli konuma goére
farkli sonuglara neden olabileceginden, merkezleri birbirinden miimkiin oldugunca uzak tutmak
gerekmektedir. Bir sonraki adimda, veri kiimesinden alinan her bir nokta, kendine en yakin
merkez ile iligkilendirilmektedir. Hi¢bir nokta disarida kalmayana kadar bu islem devam
etmektedir. Veri kiimesindeki her nokta, bir kiimeye atandiktan sonra yeni kiime merkezleri
hesaplanmaktadir. Yeni kiime merkezlerine gore, veri kiimesi noktalar1 ile en yakin kiime
merkezi arasinda yeni bir bag kurulmaktadir. Bu siire¢ tekrarlanarak bir dongii
olusturulmaktadir. Bu dongii, kiime merkezlerinin yeri (kiimelerin agirlik merkezleri) daha fazla
degismeyene kadar devam etmektedir. Sonugta algoritma, kiime i¢i hatalarin karesinin toplamini
ifade eden ve Denklem (3)’te verilen amag fonksiyonunu (J) minimize etmeyi hedeflemektedir.

1= ) lky =gl ©

n
j=1i=1

Denklem (3)’te yer alan c;, j. kiime merkezini; x;; ise veri kiimesi i¢indeki n adet noktadan j.

kiime icinde yer alan i. noktay temsil etmektedir. Ozetle, kiime igindeki uzakliklar1 minimize
etmeye ¢alisan k-ortalamalar algoritmasi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

Adim 1: Veri kiimesi k gruba (kiimeye) ayrilir.

Adim 2: Her kiimenin ortalamasi (merkez nokta) hesaplanir.

Adim 3: Her nesne (nokta), en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

Adim 4: Nesnelerin kiimelenmesinde degisiklik olmayana kadar Adim 2 ve 3 tekrarlanir.

Algoritmanin ilk adiminda yer alan veri kiimesinin K gruba ayrilmasi, kiime sayisinin
belirlenmesini ifade etmektedir. En dogru kiime sayisinin tahmini i¢in farkli yaklagimlar
bulunmakla birlikte, bu ¢alismada siav kritiklik seviyeleri Cavdur ve Kose (2016) tarafindan
yapilan ¢alismada oldugu gibi bes grup olarak belirlenmis olup, gercek hayat problemine ait bir
uygulama da dordiincii boliimde yer almaktadir.

3.2. Hedef Programlama

Sinavlarin kritiklik seviyeleri belirlendikten sonra, sinav ¢izelgesinin olusturulmasi i¢in
Cavdur ve Kose (2016) tarafindan 6nerilen hedef programlama modeli kullanilmistir. Calismada
oncelikli olarak dikkate alinan unsur dengeli bir sinav ¢izelgesi olusturmak oldugundan, sinif ve
gbzetmen atamalar1 bu ¢aligma kapsamina dahil edilmemistir.

Cavdur ve Kose (2016) tarafindan 6nerilen hedef programlama modeli, tanimlanan kisitlar
altinda kritiklik seviyeleri belirlenen sinavlarin dengeli olarak (6grenci, 6gretim elemani, vb.
tim gruplarin istek ve tercihlerine dayali) ¢izelgelenmesini amaglamaktadir. Modelin
parametreleri; atamasi yapilacak smavlar kiimesi, sinavlardan sorumlu &gretim elemanlar
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kiimesi, 6grencilerin egitim-6gretim donemi (1, 2, 3 ve 4. dénem), sinavlarin atanacagi zaman
araliklar1 (saat, giin, hafta), simavlar1 yapilacak derslerin birbirleriyle ¢akisma matrisleri ve
kiimeleme yontemi ile belirlenen sinavlarin kritiklik seviyeleri olarak tanimlanabilir.

Hedef programlama modelinde zorunlu ve esnek kisitlar olmak {iizere iki farkli kisit tiirii
dikkate alinmigtir. Modelde dikkate alinan zorunlu kisitlar asagidaki gibi ifade edilebilir:

e Her sinav mutlaka bir zaman araligina atanmalidir.
e Bir giine en fazla 4 adet sinav atanabilir.
e Ayni doneme ait derslerin sinavlar1 ayni zaman dilimine atanmamalidir.

e ki dersi alan 6grenci sayis1 birden fazla ise (¢akisma mevcutsa) bu derslerin sinavlar
ayni zaman dilimine atanmamalidir.

Hedef programlama modelinde dikkate alinan esnek kisitlar ise asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Ayni giin i¢inde atanan farkli sinavlar, miimkiin oldukg¢a farkli donemlere ait olmalidir
(1. Hedef).

o Kiritiklik seviyeleri bakimindan atanan sinavlar degerlendirildiginde, haftalar arasi1 ve
giinler aras1 fark miimkiin oldukga sifira esit olmalidir. Kritiklik seviyesi daha yiiksek
olan simavlar tek bir haftaya/giine ya da kritiklik seviyesi daha diisiik olan sinavlar tek
bir haftaya/giine toplanmamalidir (2. Hedef).

e Ogretim elemanlarinin sorumlu olduklar1 derslere ait sinavlar miimkiin oldukca haftalar
arasinda esit sekilde dagitilmalidir (3. Hedef).

Hedef programlama modelinin amag¢ fonksiyonu, kisitlarda belirtilen hedeflerin sapma
degerlerinin en kii¢iikklenmesinden olusmaktadir. Ek 1’de verilen hedef programlama modeli ile
ilgili daha detayli bilgi i¢in Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan galisma incelenebilir.

4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Metodoloji boliimiinde detaylar1 agiklanan yaklasim, Uludag Universitesi-Miihendislik
Fakiiltesi-Endiistri Miihendisligi Boliimii’ne ait bir yariyil sonu sinav ¢izelgesi olusturmak igin
kullanilmistir. Bu ¢alismada, Cavdur ve Kose (2016) tarafindan da onerildigi gibi sinavlarin
kritiklik seviyeleri; ilgili dersin kredisi, basar1 oranmi ve tiirline (zorunlu/se¢meli) bagli olarak
belirlenmektedir. Derslerin kredisi 1,5-4,0 arasinda degisirken; ders basar1 oranlarini bir 6nceki
yila ait, dersten basarili olan Ogrenci sayisinin toplam Ogrenci sayisina olan oranlari
olusturmaktadir. Ders tiirii ise sadece ikili degerler alan bir parametre olup, derslerin zorunlu (0)
veya se¢meli (1) olmalarini ifade etmektedir. Verilen bilgiler 1s1ginda, bir yariyila ait (1, 2, 3 ve
4 olmak tizere 4 sinif) 38 adet dersin veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesine ait
bes dersten olusan bir 6rnek, Tablo 1°de verildigi gibidir.

Tablo 1. Ders veri kiimesi

Ders Kodu Kredi Basar1 Oran1 | Tiir (Z/S)
YAD102 2,00 1,00 1
FZK1072 4,00 0,44 0
END1018 2,50 0,83 0
END2030 3,00 0,77 0
END4010 1,50 0,91 0

Derslere atanan 6zniteliklere (ders kredisi, basari orani ve tiirii) bagl olarak olusturulan veri
seti kullanilarak sinav kritiklik seviyelerini belirlemek i¢in “Metodoloji” boliimiinde yer alan
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kiimeleme yontemleri uygulanmustir. Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden olan Ward yontemi,
R ortaminda tanimli olan hiyerarsik kiimeleme paketi (hclust, method="ward.D2 ") kullanilarak
caligtirilmistir. Ward yontemi ile elde edilen dendrogram Sekil 2°de gosterilmektedir.

Bu ¢alismada, Cavdur ve Kose (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada oldugu gibi sinavlarin
kritiklik seviyeleri ¢ok diisiik (1) ve ¢ok yiiksek (5) arasinda degisen bes kiimeden olusmaktadir.
Ward yontemi ile elde edilen kiimeleme sonucunun, k-ortalamalar ile elde edilen kiimeleme
sonucu ile karsilastirilabilmesi icin dendrogram kullanilarak bes kiime olusacak sekilde
gruplama yapilmistir. Gruplama sonucu elde edilen kiimeler, Sekil 2’de dikdortgenler igine
almarak gosterilmistir. Ward yontemi ile olusan kiimelere gore tamimlanan smav kritiklik
seviyeleri, Ek 2’de yer alan tabloda verilmistir.

Height
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Sekil 2:
Ward yontemi ile elde edilen dendrogram

Sinav kritiklik seviyelerini belirlemek igin boliinmeli kiimeleme yontemlerinden olan k-
ortalamalar algoritmasi da, R ortaminda tanimli olan paket (kmeans) kullanilarak uygulanmistir.
Bu pakette algoritmanin adimlari, Hartigan ve Wong (1979) tarafindan yapilan ¢alisma baz
alimarak tamimlanmis olup, durma Kkriteri olarak maksimum iterasyon sayisi (10)
kullanilmaktadir.

k-ortalamalar ile yapilan kiimeleme ¢aligmasinda, Ward yonteminde oldugu gibi veri seti
bes kiimeye ayrilmigtir. Daha sonra, algoritma birkag kez c¢alistirilarak en iyi sonucu veren
kiime atamalar1 secilmistir. En iyi kiimeleme, olusan kiimelerin veri setini temsil edebilirligine
(kiimeler aras1 hatanin toplam hataya orani) bakilarak segildikten sonra, sinav kritiklik seviyeleri
olusan kiimelere gore tammlanmustir. k-ortalamalar ile elde edilen kiimeleme sonucu da Ek 3’te
yer almaktadir.

Ward yontemi ve K-ortalamalar ile elde edilen kiimeleme sonuglari karsilastirildiginda, bir
ders disinda (ekte yer alan tablolarda ilgili ders isaretlenmistir) tiim derslerin sinavlarinin ayni
kiimelere, dolayisiyla ayni kritiklik seviyelerine atandigi goriilmektedir. Hatanin karesi temelli
kiimeleme yapan her iki yontemin de yaklasik olarak ayni sonucu vermesi sebebiyle, sadece bir
yontemin (k-ortalamalar) sonuglar1 dikkate alinip hedef programlama modeline girdi
olusturmasi i¢in kullanilmistir. Diger kiimeleme yontemine gore (Ward yontemi) elde edilen
sonuglar da benzer sekilde hedef programlama modeline girdi olusturacak sekilde kullanilabilir.

Calismada hedef programlama modeline girdi olusturmak i¢in kullamlan k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi sonuglarma gore smav Kritiklik seviyeleri belirlenen ders sayilari ile
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Cavdur ve Kose (2016) tarafindan uygulanan bulanik mantik temelli yaklagima gore sinav
kritiklik seviyeleri belirlenen ders sayilarinin karsilastirilmasi Tablo 2°de verilmektedir.

Tablo 2. Ders sayilariin siav kritiklik seviyelerine gore karsilastirilmasi

Kritiklik Seviyesi k-Ortalamalar Bulanik Mantik
Cok Diisiik (1) 17 17
Diisiik (2) 6 11

Orta (3) 6

Yiiksek (4) 6

Cok Yiksek (5) 3

Bu ¢alismada k-ortalamalar ile elde edilen kiimeleme sonuglari ile Cavdur ve Kose (2016)
tarafindan elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, her iki ¢alismada da sinav Kritiklik seviyesi
cok diistik (1) olarak belirlenen derslerin esit sayida oldugu goriilmektedir (her iki kiimedeki
toplam 17 dersin 16’s1 aymt 1’i farklidir). Diger sinav Kkritiklik seviyelerine atanan ders
sayilarinda farklilik goériilmekle birlikte, bulanmik mantik ile elde edilen sinav kritiklik
seviyelerinde, kritiklik seviyesi ¢ok yiiksek (5) olan sinav bulunmamaktadir. k-ortalamalar ile
elde edilen kiimeleme sonucunda ise ii¢ adet sinavin kritiklik seviyelerinin ¢ok yiiksek oldugu
goriilmektedir.

k-ortalamalar algoritmasinin sonucunda belirlenen kritiklik seviyelerine gore her
Ozniteligin atandig1 kiimeleri (siav kritiklik seviyesi) gosteren grafikler, Sekil 3-5’te verildigi
gibidir. Grafiklerde daha yogun olan noktalar, 6zniteligin ilgili degerinin, diger degerlerine gore
daha fazla oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3:

Ders kredisine gore kritiklik seviyeleri
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Sekil 4:
Ders basart oranmina gore kritiklik seviyeleri
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Sekil 5:

Ders tiiriine gore kritiklik seviyeleri

Elde edilen kiimeleme sonuglarindan, ders kredisi arttikga kritiklik seviyesinin artan bir
egilim gosterdigi, ders basar1 orani arttikga kritiklik seviyesinin azaldigi goriilmektedir. Dersin
zorunlu ya da segmeli olmasina bagli olarak ise genel olarak zorunlu derslerden se¢meli derslere
dogru azalan bir egilim goriilmekle birlikte, se¢meli dersler arasinda az sayida da olsa sinav
kritiklik seviyesi biitiin derslerden daha yiiksek olan (5) derslerin de oldugu goriilmektedir. S6z
konusu derslerin smavlarmin ¢ok yiiksek kritiklik seviyesine sahip olmasinin nedeni ise bu
derslerdeki ders basari oranlarinin biitiin dersler arasindaki en diisiik orana sahip olmalaridir.
Dolayisiyla, dersin zorunlu ya da se¢meli oldugu durumlardaki kritiklik seviyeleri, ders basari
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orani ve kredisine gore degisen bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sonug olarak,
smavlarin kritiklik seviyelerinin belirlenmesinde dikkate alinan parametrelerin Kritiklik seviyesi
tizerindeki etkilerinin ayr1 ayri dikkate alinmasi yerine, biitiinlesik olarak degerlendirilmesinin
daha dogru sonuglar elde edilmesine katki saglayacagi goriilmektedir. Bir bagka deyisle, bir
dersin kredisinin ve basart oranmnin ¢ok yiiksek veya diigiik olmasi ya da ders tiiriiniin
zorunlu/se¢meli olmasinin, s6z konusu dersin sinavinin ne kadar kritik oldugunun belirlenmesi
icin tekil olarak ele alinmasi yeterli olmayabilir. Bundan dolayi, yapilan kiimeleme ile g
parametre de birlikte dikkate alinip, siav kritiklik seviyeleri belirlenmistir. Sekil 6’da, ders
kredisi ve ders basar1 orani 6zniteliklerinin, aldig farkli degerler altinda atandig1 kiimeler 6rnek
olarak verilmistir. Sekilden de goriildiigli gibi genel olarak ders kredisinin artisinin ve basari
oranindaki diislisiin, sinav kritiklik seviyesinin artmasina neden oldugu goriilmektedir. Bu genel
kural1 bozan ise diisiik bagar1 oranlarina sahip, diisiik kredili derslerin sinavlarinin ¢ok yiiksek
kritiklige sahip olduklarini gosteren durumdur.
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Sekil 6:
Ders kredisi ve basart oranina gore kiimeler

Smavlarin Kritiklik seviyeleri hesaplandiktan sonra, her bir hedefin esit neme sahip oldugu
varsayilarak (w; = --- = wg = 1) hedef programlama modeli, Maximal Software-Mathematical
Programming Language (MPL) ortaminda, Gurobi 6 ¢oziiclisii kullanilarak, AMD Turion 2-
P520 CPU 2.30GHz islemcili ve 4 GB bellege sahip bir bilgisayarda 2,88 saniyede
¢Ozdiiriilmiistiir. Burada, Pazartesi-Cuma arasinda, toplam 2 haftalik (10 giin) bir sinav
cizelgesi planlanmaktadir. Her sinavin en fazla 1 saat 45 dakika oldugu varsayilarak, ilk zaman
araligi 09:00-10:45, ikinci zaman araligr 11:00-12:45 vb. olup, bir giin i¢inde toplam 4 farkl
zaman araligi bulunmaktadir. Kiimeleme sonucunda belirlenen kritiklik seviyelerinin, uzman
kisi tarafindan olusturulan sinav ¢izelgesinde de dikkate alindig1 varsayimiyla, ger¢ek hayatta
olusturulan ¢izelge (Ek 4) ile model tarafindan elde edilen ¢izelgenin (Ek 5) belirlenen hedefler
agisindan karsilastirilmasi agagidaki gibidir:

1. Bir giinde, farkli yariyildan olan zaman araliinin sayisi kadar (4) sinav ¢izelgelenmek
istenmektedir.

(@) Uzman kisi tarafindan olusturulan g¢izelgede, 6 giin icinde giinde 4 sinav
planlanirken; modelde, 8 giin i¢inde giinde 4 sinav planlanmistir. Diger bir deyisle,
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uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelgede 4 giin i¢in giinde 4 sinav
cizelgelenememisken; modelde, ayn1 durum sadece 2 giin i¢in s6z konusudur.

(b) Uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelgede, her donemden sinavin
cizelgelenmedigi 4 giin varken, modelde bu giinlerin sayis1 3 olarak bulunmustur.

2. Ogrencilerin is yiikii, sinavlarm kritiklik seviyelerine gore dengelenmek istenmektedir.

(a) Birinci ve ikinci haftadaki sinavlarin kritiklik seviyeleri arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin toplam1 uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelge i¢in 9, model
sonucunda elde edilen ¢izelge i¢in ise 2’dir.

(b) Sinavlarin giinliik kritiklik seviyeleri arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
toplam1 uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelge i¢in 23, model sonucunda elde
edilen ¢izelge icin 4,8 dir.

3. Sinav doneminin her iki haftasinda da 6gretim elemanlariin sinavlarinin esit olarak
dagitilmasi istenmektedir.

(@) Her oOgretim elemani igin haftalik sinav sayisi arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin toplami1 uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelge ig¢in 30 iken model
sonucunda elde edilen ¢izelge igin 22’dir.

Tablo 3. Sonuclarin ézeti

. Bulanik Mantik k-Ortalamalar
Hedefler Uzman Kisi Temelli Yaklasim | Temelli Yaklagim
1.(a) 4,0 2,0 2,0
1.(b) 4,0 3,0 3,0
2.(a) 9,0 1,0 2,0
2.(b) 23,0 50 4.8
3.(a) 30,0 22,0 22,0

Tablo 3’te dzetlenen sonuglara gore dnerilen yaklagim ile elde edilen gizelgenin, ¢aligmada
ele alinan tiim hedefler agisindan, uzman kisi tarafindan olusturulan ¢izelgeden genel olarak
daha iyi sonuglar irettigi goriilmektedir. Ayrica, Cavdur ve Kose (2016) tarafindan gelistirilen
modelin bulanik mantik ile belirlenen sinav kritiklik seviyeleri kullanilarak elde ettigi sonuglar
(bulanik mantik temelli yaklagim) ile bu c¢alismada k-ortalamalar ile belirlenen kritiklik
seviyeleri kullanilarak elde edilen sonuglarin (k-ortalamalar temelli yaklasim) yaklasik olarak
ayni oldugu goriilmektedir. Farkli olan 2.(a) ve 2.(b) hedeflerinin ayni degerlerde bulunamamasi
da s6z konusu yaklagimlarla belirlenen smav kritiklik seviyelerindeki farkliliklardan
kaynaklanmaktadir. Buna ek olarak, modelin ¢6ziim siiresi ile uzman kisi tarafindan olusturulan
cizelgenin hazirlanmasi i¢in harcanan siire goz oniine alindiginda, modelin birka¢ saniye iginde
en iyi ¢oziimii elde etmesi, kullanilan isgiicli/insan kaynagi agisindan da tasarruf saglandigini
gostermektedir.

5. TARTISMA

Herkes i¢in milkemmel bir sinav programi olusturmak genellikle miimkiin olmadigindan, en
azindan adil bir ¢izelge olusturmaya calismak ¢ok onemlidir. Bu ¢aligmada, Cavdur ve Kose
(2016) tarafindan, smav kritiklik seviyelerini belirlemek i¢in kullanilan yaklasima bir alternatif
olarak, kiimeleme yontemlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Calisma kapsaminda, kiimeleme
yontemlerinden olan k-ortalamalar algoritmasi ve Ward yontemi kullanilarak sinav kritiklik
seviyeleri belirlenmistir. Buna ek olarak, kritiklik seviyeleri belirlenen sinavlarin atamasi igin
de yine Cavdur ve Kose (2016) tarafindan gelistirilen hedef programlama modelinden
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yararlanilmistir. Sonug olarak, s6z konusu galigmada yapildigi gibi bu calismada da smav
kritiklik seviyelerinin belirlenmesi ve sinav ¢izelgesinin olusturulmasi olmak iizere probleminin
¢Oziimil i¢in iki agamadan olusan bir yaklasim 6nerilmektedir.

Yapilan calisma, Uludag Universitesi-Miihendislik ~Fakiiltesi-Endiistri Miihendisligi
Bolimii’'nde gerceklestirilmistir. Genel sinav ¢izelgeleme kisitlarina ek olarak, sadece
ogrenciler icin degil ayn1 zamanda Ogretim elemanlar1 icin de smavlarin esit dagilimi goz
oniinde bulundurulmustur. Sonuglar, kiimeleme yontemi sonuglarinin girdi olarak kullanildigi
hedef programlama modeli ile elde edilen ¢izelgenin, uzman kisi tarafindan olusturulan
cizelgeye gore belirlenen hedefleri daha iyi karsiladigini gostermektedir. Buna ek olarak
Onerilen yaklasimin, daha biiyiik boyutlu gercek yasam problemlerinde, sinav ¢izelgesi
olusturmak i¢in kullanilma potansiyeli bulunmaktadir.

Ileriki ¢alismalarda, bu ¢alismada yer almayan sinif ve gdzetmen atamalarinin da dikkate
alindigi bir smav ¢izelgesinin olusturulmasina yonelik yaklasimlar Onerilebilir. Ayrica,
cgizelgeleme probleminin sadece bir boliim 6zelinde degil tiniversite genelinde ele alinmasiyla
calisma kapsam genisletilerek, bdyle bir problemin ¢dzimi igin bir karar destek sistemi
gelistirilebilir.
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Ek 1. Hedef programlama modeli

i;ders,i = 1,..., ny, i €I tiim derslerin kiimesi

— j:Ogretim elemany, j = 1,..,, ny, j € ], tiim 6gretim elemanlariin kiimesi
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k: donemler, k = 1,..., ng, k € K, tim dénemlerin kiimesi

t: zaman araligl, t = 1,..., ny, t € T, tim zaman araliklarinin kiimesi

u: zaman araligi (her giin i¢in), u = 1,..., 3, u € t € T, tiim zaman araliklarinin kiimesi
T;, T,: sinav doneminin birinci ve ikinci haftasindaki zaman araliklarinin kiimesi
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- Tr=1,5,9,...37: her giiniin ilk zaman araligina karsilik gelen zaman araliklarinin kiimesi

— o {(i1,ix)|i1, iz € I, iy # i,}: cakisan ders ¢iftlerinin kiimesi

— ¢;: i dersinin smav kritiklik seviyesi (kiimeleme yontemi ile belirlenmis olan)

—  Capg- bir giindeki ortalama kritiklik seviyesi
—  Mypay: bir glindeki maksimum sinav sayisi

Xijie karar degiskenleri; j 6gretim elemaninin, k donemindeki i dersi ¢ zaman araligina atanirsa

1, aksi halde 0 degerini almaktadir

ng ng
minz(x,d) =w; Z d;t |+ w, Z Z diZ + di? |+ ws Z dif® +di?
k=1

teTr k=1teTFr
ny
- 5 -5

Dodrtrdpt |4 ws| Yt
teTr j=1

nr

injktzlJ ViEI,jEJ,kEK
t=1

ny Ny ng

3
Zz Z Xijkt+u < Mmax, tE€TE

i=1j=1k=1u=0

n Yy
szijkt <1, Vk€eKVteT

i=1j=1

ny ng ny ng

z z xil,j,k,t + z Z xiz'j'k't < 1, VvVt € T,V(il, l2) € IO

j=1k=1 j=1k=1

ny nj ng

3
+1 -1 _
Z xi,j,k,t+u - dt + dt = Niax, te TF
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ny ng ny ng
Z Xijkt — ZZ Z Xijre — 4> +d;7°> =0, VjE] (10)
i=1 k=1t€eTy i=1 k=1t€eT,

Ek 2. Ward yontemi kiimeleme sonucu

Basari . Kritiklik
Tur

Ders Kodu Kredi . Kumeler
Orani Seviyesi

YAD102 2.00 1.00 1 1

END2018 2.00 0.98 1 1

END2202 2.00 0.81 1 1

END2203 2.00 0.84 1 1

END3036 2.00 0.86 1 1

END3066 2.50 1.00 1 1

END3142 2.00 1.00 1 1

END3236 2.00 1.00 1 1

END3238 2.00 0.71 1 1 .
Kiime-1

END3244 2.00 0.79 1 1

END4058 2.00 1.00 1 1

END4060 2.00 0.57 1 1

END4062 2.00 0.88 1 1

END4064 2.00 0.81 1 1

END4236 2.00 0.83 1 1

END4276 2.00 0.88 1 1

ISL1004 2.00 1.00 1 1

MAK2092 2.00 0.97 1 1

TUD102 2.00 0.97 0 2

END1216 2.00 0.89 0 2

END2012 2.00 0.80 0 2 ..
Kiime-2

END2024 2.00 0.66 0 2

END4010 1.50 0.91 0 2

IKT1003 2.00 0.91 0 2

END1014 3.00 0.65 0 3

END1018 2.50 0.83 0 3

END2028 2.50 0.71 0 3 ..
Kiime-3

END2030 3.00 0.77 0 3

END3068 3.00 0.73 0 3

END3070 2.50 0.90 0 3

END3032 3.50 0.54 0 4

END3034 3.50 0.68 0 4

END4072 3.50 0.58 0 4 ..
Kiime-4

FZK1072 4.00 0.44 0 4

MAT1072 4.00 0.43 0 4

MAT2083 4.00 0.57 0 4

END4074 2.00 0.33 1 5 ..
Kiime-5

MAK2090 2.00 0.32 1 5
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Ek 3. k-ortalamalar algoritmasi kiimeleme sonucu

Basari . Kritiklik
Tar

Ders Kodu Kredi . Kumeler
Orani Seviyesi

YAD102 2.00 1.00 1 1

END2018 2.00 0.98 1 1

END2202 2.00 0.81 1 1

END2203 2.00 0.84 1 1

END3036 2.00 0.86 1 1

END3066 2.50 1.00 1 1

END3142 2.00 1.00 1 1

END3236 2.00 1.00 1 1

END3238 2.00 0.71 1 1 Kiime-1

END3244 2.00 0.79 1 1

END4058 2.00 1.00 1 1

END4062 2.00 0.88 1 1

END4064 2.00 0.81 1 1

END4236 2.00 0.83 1 1

END4276 2.00 0.88 1 1

ISL1004 2.00 1.00 1 1

MAK2092 2.00 0.97 1 1

TUD102 2.00 0.97 0 2

END1216 2.00 0.89 0 2

END2012 2.00 0.80 0 2 ..
Kiime-2

END2024 2.00 0.66 0 2

END4010 1.50 0.91 0 2

IKT1003 2.00 0.91 0 2

END1014 3.00 0.65 0 3

END1018 2.50 0.83 0 3

END2028 2.50 0.71 0 3 ..
Kiime-3

END2030 3.00 0.77 0 3

END3068 3.00 0.73 0 3

END3070 2.50 0.90 0 3

END3032 3.50 0.54 0 4

END3034 3.50 0.68 0 4

END4072 3.50 0.58 0 4 ..
Kiime-4

FZK1072 4.00 0.44 0 4

MAT1072 4.00 0.43 0 4

MAT2083 4.00 0.57 0 4

END4060 2.00 0.57 1 5

END4074 2.00 0.33 1 5 Kiime-5

MAK2090 2.00 0.32 1 5
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Ek 4. Gergek hayatta kullamlan cizelge

(Parantez icindeki sayilar sinav kritiklik seviyesini gostermektedir)

. . 1.Sinif 2.Sinif 3.Sinif 4.Sinif
Giin Zaman Aralig -~ -~ -~ i
(2.D6Nnem) (4.D6nem) (6.D6Nem) (8.D6nem)
1 |09:00|10:45 MAT2083 (4)
Pazartesi | 2 [11:00|12:45 END1018 (3)
-1- 3 |13:00(14:45 END4010 (2)
4 |15:00|16:45 END3142 (1)
5 109:00|10:45 END4236 (1)
Sali 6 [11:00(12:45 MAK2090 (5)
-2- 7 113:00(14:45 END3034 (4)
8 |115:00(16:45 MAT1072 (4)
9 109:00(10:45
Carsamba| 10 | 11:00 | 12:45 END3238 (1)
-3- 11 (13:00(14:45 END4074 (5)
12 |15:00(16:45 END2028 (3)
13 109:00(10:45 END2012 (2)
Persembe| 14 [11:00 | 12:45 END4072 (4)
-4- 15 (13:00( 14:45 END3070 (3)
16 |15:00(16:45 FZK1072 (4)
17 {09:00(10:45 END3244 (1)
Cuma |18 (11:00|12:45 END4060 (5)
-5- 19 (13:00( 14:45
20 | 15:00|16:45 MAK2092 (1)
21 [09:00|10:45 END3032 (4)
Pazartesi | 22 [11:00|12:45 IKT1003 (2)
-6- 23113:00|14:45 END4064 (1)
24 |15:00|16:45 END2030 (3)
25 109:00|10:45 END1014 (3)
Sali 26 (11:00|12:45 END3236 (1)
-7- 27 (13:00|14:45 END4058 (1)
28 [15:00|16:45 END2018 (1)
29 (09:00 | 10:45
Garsamba| 30 [11:00(12:45|  YAD102 (1) END3066 (1)
-8 |31 (13:00|14:45 END4276 (1)
32 115:00(16:45 END2024 (2)
3309:00 | 10:45 END2202 (1)
Persembe| 34 [11:00 | 12:45 END1216 (2) END4062 (1)
-9- 35(13:00|14:45 END3068 (3)
36 |15:00|16:45 END2203 (1)
37109:00]10:45 END3036 (1)
Cuma |38 (11:00|12:45 I1SL1004 (1)
-10- 39 (13:00|14:45 TUD102 (2)

40 |15:00|16:45
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Ek 5. Model tarafindan elde edilen cizelge
(Parantez icindeki sayilar sinav kritiklik seviyesini gostermektedir)

. . 1.Sinif 2.Sinif 3.Sinif 4.Sinif
Giin Zaman Aralig B -~ - -~
(2.D6nem) (4.D6Nnem) (6.D6Nem) (8.D6Nem)
1 (09:00|10:45 MAT2083 (4) END4276 (1)
Pazartesi | 2 |11:00|12:45
-1- 3 |13:00(14:45 END3238 (1)
4 |15:00|16:45 END1018 (3)
5 109:00(10:45 END3032 (4)
Sah 6 |11:00|12:45 END2012 (2)
-2- 7 113:00(14:45
8 |15:00(16:45 END4010 (2)
9 |09:00 | 10:45 END2202 (1)
Carsamba | 10 {11:00 | 12:45 END3142 (1)
-3- 11113:00(14:45 YAD102 (1) END4060 (5)
12 115:00(16:45
13 /09:0010:45 END3070 (3)
Persembe | 14 | 11:00| 12:45 END4062 (1)
-4- 15|13:00(14:45 IKT1003 (2)
16 |15:00(16:45 END2030 (3)
17 109:00 | 10:45 END2024 (2)
Cuma |1811:00|12:45 END3244 (1)
-5- 1913:00(14:45 END4236 (1)
20 |15:0016:45 FZK1072 (4)
2109:00|10:45 ISL1004 (1)
Pazartesi | 22 | 11:00|12:45 END3034 (4)
-6- 23 113:00]|14:45 END2018 (1)
24 115:00|16:45 END1014 (3)
25109:00|10:45 MAT1072 (4) END2203 (1)
Sah 26 |11:00|12:45 END3068 (3)
-7- 27 113:00|14:45 END4064 (1)
28 |15:00|16:45
29 109:00|10:45 END2028 (3)
Carsamba | 30 [11:00(12:45 END4074 (5)
-8- 31|13:00|14:45 END3236 (1)
32 |15:00|16:45
3309:00|10:45 END1216 (2) END3066 (1)
Persembe | 34 | 11:00|12:45 END4058 (1)
-9- 35113:00|14:45 MAK2090 (5)
36 |15:00|16:45
37109:00|10:45 END4072 (4)
Cuma |38]11:00(12:45 TUD102 (2) END3036 (1)
-10- 39 |13:00|14:45 MAK2092 (1)
40 | 15:00| 16:45

187




188



