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OZET

Ortadgretim kurumlarinda gergeklestirilen ortak sinavlar igin kapsamli bir smav ¢izelgesi
hazirlanmas:  gerekmektedir. Smavlarin zaman ve yer olarak planlanmasi, gozetmen
gorevlendirmelerinin yapilmasi ve sinav oturum planlarimin hazirlanmasi bu kapsam igerisindedir.
Bu gizelgelerin insan cabasi ile hazirlanmasi olduk¢a zahmetli ve zaman alicidir. Bu tez
caligmasinda amag; ortak siav ¢izelgeleme probleminin tiim asamalarina ¢6éziim olacak sinav
cizelgeleme yazilimimi (GENCIZ) gelistirmektir. Ozellikle uygun smav oturum planlarmin
hazirlanmasi ortadgretimde 6lgme ve degerlendirme siirecinin dogru ve giivenli isleyisi agisindan
olduk¢a onemlidir. Calismada hizli ve kolay bir sekilde uygun oturum planlar1 hazirlamak igin
genetik algoritma ve yapay bagisiklik sistemi kullanilarak iki farkli sezgisel ¢6ziim yontemi
uygulanmigtir. Bu yontemler, yapilan deneylerle karsilastirmali olarak incelenmis, bulgular grafik
ve tablolarla verilmistir. Genetik algoritma ile daha kisa siirelerde daha iyi oturum planlar: elde
edilmistir. Bu sebeple GENCIZ yaziliminda oturum planlarinin hazirlanmasi asamasinda genetik
algoritma uygulanan yontem kullanilmustir. Yazihim ile farkli sinav sayilari, farkli siav tarihleri,
farkli simif yapilar1 ve farkli 6grenci sayilariyla pek ¢ok sinav senaryosu denenmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir.
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ABSTRACT

It is necessary to prepare exam timetabling for common exams performed in secondary education
institutions. It includes the planning of exam place and time schedules, supervisors’ assignment,
and the preparation of exam session plans. It is difficult to prepare this timetabling by human
afford. The purpose of this thesis study is to develop exam timetabling software (GENCIZ) for
common exams timetabling problems. It is crucial and necessary to prepare appropriate common
exam session plans in secondary education institutions in terms of measurement and the evaluation
of process reliability. It is applied two heuristic methods that are genetic algorithm and artificial
immune system for the preparation of exam session plans quickly and easy. This method is
examined comparatively with the experiments and findings are represented in tables and graphs. It
is obtained better results with genetic algorithm. Therefore, genetic algorithm is utilized in
developing software named as GENCIZ. It is tried with different scenarios that include different
exams number, exams date, class structures and students’ number and it is obtained successful
results.

Science Code : 92432

Key Words - Common exam, exam timetabling, session plan, heuristic algorithms,
genetic algorithm, artificial immune system, optimization.

Page Number : 90
Supervisor . Assoc.Prof. Dr. Nursal ARICI



vi
TESEKKUR

Calismalarim boyunca etkili, yapici ve Ozenli rehberligi ile beni yonlendiren ve her
asamasinda iyi ki benimle dedigim ¢ok kiymetli danismanim Dog. Dr. Nursal ARICIya,
ozellikle GENCIZ yaziliminin uygulanmasinda idareci olarak gosterdigi katkilar ve ayni
zamanda beni hep gilcli kilan manevi desteginden dolayr sevgili esim Veli
VATANSEVER’e, tez c¢alismalarim boyunca yiireklendirici konugmalar1 ile sicak ve
lezzetli konukseverligi i¢in ablam Nihal ALTINISIK’a, her giin en az iki saatlik tez
caligma siireme gosterdikleri anlayis igin hayat enerjim, biricik ogullarirm Onur
VATANSEVER ve Mert VATANSEVER e en icten tesekkiirlerimi sunarim.



Vii

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ... oottt iv
ABSTRACT ettt bbb et e bbb n e nae e enns v
TESEKKUR......ocvitieieeeteieiee ettt eseee et es ettt es s sttt es sttt s s ettt ennsnantesas s e Vi
ICINDEKILER ..ottt ettt s sttt s sttt n s eneesns vii
CIZELGELERIN LISTESI ..ottt ettt en s iX
SEKILLERIN LISTESI .....oiuiviiiiieiieetetstes et eesee et sseas et en st en s es e X
RESIMLERIN LISTESI ....coootiiiiiiiiiiiiissiesis i Xi
KISALTMALAR ... ottt sttt st e e b e e be e naaeebeeanne s xii
€ 128 1RO 1
2. SINAV CIZELGELEME PROBLEMI.......cccocoviiiiieieeiesceetee e e, 5
P80 I 133 o) TP PR RO TR TP 5
2.2. Literatiir INCEIEMEST «.vvvvveeeieeieieeeeceeie st es ettt en e 6
2.2.1. Genetik algoritma ile yapilan sinav ¢izelgeleme galigmalart ..................... 8
2.2.2.Yapay bagisiklik sistemi ile yapilan sinav gizelgeleme ¢aligmalari........... 14
3. METODOLO ..ottt 15
3.1. Yonteme Iliskin Kuramsal Temeller.........cccoeeueueuereueueeeeeeeeeeeieeeeeieeeese e 15
3.1.1.Sezgisel algoritmalar ..o 15
3.1.2.Genetik algoritmalar ... 16
3.1.3. Yapay bagisiklik SiSteMIETT ........ccevvrviiieiiiiieiieicsieseee e 27
3.2. Ortak Sinav Cizelgeleme Probleminin Tanimi .........c.ccooevvvviiiieiiiienicnise e, 37
3.3. Yontem ve Gelistirilen Yazilim-GENCIZ .........c.cccooeveeeeeeeeeeeeee e 39
3.3.1.Ortak sinav ¢izelgeleme problemi icin gelistirilen yazilim-GENCIZ ....... 39

3.3.2. Genetik algoritmanin oturum plani hazirlama problemine uygulanmasi.. 53



Sayfa
3.3.3. Yapay bagisiklik sisteminin oturum plani hazirlama problemine

UYGULANIMAST .t 61
4. YONTEME ILiSKiN DENEY TASARIMI VE BULGULAR.........cccccvovevererecnrnnns 69
4.1. Genetik Algoritma ile Oturum Plan1 Hazirlama Uygulama Sonuglari ................ 69
4.2. Yapay Bagisiklik Sistemi ile Oturum Plan1 Hazirlama Uygulama Sonuglart...... 72

4.3. Genetik Algoritma ve Yapay Bagisiklik Sistemi Uygulanan Yontemlerin
Karstlagtiriimast .......cvveiiiiiiic e 77
5. SONUC VE ONERILER ......oviiiiiiiicscceess s s anesenasssenes 81
KAYNAKLAR L.ttt bbbttt st e bt e e nbe e e sees 85

(07Z€) 21031, 1 13 90



CIZELGELERIN LISTESI

Cizelge Sayfa
Cizelge 2.1. Sinav ¢izelgele problemi iizerine yapilan ¢alismalar...........ccccccccvvvrvennnnnn. 7
Cizelge 3.1. Rulet tekeri se¢im yONntemi OTNEGT ... ..cevvvrerieeiiiieeeiiiee e sieessreessiree e 22
Cizelge 3.2. GA’da uygulanan rulet tekeri segim O1NEZ1......ccvvvvivveiiiiieiiiieiiiee e, 57
Cizelge 4.1. GA deney sonuglari (Elitizm orani: %20) .......cccovveiiieiiiiiiiciie e 69
Cizelge 4.2. GA deney sonuglar1 (Elitizm orant: %610) .......cceiiiiiiiiiniieieeeiees 70
Cizelge 4.3. GA’nin farkli popiilasyon biiyiikliigii degerlerine gore ¢aligma

SOMUGLATT. ...ttt e 71
Cizelge 4.4. GA’nin farkli iterasyon adedi degerlerine gore ¢alisma sonuglart ............. 72
Cizelge 4.5. YBS deney sonuglari (Atik yiizdesi: %610) .....cccoveiiiieiieniniinieiecceee 73
Cizelge 4.6. YBS deney sonuglart (Atik yiizdesi: %20) .......ccccorviiiriniiniinneneicnesen 74
Cizelge 4.7. YBS’nin farkli atik yiizde degerlerine gore ¢aligma sonuglari................... 75
Cizelge 4.8. YBS nin farkli popiilasyon biiyiikliigii degerlerine gore ¢alisma

103110 (63 F: 3 DU UURRRSPPSPN 75
Cizelge 4.9. YBS’nin farkli mutasyon yontemi se¢imlerine gore ¢alisma sonuglart ..... 76
Cizelge 4.10. YBS’nin farkli iterasyon adedi degerlerine gore ¢alisma sonuglart......... 77
Cizelge 4.11. Algoritma karsilastirma deney sonuglart (Oturum sekli 5*3) .................. 7
Cizelge 4.12. Algoritma karsilastirma deney sonuglar1 (Oturum sekli 4*4) .................. 79

Cizelge 4.13. Algoritma karsilastirma deney sonuglar1 (Oturum sekli 6*3) ................. 80



SEKILLERIN LISTESI
Sekil Sayfa
Sekil 3.1. Genetik algoritma uygulamalart ...........ccococveiiiiiiiiiiii 18
Sekil 3.2. Tek noktali gaprazlama GIneGi......c..eivvieiiiiiiiiiiiiiiiesiie e 23
Sekil 3.3. iki noktali ¢aprazlama SINESi .....ceeeeevreeeeereereeeeeereseeeseeeeseesseseessessseees 24
Sekil 3.4. Uniform ¢aprazlama SINESi ......cveeeeeveeeeeerrereeeesereseeeesesessssesesssssssssssssssees 24
Sekil 3.5. Rassal Mutasyon OIMETT ......vvvivviiiiiieiiiiie ittt 26
Sekil 3.6. Bit tersleme mutasyon OTNEGT ......cccueerveerieeiiieiiieiiee e 26
Sekil 3.7. Takas MUtASYON OTNETT ...c.vveeveeriiiaiiesiiiesiee sttt ne e e 26
Sekil 3.8. YBS NN ZeNel YaPISL..cccviiiiiiiiiiiiiiiii i 30
Sekil 3.9. YBS algoritmalart.........c.cccoviiiiiiiiiiiiii 31
Sekil 3.10. Temsili bir ortak s1av saati OTNEZT ......c.eerveeriirriiieiieiieerie e 37
Sekil 3.11. Temsili bir oturum plant OTNETi......cccuverueervieiieiiieiie e 38
Sekil 3.12. GENCIZ yazilimina ait use case diyagrami ............ccceevcuerrerererernersnnrenennnns 40
Sekil 3.13. Dizi tanimIamast.........ccoiuiiiiiiiiiiie i 54
Sekil 3.14. Caprazlamaya tabi olacak ebeveyn bireyler ............cccooeviiiiiiiiiicie 58
Sekil 3.15. Caprazlamada kullanilan maske ve elde edilen ¢ocuk bireyler ..................... 58
Sekil 3.16. Caprazlama sonrasi tamir fonksiyonu 01negi ........c.cevvvereriiierieeineenieeenneenns 59
Sekil 3.17. Antikorlara ait klon sayis1 hesaplama 01rnegi...........ccocveviviiicnieiiieneee 64
Sekil 3.18. Rastgele mutasyon OTNEGi........cveivverrieiierrieee e 65
Sekil 3.19. lyilestirilmis MUtasyon OINEFi .......c.ccvverevereriiriieerereresieiseseesesessese e, 66
Sekil 4.1. 20 deneme i¢in algoritma tamamlanma siiresi karsilagtirma grafigi (5*3)...... 78
Sekil 4.2. 20 deneme i¢in ceza puan1 degisimi karsilastirma grafigi (5*3) .....cccccovvenen. 78
Sekil 4.3. 20 deneme i¢in algoritma tamamlanma siiresi karsilagtirma grafigi (4*4)...... 79

Sekil 4.4. 20 deneme i¢in algoritma tamamlanma siiresi karsilagtirma grafigi (6*3)...... 80



Xi

RESIMLERIN LiSTESI

Resim Sayfa
Resim 3.1. GENCIZ yazilimi ana eKrani...........cccoveuevricueiieecreieesscseseeesesse e 40
Resim 3.2. Oturum plani TaPOTU .....c..ooviiiiiiiiieiei e 42
Resim 3.3. Oturum 6Zrenci liSteST TaPOTU ....c.viiveiiiiiiiiiciiieii s 43
Resim 3.4. Ogrenci kayit islemleri €Krant ..........ccoocevvveeveiiiveriicresieeseee e 44
Resim 3.5. Sinava girecek siniflarin se¢imi eKrani..........ccocvveeeiiiiiiiiiiieiineiee e 45
Resim 3.6. Smav salonu kayit €Krani.........cccvveiiiiiiiiiieee e 46
Resim 3.7. Simav salonu S€¢ EKIanI.........cuiiiiiiiiiiiiiiiic e 47
Resim 3.8. S1mav dagitimi eKrani..........cccooieiiiiiiiiic e 48
Resim 3.9. Ders kayit iglemleri eKrani..........ccooceeiieiiiiiiiiiiineecsee e 49
Resim 3.10. Gozetmen kayit iglemleri €Krani..........ccocevveriiiiiiniiicicesie e 49
Resim 3.11. Okul genel bilgileri kayit ekrant............coccovvviiiiiiniiiiiiiee 50
Resim 3.12. Veri tabaninda yer alan tablolar.............ccccooiviiiiiiii, 51
Resim 3.13. GA uygulanan oturum plani hazirlama programi kullanici arayiizi ........... 61

Resim 3.14. YBS uygulanan oturum plani hazirlama programi kullanic1 arayiizii ......... 68



Bu calismada kullanilmis bazi kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar

BAMA
GA
KSA
KSP
NP
NSA
ms
SCP
YBS

KISALTMALAR

Aciklama

Bagisik ag modeli algoritmasi
Genetik algoritma

Klonal se¢im algoritmasi
Klonal se¢im prensibi

Non polynomial

Negatif secim algoritmast
Milisaniye

Sinav ¢izelgeleme problemi

Yapay bagisiklik sistemi

Xii



1. GIRIS

Egitim siirecinin basarili bir sekilde yiiriitiilmesinde 6nemli 6gelerden biri de dlgme ve
degerlendirme siirecidir. Olgme ve degerlendirme siirecinin sonucunda egitim siireci ile
ilgili nemli kararlar aliir. Ogretim siirecinin yeniden diizenlenmesi ve dgrencilerin bir iist

ogrenime yerlestirilmesi bu kararlardandir (Tekindal, 2011: 2, 7).

Bu kararlarin dogrulugu ile etkinligi 6lgme ve degerlendirme siirecinin dogru, kusursuz ve
giivenli isleyisine baghdir. Bu siiregte en sik kullanilan araglardan biri sinavlardir. Milli
Egitim Bakanligi Ortadgretim Kurumlart Yonetmeligi’nde (Ortadgretim Kurumlari
Yonetmeligi, 2013: madde 45(b)) belirtildigi tizere ortadgretim kurumlarinda ayni sinif
seviyesinde okutulan ayni derslerin sinavlart ortak olarak yapilmaktadir. Ortaggretim
kurumlar1 9-12. sif diizeylerini kapsamaktadir. Her sinif diizeyinde ortak smava tabi
tutulmasi gereken bir ¢ok ders yer almaktadir. Ortak smavlar i¢in her sinav déneminde
genelde iki haftalik bir siire sinav haftasi olarak belirlenmekte ve sinavlar giinde en fazla

iki sinav olacak sekilde farkli sinif diizeyleri i¢in karma olarak gerceklestirilmektedir.

Yapilan bu sinavlarin sonuglari Ogrencilerin ortaggretim mezuniyet ortalamalarini
etkilemektedir. Ortadgretim kurumlarindan mezun olan 6grenciler bir iist 6grenime devam
etmek istediklerinde iilke capinda gegeklestirilen merkezi bir sinava girmektedirler. Sinav
sonuglartyla birlikte mezuniyet ortalamalar1 {iniversite kurumlarina bagvuru puanlarinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Ogrencilerin iiniversite tercihlerinde ¢ok kiiciik puan
farklar1 bile biiyiikk rol oynamaktadir. O halde Olgme ve degerlendirme siirecinde
istenmeyen bir yardimlagsmanin ger¢eklesmesi tim ogrencileri  olumsuz yonde

etkilemektedir. Siirecin giivenirliligi bu yiizden olduk¢a 6nemlidir.

Olgme ve degerlendirme siireci sadece notlarin belirlendigi bir siire¢ degildir. Sinavlardan
sonra Ogretme ve Ogrenme siirecinin yeterliligini degerlendirmek icin sinav analizleri
yapilmaktadir. Analizler ile belirlenen hedeflere ne kadar ulasilabildigi ortaya
konmaktadir. Yapilan bu degerlendirmeler sonucunda elde edilen bulgulara dayanarak
dgretme ve dgrenme siireci yeniden diizenlenebilmektedir. Olgme ve degerlendirme siireci
ne kadar dogru bir sekilde gergeklesirse egitim-6gretim siirecinin etkisi ve verimliligi de o

kadar artacaktir.



Ortak smavlar i¢in smavlarin tarih ve zaman olarak planlanmasi, smnav yerlerinin
belirlenmesi, gozetmen Ogretmen gorevlendirmelerinin yapilmast Ve smav oturum
planlarinin hazirlanmas1 asamalarin1 igeren kapsamli bir smav ¢izelgesi yapilmasi
gerekmektedir. Bu ¢izelgelerin hazirlanmasi olduk¢a zahmetli ve hata yapmaya agiktir. Her
sinav i¢in simav yerlerinin sayist ve yerlesim yapisi, sinava girecek sinif ve 6grenci sayilari
farklilik gostermektedir. Degisen bu parametreler ile 6zellikle uygun oturum planlarinin

insan ¢abasi ile hazirlanmasi olduk¢a zordur ve galisma zamani olarak maliyeti yiiksektir.

Sinav yapilacak siniflarin ve gozetmen Sgretmen sayisinin kisitli olmasi sebebiyle ortak
smavlarda kalabalik dgrenci gruplari aym anda smnava girmektedir. Ogrenciler arasinda
istenmeyen yardimlagsmanin Oniine gegmek i¢in bazi 6nlemler alinmasi gerekmektedir.
Ayni1 sinif seviyesinde yer alan 6grencilerin c¢aprazda, yan yana ya da Onlii arkali
gelmeyecek sekilde oturum yerlesiminin yapilmasi alinabilecek bu 6nlemlerden bazilaridir.

Bu suretle 6lgme ve degerlendirme siirecinin dogru ve giivenli igleyisi saglanabilmektedir.

Bu tez calismasinda amagc; ortak sinav ¢izelgeleme probleminin tiim asamalarina ¢éziim
olacak sinav c¢izelgeleme yazilimimi gelistirmektir. Bu kapsamda probleminin tiim
asamalarina destek olabilecek ortak sinav ¢izelgeleme yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilim

GENCIZ olarak adlandirilmistir. Bu yazilimda uygulanan temel is asamalar1 sunlardir:

e Sinavlarin belirlenen tarih araliginda ayn giinde ayn1 sinif seviyesi i¢in en fazla iki
siav olacak sekilde uygun zaman dilimine atanmasi,

e Uygun sinav yerlerinin belirlenmesi,

e Belirlenen sinav yerleri i¢in sinav oturum planlarinin hazirlanmasi,

e Sinavlara gbzetmen atamalarinin yapilmasi.

Uygun smav oturum planlarinin hazirlanmasi asamasi i¢in iki farkli sezgisel yontem
uygulanmistir. Bunlar; yapay bagisiklik sistemi (YBS) ve genetik algoritmadir (GA). GA
literatiirde sinav ¢izelgeleme problemlerinin (SCP) ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan ve
basarili sonuglar elde edilen sezgisel bir yaklagim oldugu i¢in tercih edilmistir. YBS ise
literatiirde optimizasyon ve ¢izelgeleme problemlerinde kullanilmakla birlikte, nispeten
daha yeni bir sezgisel yaklasim oldugu i¢gin tercih edilmistir. Her iki yontemle de en uygun

oturum planlarinin hazirlanmasinda basarili sonuglar elde edilmistir. Farkli parametreler ile



algoritmalarin ¢aligma performansini degerlendirmek icin deneyler yapilmistir. Elde edilen
deney bulgular1 dogrultusunda daha iyi ¢6ziimlerin daha kisa siirede elde edilmesinden
dolayr GA yéntemi GENCIZ yaziliminda oturum planlarnin hazirlanmasi asamasinda

tercih edilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde SCP kavrami ele alinmis ve literatiirde SCP {izerine yapilan
calismalardan ulasilabilenler 6zetlenmistir. Ugiincii boliimde sezgisel algoritmalar, GA ve
YBS hakkinda kavramsal bilgiler sunulmus ve ortak sinav ¢izelgeleme probleminin tanimi
verilmistir. Yine bu boliimde GENCIZ yazilimimnin ¢alisma mantig1 ve genel 6zellikleri ile
sinav oturum planlar i¢cin GA ve YBS kullanilarak uygulanan yontemler ayrintili olarak
aciklanmistir. Dordiincii bolimde bu yontemlerin uygulama sonuglari ile iki yontemin

performanslarinin karsilagtirmali incelemesine yer verilmistir.






2. SINAV CiZELGELEME PROBLEMI

Kesim 2.1’de genel olarak SCP kavrami ele alinmis ve Kesim 2.2°de literatiirde SCP’ye

¢Oziim yaklagimi olarak sunulan ¢aligmalara yer verilmistir.
2.1. Tanmim

SCP; zaman, yer, 6grenci, gbzetmen dgretmen 6geleri ile belirlenen esnek ve sert kisitlar
g6z Oniinde bulundurarak smavlari atama islemidir. SCP’nin ¢dziimiinde amag kisitlari
karsilayan sinav programini olusturmaktir. Mutlaka yerine getirilmesi gereken kisitlar sert
kisitlar; yerine getirilmesi istenen, fakat ihlali de kabul edilebilir kisitlar esnek kisitlar
olarak tanimlanmaktadir. SCP’de yer alan bu kisitlar egitim kurumlarmin oncelik, ihtiyag¢
ve taleplerine gore kurumlar arasinda farklilik gostermektedir. SCP {iniversite diizeyinde
gerceklestirilen tiim sinavlarda, lise diizeyinde gergeklestirilen ortak sinavlarda ve merkezi
olarak gerceklestirilen tiim sinavlarda karsimiza ¢ikmaktadir. SCP’de ele alinin problem

basamaklar1 dort agsamada degerlendirilebilir (Vatansever ve Arici, 2019).

Sinavlarin belirlenen tarih ve zaman araliklarinda uygun zaman dilimine atanmasi.
Sinavlar i¢in uygun sinav yerlerinin belirlenmesi.

Sinav yerleri i¢in uygun dgrenci oturum planlarmin hazirlamasi.

M W Do

Sinav yerlerine gdzetmen atamalarinin yapilmasi.

Karar degiskenlerinin ¢ok olmas1 ve karmasik karar yapilar1 sebebiyle SCP’ler, NP (Non
Polynomial) zor problem olarak adlandirilan optimizasyon problemleridir. Bu sebeple
SCP’lerinin  ¢6ziimiinde klasik algoritmalar yetersiz kalmaktadir. Genellikle bu

problemlerin ¢6ziimiinde sezgisel yontemler uygulanmaktadir.

Optimizasyon problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan yapay zeka yontemleri ayni zamanda
meta sezgisel yontemler olarak bilinmektedir. Bu yontemler ile gelistirilen algoritmalar
kesin ¢oziimii garanti etmemekle birlikte kabul edilebilir siirelerde uygun bir ¢6ziim
sunarlar. Tim optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilecek genel bir
yontemden bahsedilemez. Uygulama sonuglarina gére bu yontemlerin bagaris1 problemden
probleme farklilik gostermektedir. Literatiirde optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in

gelistirilen ve uygulanan pek c¢ok meta sezgisel yontem vardir. Karinca kolonileri



algoritmasi, tabu arastirmasi algoritmasi, tavlama benzetimi algoritmasi, GA, diferansiyel

gelisim algoritmasi ve YBS bunlar arasindadir (Coskun, 2007).

2.2. Literatiir incelemesi

Literatiirde SCP {izerine yapilan ¢alismalar incelendiginde genellikle liniversite diizeyinde
ele alindig1 goriilmiistiir. Universite SCP’lerinde sinavlarin dgrenci, smav yeri ve zaman
acisindan cakisma olmadan planlanmasi olduk¢a ©nemli ve zorlu bir asamadir.
Ortadgretim kurumlari ortak Sinav ¢izelgeleme probleminde ise en 6nemli ve planlanmasi

zor olan agsama uygun sinav oturum planlarinin hazirlanmasidir.

Literatiirde SCP’ye ¢6ziim yaklagimi olarak sunulan pek ¢ok c¢alisma bulunmaktadir.
Kesim 2.2.1’de GA ile yapilan SCP ¢alismalarina, Kesim 2.2.2°’de YBS ile yapilan SCP
caligmalarina yer verilmistir. Bunlarin haricinde SCP {iizerine yapilan calismalardan

bazilar1 Cizelge 2.1°de 6zetlenmektedir.



Cizelge 2.1. Sinav ¢izelgele problemi iizerine yapilan ¢aligsmalar

Calisma Konusu Calisma Ele Alinan Kisitlar Kullanilan Yazar
] Tiirii Yontem
Universitede Makale e Sinavlarin zaman ve yer olarak ¢akisma olmadan Graf tabanlt Kahar ve
sinavlarin uygun planlanmasi. sezgisel yaklasim | Kendall
zaman dilimine o Belirli sartlar disinda farkli smavlarin ayn1 sinav yerinde (2010)
atanmasi ve siav yapilmamasi.
yerlerinin e Ayni sinav i¢in sinav yerlerinin ayni binada olmasi.
belirlenmesi e Her bir 6grenci grubunun smavlarinin belirlenen zaman

araliginda dagilimmin esit yapilmasi.

e Ayni sinav i¢in belirlenen siav yerlerinin yakin
mesafede olmasi.
o Bir sinavin miimkiin oldugunca tek bir sinav yerinde

yapilmasi.
Universitede Makale e Asgari siav yeri kullanilmasi ve gozetmen ihtiyacinin Sezgisel bir Ayob ve
smavlarin uygun azaltilmasi. yaklagim Malik (2011)
sinav yerlerine e Ayni gruba uygulanan ardigik sinavlarda sinavlarin ayni
atanmasi ve smav yerinde ya da minimum mesafedeki simav
gozetmen yerlerinde yapilmasi.
gorevlendirilmesi o Opretim gorevlilerine girdikleri derslerin smavlarinda

gorevlendirme yapilmasinin gozetilmesi.
Ortadgretim Yiiksek o Ogrencilerin kopya cekme ihtimalinin azaltmast Bulanik mantik Topal (2013)
kurumlarinda Lisans
siav Tezi
oturumlarinin
belirlenmesi
Universitede Yiiksek e Sinavlarin ¢akisma olmadan uygun zaman dilimine Ogretme- S.Yildirmm
sinavlarin uygun Lisans atanmasi. ogrenme tabanl (2014)
zaman dilimine Tezi o Ogrencilere smavlar arasida uygun galigma siiresinin optimizasyon
atanmast saglanmast. algoritmast
Smavlarin uygun | Yiiksek o Ogretmenlerin mazeretleri ve dgrencilerin istekleri Karma tam sayili | Ozdamar
zaman dilimine Lisans gozetilerek sinavlarin atanmasi. programlamaile | (2015)
atanmasi, smav Tezi e Art arda gelen oturumlar i¢in gézetmelere sinav gorevi hedef
yerlerinin verilmemesi. programlama
belirlenmesi ve o Gozetmenlere oturumlarin ortalamasi kadar gorev
gozetmen verilmesi.
gorevlendirilmesi o Gozetmenler arasinda gorev siirelerinin dengeli olmasi

ve kidemi dikkate alinarak gézetmenlik gorevleri

verilmesi.
Universite Makale » Kopya ¢ekmeyi 6nlemek igin ayni smava girecek Matematiksel Chaki ve
sinavlarinda sinav dgrencilerin yana yana oturmasinin dnlenmesi. programlama Anirban
oturum planlarmin ¢ Sinav yerlerinin kapasitesinin asilmamasi. (2016)
hazirlanmast o Sinav oturumlarinda maksimum doluluk saglanarak az

sayida sinav yeri kullanimi.
Universitede Makale o Aym1 giinde ayn1 6grenci grubu igin belirlenen Sinav Matematiksel Koca (2018)

sinavlarin uygun
zaman dilimine

atanmasi

sayisinin en aza indirgenmesi.

programlama ve
tavlama
benzetimi

algoritmasi




2.2.1. Genetik algoritma ile yapilan sinav cizelgeleme calismalar:

Kalayci (2008) yiiksek lisans tez caligmasinda; iiniversite SCP’sinin siavlarin yapilacagi
zaman dilimlerinin belirlenmesi asamasinda galisan, 6grenci basarisin1 gbzeten bir sinav
cizelgeleme modeli gelistirmistir. Gelistirilen modelde sinavlarin zorluk derecelerine bagl
olarak smavlar arasinda hazirlanmak ve dinlenmek i¢in 6grencilere gerekli siireyi taniyan
sinav programinin hazirlanmasi amaglanmistir. Modelde siavlarin zorluk derecelerini de
iceren cezalandirma temelli bir amag¢ fonksiyonu kullanilmistir. Modelin gelistirilmesi ve
test edilmesinde MATLAB programi kullanilmistir. Calismada GA ile iki farkli yontem
uygulanmustir. Ik yéntemde zaman dilimi cakismas yiiksek ceza puani ile cezalandirilarak
onlenmeye calisgilmistir. Tamir fonksiyonu modeli olarak adlandirilan ikinci yontemde
birebir ¢akismalarin diizeltilmeye ¢alisilmasi, diizeltilemedigi takdirde kromozomun yok
edilmesi saglanmistir. Tamir fonksiyonu modelinin diger modele gore daha yavas

caligmasina ragmen daha yiiksek performans ortaya koydugu belirtilmistir.

Pillay ve Banzhaf (2010) calismalarinda; SCP’ye ¢oziim iiretmek icin bilgilendirilmis GA
olarak adlandirdiklar1 bir sistem gelistirmislerdir. Calisma GA’lar kullanilarak iki agsamali
olarak gerceklestirilmistir. Caligmanin ilk asamasinda sert kisitlamalart karsilayan
cizelgeler tretilmis; ikinci asama da liretilen bu gizelgeler tizerinde esnek kisitlamalar
saglayacak iyilestirmeler yapilmustir. Ik popiilasyon igin cizelgelerin olusturulmasinda
rastgele, en iyi slot ve sezgisel olarak adlandirdiklart {i¢ farkli yontem kullanmiglardir.
Rastgele yonteminde hem atanacak sinav hem de zaman rastgele segilmistir. En iyi slot
yonteminde atanacak sinav rastgele secilmekle birlikte zaman i¢in minimum maliyeti
saglayacak bir se¢im yapilmistir. Sezgisel olarak adlandirilan yontemde ise smavlar igin
zorluk derecesine gore, zamanda ise minimum maliyeti saglayacak sekilde se¢im
yapilmistir. Calismada GA  parametrelerinden ¢aprazlama operatérii  kullaniminin
gelistirilen sistemin performansini artirmadigi belirtilerek sadece mutasyon operatorii

kullanilmustir.

Arogundade, Akinwale ve Aweda (2010) ¢calismalarinda; Nijerya'nin Abeokuta sehrindeki
Federal Ziraat Universitesi’nde SCP i¢in GA’lar ile ¢dziim gelistirmislerdir. Calismada sert
kisitlar olarak; sinavlarin 6grenciler ve zaman agisindan ¢akisma olmadan uygun zaman ve
sinav yerlerine atanmasi, esnek kisit olarak; higbir 6grencinin ayni giinde ii¢ sinava

girmemesi gozetilmistir. Ayni zamanda, 6grencilere sinavlar arasinda dinlenme siireleri



olusturmak iizere; sinav tarihleri siliresince sinavlar1 yaymaya ¢alisan bir amag fonksiyonu

kullanilmistir.

Baysal (2011) yiiksek lisans tez calismasinda; sinavlari uygun zaman dilimine atayan,
smnav yerlerini belirleyen, sinavlarda gorev alacak gozetmenleri atayan ve Ogrencilerin
smav oturumlarini belirleyen bir uygulama gelistirmistir. Uygulama iki asamalidir. Ilk
asamada; sinav verileri ilgili birimlerden web ortaminda alinmakta, ikinci asamada ise
gelistirilen masatisti uygulamasi ile smav programi hazirlanmaktadir. Uygulamada
simavlar cakisma olmayacak sekilde rastgele yerlestirilmektedir. Caligmada hangi
ogrencilerin hangi sinifta simava gireceginin belirlenmesinde; program sinavlari sirayla
tarayarak sinavlara girecek Ogrencileri numaralarina gore listelemekte ve simiflarin
kapasitesine gore bu listesinin bir iistiinden bir altindan 6grenci almak suretiyle siniflara
ogrenci yerlesimini gerceklestirmektedir. Yani sinav yapilacak siniflara Ogrencilerin
atanmasinda herhangi bir 6zel kosul yoktur. Calisma GA ile ASP.NET yaziliminda
gelistirilmistir. GA’da cezalandirma yontemi kullanilmis ve sistemi minimize etmek
amacglanmistir. Caligmada ebeveynlerden yeni ¢ocuklar iiretilmesinde sadece mutasyon

islemi uygulanmis, GA’nin 6nemli bir 68esi olan ¢aprazlama operatorii kullanilmamaistir.

Altintas (2011) ytiksek lisans tez ¢alismasinda; SCP sorununun ¢6ziimii i¢in GA, karinca
kolonisi algoritmasi ve tabu arama algoritmasi olmak tizere ii¢ farkli sezgisel algoritma ile
calisgan bir yazilim gelistirmistir. SCP’de sinavlar arasindaki siirenin uzatilmasi da
gozetilerek sinavlarin uygun zaman dilimi ve smav yerlerine atanmasi ile gbzetmen
atamas1 asamalart ele alinmistir. Kisitlarin belirlenmesinde egitim kalitesi, 6grenci ve
ogretim elemanlarinin performansi, 6gretim eleman: istekleri ve idari ihtiyaglarin temel
alindigi belirtilmistir. GA’ da 20 nesil boyunca en iyi bireyin uygunluk degeri
degismediginde, belirli miktarda artan mutasyon orani kullanilmistir. Yazilim ASP.Net C#
programlama dili ile gelistirilmistir. Yapilan deneylerde algoritmalarin farkli parametreler
ile calistirlldigi, fakat en iyi ¢oziime tam olarak higbiri ile ulasilamadigi belirtilmistir.
Bununla birlikte elde edilen ¢ézlimlerin tamir fonksiyonundan gecirilmesi suretiyle en iyi

coziimlerin elde edilebildigi belirtilmistir.

S. Yildirim (2013) yiiksek lisans tez ¢alismasinda; Isik Universitesi SCP’sine ¢oziim icin
GA ile ¢oziim yaklasimi gelistirmistir. Calismada Ogrencilere miimkiin oldugunca aym

giinde lic veya daha fazla sinav yapilmamasi amag¢lanmistir. Calismanin anahtar
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ozelliklerinden birinin popiilasyondaki ilk niifusun belirlenmesinin iiniversitenin diger SCP
kisitlamalarini karsilayan dogrusal bir tamsay1 modelinin tam ¢dziimiine dayanmasi oldugu
belirtilmistir. Gelistirilen yaklagim Java programlama dilinde kodlanmis ve Isik

Universitesinde kullanilan sinav ¢izelgeleme programina entegre edilmistir.

Jha (2014) c¢ahismasinda; Ibra Bilgi ve Iletisim Teknolojileri Miihendislik Béliimii
SCP’sinin ¢dziimii i¢in GA ile ¢alisan bir uygulama programi hazirlamistir. Ogrencilere
ayni giinde birden fazla smmav atanmamasi, simavlar arasinda uygun dinleme siiresinin
olmasi, sinav yerlerinde gerceklesen ardisik zamanli sinavlar olmamasi gibi durumlar kisit
olarak ele alinmig ve ihlallerinde ceza puani verilmistir. Uygulama programi C dilinde

yazilmstir.

Bulut ve Subasi (2015) galismalarinda; merkezi sinavlardaki kopya ¢ekme ihtimalini en
aza indirmeyi amaglayarak; birbiri ile tanisikligi olan kisilerin ayni yerde sinava
girmelerini 6nleyen bir model Onermislerdir. Calismalarii GA ile gelistirmislerdir.
Birbiriyle tanisik olan kisilerin ayni sinav salonunda yan yana veya arka arkaya oturma
durumlarinda ceza puani verilmistir. Tanisiklik durumunun belirlenmesinde  smif

arkadasligi, akrabalik ve ayn1 sokakta ya da semtte yasama durumlart degerlendirilmistir.

Erden, Kok¢cam ve Demir (2016) ¢alismalarinda; {iniversite SCP’nin smavlarin uygun
zaman dilimlerine atanmasi, uygun sinav yerlerinin belirlenmesi ve smavlara gézetmen
atamasi asamalarinin ¢6ziimii i¢cin GA ile ¢alisan bir yazilim gelistirmislerdir. Calismada
gozetmenlerin isteklerini miimkiin oldugunca karsilayan uygun smav g¢izelgeleri
hazirlamak amaglanmistir. Kisitlarin ihlalinde ceza puani verilmistir. Calisma Visual

Studio 2010 gelistirme ortaminda C++ dili ile yazilmistir.

Agalday (2018) yiiksek lisans tez calismasinda; merkezi sinavlarda en iyi oturum plam
optimizasyonunu gerceklestirmeyi amacglamistir. Bu sinavlarda kopya c¢ekme ihtimalini
azaltmak i¢in sinava giren bireylerden birbirini tanima ihtimali olan kisilerin yan yana veya
arka arkaya oturmalarini engellemek iizere 6grenci tanisikligr durumunu degerlendiren bir
yazilim gelistirmistir. Ogrencilerin tanisikliginin degerlendirilmesinde; Mardin Artuklu
Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi’nden alinan 6grencilere ait
dogum yeri, okudugu program ve ikamet bilgilerinin bulundugu gergek veriler kullanilarak

ogrenciler arasindaki yakinhk iliskisine bakilmaktadir. Yazillm GA ile Python
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programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. GA’da cezalandirma yontemi kullanilmis ve
sistemi minimize etmek amaclanmistir. Calismada “Iyilestirilmis Tek Boyutlu Yontem” ve
“Katsay1 Belirlemeye Dayali Cok Boyutlu Yontem” olarak adlandirilan iki GA modeli
gelistirilmistir. Tek boyutlu modelde 6grencinin okudugu boliim, dogum yeri ve ikamet
adresi gibi tiim benzerlikler ayni kabul edilmis ve yakinlik katsayisi 1 olarak alinmistir.
Cok boyutlu yontemde yakinlik katsayilart ayni1 programda okuyan 6grenciler icin 4, ayni
bolgede ikamet edenler i¢in 2 ve ayn1 dogum yerine sahip olanlar i¢in 1 kabul edilmistir.
Calismada gelistirilen iki modelin farkli parametrelerin farkli degerleri ile karsilastirma

verilerine de yer verilmistir.

Aksu (2018) tez calismasinda; iiniversite SCP’sinde sinav yerlerine gdzetmen atamasi
asamasina ¢oziim icin GA kullanmistir. Gorevlendirmelerde 6gretim tiyeleri arasinda adil
bir dagilim yapilmasi amaclanmistir.  Sert kisitlar olarak; sinav yerlerine ihtiyaci
karsilayacak sayida gézetmen gorevlendirmesinin yapilmasi, gorevlendirmelerde ¢akisma
olmamasi, ayni kisiye yapilan gorevlendirmeler arasinda en az 10 dakika olmasi ve
Ogretim {yelerine okulda olmadiklar1 gilinlerde gozetmenlik gorevi verilmemesi
belirlenmistir. Esnek kisitlar olarak; her bir 6gretim iiyesine akademik unvanina gore esit
sayida gorev verilmesi ve her bir 6gretim iiyesinin akademik unvanina gore toplamda esit
stirelerde gorevlendirilmesi gozetilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in iki farkli GA
uygulanmistir. Ikinci GA yonteminde algoritma ¢alisma zamaninda en iyi uygunluk degeri
belirli seviyeleri gegtiginde popiilasyon biiyiikliiglinde azaltma yapilarak, ¢6ziim siiresi
kisaltilamaya calisilmistir. G6zetmen atama problemi i¢in ayni zamanda matematiksel
model olusturulmustur. Bu model ve iki GA modeli i¢in karsilastirma deneyleri
yapilmistir. Matematiksel model ile gelistirilen yazilimda karsilasilan bellek hatasi sorunu
yiiziinden hi¢bir denemede optimum sonuca ulasilamamistir. Karsilastirmalarda ¢oziim
stiresinde en 1yi sonucu ikinci GA yontemi, ortalama sonuglarda en iyi sonucu birinci GA
yontemi vermistir. Sonug olarak bu tarz problemlerin ¢ézliimiinde sezgisel algoritmalarin

kullaniminin daha verimli oldugu belirtilmistir.

Dener ve Calp (2018) calismalarinda; merkezi smavlar i¢cin GA ile ¢oziim yaklagimi
gelistirmiglerdir. Calismanin ilk asamasinda dersler i¢in sinav oturumlar1 belirlenmistir.
Ikinci agamasinda ise belirlenen oturumlarda sinava girecek dgrencilerin smav salonlarmna

yerlestirilmesi yapilmistir. Caligmada sinav oturumlarinda yer alan ortak 6grenci sayisinin
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arttirtlmasi, oturumlarda en az sayida bina kullanimi ve minimum smif-sira kullanilarak

gbzetmen gorevlendirmesinin azaltilmasi amaglanmaistir.

Seyfi (2018) yiiksek lisans tez ¢alismasinda; smavlari uygun zaman dilimlerine atayan
SCP’nin ¢oziimii i¢in GA, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ve yapay ari kolonisi
algoritmas1 kullanarak ii¢ farkli yontem gelistirmistir. Calismada belirtilen yontemler ile
SCP’nin ¢oziilmesi, bu yontemlerin karsilastirilmasi, sinavlar arasinda bos zamanlarin
arttirllarak Ogrencilere ders calisabilecekleri zaman saglanmasi ve tamir fonksiyonu
kullanmayan c¢oziimler kullanilmast amaglanmistir. Calismada  gelistirilen  tim
algoritmalariin probleminin ¢éziimiindeki performanslari incelenmistir. En iyi sonuglarin

genelde GA yontemi ile elde edildigi belirtilmistir.

Suvay (2019) tez ¢alismasinda tiniversite SCP’sine ¢6ziim i¢in GA’y1 kullanarak bir web
uygulamasi gelistirmistir. Uygulama C# programlama dilinde yazilmistir. Uygulamaya ait
veriler Sqlite veri tabaninda tutulmustur. GA iki asamali olarak ele alinmustir. Ik asamada;
belirlenen tarih araligina gore sinavlarin uygun zamanlara atanmasi, ikinci agamada sinav
salonu atamalar1 gerceklestirilmistir. Belirlenen sert ve esnek kisitlarin ihlalinde ceza puani
verilmistir. Uygulama Sivas Cumhuriyet Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi’nden alinan gercek veriler ile sinav c¢izelgeleri hazirlamak icin kullanilmastir.
Sonugta GA’nin kisa zamanda SCP’de belirlenen kisitlar1 saglayan ¢oziimler liretmede

basarili oldugu belirtilmistir.

Goli, Tirkolace, Mahdavi ve Zamani (2019) ¢alismalarinda; tiniversite SCP’Sine ¢6ziim
icin GA ve atesbocegi algoritmasini kullanmiglardir. GA, gelistirilmis GA, atesbocegi
algoritmas1 ve gelistirilmis atesbocegi algoritmasi olarak adlandiklar1 dort farkli ¢6ziim
yaklagimi gelistirmislerdir. Sinavlarin zaman ve yer agisindan cakisma olmadan
planlanmasi, O6grencilerin arka arkaya sinavlarinin olmamasi, sinav yerlerinin sinava
girecek Ogrenci sayisina uygun olarak secilmesi ele alinan kisitlar arasindadir. Bunun
yaninda sinav yeri 6zel olan simnavlar ile ayni giinde veya ayni anda yapilmasi gereken
sinavlarin olmasit durumlart da degerlendirilmistir. Sonugta en iyi uygunluk degeri
sonuglariin gelistirilmis atesbocegi algoritmasi ile alindigi, fakat ¢alisma siiresi olarak bu
yaklagimin gelistirilmis GA’dan daha kotii performans ortaya koydugu belirtilmistir.

Calismada GA’nin optimum sonuca yakinsamasini artirmak ic¢in her nesilde en iyi
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kromozomlar saklanmistir. Bu uygulamayla birlikte bir noktada yerel optimuma takilma

ihtimalini azaltmak i¢cin mutasyon oraninin arttirilmasi gerektigi belirtilmistir.

Erdds ve Kovari (2019) ¢alismalarinda; akademik final sinavi programlamasina GA ile
¢cozlim yaklagimi gelistirmislerdir. Bu programlarda sinavlar i¢in uygun zaman dilimlerinin
belirlenmesi ile birlikte her sinav i¢in baskan, gdzetmen ve sekreter atamalarinin yapilmasi
gerekmektedir. Algoritmanin uygulanmasinda ¢aprazlama operatorii kullanilmamistir.
Mutasyon operatdrii ise ii¢ sekilde ele alinmustir. Ilki; algoritmanin yerel optimuma
yakinsamasini engellemek {izere c¢oziimler iizerinde uygulanan rassal mutasyondur.
Digerleri ise sirasiyla sert ve esnek kisitlar1 gerceklestirmek iizere uygulanan
mutasyonlardir. Mutasyonlar farkli kombinasyonlarda ve farkli olasiliklar ile
uygulanmistir.  Tiim mutasyonlar kullandiginda algoritmanin en iyi sonucu irettigi
belirtilmistir. Algoritmalarini Budapeste Teknoloji ve Ekonomi Universitesi Otomasyon ve
Uygulamali Enformatik Boliimii'nden alinan gergek bir veri setinde test etmislerdir. Veri
seti 100 6grenci 48 egitmen ve 7 kurstan olusmaktadir ve olasi program sayisi yaklagik
10462'dir. Sonugcta, uygulanan GA ile insan ¢abasiyla hazirlanmig programlardan daha iyi
coziimler elde ettiklerini, bununla birlikte algoritmanin en biiyiik eksikliginin

gorevlendirmelerde is yiikiinde esitligi saglayamamasi oldugu belirtilmistir.

O. A. H. Hassan, Qtaish, Abuhamdeh ve M. A. H. Hassan (2019) c¢alismalarinda;
iiniversite SCP’sine, grafik renklendirme ve GA’lar1 birlestiren melez bir ¢6ziim yaklasimi1
onermislerdir. Smav ¢izelgelerinin hazirlanmasinda 6grenci memnuniyeti 6n plana
almmistir. Calismada Ogrencilere smavlar arasinda calisma zamami olusturmak {izere
ardisik sinavlar arasindaki siireyi uzatmak ve Ogrencilerin ayni giinde iki sinava girme
durumunu en aza indirgemek amaglanmistir. Calismanin amaglarindan biri de ¢aprazlama
ve mutasyon operatorlerinin etkisi ve giiciinii degerlendirmektir. Degerlendirmelerin
sonucunda; ¢aprazlama operatoriine kiyasla mutasyon operatoriiniin daha etkili oldugu ve
hesaplama maliyeti acasindan daha az maliyetli oldugu belirtilmistir. Onerilen yaklasim ile
sinav donemi boyunca Ogrencinin rahatini artiran daha optimize edilmis programlar

olusturmak konusunda iimit verici sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir.
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2.2.2. Yapay bagisiklik sistemi ile yapilan sinav cizelgeleme ¢alismalar:

Malim, Khader ve Mustafa (2006) ¢alismalarinda; klonal se¢im algoritmasi (KSA), negatif
se¢im algoritmasi (NSA) ve bagisik ag modeli algoritmas: (BAMA) olmak iizere ii¢ temel
YBS algoritmasinin egitim ¢izelgeleri hazirlamak i¢in uyarlanabilecegini gdstermek
istemislerdir. Algoritmalarin1 ders programi cizelgeleme ve SCP’nin smavlart uygun
zaman dilimine atama asamasi i¢in gelistirmislerdir. SCP ile ilgili olarak gelistirdikleri
algoritmalarmi 12 Carter veri setinde, ders programi ¢izelgeleme ile ilgili gelistirdikleri
algoritmalarmi 3 Schfafer veri setinde test etmislerdir. Deneylerde algoritmalar1 beser kez
calistirtp karsilagtirmiglardir. Sonug olarak; gelistirilen SCP algoritmalarinda KSA ve
NSA’nin kaliteli ¢izelgeler tiretmede BAMA’dan daha etkili oldugunu, ders programi
cizelgeleme algoritmalarinda NSA ve BAMA’nin KSA'dan daha etkili oldugunu
belirtmislerdir. Islemci siiresine bagli olarak ise BAMA’nin sinav veri kiimelerinde KSA
ve NSA'dan daha hizli ¢alistigini, KSA’nin ders veri kiimelerinde BAMA ve NSA'dan
daha hizli ¢alistigini belirtmisleridir.

Gonsalves ve Oishi (2015) ¢aligmalarinda; Tokyo Sophia Universitesi Bilgi ve iletisim
Bilimleri Bolimii i¢in gergek bir SCP {izerine ¢oziim yaklagimi gelistirmiglerdir. SCP son
sinif sunumlarinin sinav oturumlarinin planlanmasini kapsamaktadir. Calismada SCP’yi
¢ozmenin yani sira YBS’nin optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde diger algoritmalar
kadar yetkin oldugunu kanitlamak amaglanmistir. Calismada YBS algoritmalarindan KSA
kullanilmistir. Sert kisitlar olarak; smav oturumlari i¢in uygun zaman ve yerlerin
belirlenmesi ile gézetmenlerin atanmasi, esnek kisitlar olarak; gézetmenlerin oturumlara
atanmalar1 konusunda ki tercihleri belirlenmistir. Algoritma iki asamali olarak ele
alinmistir. Birinci asamada; sert kisitlamalari ihlal etmeyen uygulanabilir ¢ozlimler
olusturulurken, ikinci asamada; esnek kisitlamalari karsilamak igin birinci asamadaki
coziimler gelistirilmistir. Ayn1 zamanda uygunluk degeri olarak kullanilan amag

fonksiyonu olusturulurken kisitlarin ihlalinde ceza puani verilmistir.
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3. METODOLOJI

Kesim 3.1°de sezgisel algoritmalar, GA ve YBS ile ilgili kavramsal bilgiler sunulmustur.
Kesim 3.2°de ortak sinav gizelgeleme probleminin tanimina yer verilmistir. Kesim 3.3’te
GENCIZ yazilimi ve uygun smav oturum planlarinin hazirlanmasinda uygulanan

yontemler ayrintili olarak agiklanmistir.

3.1. Yonteme iliskin Kuramsal Temeller

Kesim 3.1.1°de sezgisel algoritmalardan genel olarak bahsedilmistir. Kesim 3.1.2 ve
Kesim 3.1.3’de sirasiyla GA ve YBS ile ilgili temel kavramlar, ¢alisma prensipleri ve

algoritma parametreleri ayrintili olarak agiklanmugtir.

3.1.1. Sezgisel algoritmalar

Bir problemin ¢oziimiinde beklentileri karsilayan birden fazla ¢6ziim yontemi olabilir.
Burada 6nemli olan miihendislik calismasi bu ¢oziimler igerisinden en iyisinin en kisa
zamanda bulunmasidir. Bu miihendislik ¢alismas1 optimizasyon problemi olarak
adlandirilmaktadir. Bu problemler igin yapilan bilimsel ¢alismalar oldukga eskilere
dayanmaktadir. Tim miihendislik alanlar1 ile ilgili oldugundan optimizasyon onemli bir
bilim alanidir. Son 30-40 yildir optimizasyon problemleri {izerinde ¢aligan bilim adamlari
yeni yontemler gelistirmek i¢in dogal yontemleri incelemeye yonelmislerdir. Dogada var
olan sistemleri ve yontemleri temel alan optimizasyon algoritmalari sezgisel algoritmalar
olarak adlandirilmaktadir. Popiiler olarak kullanilan sezgisel algoritmalar asagidaki gibidir

(Karaboga, 2018: v).

Genetik algoritma

Diferansiyel gelisim algoritmasi
Karimca kolonisi algoritmasi

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi
Tabu arastirma algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

Yapay bagisiklik sistemi algoritmasi

© N o o~ w0 D P

Yapay 1s1l islem algoritmasi
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3.1.2. Genetik algoritmalar

1950'lerde ve 1960'larda birka¢ bilgisayar bilimcisi miihendislik problemlerinde
optimizasyon aract olarak kullanilabilecegi diisiincesiyle evrimsel sistemleri incelediler.
Bu incelemelerin sonucunda; dogal genetik cesitlilikten ve dogal seg¢imden ilham alan
operatorler kullanilarak belirli sorunlar i¢in aday ¢oziimler iceren popiilasyonlar gelistirme
fikri olustu. 1960'larda Rechenberg, ugak folyolar1 gibi cihazlar i¢in gergek degerli
parametreleri optimize etmek icin kullandigi bir yontem olan “Evrim Stratejilerini”
(Evolutions Strategie) tanittr. Evrim stratejileri evrimsel hesaplama alaninin temelini
olusturmaktadir (Mitchell, 1996: 2, 3).

Cunkas (2006: 6) GA’y1, “biyolojik siireci modelleyerek fonksiyonlar1 optimize eden

evrim algoritmalar1” olarak tanimlanmaktadir.

GA, biyolojik evrimi taklit eden, dogal bir se¢im siirecine dayanan, hem kisitli hem de

smirsiz  optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin kullanilan bir yontemdir (Ahmad,

Sufahani, Ali and Razali, 2017).

GA’lar 1960'larda John Holland tarafindan icat edildi ve 1960'larda ve 1970'lerde
Michigan Universitesi'ndeki 6grencileri ve arkadaslar1 tarafindan gelistirildi. Holland’in
asil amaci, 6zel problemlerin ¢éziimiinde kullanilmak iizere algoritma tasarlamak degil;
dogada ortaya ¢ikan adaptasyon mekanizmalarimi incelemek ve bu mekanizmalari
bilgisayar sistemlerine aktarmakti. Holland'n 1975'teki “Dogal ve Yapay Sistemlerde
Adaptasyon” (Adaption in Natural and Artificial Systems) adli kitabi GA’y1 biyolojik
evrimin bir soyutlamasi olarak teorik bir g¢ercevede sundu. Holland’in GA’s1 bir
kromozom popiilasyonu {izerinde ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik siireglerin
isletilerek; bir cesit dogal seleksiyon ile yeni bireylerin olusturabildigi bir metot olarak
tanimlanabilir (Mitchell, 1996: 3).

[Ik baslarda GA pratik yarari olmayan bir arastirma konusu olarak diisiiniilmiistiir.
Holland’m 06grencisi David E. Goldberg 1985 yilinda gaz boru hatlarinin GA ile
optimizasyonu iizerine doktora tezini vermis; 1989 yilinda ise “Genetic Algorithm in
Search, Optimization and Machine Learning” (Arama, Optimizasyon ve Makine

Ogrenmede Genetik Algoritma) kitabin1 yaymlamistir. Goldberg’in gaz boru hatlarmin
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denetimi {izerine yaptigi doktora tezinin 1985°te “National Science Foundation Geng
Aragtirmact” odiiliinii kazanmasi1 ve yayinladigi kitapta yer alan 83 farkli GA uygulamasi
GA’larin pratik kullaniminin da oldugunu kanitlamistir (Goldberg, 1989 / Altintas, 2011:
8).

Genetik bilimindeki temel mekanizmalart model alarak olusturulan GA ile ozellikle

optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde olduk¢a basarili sonuglara ulasilmistir (Ozsen,

2009).

Bircok optimizasyon problemi karigik (siirekli ve ayrik) degiskenler icerdiginden, arama
alanlarinda siireksizlik oldugundan standart dogrusal olmayan programlama teknikleri ile
¢oziimleri etkin olmayacak ve yiiksek hesaplama maliyeti gerektirecektir. Bu nedenle GA
bu tarz problemlerin ¢6ziimii igin iyi bir se¢enektir. Bu algoritmalarin en biiyiik yarari,
karmasgik alanlarda saglam bir arama saglamalar1 ve cogu diger optimizasyon ¢oziimleriyle
karsilastirildiginda, hesaplama s6z konusu oldugunda genellikle daha az maliyetli
olmasidir. GA’lar ¢esitli alanlarin biiyiik 6lgekli optimizasyon problemlerinde genis bir

uygulama alanina sahiptirler (Bingiil, Sekmen, Palaniappan ve Sabatto, 2000).

Cizelgeleme problemlerinin kisit ve kaynaklara gore ¢6ziim yontemleri degisebilmekte ve
¢oziim uzayr matematiksel olarak kesin bir sekilde ifade edilememektedir. Bu gibi

problemlerin ¢6ziimiinde GA basarili bir sekilde uygulanmaktadir (Colak, 2015: 8).

SCP’de ozellikle kiigiik boyutlu popiilasyonlar ile g¢alisildiginda GA’nin uygulanmasi
kolaydir ve etkili sonuglar verir (Gashgari ve digerleri, 2018).

GA’lar degisen sartlara uyum saglayabilen, 6n bilgisi olmadan bilgiyi 6grenebilen ve
toplayabilen algoritmalardir. GA’larin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Cunkas,
2006: 7).

e Tiirevsel bilgiler gibi yiiksek diizey matematik bilgisine gerek duymazlar.
e Amag fonksiyonunu genis bir ¢oziim alaninda arastirirlar.
e (ok sayida parametre ile ¢alisabilirler.

e Paralel PC iizerinde ¢alistirilabilirler.
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Karmagik amac¢ fonksiyonu parametrelerini, yerel minimum veya maksimumlara

takilmadan optimize edebilirler.

Genetik algoritma uygulamalari

GA’larin giiniimiizdeki uygulamalar1 ii¢ ana guruba ayrilabilir. Bu uygulamalar Sekil

3.1°de verilmistir.

Deneysel Uygulamalar

* Mevcut diger optimizasyon uygulamalarina kars1 GA'larin istiinliigiinii ispat etmek amaciyla GA
ile gelistirilen caligmalardir.

Ornek Uygulamalar
* Gezgin satict problemi

+Kor knapsack problemi
* Grafik bolme problemi

Pratik Uygulamalar

* GA'nin endiistri ve diger gergek problemlerin ¢dziimiinde kullanildigi ¢alismalardir.

Ornek Uygulamalar
* Niimerik optimizasyon problemleri

* Cizelgeleme problemleri
* Yerlesim problemleri
* Goriintii isleme uygulamalari

Siniflandirict Sistemler

* GA'larin bilgi ¢ikarilmast amaciyla kullanildigi calismalardir.
Ornek Uygulamalar
* Bir uzman sistemin bilgi tabanini olusturan kurallari elde etmek iizere gelistirilen uygulamalar

Sekil 3.1. Genetik algoritma uygulamalar1 (Karaboga, 2018: 86, 87)

Standart bir GA asagidaki kisimlardan olusmaktadir (Nabiyev, 2016: 617, 618).

1. Olas1 ¢oziimleri igeren popiilasyon olusturulur. Popiilasyon biiyiikligiiniin

belirlenmesinde problemin karmasiklig1 ve arama derinligi dnemlidir. Olasi her bir
¢oziim kromozom olarak adlandirilmaktadir. Her probleme 06zgii olarak
kromozomlar farkli bigimde kodlanmaktadir.

Popiilasyondaki her kromozomun uygunluk degeri hesaplanir. Bu amagcla
kullanilan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. GA’larin basaris1 bu
fonksiyonun basarist ve hassasiyetine bagldir.

Secilen kromozomlara ¢aprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir.

Kromozomlarin se¢imi uygunluk degerlerine bagli olarak GA seg¢im
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yontemlerinden probleme gore uygun olani segilerek yapilmaktadir. Caprazlama ve
mutasyon ile poplilasyonda cesitlilik saglanmaktadir. Caprazlama ve mutasyon
islemleri i¢in GA’da kullanilan farkli yontemler vardir. Bazi problemlerin
¢Ooziimiinde caprazlama ve mutasyon islemine tabi olmus kromozomlara,
baslangicta belirlenen kromozom kodlama yapisini koruyabilmek icin tamir
fonksiyonu da uygulanabilmektedir.

4. Probleme 6zgii olarak GA’da yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar
popiilasyondan ¢ikarilir. Bu islem dncesinde elitizm olarak adlandirilan yontemle
uygunluk degeri daha iyi olan kromozomlardan bazilar1 korumaya alinabilir.

5. Yeni popiilasyondaki kromozomlar i¢in uygunluk degerleri hesaplanir.

6. Islemler belirlenen sayilarda ya da en iyi ¢dziim bulunana kadar tekrarlanir. Her
tekrarlama iterasyon olarak adlandirilmaktadir.

7. Sonugta yeni popiilasyonlarin olusturulmasi sirasinda en iyi bireylerin bulundugu

¢oziim elde edilmis olur.

Temel genetik kavramlar

GA’lar, mutasyon orani, ¢aprazlama orani ve popiilasyon biiyiikliigii gibi parametreler i¢in
iyi degerler secildiginde c¢ok verimli calisirlar. Bu parametreler en uygun sekilde
ayarlandiginda; GA daha az sayida nesilde daha iyi uygunluk degerlerine sahip ¢oziimler
tiretecektir (Bingiil ve digerleri, 2000).

Gen: Kromozom yapisinda genetik bilgi tasiyan en ufak birimdir. C6ziimii olusturan bit
yapilar1 olan genler ikilik say1 tabaninda 0 ve 1 degeri alabilecegi gibi programcinin

kromozomu kodlanmasina bagli olarak gercek degerlerde alabilmektedir.

Kromozom: GA’da kromozom problem i¢in bir aday ¢6ziimii ifade eder ve bir dizi genin
bir araya gelmesiyle olusur. Kromozomlar problemin ¢oziimiinii ifade ettigi icin dogru

kodlanmasi oldukga dnemlidir.

Kodlama: Bir GA uygulamasi gelistirirken ilk adim problem i¢in arama uzayini en iyi
temsil edecek kodlama yapisinin segilmesidir. En yaygm olarak ikili kodlama
kullanilmakla birlikte gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel atama gibi eniyileme

problemlerinde ikili kodlama arama uzaymni tam olarak temsil edememektedir. Bu tarz
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problemlerde alfasayisal veya gercek sayisal gosterimlerle kodlama yapilmaktadir.
Dolayistyla kodlamanin ne sekilde yapilacagl ¢oziimii istenen problemin 6zelligine gore
degismektedir (Elmas, 2018: 443). Kullanilan kodlama yapilar1 asagidaki gibi
smiflandirilabilir (Nabiyev, 2016: 619, 620).

=

Ikilik kodlama: Her kromozom, 0 ve 1’lerden olusan bir bit dizisidir.

2. Permutasyon kodlama: Her kromozom bir numaralar dizisidir. Permutasyon

kodlamanin kullanildig1 uygulamaya gezgin satict problemi 6rnek olarak verilebilir.

3. Deger kodlama: Her kromozom birtakim degerler dizisidir. Bu degerler problemin

ozelligine gore gercek sayi, karakter veya komplex nesneler olabilir. Deger
kodlamanin kullanildigr bir uygulama olarak yapay sinir aginin agirhik
katsayilarinin bulunmasi 6rnek olarak verilebilir.

4. Agac¢ kodlama: Her kromozom nesneler ve nesneler arasi islemleri igeren bir agag

yapisindan olusur.

Popiilasyon: Kromozomlarin yani aday c¢ozlimlerin bir araya gelmesiyle popiilasyon
olusur. Genellikle kullanict tarafindan belirlenen bir parametre olan popiilasyon
blylikligii, GA’larin performansimni etkileyen 6nemli faktorlerden biridir. Coziilmek
istenen problemin o6zelligine gore poplilasyon biytkliigii programci tarafindan
belirlenmelidir. Popiilasyon biiyiikliigiiniin artmasi iglem siiresinin gereksiz yere artmasina;
azalmasi ise sistemin erken yakinsamasina, yani optimum ¢oziime ulasamadan istenmeyen
bir ¢6ziimde takilip kalmasina sebep olabilmektedir (Sastry, Goldberg ve Kendall, 2005:
97, 98).

Uygunluk degeri: Kromozomlarin problemin ¢oziimiinde gosterdikleri basariy1 ifade eden;
baska bir ifade ile mevcut kromozomun ¢oziime ne kadar uygun oldugunu gosteren
degerdir. Yeni neslin olusturulmasinda hangi kromozomlarin secilecegine; caprazlama ve
mutasyon islemlerinden sonra yeni nesle hangi kromozomlarin aktarilacagina veya hangi
kromozomlarin yok edilecegine uygunluk degeri ile karar verilir. Uygunluk degeri

uygunluk fonksiyonu veya amag fonksiyonu ile bulunur.

Amag¢  fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu: GA’nin basarisinda aday c¢oziimlerin
degerlendirilmesinde kullanilan teknik oldukea etkilidir. GA ile bir problemin ¢6ziimiinde

mutlaka bir uygunluk fonksiyonuna veya ama¢ fonksiyonuna ihtiya¢ vardir.
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Kromozomlarin problemin ¢dziimii i¢in ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk
fonksiyonu denir (Coskun, 2006: 35). Bir diger tanimla uygunluk fonksiyonu GA’da
problemin ¢6ziimiinde kromozomun yani aday ¢Ozliimiin yeterli olup olmadigini
degerlendiren amag¢ fonksiyonudur. Bir¢ok problemde amag¢ fonksiyonu ile sistem
minimize ya da maksimize edilir. Sistem problemin uygunluk degerine gore minimize
edilecekse uygunluk degeri diisiik ¢oziimler; maksimize edilecekse uygunluk degeri
yiiksek ¢oziimler aranir. Clinkii amag¢ fonksiyonu bir maksimizasyon (maksimum kar veya
fayda) ise aday c¢oziimlerde basar1 saglanan kisitlar i¢in 6diil puani; amag fonksiyonu bir
minimizasyon (minimum zarar) ise ¢Oziimlerde basari saglanamayan kisitlar i¢in ceza

puani verilmektedir.

GA operatorleri

GA’da yer alan segim, ¢aprazlama, mutasyon, degistirme ve elitizm operatorleri asagida

ayrintili olarak agiklanmistir.

Secim operatorii: Mevcut popiilasyondan yeni nesiller olusturma asamasinda hangi
kromozomlarin bir sonraki nesle direkt aktarilacagi (elitizm) ya da hangi kromozomlarin
ebeveyn bireyler olarak secilerek, caprazlama ve mutasyon islemine tabi olacaginin
belirlenmesi islemi se¢im olarak adlandirilabilir. Bu se¢im islemi probleme 6zgii olarak
belirlenen se¢cim yontemleri ile gergeklestirilir. Kullanilan se¢im yontemleri asagidaki

sekilde smiflandirilabilir.

Rulet tekeri secimi (orantisal secim): Kromozomlarin bir sonraki popiilasyonda yer alma

olasiliklar1 uygunluk degerlerine baglidir. Bu se¢im yonteminde her bir kromozomun
uygunluk degeri tim kromozomlarin toplam uygunluk degerine béliinerek elde edilen
oransal deger kullanilir (Satman, 2016: 109). Boylece her kromozom igin 0-1 araliginda bir
secilme ihtimali elde edilmis olur. Fakat uygunluk degeri daha iyi olan kromozomlarin
secilme garantisi yoktur. Bununla birlikte uygunluk degeri daha iyi olan kromozomlarin
uygunluk degeri kotii olan kromozomlara gore se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Se¢ilme
ihtimalleri bulunduktan sonra birikimli se¢ilme degerleri hesaplanir. Se¢im isleminde O ile
1 arasinda tiretilen rastgele say1 hangi birikimli se¢ilme degerleri arasinda ise o kromozom
segilir. Ornegin Cizelge 3.1°de yer alan degerlere gore rulet tekeri se¢im yonteminde

belirlenen rastgele say1 0,5 kabul edilirse; bu deger 0,461 ile 0,769 arasinda yer aldig1 igin
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4 numarali kromozom ebeveyn birey olarak secilecektir. Bu Ornekte uygunluk degeri

yiiksek olan ¢oziimler daha iyi kabul edilmektedir.

Cizelge 3.1. Rulet tekeri se¢cim yontemi 6rnegi

Kromozom 1 2 3 4 5
Uygunluk Degeri 20 12 4 24 18
Segilme Olasilig =20/(20+12+4+24+18) ~0,154 | ~0,051 ~0,308 | ~0,231
Degeri ~0,256

Birikimli Se¢ilme Degeri ~0,256 ~41 ~0,461 ~0,769 |1

Turnuva secimi: Bu se¢im yonteminde mevcut popiilasyonda yer alan kromozomlardan

genelde iki olmakla beraber belirlen deger kadar (turnuva genisligi) kromozom rastgele
secildikten sonra uygunluk degeri yiliksek olan kromozom ebeveyn birey olarak

secilmektedir.

Rank secimi (swralama secimi): Rulet tekeri se¢imi ile yapilan secimlerde bazi

kromozomlarin se¢ilme olasiliklar: 1° e yakinsayabilir ve bu durumda popiilasyonun diger
iiyelerinin bir sonraki nesilde yer edinme sanslar1 ortadan kalkabilir. Bu durumu 6nlemek
icin Rulet tekeri se¢im yoOnteminin gelismis bir versiyonu olarak rank segimi
gelistirilmistir.  Bu  se¢cim  yonteminde kromozomlarin uygunluk degerine gore
derecelendirmesi yapilmakta ve kromozomlara en kotlii uygunluk degerine sahip olandan
baglayarak sabit araliklarda puan verilmektedir. Se¢im isleminde her bir kromozomun

puani tiim kromozomlarin toplam puanina boliinerek elde edilen oransal deger kullanilir

(Satman, 2016: 112).

Budama secimi: Bu se¢im yontemi mevcut popiilasyonun belirli bir oraninin atilmasi

islemine dayanir. Popiilasyonda yer alan kromozomlarin belirli bir orani bir sonraki nesle

direkt olarak aktarilarak yeni nesil olusturulur. (Satman, 2016:111).

Caprazlama operatorii: Mevcut popiilasyondan yeni nesiller liretmek amaciyla ¢ocuk
bireyler elde etmek icin secilen kromozomlara ¢aprazlama islemi uygulanir. Bu islem
uygulanirken ebeveyn bireyler secildikten sonra 0-1 araliginda rastgele bir say: iiretilir.

Uretilen say1 belirlenen caprazlama oranindan kiigiikse se¢ilmis kromozomlar ¢aprazlama
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islemine tabi tutulur. Uretilen say1 caprazlama oranindan biiyiikse segilen iki ebeveyn birey
yeni nesle ¢cocuk bireyler olarak direkt aktarilmaktadir. Caprazlama orani probleme 6zgii

olarak programci tarafindan (0-1 araliginda reel bir say1 degeri) belirlenmektedir.

Caprazlama orani ¢aprazlama igleminin kullanim sikligin1 kontrol eder. Genellikle 0,50 -
0,95 araliginda ¢aprazlama orani kullanilmaktadir. Yiiksek ¢aprazlama orani, popiilasyon
degisikliginin hizli bir sekilde gerceklesmesine sebep olurken; diisiik caprazlama orani ise

en iyi ¢oziim i¢in aramanin yavas ger¢eklesmesine sebep olmaktadir (EImas, 2018: 446).

Caprazlamanin amaci, poplilasyonda yer alan iyi ¢oziimlerden daha iyi ¢oziimler elde
etmektir. Bu amagla secilen iki ebeveyn bireyin gen yapilari belirli tekniklerle birbirleriyle
degistirilerek ¢ocuk bireyler elde edilmektedir. Literatiirde kullanilan pek ¢ok ¢aprazlama

teknigi vardir. Asagida sik kullanilan ¢aprazlama tekniklerinden bazilar1 agiklanmustir.

Tek noktalr caprazlama: Popiilasyonda yer alan kromozom yapilarinin uzunluguna gore
rastgele bir degisim noktas1 belirlenir. Secilen iki ebeveynden bu degisim noktasina gore
genler aliarak gocuk bireyler olusturulur. Ornegin kromozom uzunlugunun 6 oldugunu,
degisim noktas1 olarak belirlenen rastgele saymnin 2 oldugunu varsayarsak ilk ¢ocuk birey
ilk iki genini birinci ebeveynden sonraki genlerini ikinci ebeveynden alacaktir. IKinci
cocuk birey ise ilk iki genini ikinci ebeveynden sonraki genlerini birinci ebeveynden

alacaktir. Bu 6rnek Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

1. Ebeveyn 1/0(1]111 1|0
2. Ebeveyn 0(11]0 (1|10

1. Cocuk 100111110
2. Cocuk 0O/12/1 /1110

Sekil 3.2. Tek noktali ¢gaprazlama 6rnegi

Iki noktali caprazlama: Tek nokta ¢aprazlamadan farkli olarak ¢aprazlama igin rastgele 2

adet degisim noktas: belirlenmektedir. Ornegin kromozom uzunlugunun 6 oldugunu,
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degisim noktas1 olarak belirlenen noktalarin sirasiyla 2 ve 4 oldugunu varsayarsak ilk
cocuk birey ilk iki genini birinci ebeveynden sonraki iki genini ikinci ebeveynden ve son
iki genini birinci ebeveynden alacaktir. Ikinci cocuk birey ise ilk iki genini ikinci
ebeveynden sonraki iki genini birinci ebeveynden ve son iki genini ikinci ebeveynden

alacaktir. Bu 6rnek Sekil 3.3’ de gosterilmektedir.

1. Ebeveyn (1 (0|1 (1|10
2.Ebeveyn (0|1 ]0 (1|10

1. Cocuk 1/0/0(1|110
2. Cocuk 011110

Sekil 3.3. Iki noktal1 caprazlama drnegi

Uniform_caprazlama: Bu caprazlama yonteminde rastgele olusturulan bir ¢aprazlama

maskesi dogrultusunda iki ebeveynden genler alinarak cocuk bireyler olusturulmaktadir
(Coskun, 2006: 42). Sekil 3.4’ de iiniform ¢aprazlama drnegi gosterilmistir. Ik ¢ocuk igin
caprazlama maskesinde yer alan 0 degeri o genin birinci ebeveynden alinacagini, 1 degeri
ise 0 genin ikinci ebeveynden alinacagmi belirtmektedir. Ikinci ¢ocuk igin ¢aprazlama
maskesinde yer alan 0 degeri o genin ikinci ebeveynden alinacagini, 1 degeri ise o genin

birinci ebeveynden alinacagini belirtmektedir.

1. Ebeveyn |A|B|C|D|E |F
2. Ebeveyn |G|H|I |J |K|L

Caprazlama maskesi

001011

1. Cocuk AB|l |[DIK|L
2. Cocuk G|/H|C|J |E|F

Sekil 3.4. Uniform ¢aprazlama drnegi
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Mutasyon operatorii: Caprazlama operatoriin  kullanilmast sonucu eldeki mevcut
popiilasyonda yer alan kromozomlardan daha iyi uygunluk degerine sahip kromozomlar
elde edilebilir. Fakat bir noktadan sonra kromozomlar kendini tekrar etmeye baslar. Iki
ebeveynde ayni gen degerlerine sahipse aday ¢oziim olarak fakli gen yapilarina sahip
cocuklar elde etmek miimkiin olmamaktadir. Popiilasyon niifusuna ¢esitlilik katmak ve
arama uzayinit yeni ¢ozlimler ile genisletmek i¢in mutasyon operatorii kullanilir. Evrimsel
stratejilerin aksine, mutasyon genellikle GA'larda diisiik olasilikla gergeklestirilen ikincil

operatordiir (Sastry ve digerleri, 2005: 104, 105).

Caprazlama operatorii ile se¢ilmis kromozomlara benzer ozellikte yeni aday ¢oziimler
iiretilirken; mutasyon operatorii ile popililasyonda daha once yer almamis yeni aday
coziimler elde edilmektedir. Ancak bu degisimler sonucunda daha iyi aday ¢oziimler elde
edilebilecegi gibi mevcut ¢oziimler daha da kotiiye gidebilir (Satman, 2016: 61). Bu

yiizden mutasyon operatorii problemin 6zelligine gore dikkatli bir sekilde kullanilmalidir.

Mutasyon operatoriiniin kullanilmadigi bir GA’da kromozomlarin ¢aprazlama operatorii ile
degismedigi varsayilirsa en iyi ¢Oziim ancak, ¢6ziim elamanlarinin baslangig

popiilasyonunda mevcut olmasi durumunda bulunabilir (Karaboga, 2018: 79).

Popiilasyon igerisinde yer alan aday c¢oziimlerden en yiiksek uygunluga sahip olan yerel
optimumdur. Bu ¢6ziim ¢ogu zaman en iyi ¢Oziim olmayabilir.  Yeni neslin
olusturulmasinda popiilasyondaki en uygun bireyler segildiginden, algoritma popiilasyonda
yer alan en 1yi ¢0ziime yakinsama egiliminde olacaktir. Mutasyonun amaci, popiilasyon
icerisinde ¢esitliligi artirarak, en iyi ¢oziim ic¢in genis bir alanda arama yapilmasini

saglamaktir. Boylece algoritmanin yerel optimuma yakinsamasi 6nlenir (East, 2019: 7).

Mutasyon operatorii uygulanirken 6ncelikle probleme 6zgii olarak programei taratindan 0-
1 araliginda reel bir say1 degeri mutasyon orani olarak belirlenir. Bu deger algoritmanin
ilerleyisinde algoritmanin c¢alisma durumuna gore degistirilebilir. Bir kromozomdaki
mutasyon islemi kromozomda yer alan genlerin tamaminda bir biitiin olarak ele
almabilecegi gibi kromozomda yer alan genler icin tek tek degerlendirme yapilarak ta
gerceklestirilebilir. Ilgili kromozom ya da ilgili gende mutasyon isleminin uygulanip
uygulanmayacagini belirlemek i¢in 0-1 aralifinda rastgele reel bir say: iiretilir, liretilen

say1 mutasyon oranindan diistikse ilgili kromozom ya da gene mutasyon islemi uygulanir.
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Mutasyon operatorii, popiilasyondaki cesitliligi saglar ve genellikle diisiik mutasyon orant
degeri ile uygulanir (Seyfi, 2018: 22). Mutasyon orani ile mutasyon isleminin hangi
siklikta olacagi belirlenir. Mutasyon oranin diisiik olmasi arama uzayinin tamaminin
arastiritlmasin1  engellediginden algoritma istenmeyen yerel c¢oziimlerde takilabilir ve
optimum sonuca ulasilamayabilir. Mutasyon oranin yiiksek tutulmasi ise aday ¢oziimlerin
stirekli degismesine sebep olarak ¢Oziimiin rastgelelikte aranmasma sebep olabilir

(Nabiyev, 2016: 624). Kullanilan bazi mutasyon teknikleri asagidaki gibidir.

Rassal mutasyon: Tekdiize mutasyon olarak ta adlandirilmaktadir. Rassal mutasyonda

kromozomda rastgele secilmis bir gen degeri yine tanim araligi i¢inde rastgele olarak
belirlenen bir deger ile degistirilir (Satman, 2016: 136). Sekil 3.5’de rassal mutasyon

ornegi gosterilmektedir.

(AECDHF)>(AEBDHF)

Sekil 3.5. Rassal mutasyon 6rnegi

Bit tersleme mutasyonu: Bu mutasyon yonteminde kromozom tizerinde bir veya daha fazla
rastgele secilen gen degeri ters cevrilir. Yani gen degeri 0 ise 1; 1 ise 0 yapilir. Bu
mutasyon yontemi kromozomlarin ikili olarak kodlandigi GA problemlerinde kullanilir

(Seyfi, 2018: 22-23). Sekil 3.6’da bit tersleme mutasyon 6rnegi gosterilmektedir.

(101001) = (100001)

Sekil 3.6. Bit tersleme mutasyon 6rnegi

Takas mutasyonu: Bu mutasyon yonteminde kromozom iizerinde rastgele olarak iki nokta

secilir ve bu iki noktadaki gen degerleri karsilikli olarak degistirilir. Bu mutasyon
yonteminin kullanimi1 permutasyon kodlama ile gosterim yapilan problemlerde yaygindir

(Seyfi, 2018: 23). Sekil 3.7°de takas mutasyon 6rnegi gosterilmektedir.

(312456) & (362451)

Sekil 3.7. Takas mutasyon drnegi

Degistirme operatorii (veni popiilasyonun olusturulmasi). Caprazlama ve mutasyon

sonucu elde edilen ¢ocuk kromozomlarin yani yeni aday coziimlerin yeni nesil olarak
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olusturulacak popiilasyona aktarilmasidir. Sik kullanilan degistirme tekniklerinden bazilari

asagida belirtilmistir (Sastry ve digerleri, 2005: 105).

1. Tiimuinii sil: Bu teknik mevcut popiilasyonun tiim iiyelerini siler ve onlar1 yeni
olusturulmus olan ayni sayida kromozomla degistirir.

2. Kararh hal: Bu teknik ile n tane eski iiye popiilasyondan silinirken, onlarin yerine
n tane yeni liye popiilasyona eklenmektedir. Burada onemli olan n degerin ne
olacag1 ve hangi iiyelerin mevcut niifustan silinecegine karar vermektir. n degerinin
ne olacagl ve hangi n tane {iyenin silinecegi bu teknigin parametreleridir. Silinecek
iiyeler en kotii uygunluk degerine sahip iiyeler olabilecegi gibi rastgele secilmis
iiyelerde olabilir.

3. Kararli hal-yinelenmeyenler: Bu teknigi kararli hal tekniginden farki algoritmanin

popiilasyona yinelenen kromozom eklenmedigini kontrol etmesidir. Bu kontrol ek

hesaplama yiikiine sebep olabilir ancak arama alaninin ¢esitliligini artirir.

Elitizm operatorii: Yeni neslin olusturulmasinda mevcut popiilasyonda yer alan en iyi
¢Oziimiin bir sonraki nesle aktarilmasinin bir garantisi yoktur. Elitizm operatorii ile mevcut
nesildeki en 1yi ¢oziimlerinden bir kism1 yeni nesle aktarilabilir. Hangi sayida bireyin yeni
nesle dogrudan aktarilacagini elitizm orani belirlemektedir. Bu oran problemin 6zelligine
gore programci tarafindan belirlenir. Elitizm oranminin yiiksek olmasi popiilasyondaki
cesitliligi azaltip, sistemin istenmeyen bir ¢oziime yakinsamasina neden olabilir. Elitizm
oranin diisiikliigii ya da sifir olmasi ise yeni nesilde bir 6nceki nesilden daha koétii uygunluk

degerine sahip kromozomlarin yer almasina sebep olabilir.

3.1.3. Yapay bagisikhik sistemleri

Insanoglu dogayr model alarak problemlerin ¢oziimiinde kendine 6zgii metotlar
gelistirmektedir.  Problemlerin ¢oziimiinde kullanilmak iizere biyolojik sistemler temel
alinarak olusturulmus metotlara Yapay Zekd denir. YBS ise bagisiklik sisteminin
matematiksel olarak modellenerek problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmasina dayanan bir

yapay zeka ydntemi olarak tanimlanabilir (Ozsen, 2009).

Yapay zekd ile ilgili ¢aligmalarin baslangici 1940°1h yillara dayanmakla birlikte ilk

caligmalar, insan beyninin ¢aligmasin1 model alan yapay sinir aglar1 ile 1950’1 yillarda
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baglamig ve 1990’11 yillarda hiz kazanmistir. Cogu kisi tarafindan yapay zeka ile yapay
sinir aglar1 es deger tutulsa da yapay sinir aglari tek yapay zeka yontemi degildir. 1960’11
yillardan sonra yapilan arastirmalarla bagisiklik sisteminin daha anlasilir olmasiyla birlikte
modellenecek bir sistem olarak bagisiklik sistemi irdelenmeye baslanmistir. Bagisiklik
sisteminde yer alan 6zelliklerin bir yapay zeka sistemindeki problem ¢ézme i¢in gerekli
olan pek cok 0Ozelligi karsiladiginin goriilmesiyle birlikte YBS calismalar1 baslamistir.
1970’1 yillarda temeli atilan YBS calismalar1 6zellikle 1990’1 yillarda yogunlasmistir.
1990-2002 yillar1 arasinda bagisiklik sisteminin isleyisine katkida bulunan pek ¢ok
mekanizma modellenmistir. Bu modeller viriis tespiti, siiflama problemleri, robotik
uygulamalar ve optimizasyon problemleri gibi pek ¢ok alanda kullanilmistir. Bu
uygulamalar ve kuramsal modelleme caligmalar1 2002 yilindan sonra hiz kazanmistir

(Ozsen, 2009).

Dogal bagisiklik bilimin gelismesi 1976 yilinda Edward Jenner’in asiyr bulmasiyla
baglamistir. 1974 yilinda Niels K.Jerne’nin “Bagisiklik Ag1 Teorisi” adl1 ¢aligmasi ve 1983
yilinda Susumu Tonegawa’nin reseptdr ¢esitliligi ve yapay bagisiklik ilizerine yaptigi
calisma Nobel Odiilii’ne layik goriilmiistiir. 1995 yilindan sonra gelismeye baslayan yapay
zeka calismalarinda ¢ogunlukla insan biyolojik sisteminin ¢alismast model alinmistir.
1990’11 yillarin sonlarindan itibaren YBS’lere yapay zeka arastirmacilarinin ilgisi artmistir

(Sahan, 2004: 29, 30).

Literatiirde YBS alaninda ¢alisan ve gelistirdikleri algoritmalar1 YBS algoritmasi olarak
tanimlayan bir ¢ok kisi olmasina ragmen, YBS nin ne oldugu, ne zaman ortaya ¢iktig1 ve
en Onemlisi, bir YBS’nin nasil karakterize edilecegi ve tasarlanacagi konusunda bir fikir

birligi yoktur (De Castro ve Timmis, 2002).

Forrest tarafindan 1996’da bilgisayar viriislerini tespit etmek i¢in gelistirilen calisma

YBS’nin ilk uygulamasi olarak kabul edilmektedir (Alaca, 2018: 42).

Tamamen YBS ile ilgili ¢aligmalarin sunuldugu en 6nemli konferans olan “Uluslararasi
Yapay Bagisiklik Sistemleri Konferans1” (International Conference on Artificial Immune
Systems- ICARIS), 2002'den beri her yil diizenlenmektedir. Ayrica, YBS’ler iizerinde
yapilan c¢aligmalarin sunuldugu diger uluslararasi konferanslar sunlardir: “Genetik ve

Evrimsel Hesaplama Konferans1” (Genetic and Evolutionary Computation Conference -
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GECCO), “IEEE Evrimsel Hesaplama Kongresi” (IEEE Congress on Evolutionary
Computation), “IEEE Diinya Hesaplamali Zeka Kongresi” (IEEE World Congress on
Computational Intelligence - WCCI) ve “Uluslararas1 Yapay Zeka ve Esnek Hesaplama
Konferans1” (International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing -
ICAISC) (Dasgupta, Yu ve Nino, 2011).

Dogal bagisiklik sistemini olusturan prensipler ve mekanizmalardan esinlenerek
olusturulan YBS algoritmalarinin kullanim alanlarini asagidaki sekilde siniflandirabilir

(Atay, 2012: 1).

Cizelgeleme
Smiflandirma
Optimizasyon

Veri Madenciligi

o~ w0 PE

Bilgisayar ve Ag Giivenligi

Dogal bagisiklik sistemi, insan viicudunda yer alan hiicrelerde meydana gelen islev
bozukluklar ve viicuda disaridan girerek hastaliga sebep olan yabanci mikroorganizmalara
kars1 hiicre, molekiil ve organlardan olusan savunma mekanizmasidir (De Castro ve Von

Zuben, 1999).

Dogal bagisiklik sistemi bakteri, viriis ve diger hastaliklara neden olan organizmalara kars1
temel savunma sistemimizdir. Savunma fonksiyonlarimi etkin bir sekilde saglamak i¢in,
bagisiklik sistemi 6z molekiilleri ve hiicreleri, yabanci olanlardan (antijenler) ayirmak i¢in
orlintli tanima gorevlerini yerine getirmelidir. Bagisiklik sisteminin taniyabilecegi yabanci
molekiillerin sayis1 bilinmemektedir, ancak 10'®dan biiyiik oldugu tahmin edilmektedir.
Bu muazzam tanima kapasitesinin yani sira, omurgali bagisiklik sistemini diisiik
organizmalarin savunma sistemlerinden ayiran diger bir 6zellik de bagisiklik sisteminin
hafizayr 6grenmesi ve sergilemesidir. Boylece ayni antijenin ikinci saldirisina verilen

tepki, ilk tepkiden daha hizli ve kuvvetli bir sekilde gergeklesir (Forrest ve Perelson, 1991).

YBS’ler; problemlerin ¢oziimii i¢in bagisiklik sisteminin teorik yapisini, bagisiklik

fonksiyonlari, prensipleri ve mekanizmalarimi1 temel alarak gelistirilen bilgisayar
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sistemleridir. Bir YBS sisteminin tasarimi igin ¢er¢eveyi olusturan temel unsurlar

kavramsal olarak asagidaki gibidir (De Castro ve Timmis, 2003).

1. Sistemi olusturan bilesenleri temsil etmek i¢in bigimsel bir yontem belirlenir.

2. Bilesenlerin her birinin kalitesini bir anlamda ¢6ziim i¢in uygunlugunu
degerlendiren fonksiyonlar belirlenir.

3. Sistemin genel davranislarini yoneten ve kontrol eden bir dizi algoritma

olusturulur.

Sekil 3.8’de YBS ile bir problemi ¢6zmek igin gerekli adimlar gosterilmektedir.

Cozliim

| Uygunluk Degeri |

Bagisiklik |

Gosterim |

| Bagisiklik Ogeleri |

| Uygulama Alan |

Sekil 3.8. YBS’nin genel yapisi (Dasgupta, 2006)

YBS’de sistemi olusturan parcalarin gosterildigi ortama Sekil Uzayr (Shape Space);
sistemi olusturan parcalarin etkilesimlerini degerlendirmek amaciyla kullanilan 6l¢ii
birimine ise Uyum Degeri (Affinity Measure) denilmektedir (Baykasoglu, Saltabas, Tasan
ve Subulan, 2012). Sekil uzay1 yaklasimi ilk olarak 1979 yilinda Perelson ve Oster
tarafindan gelistirilmistir. Sekil uzay:r yaklagimi, uyum degerinin kullanilmasi agamasinda
antikor ve antijen arasindaki etkilesimler i¢in en ¢ok tercih edilen modellemelerdendir

(Ozsen, 2008: 26).

YBS’de dogal bagisiklik sistemini olusturan prensipler ve mekanizmalardan esinlenerek
olusturulan pek ¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar Sekil 3.9’da gosterildigi gibi

siiflandirilabilir.



31

Popiilasyon Tabanli Algoritmalar Ag Tabanl Algoritmalar
Kemik Iligi Modeli Klonal Se¢im Negatif Se¢im
Algoritmasi Algoritmasi Algoritmasi

Sekil 3.9. YBS algoritmalar1 (Sahan, 2004: 40)

Literatirde YBS ile ilgili algoritmalar ve hesaplama araglarinin gelistirilmesine ilham
vermek i¢in Humoral Immiin Yanit (Humoral Immune Response), Tehlike Teorisi (Danger
Theory), Dendritik Hiicre Fonksiyonlar1 (Dendritic Cell Functions) ve Oriintii Tanima
Alicist Modeli (Pattern Recognition Receptor Model) olmak iizere birka¢ alan
bildirilmistir. Ancak, bu yeni alanlar heniliz arastirma ve gelistirme asamasindadir

(Dasgupta ve digerleri, 2011).

Literatiirde YBS ile ilgili veri madenciligi, ag iletisimi ve bilgisayar gilivenligi,
optimizasyon, otomasyon ve tasarim, anomali tespiti, biyoenformatik, metin isleme, 6riintii
tanima, kiimeleme ve siniflandirma gibi pek ¢ok alanda ¢alismalar yapilmistir (Dasgupta

ve digerleri, 2011).

Klonal secim algoritmasi

KSA klonal se¢im prensibi’ne (KSP) dayanmaktadir. Bagisiklik sisteminin gorevi viicuda
disaridan giren, antijen olarak adlandirilan zararli ve yabanci maddelere karsi insan
viicudunu korumaktir. Bagisiklik sisteminde bir antijen tespit edildiginde lenfosit
hiicrelerinden B hiicreleri uyarilir ve klonlanarak ¢ogalip plazma hiicreleri olarak
adlandirilan ve antikor salgilayan hiicrelere doniisiirler. Cogalma isleminde antijeni tanima
diizeylerine gore en iyl taniyan hiicreler, daha az taniyan hiicrelere gore daha fazla olmak
iizere klonlama islemi gergeklesir. Klonlanan hiicreler antijene olan uyumlarinin artmasi
icin somatik hipermutasyon islemine tabi olur. Uyarilmamis veya antijene uyumu az olan

B hiicreleri dliirler, Bu hiicrelerin yerine yeni hiicreler iiretilir. Sonu¢ olarak bagisiklik



32

sistemi antijeni en iyi tantyan ve yok eden hiicreleri tiretmis olur. Bu iglemlerin tamami

KSP olarak adlandirilir (Babayigit ve Giiney, 2006).

KSP veya klonal se¢im teorisi, bir antijenik uyarana kars1 bagisiklik sistemi tarafindan
iiretilen bagisiklik tepkisinin temel 6zelliklerini tarif etmek i¢in kullanilan algoritmadir.
Yalnizca antijenleri tantyan hiicrelerin ¢ogaldigi yani antijeni daha iyi taniyan hiicrelerin
daha az taniyan hiicrelere gore secildigi fikrini ortaya koymaktadir. Segilen hiicreler, segici
antijenlere olan uyumlarini artiran somatik hipermutasyon islemine tabi tutulur. B
hiicrelerinin repertuari, temel olarak somatik hipermutasyon ve reseptor diizenleme olarak
adlandirilan iki mekanizma ile g¢esitlendirilir. Somatik hipermutasyon ve reseptor
diizenlemeye ek olarak, popiilasyonun c¢esitliligini korumak i¢in popiilasyona yeni gelen
hiicrelerin bir kismi eklenir. Algoritma oriintii tanima ve ¢ok modlu optimizasyon gibi
karmasik makine Ogrenme gorevlerini ¢ézme yetenegine sahiptir (De Castro ve Von
Zuben, 1999).

KSA’da bagisiklik tepkisinin hizli bir sekilde olgunlasmasi i¢in hizli bir mutasyon birikimi
gereklidir, ancak mutasyon sonucu olusan degisikliklerin ¢ogu uygunluk degeri daha diisiik
antikorlara yol agabilir. Ger¢eklesen son mutasyon sonucunda antijene benzerligi artmis
olan bir hiicre, bir sonraki bagisiklik yanitlar1 sirasinda ayni oranda mutasyona ugramaya
devam ederse bazen antijene olan benzerligin azalmas: ile karst karsiya kalinabilir. Bu
durumu 6nlemek i¢in se¢im mekanizmasi, mutasyon isleminin diizenlenmesinde uygunluk
degerine bagli olarak galisabilir. Daha kotii uygunluk degerine sahip hiicreler daha yiiksek
oranda mutasyona ugrayabilir ve uygunluk degerleri iyilesmezse yok olabilirler. Bununla
birlikte, daha iyi uygunluk degerine sahip antikor hiicrelerinde mutasyon genellikle

asamali olarak etkisiz hale gelebilir (De Castro ve VVon Zuben, 2002).

De Castro ve Von Zuben (1999) tarafindan gelistirilen KSA’ya ait algoritma adimlari

asagidaki gibidir.

1. Aday coziimleri igeren bir (P) kiimesi olustur. (P) kiimesi hafizada saklanan iyi
coziimlerin olusturdugu (M) kiimesini ve geriye kalan popiilasyon (Pr) kiimesini
kapsamaktadir. (P=M+Pr)

2. Uygunluk degerine gore en iyi ¢oziimlerin n adetini alarak (Pn) kiimesini olustur.



33

3. (Pn) kiimesini olugturan en iyi ¢dzlimleri klonlayarak (C) kiimesini olustur. Klon
say1s1 uygunluk degerine gore bir fonksiyon ile belirlenir.

4. (C) kiimesinde yer alan bireylere uygunluk degerine gore somatik hipermutasyon
uygulayarak (C*) kiimesini olustur.

5. Gelistirilmis bireyleri (C*) kiimesinden secerek hafiza setini yani (M) kiimesini
olustur. (P) kiimesinin bazi iiyeleri (C*) kiimesinin diger gelistirilmis tiyeleri ile yer
degistirebilir.

6. Cesitliligi korumak i¢in popililasyonun d adet en diisilk uygunluk degerine sahip

bireyini silip yerlerine yeni ¢oziimler olustur. Adim 1’ e don.

De Castro ve Von Zuben (2002) tarafindan CLONALG adli KSA algoritmasi, ilk olarak
makine 6grenmesi ve Orlintli tanima gorevlerini yerine getirmek i¢in Onerilmis ve daha
sonra  optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in uyarlanmistir.  Optimizasyon

problemlerinde kullanilan CLONALG isimli KSA algoritmasinin adimlart asagidaki
gibidir.

1. Maksimize veya minimize eden bir amag¢ fonksiyonu vardir. Bir antikorun
uygunluk degeri ayn1 zamanda amag¢ fonksiyonun degeridir. Ayr1 bir bellek seti
(Ab(m)) olmaksizin her bir antikor Abi (Ab) popiilasyonun bir iiyesi olacaktir.

2. (Ab) popiilasyonundaki tiim antikorlarin uygunluk degeri hesaplanir.

3. (Ab) popiilasyonundaki en iyi uygunluk degerine sahip n tane antikor secilerek yeni
bir se¢im kiimesi olusturulur (Ab-n).

4. Segilen n adet antikor, uygunluk degerleri ile orantili olarak klonlanir (¢ogaltilir) ve
(C) kiimesi olusturulur. Daha iyi uygunluk degerine sahip antikorlar daha koti
uygunluk degerine sahip antikorlara gore daha fazla sayida klonlanir.

5. (C) kiimesinde yer alan antikorlar uygunluk degeriyle ters orantili olacak sekilde
somatik hipermutasyon islemine tabi olur ve (C*) kiimesi elde edilir. Uygunluk
degeri ne kadar iyi olursa, mutasyon orani o kadar kii¢iik olur.

6. (C*) kiimesinde yer alan antikorlarin uygunluk degeri hesaplanir.

7. (Ab) kiimesine eklenmek iizere (C*) kiimesinden en 1yi uygunluk degerine sahip n
adet antikor secilir. Secilen antikorlar (Ab) kiimesindeki mevcut antikorlardan daha
iyi uygunluk degerine sahipse ilgili antikorlar ile yer degistirilir.

8. (Ab) kiimesinde yer alan en kotii uygunluk degerine sahip d tane antikor yeni

olusturulan antikorlar ile yer degistirilir. Adim1’e doniiliir.
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KSA’da ¢oziilmesi istenen problem antijen olarak kabul edilirken; problem i¢in gelistirilen
muhtemel ¢oziimler antikorlar1 olusturmaktadir. Tiim ¢6ziimlerin bir araya toplanmasi ile
hafiza hiicreleri meydana gelmektedir. Hafiza hiicreleri, popiilasyon olarak ta ifade
edilebilir. Problemin ¢éziimiinde optimum sonuca ulagmak i¢in hafiza hiicrelerini olusturan
antikorlar klonlama ve somatik hipermutasyon iglemine tabi tutulur. Klonlama ve somatik
hipermutasyon ile mevcut antikorlardan daha iyi ¢ozlimler elde etmek amaclanmaktadir.
Klonlama isleminde antijene uyumu yiliksek olan yani en iyi ¢6ziime daha yakin olan
antikorlar kopyalanir. Kopyalan bu antikorlar somatik hipermutasyon islemine tabi
tutularak farkli ve daha iyi ¢coziimler elde edilmeye ¢aligilir. Antijene uyumu yiiksek olan
antikorlar yeni nesil hafiza hiicrelerini olusturmak iizere ayrilirken antijene uyumu koti
olan antikorlar yok edilmektedir. Tiim bu islemlerin sonunda yeni nesil hafiza hiicreleri
meydana gelmektedir. Uygunluk degeri GA’daki gibi bir ama¢ fonksiyonu veya uygunluk
fonksiyonu kullanilarak hesaplanabilir. YBS’de sistemi olusturan elemanlarin gosteriminde
sekil uzayr yaklasimi kullanildiginda uygunluk degerinin hesaplanmasinda Oklid,

Manhattan ve Hamming uzaklik dl¢tileri kullanilabilmektedir.

Sekil uzayr modeli, antijenler (Ag) ve antikorlar (Ab) arasindaki etkilesimleri nicel olarak
tanimlamay1 amaglamaktadir (Ag-Ab). Ag-Ab temsilinde (ikili veya gercek degerli), bu
molekiiller arasindaki etkilesimin derecesini hesaplamak i¢in kullanilacak bir uzaklik

olgiisti vardir (De Castro ve Von Zuben, 2002).

Bir antijen ve bir antikor arasindaki benzerlik, iki dize (veya vektorler) arasindaki uzaklik
ile ilgilidir. Antijen ve antikoru gercek degerli koordinatlar simgeliyorsa Oklid veya
Manbhattan uzaklik dlgiileri kullanilabilir. Oklid uzaklik dlgiisiinde antikorun koordinatlar1
<abl, ab2, ..., abL> seklinde; antijenin koordinatlar1 <agl, ag2, ..., agl> seklinde
belirtilirse, aralarindaki mesafe Es. 3.1' deki gibi bulunur. Es. 3.2 ise Manhattan uzaklik
Olgiisii hesaplamasini gostermektedir (De Castro ve Von Zuben, 1999).

O " o1

D= [Zh.labi - ag;| (2)
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Literatiirde yapilan ¢aligmalara bakildiginda uzaklik 6lciisii olarak genellikle Oklid uzaklik
oleiisii kullanilmistir. Oklid uzaklik &lgiisiine baska bir alternatif, antijenlerin ve
antikorlarin sembol dizileri (k biiyiikliigiinde bir alfabe iizerinde) olarak temsil edildigi
Hamming sekil alanidir. Es. 3.3 Hamming uzaklik 6lgiisiinii gostermektedir (De Castro ve
Von Zuben, 1999).

D=X{, 6, § = {1' Eger ab; # ag;

0, Diger hallerde (3.3)

Klonal secim algoritmasi temel kavramlari

KSA’da yer alan antijen, antikor, gen, popiilasyon biiyiikligi, affinite degeri, klonlama
sayisi, somatik hipermutasyon, reseptér denetimi, elitizm ve kusak sayisi kavramlari

asagida ayrintili olarak agiklanmistir.

Antijen: Coziilmesi istenen problem olarak tanimlanabilir.

Antikor: YBS’de aday ¢oztimleri temsil eder. GA’da yer alan kromozomlar gibi genlerden

olusur.

Gen: Bir antikorda bilgi tagtyan en kiigiik yapidir.

Popiilasyon biiyiikliigii: Aday ¢6ziim olarak gosterilen antikor sayisini ifade etmektedir.
Affinite degeri (Benzerlik degeri): Antikorlarin antijene olan benzerliklerinin ifade eder.
Bagka bir ifade ile antikorun problemin ¢6ziimii i¢in ne kadar uygun oldugunu ifade
etmektedir. Uygunluk degeri olarak ta ifade edilebilir.

Klonlama sayisi: Yeni popiilasyonu olusturmak i¢in mevcut popiilasyondaki antikorlar
benzerlik degerleri ile orantili olarak belirli sayilarda kopyalanir. Her bir antikorun

klonlama sayis1 6zel bir esitlikle belirlenmektedir.

KSA’da antikorlarin klonlama sayisini belirlemek icin kullanilan esitlikler asagidaki

gibidir (De Castro ve VVon Zuben, 2002).
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Sec¢im havuzuna alinan antikorlar uygunluk degerine gore farkli sayilarda klonlanacaksa
Es. 3.4 kullanilir. Antikorlar uygunluk degerine gore artan bir sirada siralanir. Boylece
daha iyi uygunluk degerine sahip antikorlar daha kotii uygunluk degerine sahip antikorlara
gore daha fazla sayida klonlanacaktir. n=N olarak alinirsa tiim antikorlar klonlama
islemine tabi olacaktir. Popiilasyonda ki tiim antikorlar esit sayida klonlanacaksa Es. 3.5

kullanilir.

C: Klonlanan toplam antikor sayisi,

f: Klonlanma katsayzis,

n: Se¢im havuzuna alinan antikor sayist,
N: Toplam antikor sayisi,

x: Antikorun siras1 ve numarasi olmak tizere;

C = 2;1 round (B*TN) (3.4)

C =YN_ round(B = N) (3.5)

Somatik hipermutasyon: Antijene benzerligi yiiksek olan antikorlar klonlandiktan sonra
benzerligi daha da artirmak ve daha iyi bir ¢ozlime ulagsmak icin GA’daki gibi benzer
sekilde mutasyon islemine tabi olurlar. YBS’de GA’da yer alan caprazlama operatorii
olmadigr i¢in somatik hipermutasyon antikor farkliliin1 yani popiilasyonda g¢esitliligi

saglamak i¢in kullanilan en 6nemli operatordiir.

Reseptor denetimi: Kotii ¢6ziimlerin popiilasyondan silinerek yerlerine yeni aday

coziimlerin getirilmesi islemidir.

Elitizm: En iyi ¢oziimlerin hafiza hiicresi olarak saklanmasi yani yeni popiilasyona direkt

aktarilmasidir. GA’da yer alan elitizm operatoriine benzerdir.

Kusak sayisi: GA’daki iterasyon sayisina benzerdir. Gelistirilen YBS algoritmasinin kag

kez galisacagini ifade eder.
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3.2. Ortak Sinav Cizelgeleme Probleminin Tanim

Ortak smmav cizelgeleme probleminde ele alinin problem basamaklari dort asamada

degerlendirilebilir:
1. Smavlar belirli veya sinirli bir zaman dilimine atama,
2. Sinavlar i¢in uygun sinav yerlerini belirleme,
3. Smnav yerleri i¢in 6grenci oturum planlarinin hazirlanmasi,
4. Smavlar i¢in gdzetmen atamasinin yapilmasi.

Ortak smavlarda smavlar farkli smif diizeyleri i¢i karma olacak sekilde yapilmaktadir.
Ayn1 smif seviyesinde yer alan dgrenciler ayni sinava tabi olmakta ve bu sinavlar ortak
sinav olarak yapilmaktadir. Temsili bir ortak sinav saati Sekil 3.10°da verilmistir. Bu
ornekte ayni sinav saatinde 4 farkli sinav yapilmaktadir. 9. sinif seviyesindeki 6grenciler
“Matematik”, 10. sinif seviyesindeki 6grenciler “Tarih”, 11. sinif seviyesindeki 6grenciler
“Felsefe” ve 12. smf seviyesindeki ogrenciler “Tiirk Dili ve Edebiyati” dersi simnavina

girmektedirler.

7z N
1.S1nav Saati
)
7D N 7~ O
Matematik Tarih Felsefe Tirk D.lh ve
Edebiyat1
) g ) g ) g ) g
N\ N\ N N\
9-A (35) 10-A (25) 11-A (16) 12-A (20)
) ) g ) g ) g
P am P am P am P am
9-B (34) 10-B (20) 11-B (18) 12-B (21)
) ) g ) g ) —g
I e N N
9-C (34) 11-C (18)
) ) g
P am
11-D (17)
S

Sekil 3.10. Temsili bir ortak sinav saati 6rnegi
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Sinav yapilacak simniflarin yapist kurumdan kuruma ve kurum igerisinde farklilik
gosterebilmektedir Siniflarda tek oturumlu siralar ve ¢ift oturumlu siralar yer alabilmekte
ve ihtiyaca gore farkli yerlesim diizeninde olabilmektedir. Ortak sinavlarda kalabalik
Ogrenci gruplart aym1 anda smava girdiginden sif kapasiteleri genellikle maksimum
diizeyde kullanilmaktadir. Ozellikle ¢ift oturumlu siralarda 6grenciler cok yakin bir oturum
sekliyle sinava girmektedirler. Eger sinifin boyutu kiigiikse farkli siralarda bile olsa
ogrenciler ayni hizada yer alan sirlarda yana yana yakin bir oturum yerlesiminde sinava
girebilmektedir. Sinav oturum planlar1 hazirlanirken 6grenciler arasinda istenmeyen
yardimlagsmanin oniine ge¢mek icin ayni sinif seviyesinde yer alan 0grencilerin caprazda,
yan yana ya da Onli arkali gelmeyecek sekilde oturum yerlesiminin yapilmasi
gozetilmelidir. Temsili bir oturum plam1 6rnegi Sekil 3.11°de verilmistir. Ayni sinif
seviyesinde yer alan 6grencilerin ayni sirada yan yana, se¢ime gore yatayda ayni hizada
yer alan farkli siralarda yan yana, dikeyde ayni hizada yer alan farkli siralarda gaprazda
cakigarak ve arka arkaya oturumlar1 istenmeyen yerlesim sekli olarak kabul edilmektedir.
Oturum planlar1 miimkiin oldugunca istenmeyen yerlesimlerin Oniine gececek sekilde

hazirlanmalidir.

| o

Sekil 3.11. Temsili bir oturum plani 6rnegi

Bu agiklamalar ¢ergevesinde ortak sinav ¢izelgeleme problemine ait kisitlar asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
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1. Sinavlarin belirlenen tarih araligi ve sinav saatine gore her sinif diizeyi i¢in glinde
en fazla iki sinav olacak sekilde uygun zaman dilimine atanmast,

2. Sinava girecek smif diizeyleri ve 6grenci sayilarina gore kapasite olarak uygun
saylda sinav yerinin seg¢ilmesi,

3. Snav yerlerinde her bir sinif diizeyi i¢in sinava girecek 6grenci sayilarinin siav
yerlerinin kapasitesine gore miimkiin oldugunca esit dagilim olusturacak sekilde
belirlenmesi,

4. Ayni simav yerinde sinava girecek ayni sinif seviyesinde yer alan 6grencilerin
caprazda, yan yana ya da onlii arkali gelmeyecek sekilde yerlesimlerinin yapilmasi
gozetilerek uygun oturum planlarinin hazirlanmasi,

5. Smnavlar i¢in gdzetmen atamasinin yapilmasi.

3.3. Yontem ve Gelistirilen Yazihm-GENCIiZ

Kesim 3.3.1°de GENCIZ yaziliminda kullanilan veri tabani yapisi ve yazilimmin igerigi ile
kullanimi ayrintili olarak agiklanmustir. Kesim 3.3.2 ve Kesim 3.3.3’de sirasiyla uygun
sinav oturum planlarinin hazirlanmasinda GA ve YBS uygulanan ¢6ziim yontemlerinin

detayli agiklamalarina yer verilmistir.

3.3.1. Ortak smav cizelgeleme problemi icin gelistirilen yazihm-GENCiZ

GENCIZ yazilimi, GA uygulanan oturum plan1 hazirlama yoéntemi ile birlikte calisacak
sekilde gelistirilmistir. Yazilimin gelistirilmesinde Visual Studio ortaminda C#NET
yazilim1 kullanmilmistir. Kullanilan veri tabani Microsoft Access ile olusturulmustur.

GENCIZ yazilimina ait use case (kullanim senaryosu) diyagrami Sekil 3.12’de verilmistir.
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Sekil 3.12. GENCIZ yazilimina ait use case diyagrami

GENCIZ yaziliminin ana ekrani Resim 3.1” de verilmistir.

W GENCIZ
Ogreci ve Sinif Islemleri  Sinav Salonu Iglemleri  Sinav Programu Iglemleri  Gozetmen Kayit Islemleri  Okul Genel Bilgileri Kayit Islemleri

5N

2ys 3 otes -

4 5 5
© 2 9 (Tark D
S Sinf Seviyesi Ogrencilerinin Girecedi Snav: Tork Di ve Edebiyat 11 (Tarh) | (Yabane: 11 (Ta) | ve
10. 5 Seviyes: Orenclerinin Girecedi Sinav: Tirk Dili ve Edebiyat y Di) Edebiyat)
11. 5 Seviyesi Ofrencierinin Girecedi Sinav: Tarh T0(Tuke |9 (Tork Di 12 9 (Turk Dil
12. S Seviyesi Ofrenclerinin Girecedi Sinav: Yabanci Dil 2 |11 (Taih) Diive  |ve abanc  |ve
Edebiyat) | Edebiyat) Di) Edebiyat)
12 9 (Turk i 2 10 (Tark
A 3 |fabanct  |ve 11 (Tarh) | (Yabanc: 11 Ta) | Dii ve
Sinav G Girecek Seq Dil) Edebiyat) bil) Edebiyat)
y 10 (Tirke 10 (Tirke |9 (Tark Di 5 (T Dl |12
Sniava Girecsk Sriflara Gére Snav Salonanni Otomatik Se¢: Dive |11 (Tart) R - (Vabanar
Edsbiyati) Edbiyat) | Edebiyat) Edebiyat) | Oi)
9(Turc DIl |12 2
303 ceza Puani: 2 ve (Yabano 11 (Tarh) | (Yabanc
304: ceza Puan: 2 Eebiyat) | Di) bi)

305: ceza Puani 2 303 Tekl Sraler (28)
304" Teldi Salar (28)
305 Teki Sralar (28)
306: Tekl Sralar (28)

[] Dilsad Nur Atrugh
] Avss Kaya
[ Guiseren A
Salon1: ceza Puzni: 8 : Tekl [ Meral Yimaz
[] Seher Pek.
404: Gt Sralar (32) [ Salin Canel
[ Orur Giighi
] Mert Sen

Resim 3.1. GENCIZ yazilim1 ana ekrani
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Yazilim ana ekranindan smav oturumu hazirlayabilmek i¢in yapilmasi gereken tiim
islemlere hizli ve kolay bir sekilde erisim s6z konusudur. Daha dnceden kaydedilmis sinav
programlarindan yapilan sinav programi ve bu dogrultuda sinav tarihi ve saati segimleri ile
oturum plani yapilacak smav secimleri gergeklestirilmektedir. “Sinav Bilgilerini Sinav
Programindan Al” kontrol kutusunun (checkbox) se¢imi kaldirildiginda; olusturulan sinav
programlarindan bagimsiz olarak sinav bilgileri anlik olarak da girilebilmekte boylece hizli

bir sekilde sinav oturum planlar1 hazirlanabilmektedir.

Yapilan sinav se¢imi ya da girilen sinav bilgilerinden sonra “Sinav Se¢imlerine Gore
Sinava Girecek Siniflar1 Otomatik Se¢” diigmesi (button) ile yapilacak sinavlara uygun
siif se¢imleri programa otomatik olarak yaptirilabilmektedir. “Sinava Girecek Siniflara
Gore Smav Salonlarin1 Otomatik Se¢” diigmesi ile de yapilan sinif se¢cimlerine gore sinav
salonu secimleri asgari oturum yerini saglayacak sekilde otomatik olarak

sectirilebilmektedir.

Secili simav salonlar1 ve siava girecek smiflar ana ekranda listelenmekte; istenirse 6zel
secimlerin yapilabilecegi “Sinav Yeri Se¢” diigmesi ile “Smav Salonu Se¢” ekranina,
“Smava Girecek Siniflar1 Se¢” diigmesi ile de “Sinava Girecek Smiflarin Segimi”
ekranlarina hizli bir sekilde ulasilabilmektedir. Yapilan se¢imlere gore sinavlara girecek
ogrenci sayilart ana ekranda gosterilmektedir. “Oturumu Ayarla” diigmesi ile yapilan
secimlere uygun olarak oturum planlar1 hazirlanmakta ve “Yeni Oturum” baglig1 altinda
sinav salonlar1 bazinda yerlesimler goriintiilenebilmektedir. Sinavlarda goérev almasi
istenen gozetmen Ogretmen secimleri de ana ekrandan yapilabilmektedir. Oturum istenirse
kullanic1 tarafindan belirlenen bir isim ile gézetmen secimli ya da gdzetmen segimsiz

olarak kaydedilebilmektedir.

Daha 6nceden olusturulmus ve kaydedilmis oturumlarin sinav salonu bazinda yerlesimleri
yine ana ekranda goriintiilenebilmektedir. Kayitli oturumlarin silme islemi de ana ekrandan
gerceklestirilebilmektedir. Ana ekranda yer alan “Oturum Planinin Raporunu Al” diigmesi
ile kayith oturumlardan yapilan secime gore 6grencilerin sinav salonlar1 bazinda siralara
yerlesimini gdsteren oturum plani raporu alinabilmektedir. Oturum plan1 6rnek raporu

Resim 3.2°de verilmistir.
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2018-2019 Yili Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 2. Dénem
Sinav Oturum Yerlegimi
Tarih: 27.05.2019
Sinav Saati: 1.0turum
Ders Adi: Tiirk Dili ve Edebiyat  Tiirk Dili ve Edebiyat  Aseptik Uygulamalan T.C.Inklap Tarihi  Toplam Seval Vatansever
Sinava Girecek Ofrenci -] 5 9 5 28 Ahmet Tlcan
Saysi:
Simif 1 2 u 12 o 2
Kodu:11B Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad
Soyadl Soyad2 Soyadll Soyadi2 Soyad21 Soyad22
11B 184 GBS 9C 255 11A7 9B 212 11A40
Tarih Tirk Dili ve Tirk Dili ve Tarih Tirk Dili ve Tarih
Edebiyati Edebiyati Edebiyati
32 4 L L 2 o
Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad
Soyad3 Soyad4 Soyadl3 Soyadi4 Soyad23 Soyad24
10A 471 124386 10B29 12B318 9C 166 124387
Tiirk Dili ve Yabana Dil Tiirk Dili ve Yabana Dil Tiirk Dili ve Yabana Dil
Edebiyat Edebiyat Edebiyat
3 & ! 16 ] 26
Odrend Ad Ogrend Ad Odrend Ad Ogrend Ad Odrend Ad Ogrend Ad
Soyads Soyad6 Soyadls Soyadie Soyad25 Soyad26
11C75 Tirk Dili ve 11C 407 9C 224 11C91 104472
Tarih Edehiyah Tarih Tiirk Dili ve Tarih Tiirk Dili ve
Edebiyat Edebiyat
1 . & U 18 .y 8
Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad Odrend Ad
Soyad? Soyads Soyadl7 Soyadis Soyad27 Soyad28
12B 416 104481 10B611 128322 11C 290 94213
Yabana Dil Tiirk Dili ve Tiirk Dili ve Yabana Dil Tarih Tiirk Dili ve
Edebiyat Edebiyat Edebiyat
.9 .10 .19 20
Ogrend Ad Ogrend Ad Ogrend Ad Ogrend Ad
Soyad9 Soyadi0 Soyadl9 Soyad20
9C 44 11B 836 11C433 9A 14
Tiirk Dili ve Tarih Tarih Tiirk Dili ve
Edebiyati Edebiyati

Resim 3.2. Oturum plani1 raporu

Yine ana ekranda yer alan “Oturum Ogrenci Listesi Raporunu Al” diigmesi ile kayith
oturumlardan yapilan se¢ime gore siif bazinda 6grencilerin sinav salonlarina yerlesimini
gosteren O0grenci listesi raporu alinabilmektedir. Raporlar excel, pdf ve word formatinda

dosya olarak kaydedilebilmekte ya da ¢iktis1 alinabilmektedir. Oturum 6grenci listesi 6rnek

raporu Resim 3.3’ de verilmistir.




2018-2019 Yih Mesleki ve Teknik Anadolu Lisesi 2. Donem
Sinav Yerlesimi Sinif Listesi

Tarih: 27.05.2013
Sinav Saati: 1.0turum

Simf | Sube Sira No Numara Soyad Siif Kodu| Yer No

A 1 2 Orenci Adl Orenci Sovadl 9B 25
2 4 Oprenci Ad2 Oprenci Soyad? 11C 11
3 14 Orenci Ad3 Orenci Soyad3 118 20
4 15 Ogrenci Add Orenci Soyadd 104 8
5 24 Oprenci Ad3 Ofrenci Soyad3 104 16
6 111 Orenci Ad6 Oprenci Soyads 04 a
7 156 Oprenci Ad7 Oprenci Soyad] Saloni 27
8 159 Orenci Add Orenci Soyadd Saloni 25
g 170 Orenci Ad9 Orenci Soyad? 94 21
10 181 Ofrenci Ad10 Orenci Soyadll) 128 18
11 183 Orenci Ad11 Orenci Soyadll 11c 20
12 190 Ogrenci Ad12 Oremei Soyadl2 128 1
13 20 Orenci Ad13 Orenci Soyadl3 11cC
14 202 Ogrenci Ad14 Ogrenci Soyadl4 11A 8
13 207 Ofrenci Ad13 Ofrenci Soyadl3 11C 24
16 208 Orenci Ad16 Orenci Sovadl6 11A 14
17 213 Orenci Ad17 Orenci Soyadl? 118 28
18 214 Orenci Ad18 Ogrenci Soyadid 128 13
19 220 Orenci Ad19 Ogrenci Soyadl® ac 2
20 221 Orenci Ad20 Orenci Soyad20 104
21 226 Ogrenci Ad21 Oremci Sovad2l 12A 26
) 227 Orenci Ad22 Oprenci Soyad22 10A 24
23 232 Orenci Ad23 Orenci Soyad23 114 12
24 233 Ogrenci Ad24 Orenci Soyad24 98 15
23 238 Ogrenci Ad23 Orenci Sovad23 98 23
26 239 Ogrenci Ad26 Oremei Soyad26 11A 26
27 244 Ofrenci Ad27 Orenci Soyad2? g 21
28 245 Orenci Ad28 Orenci Soyad2d 124 11
20 231 Ogrenci Ad29 Ogrenci Soyad29 124 8
30 233 Orenci Ad30 Oremei Soyad30 ac 26
3l 262 Ogrenci Ad31 Orenci Sovad3l 11A 19
32 263 Ofrenci Ad32 Ofrenci Soyad3?2 128 28
33 273 Orenci Ad33 Ogrenci Soyad33 oA 15
34 204 Ofrenci Ad34 Orenci Sovad3d 118 6

Okul Midird

Resim 3.3. Oturum 6grenci listesi raporu
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Ana ekran {ist kisminda yer alan menii 6geleri ve bu mentiler ile gerceklestirilen islemler

asagidaki gibidir.

Osrenci ve sinif islemleri

Bu menii altinda “Ogrenci Kayit Islemleri” ve “Smava Girecek Siniflar1 Belirle” alt

mentileri yer almaktadir.

Osrenci kayit islemleri

Resim 3.4’de gosterilen “Ogrenci Kayit Islemleri” ekranindan excel dosya formatinda;
belirlenen siitun ve sayfa yapisina uygun dosyalardan 6grenci verileri alinabilmekte ve veri
tabanina aktarilabilmektedir. Ayn1 zamanda “Ogrenci Kayitlarin1 Diizenle” kontrol kutusu
isaretlenerek veri tabaninda yer alan 6grenci verileri lizerinde “Kaydet/Giincelle”, “Kaydi
Sil” ve “Tim Kayitlart Sil” islemleri gergeklestirilebilmektedir. Ayn1 zamanda “Yeni

Kayit” diigmesi ile 6grenci verileri tek tek de eklenebilmektedir.

o Ogrenci Kayit islemleri — 0o %

Veri Tabaninda Kayth Ogrenciler

sinf sube ogr_na ogr_adi of A sinif sube ogr_no ogr_adi ogr_soyadi ~

178

170

w lw|w|w|v|w|[w|w|[w|w|w

Fe R o e e o e e e S

o w|eo | o|v|e | o|e|e | oo

®m m| o ®m| @ o m | @ m m®
ﬁ

[ Ogrenci Kaytlanm Diizenle

Excel'den Ogrenciler Al Ver Tabanina Aktar

Dosya Al da Dikkat Edilmesi Gereken |

1. Excel dosyasinda verler Sayfal isirmii galigma sayfasinda yer almaldir
2 Sayfadaki veri yedegimi yandaki veri zgarasinda goriinen siitun yapilan ile birebir ayri yapida
olmalidir

Resim 3.4. Ogrenci kayit islemleri ekrani

Swnava girecek siniflart belirle

Resim 3.5’de gosterilen “Sinava Girecek Siniflarin Se¢imi” ekranindan hazirlanan sinav

oturumunda simava girecek olan siniflarin se¢imi yapilmaktadir. Simiflar “Ogrenci Kayit
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Islemi” ekram iizerinden daha &nce girilmis Ogrenci bilgileri verilerine gore

olusturulmaktadir.
-l Sinava Girecek Siniflanin Segimi - | *
Kayrth Sinflar Sinava Girecek Siniflar
T0BMevcut: 30 9BEMevcut: 32
9AMevcut: 34 9CMevcut: 34

10AMevcut: 31
1TAMevcut: 33
11BMevcut: 30
< T1CMevcut: 31
12AMevcut: 29
12BMevcut: 31
N 12CMevcut: 37

e

Sinava Girecek Toplam Ogrenci Sayisi: 282

Resim 3.5. Sinava girecek siniflarin se¢imi ekrani

Sinav salonu islemleri

Bu menti altinda, sinav salonu islemlerini yapabilmek i¢in “Sinav Salonu Kayit” ve “Sinav

Salonu Se¢” alt meniileri yer almaktadir.

Sinav salonu kayit

Resim 3.6’da gosterilen “Sinav Salonu Kayit” ekranindan “Sira Sekli” agilir listesinden
(comboBox) ve “Yerlesim Parametreleri” sayisal agilir listelerinden (numericupdown)
yapilan secimlere gore yeni sinav salonlar1 olusturulabilmektedir. “Cift Oturumlu Siralar”
ve “Tek Oturumlu Siralar” olmak iizere iki ¢esit sira sekli secenegi vardir. Siralarin satir ve
siitunda yerlesim parametreleri girildiginde sinif oturum diizeni temsili olarak ekranda

gosterilmektedir. Istenirse son satir sira yerlesiminde sira eksiltmesi yapilarak daha 6zel
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sinif oturum yerlesimleri de olusturulabilmektedir. “Ekle” diigmesi ile olusturulan salonlar
veri tabanina kaydedilmekte; “Giincelle” diigmesi ile tablo iizerinde yapilan degisiklikler
veri tabanina aktarilmakta; “Vazgec” diigmesi ile tablo lizerinde yapilan degisiklikler iptal

edilmekte ve “Sil” diigmesi ile segilen sinav salonu kayitlar silinebilmektedir.

o Sinav Salonu Kayit - O x
Simif ‘Yatayda Dikeyde Sira Toplam
Sinf Kodu: Kodu Sira Sayisi Sira Sayisi Selli Cturum Yeri
:: [ 7 ek 3
Sira Sekli |Crﬂ Crturumiu Siralar k] | 04 1 7 tek 23
Yeregim Parametreler 305 4 7 tek 28
Satir: Situn: 3 El ig: i 3 :: ;i
Maksimum Cturum Saps: 40 08 4 7 tek 28
Meveut Cturum Saynsi: 38 El 305 5 3 cift 28
401 5 3 cift 28
&1 % 818 i &S w 1 7 ok »
403 4 7 tek 28
e8 it (81 Sit SIS sdont |6 6 tek %
&i8 818 518 818 &1
e 8iE B T

Resim 3.6. Sinav salonu kayit ekrant

Sinav salonu se¢

Resim 3.7°de gosterilen “Sinav Salonu Se¢” ekranindan hazirlanan sinav oturumunda sinav

salonu olarak kullanilacak yerlerin se¢imi yapilmaktadir.
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! Sinav Salonu Seg

Secilebilir Sinav Salonlar

309 Kapasite:28 kisi
401 Kapasite:28 kisi
402 Kapasite:28 Kisi

Toplam kapasite: 84

b

L=

Sinav Yapllacak Salonlar

303 Kapasite:28 kisi
304 Kapasite:28 Kisi
305 Kapasite:28 kisi
306 Kapasite:28 Kisi
307 Kapasite:28 kisi
308 Kapasite:28 Kisi
403 Kapasite:28 kisi
404 Kapasite:32 kisi
Salon1 Kapasite:36 kisi

Toplam kapasite: 264

Resim 3.7. Sinav salonu se¢ ekrani

Sinav programi islemleri

Bu menti altinda sinav programi islemlerini gergeklestirmek i¢in “Sinav Programi Hazirla”

ve “Ders Kayit Islemleri” alt meniileri yer almaktadir.

Sinav programi hazirla

Resim 3.8’de gosterilen “Sinav Dagitim1” ekranindan seviye, ders ve tarih se¢imlerine gore

sinav programi hazirlanabilmekte ve hazirlanan program istenirse veri tabanina

kaydedilebilmektedir. Var olan simav programlar1 goriintiilenebilmekte ve secime gore

programlar silinebilmektedir.
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5! Sinav Dagitimi

oeses [z ]

Sinavlann Baglangig Tarihi Sinavlann Bitig Tarhi

DersSe¢ [ ] Tumind Seg Secimi Ekle

Sinav Yapiacak Dersler ve Sinf Seviler ;we
10.5inf Fizik Dersi Sinaw

10.5ind Kimya Dersi Sinawvi

10.Siref ik Dersi Sinawvi

Biyolaji

Codrafya

Din Kiltdrd ve Ahlak Bilgisi
Felsefe

Fizik

Matematik

Mesleki Gelisim
Peygamberimizin Hayat!
Sadlik Bilgisi ve Trafik Kiktiri
Tarih

Turk Dili ve Edebiyat

I

Dersler Dizenle

Kaytth Sinav Programlan

10 .5ind Mesleki Geligm Dersi Sinavi

11.5inf Peygambermizin Hayat Dersi Sinawi
11.5ind Sadlik Bilgisi ve Trafile Kittand Dersi Sinaw
11.5inf Tarh Dersi Sinawi

12.5inif Felsefe Dersi Sinaw

12.5ind Kimya Dersi Sinavi

12.5indf Matematik Dersi Sinawi

5.5inf Biyolaji Dersi Sinawi

9.5nf Codrafya Dersi Sinavi

9.5nf Din KOkGrd ve Ahlak Bilgisi Dersi Sinavi
9.5inf Felsefe Dersi Sinawi

27 Mays 2019 Pazartes  |[30 Mays 2013 Persembr |

Sinav Gunler Tomind Se¢ [ ] Haftasonunu segimlerde géster

[ 27 Mays 2019, Pazartesi
(] 28 Mayis 2019.5al

[+ 23 Mays 2019.Carsamba
[ 30 Mays 2019, Persembe

Frie || T T

| e H Sedili Programi Sil |
27 Mays 2019 Pazartesi 28 Mays 2019,Sai 29 Mays 2019 Carsamba ﬂmﬁmbe
P (9)1Snav 5.5nf Felsefe 5.5indf Din Kidtad ve Ahlsk Bilgisi | 9.5inf Codrafya
{10) 1.5nav 10.5nf Kimya 10.5inf Matematik 10.5inf Mesleki Gelisim 10.5in Fizik
(11) 1.5mav 11.5nf Saglk Bilgisi ve Trafik Kiittard | 11.5inf Peygamberimizin Hayat! | 11.5inf Tarh
(12) 1.5nav 12.5inf Felsefe 12.5nf Kimya 12.5inf Matematik
(9) 2.5inav 5.5 Biyolaji
(10) 2.5nav
(11) 2. Sinav
® (12} 2.5nav

Resim 3.8. Siav dagitimi ekrani

Ders kayit islemleri

Resim 3.9°da gosterilen “Ders Kayit Islemleri” ekranindan veri tabanina ders kaydi
yapilabilmekte, var olan ders kayitlar1 {izerinde silme ve gilincelleme iglemleri

gercgeklestirilebilmektedir.
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5 Ders Kayit islemleri — | >

Ders Adr: Tark Dili ve Edebiyati

Turk Dili ve Edebiyati
Matematik

Fizik

Kimya

Biyoloji

Din Kiltara ve Ahlak Bilgisi
Mesleki Gelisim

Tarih

Cografya

Felsefe

‘Yabanci Dil

Saglik Bilgisi ve Trafik Kiltara
Peygamberimizin Hayat

Yeni Ders Kaydi

Vazgeg

Kaydet/Guncelle

Ders Kaydin Sil

Tum Kayitlan Sil

Resim 3.9. Ders kayit iglemleri ekrani

Gozetmen Kayit Islemleri

Resim 3.10°da gosterilen “Gozetmen Kayit Islemleri” ekranindan smav oturumlarinda
gozetmen olarak gorevlendirilecek gorevlilerin kayit, giincelleme ve silme islemleri

gergeklestirilmektedir.

o Gazetmen Kayit islemleri — O x
Ad Soyad |S-Ewal Vatansever
Veli Vatansever
Nihal Altirigik Yeni Kayt
Ahmet ilcan
Dilgad Nur Atinigik KaydetGiincelle
Vazgeg
Sil

Resim 3.10. Gozetmen kayit islemleri ekrani
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Okul Genel Bilgileri Kavyit islemleri

Resim 3.11°de gosterilen “Okul Genel Bilgileri Kayit” ekranindan smav oturum plani

raporlarinda yer alacak olan okul genel bilgilerinin kayit ve giincelleme islemleri

yapilmaktadir.
85 Okul Genel Bilgileri Kayit — O 5
Okul Adr Okul Adi

Egitim Ogretim Y1l |2018-2019 "

D&nem: O 1. Dénem  ® 2 Dénem

Muidar Adi: |I"u"IUdUr Adi

Kaydet/Glncelle

Resim 3.11. Okul genel bilgileri kayit ekrani

Ortak simav cizelgeleme problemi icin gelistirilen yazilimda kullanilan veri tabani yapisi

Yazilimda kullanilan veri tabanini olusturan tablolar ve yapilar1 Resim 3.12°de verilmistir.

Veri tabaninda yer alan tablolarin yapilar1 ve kullanimlar1 agsagida agiklanmastir.
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dersler okul_bilgi gozetmen
% Kimlik T Kimlik T Kimlik
Dersadi Okul_Adi Ad Soyad
il Durum
Donem
_ Mudlur oturum
sinav_program _
B ¥ Kimlik
T Kimlik
; Kad
Ders ogrenciler .
N Satir
Tarl  Kimli
T Kimlik Sutun
Seviye ini :
¥ Sinif Yerlesim
Saat
Sube Ad
Program_adi
d _ Murmara Soyad
Ad Sinif
Soyad Sube
sinav_salon :
Sinav
¥ Kimlik o Mumara
siniflar
Kad SiralMo
Satir ¥ Kimlik Tarih
Sutun Sinif Oturumismi
Yerlesim Sube Saat
Secim Secim Gozetmen
Koltukadet Adet Gozetmen2

Resim 3.12. Veri tabaninda yer alan tablolar

“dersler” tablosunda ortak smav olarak yapilacak tiim derslere ait ders adi bilgileri
tutulmaktadir. Sinav programi olusturulurken sinav yapilacak ders bilgilerinin se¢imi i¢in
gerekli ders adi verileri program ara yiiziine (“Smav Dagitimi” ekrani) bu tablodan

aktarilmaktadir.

“sinav_program” tablosunda olusturulan sinav programlarina ait veriler tutulmaktadir.

Program ana ekraninda; oturum planin hazirlanmasi asamasinda sinav programi se¢imi i¢in
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gerekli veriler bu tablodan aktarilmaktadir. “Sinav Bilgilerini Sinav Programindan Al”
secenegi secilmisse olusturulan oturum planlarina ait verilerin = “oturum” tablosuna

kaydedilmesi agsamasinda sinav programina ait veriler bu tablodan alinmaktadir.

“sinav_salon” tablosunda ortak smavlarin gerceklestirilecegi smnav salonlarina ait veriler
tutulmaktadir. Program ana ekraninda; oturum planin hazirlanmasi asamasinda sinav
yerlerinin se¢imi ig¢in gerekli veriler bu tablodan aktarilmaktadir. Olusturulan oturum
planlarina ait verilerin “oturum” tablosuna kaydedilmesi asamasinda sinav salonlaria ait

veriler bu tablodan alinmaktadir.

“gozetmen” tablosunda smnavlarda gozetmen olarak atanacak ogretmenlere ait veriler
tutulmaktadir. Program ana ekraninda; oturum planin hazirlanmasi asamasinda
gozetmenlerin se¢imi i¢in gerekli veriler bu tablodan aktarilmaktadir. Olusturulan oturum
planlarma ait verilerin  “oturum” tablosuna kaydedilmesi asamasinda gorevli sinav

gozetmenlerine ait veriler bu tablodan alinmaktadir.

“okul bilgi” tablosunda okula ait genel bilgiler tutulmaktadir. Bu bilgiler oturum
planlarinin raporlama asamasinda kullanilmaktadir. Raporlarda egitim-6gretim yili,

ogretim donemi, okul ad1 ve miidiir ad1 verileri bu tablodan alinmaktadir.

“ogrenciler” tablosunda Ogrencilere ait veriler tutulmaktadir. Olusturulan oturum
planlarina ait verilerin “oturum” tablosuna kaydedilmesi asamasinda 6grencilere ait veriler

bu tablodan alinmaktadir.

“siniflar” tablosunda mevcut smiflara ait veriler tutulmaktadir. Bu tablo “ogrenciler”
tablosunda yer alan bilgiler dogrultusunda program tarafindan olusturulmaktadir. Program
ana ekraninda; oturum planin hazirlanmasi agsamasinda sinava girecek siniflarin se¢imi igin
gerekli veriler bu tablodan aktarilmaktadir. Olusturulan oturum planlarina ait verilerin
“oturum” tablosuna kaydedilmesi asamasinda hangi 6grencilere ait verilerin alinacagi bu
tabloya gore belirlenmektedir.

29 ¢ b 19 29 ¢

“oturum” tablosu “sinav_program”, “sinav_salon”, “gozetmen”, “ogrenciler” ve “siniflar”
tablosundan gerekli veriler alinarak program tarafindan olusturulmaktadir. Bu tabloda

program ana ekranindan yapilan se¢imlerle olusturulan ve kaydedilen oturum planlarina ait
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veriler tutulmaktadir. Oturum planlarinin raporlama asamasinda bu tablodaki veriler

kullanilmaktadir.

3.3.2. Genetik algoritmanin oturum plani hazirlama problemine uygulanmasi

GA’nin s6zde kodlar (pseudo code) asagida verilmistir.

9.

Kromozomlarin gen degerlerini, 9-12 arasinda rastgele tireterek pb adet SP
ilk popiilasyonunu olustur.

SP popiilasyonunda yer alan her bir kromozom i¢in amag fonksiyonunu (ayni
zamanda uygunluk degeri) hesapla.

SP popiilasyonundan e (elitizm oramina gore belirle) adet en iyi uygunluk
degerine sahip bireyi yeni popiilasyonu olusturacak olan SPY kiimesine aktar.
SP popiilasyonundan segim yontemine gére n (pb-e) adet kromozomu
ebeveynler olmak iizere seg.

Secilen n adet kromozomdan her ikili ebeveyni ¢aprazlama oranina gére
caprazlama islemine tabi tutarak ¢ocuk kromozomlari olustur.

Olusturulan n adet ¢ocuk kromozoma c¢aprazlama sonrast tamir islemini
uygula.

Tamir isleminden gecen n adet ¢ocuk kromozoma mutasyon oranina gore
mutasyon uygula.

Elde edilen n adet cocuk kromozomun tamamini daha once e adet elit
kromozomun eklendigi SPY kiimesine ekle.

SP popiilasyonu SPY kiimesi ile degistir.

10. Jterasyon sayisi tamamlandiysa ya da belirlenen en iyi uygunluk degerine

ulasildiysa algoritmayt sonlandir. Aksi takdirde 2. adima geg.

GA’da yer alan kavramlar ile uygulama adimlarinin ayrintili agiklamasi asagidaki gibidir.

Kromozom yapisi: Kromozom gosteriminde dizi yapist kullanilmistir. Dizinin yapisini,

siav yerlesimin yapilacagi sinifin sira oturum diizeni belirlemektedir. Smifta 6grencilerin

oturabilecegi her bir oturum yeri kromozomdaki bir genle yani dizinin bir eleman ile
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temsil edilmektedir. Bu genlerin alabilecegi degerler sinif seviyelerini temsil eden 9-12
arasinda bir rakamdir. Eger ilgili oturum yerinde higbir 6grenci oturmayacaksa
kromozomun ilgili gen degeri yani dizinin 1ilgili elemanin degeri “bos” olarak

belirlenmektedir. Algoritmada kullanilan dizi Sekil 3.13’deki gibi tanimlanmustir.

string [,] sp =new string[satir,sutun]

Sekil 3.13. Dizi tanimlamasi

Omek olarak smnifta ki sira yapisi 5*3 seklinde (dikey hizada 5 ve yatay hizada 3 sira)
oldugunda sinifta toplam 15 sira yer alir. Her sirada 2 kisi oturdugu icin 3*5*2= 30 adet
siav oturum yeri s6z konusudur. Dolayisiyla dizi siitun boyutu 5, satir boyutu 6 (3*2)

olmak iizere dizinin elaman sayis1 ve kromozomdaki toplam gen sayis1 30 olmaktadir.

Ilk popiilasyonun olusturulmasi: Ilk popiilasyonda yer alan kromozomlar belirlenen

popiilasyon Dbiiylikligi kadar rastgele olusturulmaktadir. Kromozomlar, bilgisayar
tarafindan 9-12 arasinda rastgele {iretilen rakamin her bir gene atanmasi ile
olusturulmaktadir. Bu atamada 9-12 arasinda kagar adet rakam {iretilecegi; sinifta sinava
girecek Ogrencilerin her bir sinif diizeyine gore toplam sayilarina gore belirlenmektedir.
Her bir smifta diizeylere gore kag tane 6grencinin sinava girecegi siiflar arasinda esit bir

dagilim saglayacak sekilde 6nceden belirlenmektedir.

Ornegin sinava girecek dgrenci sayilart 9. ve 10. sinif diizeyleri igin 70, 11. ve 12. Smif
diizeyleri i¢in 80 ve smav yeri olarak 10 adet sinif belirlendigi diisiiniildiigiinde; her bir
smifta sinava girecek 6grenci sayilart 9. ve 10. smif diizeyleri i¢in 7°ser 6grenci 11. ve 12.

sinif diizeyleri i¢in 8’er 6grenci olacaktir.

Amac fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonun belirlenmesi: Amag¢ fonksiyonu ayni zamanda

uygunluk fonksiyonudur. Amag fonksiyonu cezalandirma yontemiyle olusturulmustur. En
iyi kromozom en az cezayr alan kromozom olacaktir. Dolayisiyla sistem minimize

edilecektir. Cezalandirma yapisi asagidaki gibidir (Vatansever ve Arici, 2019).

1. Bir kromozomda oturum planina gore ayni seviyede yan yana gelen 6grenciler i¢in

10 ceza puanmi verilmektedir. Bu kisit iki farkli sekilde degerlendirilmektedir.
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Program arayiizlinde yer alan “Ayr1 siralarda da yan yana kisit1 ekle” secenegi aktif
edildiginde farkli siralarda da olsa ayni hizada yer alan siralarda yan yana gelen
ogrenciler i¢in 10 ceza puani verilmektedir. Kisit aktif degilse ayr1 siralarda, fakat
ayn1 hizada yan yana gelen 6grenciler i¢in ceza puani verilmemektedir.

2. Bir kromozomda oturum planina gore aynmi seviyede ¢aprazda ¢akisan ogrenciler
icin 5 ceza puani verilmektedir.

3. Bir kromozomda oturum planina gore ayni seviyede arka arkaya gelen 6grenciler

icin 2 ceza puani verilmektedir.

y: X kromozomunda yan yana gelen 6grenci sayist,
a: X kromozomunda arka arkaya gelen 6grenci sayis,

c: X kromozomunda ¢aprazda c¢akisan dgrenci sayist olmak iizere;

X kromozomunda yan yana gelen Ogrencilerin toplam ceza puanmi (cp) Es. 3.6 ile

hesaplanmaktadir.

Yep=10x*y (3.6)

X kromozomunda arka arkaya gelen Ogrencilerin toplam ceza puam (ca) Es. 3.7 ile

hesaplanmaktadir.

Yca=2xa (3.7)

X kromozomunda ¢aprazda ¢akisan Ogrencilerin toplam ceza puami (cc) Es. 3.8 ile

hesaplanmaktadir.

Yecc=5xc (3.8)

Amag fonksiyonu (Uygunluk fonksiyonu) ise Es. 3.9 ile hesaplanmaktadir.

F(x) =Ycp+ Yca+ )cc (3.9

Elit bireylerin se¢ilmesi: Popiilasyonda en az ceza puanina sahip bireylerden elitizm

oranina gore belirlenen sayida birey bir sonraki popiilasyona direkt olarak aktarilir. Elitizm
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orani %20 olarak belirlendiginde popiilasyonun %80’i ebeveyn birey olarak secilmektedir.
Ebeveyn olarak segilecek birey sayisi belirlendikten sonra kalan birey sayisi elit birey
adetini belirtmektedir. Segilen her iki birey ebeveyn kabul edilerek; ¢aprazlama ve
mutasyona tabi tutulup iki tane ¢ocuk elde edilmektedir. Bu sebeple ebeveyn olarak
secilen kromozom adeti ¢ift sayr olmalidir. Ornegin elitizm oranmin %20 olarak
belirlendiginde; popiilasyon biiylikliigii 15 olarak kabul edilirse ¢aprazlama ve mutasyon
icin secilmesi gereken ebeveyn sayist 12 (15*0.8) olacaktir. Bu durumda elit birey sayisi

da 3 (15-12) olacaktur.

Caprazlama ve mutasyona tabi tutulacak bireylerin se¢ilmesi: Secim ydntemi olarak rulet

tekeri ve turnuva secim yoOntemleri kullanicinin se¢imine gore kullanilabilmektedir.
Ebeveyn ikililerinin se¢iminde farkli iki birey secilmesi saglanmistir. Rulet tekerinde her
bir kromozom uygunluk degerine gore 0-1 arasinda birikimli secilme olasilig1 olarak
adlandirilan bir degerde rulet carkinda kendine yer edinmektedir. 0-1 arasinda rastgele
olarak elde edilen rakama gore rulet carkinda uygun aralikta yer alan birey (kromozom)

secilmektedir.

Rulet tekeri secim yontemi i¢in se¢ilme olasiliginin hesaplanmasinda Es. 3.10

kullanilmaktadir (Aladag, 2010).

pb: Popiilasyon biiyiikligi,
F (x): Ilgili kromozoma ait uygunluk degeri ve
Enb(F): Popiilasyondaki en biiyiik amag¢ fonksiyonu degeri (en biiyiik ceza degeri) olmak

uzere;

F(x)=0ises(x)=1
F(x) > 0icins(x) = (Enb(F)+ 1) — F(x) (3.10)

Segilme Olasihigi: s(x)/ Y, Zil(s(n))

Cizelge 3.2°de 6rnek olarak 15 elemanlik bir popiilasyon gosterilmektedir. Ik deger
uygunluk degeri; ikinci deger rulet tekeri i¢in se¢ilme olasilig1 ve tiglincii deger birikimli

secilme olasiligi degeridir. Rulet tekeri seciminde bilgisayar tarafindan rastgele iiretilen
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degerin 0,3 oldugunu kabul edersek; birikimli secilme olasilig1 degerine gore bu secimde

poptilasyondaki 5. Kromozom segilecektir.

Cizelge 3.2. GA’da uygulanan rulet tekeri segim 6rnegi

Birey Uygunluk Sesilme Olasthg Degeri Birikimli Secilme Olasihigi
Degeri Degeri

1. Kromozom 83 0,0681897572173282 0,0681897572173282
2. Kromozom 71 0,0797147866061724 0,147904543823501
3. Kromozom 86 0,0658110447562586 0,213715588579759
4. Kromozom 90 0,0628861094337582 0,276601698013517
5. Kromozom 70 0,0808535692719749 0,357455267285492
6. Kromozom 104 0,0544206716253677 0,41187593891086
7. Kromozom 100 0,0565974984903824 0,468473437401242
8. Kromozom 118 0,0479639817715105 0,516437419172753
9. Kromozom 64 0,0884335913912225 0,604871010563975
10. Kromozom 57 0,0992938570006709 0,704164867564646
11. Kromozom 106 0,0533938665003608 0,757558734065007
12. Kromozom 96 0,0589557275941483 0,816514461659156
13. Kromozom 128 0,0442167956956113 0,860731257354767
14. Kromozom 101 0,0560371272182004 0,916768384572967
15. Kromozom 68 0,0832316154270329 1

Turnuvada ise rastgele segilen iki bireyden ceza puant en az olan birey ebeveyn

bireylerden biri olarak secilmektedir.

Caprazlama: Caprazlama yontemi olarak {iniform ¢aprazlama kullanilmistir. Caprazlama
oranina gore segilen birey ikilileri ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Rastgele 0-1
arasinda  iiretilen deger caprazlama oranindan diisiikse c¢aprazlama islemi
gerceklesmektedir. Sekil 3.14’de tiniform ¢aprazlama 6rnegi igin ¢aprazlamaya tabi olacak

ebeveyn bireyler gosterilmektedir.
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1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
511 |9 |11 |12 |12 |9 51(12 |10 {11 |9 |12 |9
4112 (11 |10 |9 |11 |10 419 |11 |10 |11 |11 |10
3110 |9 |10 (11 |9 |9 31(10 |12 |12 |11 |11 |12
2|12 |11 |11 |10 |10 |12 211219 |9 |9 |10 |12
1(9 |10 |12 |11 |11 |12 1(9 |10 |10 |11 |11 |12

(a) Ebeveyn Birey 1 (b) Ebeveyn Birey 2

Sekil 3.14. Caprazlamaya tabi olacak ebeveyn bireyler

Caprazlamada kullanilan maske ve elde edilen ¢ocuk bireyler Sekil 3.15°de
gosterilmektedir. 1. Cocuk icin caprazlama maskesinde 0 goriilen yerde birinci
ebeveynden; 1 goriilen yerde 2. ebeveynden gen degeri alinmaktadir. 2. Cocuk igin
caprazlama maskesinde O goriilen yerde ikinci ebeveynden; 1 goriilen yerde 1. ebeveynden

gen degeri alinmaktadir.

R N W O

ol o Rk L o -
o R R, O o N
| k| o k| k| w
I e I S
| o o R, k| v
o| r| o o o o

(a) Caprazlamada kullanilan maske
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

5 1119 (11| 9 |12] 9 5(12|10(11|12|12| 9

4 9 |11 (10|11 |11 10 4112|1110 9 |11 |10

3 /10|12 |10(11]9 | 9 3(10( 9 |12]11|11]|12

2 121919 ]9 10|12 21211111010 |12

1 |19|10|10|11 11|12 119 (1012|1111 |12
(b) Cocuk birey 1 (c) Cocuk birey 2

Sekil 3.15. Caprazlamada kullanilan maske ve elde edilen ¢ocuk bireyler
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Caprazlama sonrasi tamir fonksiyonu: Caprazlama isleminden sonra smif seviyelerinin

sayisal olarak dagilimi degisebilmektedir. Her bir simifta her smif seviyesinden kag
ogrencinin yer alacagi bellidir. Bu sayilara gére kromozomda fazla olan sinif seviyelerinin
yerine -1 degeri atanmaktadir. Eksik olan smif seviyeleri ise -1 olarak belirlenen genlere
atanmaktadir. Fazla olan seviyelere -1 atanmasinda dncelik oturum planina gore sirastyla
yan yana, capraz ve arka arkaya ayni degeri iceren genlere verilmistir. -1 degerlerinin

yerine eksik olan siif seviyelerinin atanmasinda sirali yontem kullanilmistir.

Ornegin caprazlama sonrasi elde edilen ¢ocuk bireyde sinif seviyelerine gore yerlesim
9.sin1f seviyesi igin 9 kisi, 10.sin1f seviyesi i¢in 7 kisi, 11.sin1f seviyesi i¢in 8 kisi ve
12.smif seviyesi i¢in 6 kisi olacak sekilde gergeklestigini diisiiniirsek ¢aprazlama sonrasi
tamir fonksiyonu Sekil 3.16°daki gibi gerceklesecektir. Baslangigta sinif igerisinde
belirlenen seviye dagilimi 9.smif seviyesi i¢in 7 kisi, 10.sin1f seviyesi i¢in 7 kisi, 11.sin1f

seviyesi i¢cin 8 kisi ve 12.smif seviyesi i¢in 8 kisidir. Buna gore Sekil 3.14°de gosterilen
cocuk bireyde 2 adet 9. smif seviyesi fazla, 2 adet 12. smif seviyesi ise eksiktir. Bu
durumda 2 adet 9 degeri igeren gene yukarida belirtilen Onceliklere gore -1 degeri
atanacaktir. Daha sonrasinda -1 degeri atanmis genlerin degeri eksik olan sinif seviyesi

degeri 12 ile degistirilecektir.

1 2 3 4 5 6

5111 (12|11 | 9 |12 ]| 9

419 (111011 |11 |10

3|110(12|10 (11| 9 9

2191219 |9 |10] 12

119 |10]10]11 1112

(a) Cocuk birey

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
5|11 |12 11| 9 |12| 9 5|11 1121119 |12 | 9
419 (11|10 111110 4|19 (1110|1111 10
31012101219 3/10[12]10 11-9
219 |12|-1|9 |10 12 219 |12 9 |10 12
1191(10|10|11 11|12 1191|1010 |11 |11 12
(b) -1 atanmasi (c) Eksiklerin tamamlanmasi

Sekil 3.16. Caprazlama sonrasi tamir fonksiyonu 6rnegi
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Mutasyon: Mutasyonda belirlenen mutasyon oranina gore ¢aprazlama islemi sonucu elde
edilen cocuk bireyler mutasyona tabi olmaktadir. Rastgele 0-1 arasinda iiretilen deger
mutasyon oranindan diisiikse mutasyon islemi gerceklesmektedir. Mutasyon isleminde
rassal mutasyon yontemi kullanilmistir. Secilen birey rastgele yeniden olusturulmustur.
Algoritmanin istenmeyen bir ¢oziimde yakinsamasini 6nlemek ve popiilasyonda cesitliligi
saglamak i¢in ¢aligma aninda mutasyon orani degeri degistirilmistir. Her 13 iterasyonda bir
ceza puani 0’1n Ustiinde ise sadece bir iterasyon i¢in mutasyon orani degeri 1 olarak
belirlenmistir.

Iterasyon Adedi: Algoritmanin tekrarlama yani ¢alisma sayisini gostermektedir. Bu

parametre ile algoritmanin 6grenme degeri belirlenebilmektedir. iterasyon sayisini
artirmak istenilen ¢ozlime ulasilmasini saglamakla beraber sistem bir ¢oziimde takilabilir.
Itersayon sayisinin gereksiz yere artirilmasi islem siiresini gereksiz yere artirir. Algoritma

en iyi ¢oziime ulastiginda iterasyon sayisini tamamlamadan kirilmaktadir.

GA’nin oturum plani hazirlama problemine uygulanmasina ait programin kullanici arayiizii

Resim 3.13’de verilmistir.
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a5 Genetik Algoritma ile Oturum Plani Hazirlama Programi — O X
Sinava Girecek Ogrenci Sayilan: 1 2 3 4 5 6

10 12 |1 11 |12
9.Sinf- 105nf [0 | b h

n |12 10 (9 5 10

1
2

11:5nd 125nd 3|19 |10 1n |12 1n 12
4
5

Sind Saysi: 1 |12 10 |9 10 |9
9 |10 12 |11 1 12

B T _
O 63
Segm Deneme 1: En iyi ceza Puari: 0 kerasyon: 792 Sure: 209
O Ozl | | % | ‘ Deneme 2: En iyi ceza Puani: 0 iterasyon: 248 Sure: 63
Deneme 3: En iyi ceza Puani: 0 terasyon: 440 Sure: 97
[[] Ayn sralarda da yan yana kist: ekle Deneme g: E'rriceza EH‘II g terasyon: 1?525&523«;12&1
e Deneme 5: En iyi ceza Puani: 0 iterasyon: :
Populasyon Buyuklugu: E Deneme 6: En iyi ceza Puani: () terasyon: 137 Sure: 39
Deneme 7: En iyi ceza Puari: 0 terasyon: 1673 Sure: 335
zlama Orani: Deneme 8: En iyi ceza Puani:  fterasyon: 148 Sure: 43
e I Deneme 9: Eniyi ceza Puani: 0 lterasyon: 800 Sure: 153
Deneme 10: En iyi ceza Puani: 0 terasyon: 410 Sure: 50

Mutasyon Orami:
kerasyon Sayisi:
Bltizm Yuzdesi
Segim Yéntemi:

(O Rulet Tekeri @ Tumuva

CALISTIR

Resim 3.13. GA uygulanan oturum plani hazirlama programi kullanici arayiizii
3.3.3. Yapay bagisiklik sisteminin oturum plan1 hazirlama problemine uygulanmasi

YBS ile ortak simnavlar i¢in en iyi oturum planinin hazirlanmasinda optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilen CLONAG isimli KSA temel alinmistir. Problemin

¢Oziimii icin uygulanan probleme 6zgii uyarlanmis KSA soézde kodlari (pseudo code)

asagidaki gibidir.
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1. Antikorlarin gen degerlerini 9-12 arasinda rastgele iireterek N adet Ab
popiilasyonunu (hafiza hiicreleri-girdi kiimesi) olustur.

2. En iyi oturum plamimin optimizasyonu igin cezalandirma temelli, sistemi
minimize edecek bir amag fonksiyonu (F) bulunmaktadir. Amag fonksiyonu
ayni zamanda uygunluk degeridir. Her bir x (4bi) antikoru icin F(x) uygunluk
degerini hesapla.

3. En yiiksek uygunluga sahip n adet antikoru Ab popiilasyonundan seg. Segilen
bu antikorlar ile Ab-n kiimesini olustur.

4. Secilen n tane antikorun her birini uygunluk degerleri ile orantili olarak
klonla (kopyala). Daha iyi uygunluk degerine sahip olan antikorlar daha fazla
sayida klonlanir. Bu klonlar ile C kiimesini olustur.

5. C kiimesinde yer alan antikorlara, uygunluk degeri ile ters orantili olarak
mutasyon islemi uygula. Daha iyi uygunluk degerine sahip olan antikorlar
daha az mutasyona ugrar. Mutasyona ugramis antikorlar ile C* kiimesini
olustur.

6. C* kiimesinde yer alan antikorlarin uygunluk degerlerini hesapla.

7. Hafiza hiicrelerini olusturan Ab popiilasyonu ile klonlanmis ve mutasyona
ugramig antikorlarin olusturdugu C* kiimesini birlestir. Se¢im yontemine gére
N adet antikoru segerek Ab popiilasyonu yeniden olustur.

8. Antikorlarin gen degerlerini 9-12 arasinda rastgele iireterek d adet yeni
antikor olustur. Bu antikorlar ile Ab-d kiimesini olustur.

9. Ab popiilasyonda yer alan antikorlardan en diisiik uygunluk degerine sahip d
tane antikoru, Ab-d kiimesiyle yer degistir.

10. Kusak sayisi tamamlandiysa ya da Ag (antijen) icin en iyi uygunluk degerine
ulasildiysa algoritmay: sonlandir. Aksi takdirde 2. adima geg.

YBS’de yer alan kavramlar ile uygulama adimlarinin ayrintili agiklamasi asagidaki gibidir.

Antikor gdsterimi: Antikor gosterimi GA’da kullanilan kromozom gosterimi ile ayni

sekildedir.

Hafiza hiicreleri girdi kiimesinin olusturulmasi (Popiilasyon) (Ab-N): Popiilasyonu

olusturan yani ¢oziime aday olarak gosterilen antikorlar toplulugudur. ilk popiilasyon

GA’daki gibi rastgele olusturulmaktadir.
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Se¢im havuzunun boyutu (Ab-n): Popiilasyondan klonlanmak yani kopyalanmak igin

segilen antikor toplulugudur. Uygunluk degeri daha iyi olan yani antijene karsi en iyi
uyarilan antikorlar se¢im havuzuna alinmaktadir. Ornegin popiilasyon biiyiikliigi 15 ve
se¢im havuzu boyutu (yiizdesi) %90 oldugunda segilen antikor sayisi Es. 3.11 ile

hesaplanir.

n =round(N *0.9) » n=round(15+09) - n =14 (3.11)

Sonugta 14 adet en iyi uygunluk degerine sahip antikor klonlanmak iizere se¢cim havuzuna

alinmaktadir.

Ag (Antijen) hedefi: En iyi oturum planin hazirlanmasinda miimkiin oldugunca saglanmasi

gereken kisitlar sunlardir:

1. Aym sirada ve se¢cime gore ayni hizada yer alan siralarda ayni sinif seviyesinde
ogrenciler yan yana oturmamalidir.

2. Ayni hizada yer alan yani arka arkaya gelen siralarda caprazda ayni sinif
seviyesinde 0grenciler yer almamalidir.

3. Ayni hizada yer alan siralarda yani arka arkaya gelen siralarda ayni sinif

seviyesinde olan 6grenciler onlii arkali olacak sekilde oturmamalidir.

Uygunluk degerinin belirlenmesi: GA uygulanan yontem ile ayni uygunluk fonksiyonu

(ayn1 zamanda amag fonksiyonu) kullanilmaktadir (Bkz. Es. 3.9).

Klon havuzu boyutu(C): Se¢im havuzunda yer alan antikorlar uygunluk degeri ile orantili

olarak klonlanmaktadir. Klonlanan antikorlar klon havuzunu yani C kiimesini
olusturmaktadir. Daha iyi uygunluk degerine sahip olanlar daha kotii uygunluk degerine
sahip olan antikorlara gore daha fazla sayida klonlanmaktadir. Klon havuzunun boyutu
se¢im havuzunun boyutuna da baglidir. Toplam klon sayisinin belirlenmesinde Es. 3.12 ve
Se¢im havuzuna alinan her bir antikorun kagar adet klonlanacaginin belirlenmesinde Es.

3.13 kullanilmaktadir (De Castro ve Von Zuben, 2002).
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x;: X antikorunun uygunluk degerine gore popiilasyondaki sirasi,
B: Klonlanma katsayis1 ve

n: Se¢cim havuzunda yer alan antikor sayisi olmak iizere;

Klon havuzu boyutu(C):
n
pxn
C = Z round 3.12
x=1 ( Xi ) ( )

x antikoruna ait klon sayisi(ka(x)):

ka(x) = round (22 (3.13)

Se¢im havuzuna alinan antikorlarin klon Sayilarinin belirlenmesine iliskin 6rnek hesaplama
Sekil 3.17°de verilmistir. Ornekte se¢cim havuzunda uygunluk degerine gore en iyiden en
kotiiye dogru sirali bir sekilde 14 adet antikor yer almaktadir. Bu 6rnekte se¢im havuzunda
yer alan her bir antikorun klon sayis1 toplandiginda toplam klon sayisi (C) olarak 41 degeri

elde edilecektir.

0.9%14
2

ka(1) = round(#) —= 13 adet klon ka(2) = round( ) »= 6 adet klon

0.9%14. 0.9%14

ka(3) = round(=——) —»=4 adetklon ka(4) = round(—,—) —= 3 adet klon

0'9;14) —=3 adet klon ka(6) = round(o'gc%“) —= 2 adet klon

ka(5) = round(

0.9%14

ka(7) = round(@) —= 2 adet klon ka(8) = round( s

) == 2 adet klon

ka(9) = round(o'gg—*u) —=1 adet klon ka(10) = round(%) —= 1 adet klon

0.9%14.
12

0.9%14
11

ka(11) = round( ) »= 1 adet klon

) »=1 adetklon  ka(12) = round(

0.9%14.
14

0.9%14
13

ka(13) = round( ) »=1 adet klon ka(14) = round( ) == 1 adet klon

Sekil 3.17. Antikorlara ait klon sayis1 hesaplama 6rnegi

Somatik Hipermutasyon: Klon havuzunda (C) yer alan antikorlar uygunluk degerleri ile

ters orantili olarak mutasyon islemine tabi olur. Uygunluk degeri daha iyi olan antikorlarin
mutasyona ugrama orani uygunluk degeri daha kotii olan antikorlara goére daha diisiiktiir.
Klon havuzunda yer alan her bir antikora ait mutasyon oraninin hesaplamasinda Es. 3.14

kullanilmaktadir (Vatansever ve Arici, 2019).
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x;. X antikorunun uygunluk degerine gére klon havuzundaki sirasi,

C: Klon havuzu boyutu

F(x): X antikorunun uygunluk degeri ve

F(n): Klon havuzunda yer alan antikorlardan en kotii uygunluk degerine sahip antikorun

uygunluk degeri olmak iizere;

X antikoruna ait mutasyon orani(a):
a=F(x) *x; /(F(n) xC) (3.14)

Klon havuzunda yer alan antikorlar se¢ime gore iki farkli sekilde mutasyona tabi

tutulmaktadar.

Rastgele Mutasyon: Mutasyon ic¢in her bir antikorun her bir geni tek tek
degerlendirilmektedir. Bilgisayar tarafindan 0-1 araliginda rastgele bir reel say1
iiretilmekte; tiretilen say1 ilgili antikor i¢in hesaplanan mutasyon oranindan kiigiikse ilgili
gen mutasyona ugramaktadir. Mutasyon isleminde; ilgili gen degeri ile antikorun rastgele
secilen bir gen degeri degistirilmektedir. Sekil 3.18’de verilen Ornekte antikor icin
mutasyon orani olarak a=0,7 olarak belirlendigi, 2.satir 2.siitunda yer alan gen degerine
gore islem yapildig1 ve bilgisayar tarafindan rastgele iiretilen degerin 0,54 oldugunu farz
edilmektedir. Uretilen deger mutasyon oranindan kii¢iik oldugu igin ilgili gen mutasyon
islemine tabi tutulacaktir. Rastgele belirlenen satir degeri 5 ve siitun degeri 3 olarak
diistiniilmiistiir. Bu durumda 5.satir 3.silitunda yer alan gen degeri ile 2. Satir ve 2.siitunda

yer alan gen degeri yer degistirecektir.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
509 |10 B 11]10] 02 500 |10 Bl 12]10| 02
4112/10/10]10] 9 |12 4112|1010 10| 9 |12
3110112101211 |11 310121012 (11|11
2110 .I 1211219 | 9 2|10 .I 1211219 | 9
119]12]11]9 19 |11 119112119 | 9 |11

(a) Mutasyon Oncesi (b) Mutasyon Sonras1

Sekil 3.18. Rastgele mutasyon drnegi
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Iyilestirilmis Mutasyon: Mutasyon igin her bir antikorun her bir geni tek tek
degerlendirilmektedir. Bilgisayar tarafindan 0-1 araliginda rastgele bir reel say1
iiretilmekte; {iretilen say1 ilgili antikor i¢in hesaplanan mutasyon oranindan kiiciikse ilgili
gen mutasyona ugramaktadir. Mutasyon isleminde ilgili gen degeri ile antikorun sarta gore
secilmis bir gen degeri degistirilmektedir. Mutasyon isleminde sirasiyla asagidaki se¢im

sartlar1 uygulanmaktadir:

e Ik olarak oturum plan1 agisindan yan yana gelen yerlesimlerde ayni seviye degerini
iceren genler varsa bu genlerden dizi elamani olarak dnde olan1 segilir.

e {lk se¢im sartina gore islem yapilamamussa ikinci olarak oturum plan1 acisindan
caprazda ayni seviye degerini i¢eren genlerden dizi elamani olarak 6nde olani
secilir.

e Birinci ve ikinci se¢im sartlarina gore islem yapilamamissa oturum plani agisindan
arka arkaya ayni seviye degerini iceren genlerden dizi elamani olarak 6nde olani
secilir.

e LII ve III. se¢im sartlaria gore islem yapilamamigsa degisim igin rastgele bir gen

se¢ilmektedir.

Sekil 3.19°da verilen Ornekte 2.satir 2.siitunda yer alan genin iyilestirilmis mutasyon
islemine ugradig: farz edilmektedir. Birinci kontrolde 2.satir 5 ve 6 nolu siitunlarda (ayni
sirada) ayni sinif diizeyinde iki 6grenci yan yana geldigi i¢in degisim icin segilen genin
satir numarasi 2, siitun numaras1 5 olacaktir. Eger birinci sart saglanmasaydi, se¢im igin

sirastyla diger sartlara bakilacakti.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

9 |11 (12|11 10|11 519 (1112|1110 |11

411211010 |10| 9 |12 4112|10|10|10| 9 |12

3110112101211 |11 3110112101211 |11

2 10”12 12.9 2 10”12 12.9

119]12]11]9 |9 |11 119112119 |9 |11
(a) Mutasyon Oncesi (b) Mutasyon Sonrasi

Sekil 3.19. lyilestirilmis mutasyon 6rnegi
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Tim Coziimlerin Toplanmasi: Klonlama ve hipermutasyon islemleri sonucu elde edilen

antikorlar (C* kiimesi) ile hafiza hiicresini (Ab-N) olusturan antikorlar birlestirilir.

Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi: Birlestirilen tiim ¢éziimlerden (Ab-N-+C*) tercihe gore

iki sekilde yeni hafiza hiicreleri yani popiilasyon olusturulmaktadir.

1. En lyiler: Tiim ¢dziimleri igeren antikor toplulugu uygunluk degerine, yani ceza
puanina gore artan sekilde siralanmaktadir. Siralama sonucuna gore ilk N adet
antikor yeni popiilasyonu olusturmak tizere se¢ilmektedir.

2. Farkli En lyiler: Tiim ¢oziimleri igeren antikor toplulugu uygunluk degerine, yani
ceza puanina gore artan sekilde siralanmaktadir. Siralama sonucuna gore ilk N adet
antikor ayn1 uygunluk degerine sahip ikinci bir antikor se¢ilmemek sart1 gozetilerek

yeni popiilasyonu olusturmak tizere se¢ilmektedir.

Popiilasyondaki En Kotii Bireylerin Afilmast (En Kotii Atiklarim Atilmasi): Yeni nesil

popiilasyonda yer alan en kot uygunluk degerine sahip antikorlardan d tanesi
popiilasyondan atilmakta, yerine rastgele yeni antikorlar olusturulmaktadir. Popiilasyondan
atilacak antikor sayisini atik yiizde degeri belirlemektedir. Atik yilizde degerinin %20 ve
popiilasyon biiyiikliigiiniin 15 olarak belirlendigini diisiiniirsek, atilacak antikor sayisi (d)

Es. 3.15 ile hesaplanir.

d = round (15 * 0.2) »=3 (3.15)

Bu durumda popiilasyondaki en koétii 3 adet antikor silinerek, yerine rastgele antikorlar
olusturulacaktir. Bu islem ile popiilasyonda cesitlilik saglanarak, istenmeyen bir ¢dziimde

algoritmanin takilip kalmasi engellenmektedir.

Kusak sayisi: GA’da yer alan iterasyon sayisi ile aynidir. Bir kusak icin algoritma bir kez
caligmaktadir. GA’da oldugu gibi bu parametre ile algoritmanin &grenme degeri
belirlenebilmektedir. Kusak sayisini artirmak istenilen ¢éziime ulagilmasini saglamakla
beraber sistem bir ¢6ziimde takilabilir. Kusak sayisinin gereksiz yere artirilmasi islem
sliresini gereksiz yere uzatir. Algoritma en iyi ¢Oziime ulastiginda kusak sayisini

tamamlamadan kirilmaktadir.
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YBS’nin oturum planit hazirlama problemine uygulanmasina ait programin kullanic

arayiizli Resim 3.14’de verilmistir.

8 Yapay Badisiklik Sistemi ile Oturum Plani Hazirlama Programi - O it
3
Sinava Girecek Ogrenci Saylan:
1 2 3 4 5 6
9.Sind - 10.5nf ! !
[E E [ IR 12 9 n 12 10 11
B e 20 M 9 |10 R
12 9 n 12 10 11
Sinf Says:: (10 3 . . .
- 4 M 10 10 9 12 9
Sinf Sra Dizeni: (@ 53 Q4| e 512 9 1 12 1 10
O &3

OO0zlSegm [ | X [ | [Deneme 1. Toplam terasyon: 1080 Son Ceza: 0 Sure: 1021

Deneme 2: Toplam iterasyon: 612 Son Ceza: 0 Sure: 587
sraland Deneme 3: Toplam iterasyon: 862 Son Ceza: 0 Sure: 772

L1 Ay a da yan yana list: ekle Deneme 4: Toplam Rterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1752

Popula Biydkliga: Deneme 5: Toplam iterasyon: 1320 Son Ceza: 0 Sure: 1191
e s [E] Deneme 6: Toplam fterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1761
Klonlama Dederi: Deneme 7: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1870

) o Deneme 8: Toplam Rterasyon: 2000 Son Ceza: 4 Sure: 2054
Segm Havuzu Yuzdesi: Deneme 9: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1817

Deneme 10: Toplam iterasyon: 225 Son Ceza: 0 Sure: 235
Atk Antikor Yizdesi: (20 |

iterasyon Saysi:
Segim Yontemi:

O Eniyler @ Farkh En iyiler
Hipermutasyon Sekli:

(O Rasgele @ iyilegtiriimig

Resim 3.14. YBS uygulanan oturum plani hazirlama programi kullanici arayiizii
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4. YONTEME iLiSKIN DENEY TASARIMI VE BULGULAR

GA ve YBS uygulanan yontemler i¢in farkli parametrelerle ¢alisma deneyleri yapilmistir.
Bu deneylerden elde edilen bulgular gizelgeler ile Ozetlenmistir. Kesim 4.1’de GA ve
Kesim 4.2°de YBS igin yapilan deneyler ile elde edilen bulgular agiklanmistir. Kesim

4.3’te iki yontemin g¢alismasi karsilastirmali olarak incelenmis ve sonuglar gizelgeler ve

grafiklerle sunulmustur.

4.1. Genetik Algoritma ile Oturum Plam1 Hazirlama Uygulama Sonuglari

Asagidaki sec¢imler dogrultusunda algoritma Cizelge 4.1°de yer alan farkli GA
parametreleri i¢in 10’ar kez ¢alistirilarak 16 deney gergeklestirilmistir. Her bir deney i¢in

elde edilen en iyi ceza puanlarinin ve algoritma tamamlanma siirelerinin ortalamasi

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Sinif diizeylerine gore 6grenci sayilari: 9.Smif:7, 10.Smuf: 7, 11.Smif: 8, 12.Smuf: 8
Sira yapisi: 5*3 (30 oturum yeri)

Iterasyon Adedi: 2000
Elitizm orani: %20 seklinde kabul edilmektedir.

Cizelge 4.1. GA deney sonuglar (Elitizm orant: %20)

o — N ™ < n ©
b N [a2) < Tl © ~ 2] (2] = - - - - - -
Parametreler | 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2| 2| | 2| 2| | 2| 2| &| &
c c c c c c c c c c c c c c c c
8| 8| & 8| 8| 8| &|&d|&8|a&a| 8| 8&8|&| &8| 8] 8
IPopiilasyon
Biiyiikliigii 10 10 10 10 10 10 10 10 15 15 15 15 15 15 15 15
(Caprazlama
Oram 07,07 07|07 ]0909 |09 0690707 |07 |07 ]09 |09 ]09]09
Mutasyon
Oram 00300301, 01|003|003)01 |01 }003]003]01 |01 ]003][003|]01 |02
— © — © — © — © — © — © — g — ©
Secim 85 3|85 3|85 3|85 3|85 3|85 3|35 3|85 3
Yo . S E S$ E S 5 c S < c S < c S S c S5 c S5 c
Ontemi R 2 |EF 2 EF| 2| EF| B TR B EF| 2| EF 3 |TF 2
Ortalama 69 | 46 |47 | 34 | 52 | 22 | 48 2 52 | 32 | 56 | 38 | 32 16 | 48 18
(Ceza Puam
Ortalama 131,3|125,4 {126,3|135,6 | 136,9 | 135,9 | 152,2 | 148,3 | 185 |190,8 |194,8 |198,9 |204,1 |197,8 | 214,2 |228,9
Siire(ms)

Asagidaki segimler dogrultusunda algoritma Cizelge 4.2°de yer alan farkli GA
parametreleri igin 10’ar kez caligtirilarak 16 deney gergeklestirilmistir. Her bir deney i¢in



70
elde edilen en iyi ceza puanlarinin ve algoritma tamamlanma siirelerinin ortalamasi

Cizelge 4.2°de verilmistir.

Smif diizeylerine gore 6grenci sayilart: 9.Smif:7, 10.Smif: 7, 11.Smnif: 8, 12.Smif: 8

Sira yapisi: 5*3 (30 oturum yeri)
Iterasyon Adedi: 2000
Elitizm orani: %10 seklinde kabul edilmektedir.

Cizelge 4.2. GA deney sonuglar1 (Elitizm orani: %10)

o - N o < n {e]
- N D < 0 © ~ (o] (2] = = - = (= — —
> > > > > > > > > > > > > > > >
[« (<8 (<5} <5 <5 [<5) (<5} [<5) (<5} <5 <5 (<5} [<5) [<5) [<5) [<5)
Parametreler | 5 | & | §| 5| 5| 5| 5| &%| 5| 5| 5| %&%| 5| 5| & | B
[a) o [a) () () (@) [a) (&) [a) (53] (&) [a) (&) (&) (a) (a)
Popiilasyon
Biiyiikliigii 10 10 10 10 10 10 10 [ 10| 15 15 15 [ 15 ] 15 | 15 15 15
Caprazlama
Oram 07 (07 |07 |07 |09 (09|09 |[09]07 |07 |07 |O7|09]09 | 0909
Mutasyon
Orani 00300301 |01 |003|003|]01|01]003|]003|01 (01/003|003] 01 | 01
sz S loz| €|z S los| S|las| £ oz| Slag 2| o] S
Yontemi EE| B ER] B TR BEFR| BIEF 2| TR 2| 3| EF| 2
Ortalama 5,6 54 6,2 34 4.4 2,8 5 28| 14 0,6 24 (0414 0,2 1,6 0,4
Ceza Puam
Ortalama 130,3 | 132,8 | 145,3 | 139,7 | 127,8 | 151,4 | 152,7 | 164 | 156,2 | 128,5 | 218,7 | 141 | 191 | 1226 | 216,6 | 123,7
Siire(ms)

Deneylerden elde edilen bulgular dogrultusunda asagidaki degerlendirmeler yapilabilir.

Elitizm oranmin %10 olarak alindig1 deneylerde elitizm oraninin %20 olarak alindig
deneylere gore ¢ogunlukla daha iyi ortalama ceza puanlar1 elde edilmistir. Bu sonuglar

dogrultusunda ideal elitizm orani %10 olarak kabul edilmektedir.

Sadece secim yontemi parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda, “Turnuva”
se¢im yonteminin kullanildigi deneylerde “Rulet Tekeri” se¢im yonteminin kullanildigt
deneylere gore daha iyi ortalama ceza puanlarinin elde edildigi goriilmektedir. Bu ylizden

ideal se¢im yontemi olarak “Turnuva” se¢im yontemi belirlenmistir.

Sadece ¢aprazlama orani parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda, ¢ogunlukla

caprazlama orani olarak 0,9 degerinin kullanildig:1 deneylerde ¢aprazlama orani olarak 0,7
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degerinin kullanildigi deneylere gore daha iyi ortalama ceza puanlarinin elde edildigi

goriilmektedir. Bu yiizden ideal ¢aprazlama orani olarak 0,9 degeri belirlenmistir.

Sadece mutasyon orani parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda, ¢cogunlukla
mutasyon orant olarak 0,03 degerinin kullanildig1 deneylerde mutasyon orani olarak 0,1
degerinin kullanildigi deneylere gore daha iyi ortalama ceza puanlarinin elde edildigi

goriilmektedir. Bu yiizden ideal mutasyon orani olarak 0,03 degeri belirlenmistir.

Sadece popiilasyon biiyiikliigli parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda,
cogunlukla popiilasyon biyiikliigiiniin 15 olarak alindigi deneylerde popiilasyon
bliylikliigiiniin 10 alarak alindigi deneylere gére daha iyi ortalama ceza puanlarn elde
edilirken; popiilasyon biyiikliigiiniin artmasiyla birlikte islem yapilacak kromozom
sayisinin artmasiyla paralel olarak algoritma tamamlanma siiresi ortalamalarinda ise artig

goriilmektedir.

Popiilasyon biyiikligi degistirilerek Cizelge 4.2°de yer alan Deneyl4’ e ait GA
parametreleri ile algoritma 10’ar kez calistirildiginda, Cizelge 4.3’deki bulgular elde
edilmigtir. Bu bulgular dogrultusunda en ideal popiilasyon biiyiikligii 15 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.3. GA’nin farkli popiilasyon biiyiikligii degerlerine gore calisma sonuglari

Popiilasyon Biiyiikliigii 10 15 20
Ortalama Ceza Puam 34 0,2 0,8
Algoritma Tamamlanma Siiresi Ortalamasi (ms) 149,8 150,8 219,8

Sadece iterasyon adedi parametresi degistirilerek Cizelge 4.2’de yer alan Deneyl4’ e ait
GA parametreleri ile algoritma 10’ar kez ¢alistirildiginda, Cizelge 4.4’deki bulgular elde
edilmistir. Bu bulgulardan goriildiigii izere; iterasyon adedinin artmasiyla birlikte daha iyi
ortalama ceza puani degerleri elde edilmekte, fakat algoritma ¢alisma sayisinin artmasi ile

birlikte algoritma tamamlanma stiresi ortalamalarinda ise artis goriilmektedir.
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Cizelge 4.4. GA’nin farkli iterasyon adedi degerlerine gore ¢alisma sonuglari

Algoritma Tamamlanma Siiresi Ortalamasi (ms)

iterasyon Adedi 1000 | 1500 2000 | 2500
Ortalama Ceza Puani 14 1 0,2 0,2
97,6 | 1729 2319 | 2713

4.2. Yapay Bagisiklik Sistemi ile Oturum Plan1 Hazirlama Uygulama Sonuclari

Asagidaki se¢imler dogrultusunda Cizelge 4.5°de yer alan farkli YBS parametreleri i¢in
algoritma 10’ar kez c¢alistirilarak 16 deney gergeklestirilmistir. Deneylerde yeni
popiilasyonun olusturulmasinda mutasyon ydntemi olarak “lyilestirilmis Mutasyon”

yontemi kullanilmistir. Her bir deney i¢in elde edilen en iyi ceza puanlarinin ve algoritma

tamamlanma siirelerinin ortalamasi Cizelge 4.5’de verilmistir.

Sinif diizeylerine gore 6grenci sayilart: 9.Smif:7, 10.Smf: 7, 11.Smif: 8, 12.Smf: 8

Sira yapisi: 5*3 (30 oturum yeri)
Iterasyon Adedi: 2000
Atik Yiizdesi: %10 seklinde kabul edilmektedir.
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Cizelge 4.5. YBS deney sonuglart (Atik yiizdesi: %10)

Parametreler Deneyl Deney2 Deney3 Deney4 Deney5 Deney6 Deney7 Deney8
Popitlasyon 10 10 15 15 10 10 15 15
Biyiikliigii
Klonlama 07 07 07 07 09 09 09 09
Degeri
Secim
Havuzu 70 70 70 70 70 70 70 70
Yiizdesi
Se¢im . Farkli En ‘. Farkli En . Farkli En . Farkli En
Yéntemi En lyiler fyiler En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler En lyiler fyiler
Ortalama 73 6,8 44 38 72 5,4 32 2.8
Ceza Puam
Ortalama 1370 1326 2802 2069 1669 1314 3286 2351
Siire (ms)
Parametreler Deney9 Deney10 Deneyll Deney12 Deneyl13 Deneyl4 Deney15 Deney16
Popiilasyon 10 10 15 15 10 10 15 15
Biyiikliigii
Klonlama

- 0,9 0,9 0,9 0,9 0,7 0,7 0,7 0,7
Degeri
Secim
Havuzu 90 90 90 90 90 90 90 90
Yiizdesi
Secim A Farkli En i Farkh En i Farkli En . Farkli En
Yéntemi En lyiler tyiles En Iyiler iyiler En Iyiler Gk En lyiler fyiler
Ortalama 42 3 18 18 55 35 3 3
Ceza Puam
Ortalama 2190 1532 6151 2745 2302 1598 5146 3323
Siire (ms)

Asagidaki se¢imler dogrultusunda Cizelge 4.6° da yer alan farkli YBS parametreleri igin

algoritma 10’ar kez c¢alistirilarak 16 deney gergeklestirilmistir. Deneylerde yeni

popiilasyonun olusturulmasinda mutasyon ydntemi olarak “lyilestirilmis Mutasyon”

yontemi kullanilmistir. Her bir deney icin elde edilen en 1yi ceza puanlarinin ve algoritma

tamamlanma siirelerinin ortalamasi Cizelge 4.6’da verilmistir.

Smuf diizeylerine gore 6grenci sayilart: 9.Sin1f:7, 10.Smuf: 7, 11.Smf: 8, 12.Smf: 8

Sira yapisi: 5*3 (30 oturum yeri)
Iterasyon Adedi: 2000

Atik yiizdesi: %20 seklinde kabul edilmektedir.
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Cizelge 4.6. YBS deney sonugclar1 (Atik ylizdesi: %20) (Vatansever ve Arici, 2019)

Parametreler | Deneyl Deney2 Deney3 Deney4 Deney5 Deney6 Deney7 Deney8
Popiilasyon 10 10 15 15 10 10 15 15
Biiyiikliigii

Klonlama 07 07 07 07 09 0,9 09 0.9
Degeri

Se¢im

Havuzu 70 70 70 70 70 70 70 70
Yiizdesi

Se¢im . Farkli En . Farkli En . Farkli En . Farkli En
Yéntemi En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler
Ortalama 46 42 22 3 9 52 32 18
Ceza Puam

Ortalama 4231,1 1908,3 4314,6 3121 2935 2129 5845 3384,2
Siire (ms)

Parametreler | Deney9 Deney10 Deneyll Deney12 Deney13 Deneyl14 Deney15 Deney16
Popiilasyon 10 10 15 15 10 10 15 15
Biiyiikliigii

Klonlama 09 0,9 09 09 07 07 07 07
Degeri

Secim

Havuzu 90 90 90 90 90 90 90 90
Yiizdesi

Secim . Farkli En . Farkh En . Farkli En . Farkli En
Yéntemi En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler En Iyiler fyiler
Ortalama 22 2 2,6 0,8 2,2 24 2,8 16
Ceza Puam

Ortalama 727 10154 1651,1 16236 878,6 729 1583 1700,4
Siire (ms)

Deneylerden elde edilen bulgular dogrultusunda asagidaki degerlendirmeler yapilabilir.

Atik  yiizde degeri %10 ve %20 i¢in ayn1 parametrelerle farkli 16 deney
gerceklestirilmistir. Cogunlukla atik yiizdesi olarak %20 degeri belirlenen deneylerde
ortalama olarak daha kisa siirelerde daha 1yi ceza puani ortalamalar1 elde edilmistir. Bu

durum Cizelge 4.7°de goriilmektedir. En ideal atik yiizde degeri %20 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.7. YBS’nin farkl atik ylizde degerlerine gore calisma sonuglari

Atik
Yiizdesi: %20

Deneyl4

Ortalama Ceza
Puam

&rg"ama Sire | 1531 | 1908 | 4315 | 3121 | 2035 | 2129 | 5845 | 3384 | 7

~
N
©

1583 | 1700

N
~

1015 | 1651 | 1624 | 878,6

Atk
Yiizdesi: %10

Ortalama Ceza 7, 68 | 4, 38 ! 54 | 32 | 28 | 4,
Puam

E?nr;;"“ma Siire | 1370 | 1326 | 2802 | 2069 | 1669 1314”2351 2190 | 1532 | 6151 | 2745 | 2302 | 1598 | 5146 | 3323

Deneyl
Deney2
Deney3
Deney4
Deney5
Deney6
Deney7
Deney8
Deney9
Deney12
Deney13
Deneyl14

@ |Deneyl0

. Deney11
-
[ee]
o
(6]
w
(6]

@ |Deneyl5
@ |Deneyl6

w
~
[N

Sadece popiilasyon biiyiikliigi parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda,
cogunlukla popiilasyon biiyiikliigiiniin 15 olarak alindigi deneylerde popiilasyon
biiytlikliigiiniin 10 alarak alindig1 deneylere gére ¢ok daha iyi ortalama ceza puanlari elde
edilirken; popiilasyon biiyiikliiglinlin artmasiyla birlikte islem yapilacak antikor sayisinin
artmastyla paralel olarak daha uzun algoritma tamamlanma siire ortalamalar1 elde
edilmistir. Popiilasyon biiyiikligli degistirilerek Cizelge 4.6’da yer alan Deneyl2’e ait
YBS parametreleri ile algoritma 10’ar kez calistirildiginda, Cizelge 4.8’deki bulgular elde
edilmistir. Bu bulgular dogrultusunda en ideal popiilasyon biiyiikligli 15 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.8. YBS’nin farkli popiilasyon biiytikliigii degerlerine gore ¢alisma sonuglari

Popiilasyon Biiyiikliigii 10 15 20
18 0,8 1,2
510,4 713,7 | 1402,2

Ortalama Ceza Puam

Algoritma Tamamlanma Siiresi Ortalamasi (ms)

Sadece se¢im yontemi parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda, ¢ogunlukla
“Farkli En lyiler” se¢im yonteminin belirlendigi deneylerde se¢im yontemi olarak “En
Iyiler” yoénteminin belirlendigi deneylere gore daha iyi ceza puam ortalamalari elde
edilmistir. Bu nedenle “Farkli En lyiler” yontemi ideal segim ydntemi olarak

belirlenmistir.

Sadece secim havuzu yiizdesi parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda,

cogunlukla secim havuzu yiizde degerinin 90 oldugu deneylerde se¢im havuzu yiizde
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degerinin 70 olarak alindig1 deneylere gore daha iyi ceza puani ortalamalari elde edilmistir.

En ideal se¢cim havuzu yiizde degeri 90 olarak belirlenmistir.

Sadece klonlama degeri parametresinin farkli oldugu deneylere bakildiginda, ¢ogunlukla
klonlama degerinin 0,9 oldugu deneylerde klonlama degerinin 0,7 olarak alindig1 deneylere
gore daha iyi ceza puani ortalamalari elde edilmistir. En ideal klonlama degeri 0,9 olarak

belirlemistir.
Sadece Mutasyon yontemi degistirilerek (Bkz. Cizelge 4.6) Deneyl2’e ait YBS
parametreleri ile algoritma 10’ar kez calistirildiginda, Cizelge 4.9’daki bulgular elde

edilmistir.

Cizelge 4.9. YBS nin farkli mutasyon yontemi se¢imlerine gore ¢alisma sonuglari

Mutasyon Yontemi Rastgele Mutasyon Iyilestirilmis Mutasyon
Ortalama Ceza Puam 59 16

Algoritma Ortalama 462 25945

Tamamlanma Siiresi (MSs)

Cizelge 4.9°da goriildiigii iizere “lyilestirilmis Mutasyon” ile ¢ok daha iyi ceza puani
ortalamasi elde edilmekle birlikte bu mutasyon yonteminde yer alan karar ifadelerinin
islem siiresini uzatmasi ile birlikte algoritma ortalama tamamlanma siireside uzamaktadir.
Fakat algoritmanin en iyi sonucu bulmasi halinde iterasyon sayisi tamamlanmadan
sonlandirilmasi sebebiyle islem siiresinin uzamasi durumu en iyi ¢oziimiin bulundugu

thtimallerde 6nemini kaybetmektedir.

Sadece iterasyon adedi parametresi degistirilerek (Bkz. Cizelge 4.6) Deneyl2’e ait YBS
parametreleri ile algoritma 10’ar kez calistirildiginda, Cizelge 4.10°daki bulgular elde
edilmistir. Bu bulgulardan goriildiigii iizere iterasyon adedinin artmasiyla birlikte daha iy1
ortalama ceza puani elde edilmekte, fakat algoritma caligma sayisinin artmasi ile birlikte

algoritma ortalama tamamlanma siiresi de artmaktadir.
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Cizelge 4.10. YBS’nin farkli iterasyon adedi degerlerine gore ¢alisma sonuglari

Iterasyon Adedi 1000 1500 2000 2500

Ortalama Ceza Puam 2,6 1.8 08 0,8

Algoritma Ortalama Tamamlanma Siiresi | 1006,3 1282,9 1382,7 1688
(ms)

4.3.Genetik Algoritma ve Yapay Bagisikhk Sistemi Uygulanan Yontemlerin

Karsilastirilmasi

GA ve YBS uygulan iki yontemi karsilastirmak i¢in siniflardaki siralarin yerlesim seklinin
farkli se¢imleri ile 3 farkli deney gerceklestirilmistir. Deneylerde algoritmalar 20’ser kez
calistirllmig ve sonuglarin ortalamasi alinmistir. Popiilasyon biyiikligi 15, toplam siif
adedi 10 ve iterasyon adedi 2000 olarak belirlenmistir. Her iki algoritmada da
algoritmalara ait diger parametrelerin degerleri algoritmalar icin yapilan deneyler
sonucunda en iyi ceza puani ortalamalarinin elde edildigi deneylerde ki degerlere gore
belirlenmistir. GA i¢in (Bkz. Cizelge 4.2) Deney14’ e ait degerler; YBS i¢in (Bkz. Cizelge
4.6) Deney 12’ e ait degerler kullanilmistir.

Deney 1: Sinava girecek 6grenci sayilart 9.Smif:70, 10.Smf: 70, 11.Smuf: 80, 12.Sinif: 80
ve sira yapist 5*%3 (30 oturum yeri) seklinde kabul edilmektedir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11. Algoritma karsilastirma deney sonuglart (Oturum sekli 5*3)

Genetik Yapay Bagisikhik
Parametreler ve Sonuglar Algoritma Sistpemy i Alggiritmam
Popiilasyon Biiyiikliigii 15 15
Iterasyon Adedi 2000 2000
Minumum Ceza Puani 0 0
Maksimum Ceza Puani 2 4
Ortalama Ceza Puani 0,3 1,9
Algoritma Ortalama Tamamlanma Siiresi (ms) | 156,6 1095,95

20 deneme i¢in algoritmalarin karsilastirmali tamamlanma siireleri Sekil 4.1°de, 20 deneme

icin algoritmalarin karsilastirmali ceza puanlart sonuglar1 da Sekil 4.2°de verilmistir.
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20 Deneme icin Algoritma Tamamlanma Siiresi Karsilastirma Grafigi
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Sekil 4.1. 20 deneme i¢in algoritma tamamlanma siiresi karsilagtirma grafigi (5*3)
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Sekil 4.2. 20 deneme i¢in ceza puani degisimi karsilagtirma grafigi (5*3)

Deney 2: Sinava girecek 6grenci sayilart 9.S1if:80, 10.Sinif: 80, 11.Smuf: 80, 12.Sinif: 80
ve sira yapist 4*4 (32 oturum yeri) seklinde kabul edilmektedir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.12. Algoritma karsilastirma deney sonuclar1 (Oturum sekli 4*4)

Parametreler ve Sonug¢lar

Genetik Algoritma

Yapay Bagisiklik
Sistemi Algoritmasi

Popiilasyon Biiyiikliigii 15 15
Iterasyon Adedi 2000 2000
Minumum Ceza Puani 0 0
Maksimum Ceza Puani 0 0
Ortalama Ceza Puani 0 0
Algoritma Ortalama Tamamlanma Siiresi (ms) | 39,35 128,3

20 deneme i¢in algoritmalarin karsilastirmali tamamlanma siireleri Sekil 4.3’de verilmistir.

Deney2’de hem GA hem de YBS’ye ait tiim denemelerde ceza puani olarak 0 degeri elde

edildigi i¢in algoritmalarin ceza puani degisim grafigine yer verilmemistir.

300

20 Deneme icin Algoritma Tamamlanma Siiresi Karsilastirma Grafigi
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= Genetik Algoritma =Y apay Bagisiklik Sistemi Algoritmasi

Sekil 4.3. 20 deneme igin algoritma tamamlanma siiresi karsilastirma grafigi (4*4)

Deney 3: Sinava girecek dgrenci sayilart 9.Sinif: 90, 10.Simuf: 90, 11.Smif: 90, 12.Smf: 90

ve sira yapisit 6*3 (36 oturum yeri) seklinde kabul edilmektedir. Elde edilen sonuglar

Cizelge 4.13°de verilmistir.
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Cizelge 4.13. Algoritma karsilastirma deney sonuclar1 (Oturum sekli 6*3)

Parametreler ve Sonuglar Genetik Algoritma ;2{’:% iB:lggl z;l;tl:::m
Popiilasyon Biiytikligii 15 15

Iterasyon Adedi 2000 2000

Minumum Ceza Puani 0 0

Maksimum Ceza Puani 0 0

Ortalama Ceza Puani 0 0

Algoritma Ortalama Tamamlanma Siiresi(ms) 83 395,25

20 deneme i¢in algoritmalarin karsilastirmali tamamlanma siireleri Sekil 4.4’de verilmistir.
Deney3’te hem GA hem de YBS’ye ait tiim denemelerde ceza puani olarak 0 degeri elde

edildigi igin algoritmalarin ceza puani degisim grafigine yer verilmemistir.

20 Deneme i¢in Algoritma Tamamlanma Siiresi Karsilastirma Grafigi
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= Genetik Algoritma ==Y apay Bagisiklik Sistemi Algoritmasi

Sekil 4.4. 20 deneme igin algoritma tamamlanma siiresi karsilastirma grafigi (6*3)

GA ve YBS i¢in yapilan karsilastirma deneyleri sonucunda asagidaki degerlendirmeler

yapilabilmektedir.

1. Deneylerde GA’da YBS’ye gore daha kisa calisma siirelerinde daha 1yi ceza
puanlari elde edilmistir.

2. Deneyler sonucu elde edilen grafikler incelendiginde; GA’nin gerek algoritma
tamamlanma siireleri, gerekse ceza puanlart i¢gin YBS’ye gore daha kararli bir

durum sergiledigi goriilmektedir.

Bu degerlendirmeler 1s18inda, en iyi oturum planin hazirlanmasinda bagarili olan ve

GENCIZ yaziliminda kullamlacak ydntem GA olarak belirlenmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Ortadgretim kurumlarinda 6l¢gme ve degerlendirme siireci, &grencilerin {ist 0grenime
devami1 ve Ogrenme siirecinin yeniden diizenlenmesi gibi pek ¢ok ©nemli karar
etkilemektedir. Bu kararlarin dogrulugu ve etkinligi siirecin dogru ve giivenli isleyisine

baglidir. Bu siiregte kullanilan en 6nemli araglarindan biri sinavlardir.

Ortadgretim kurumlarinda gergeklestirilen ortak sinavlar ig¢in uygun sinav ¢izelgelerinin
insan ¢abasi ile hazirlanmasi olduk¢a zahmetli ve zaman alicidir. Bu tez calismasinda;
ortadgretim kurumlari ortak sinavlari i¢in en uygun sinav oturum planlarinin hazirlanmasi
basta olmak iizere tiim ortak smav ¢izelgeleme asamalart i¢in hizli ve kolay kullanim

saglayan GENCIZ yazilimi gelistirilmistir.

Olgme ve degerlendirme siirecinin dogru ve giivenli isleyisi adina oturum planlarinin
Ogrencilerin istenmeyen yardimlagmasinin Oniine gececek sekilde hazirlanmasi oldukca
onemlidir. Oturum planlarinda miimkiin oldugunca ayni smif seviyesinde yer alan
ogrencilerin ¢aprazda, yan yana ya da onlii arkali gelmeyecek sekilde yerlesiminin
yapilmasi gozetilmistir. Tez calismasinda oturum planlarinin hazirlanmasi igin ¢6ziim
yaklasimi olarak GA ve YBS kullanilarak iki farkli sezgisel yontem uygulanmig ve

denenmistir.

Her iki yontem igin kendi iglerinde ve karsilastirmali olarak uygulama deneyleri

gergeklestirilmistir. Deney sonuclari grafikler ve ¢izelgeler ile 6zetlenmistir.

Oncelikle farkli parametreler ile algoritmalarm ¢alisma performanslari degerlendirilmistir.
GA yontemi i¢in deneylerde elitizm orani, popiilasyon biiyiikliigii, ¢aprazlama orani,
mutasyon orani, se¢im yontemi ve iterasyon sayist gibi farkli parametreler kullanilmistir.
YBS yontemi i¢in deneylerde atik yiizdesi, popiilasyon biiytikligii, klonlama degeri, se¢im
havuzu yiizdesi, mutasyon yoOntemi, se¢im yoOntemi ve iterasyon sayisi gibi farkli

parametreler kullanilmstir.

Deneylerden elde edilen bulgulara gore GA parametreleri i¢in en iyi degerler; popiilasyon
bliytikliigi i¢in 15, caprazlama orani i¢in 0,9 ve mutasyon orami i¢in ise 0,03 olarak

belirlenmistir. Se¢im yontemi olarak “Turnuva” yonteminde en iyi sonuglar elde edilmistir.
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Caprazlama sonrast kromozom yapilarin bozulmasindan dolayr tamir fonksiyonu
kullanilmas1  gerekmigtir. Yeni popiilasyonun olusturulmasinda elitizm operatorii
kullanilarak eski popiilasyonda ki en iyi kromozomlarin yok olmasi dnlenmistir. Elitizm
orani i¢in en 1yi deger olarak %10 degeri belirlenmistir. Algoritma uygulama asamasinda,
poptilasyon ¢esitliliginin azalmasiyla birlikte kimi zaman algoritmanin istenmeyen bir
coziimde yakinsadig1 goriilmiistiir. Bu sebeple her 13 iterasyonda bir, tek bir iterasyon igin

mutasyon orani degeri olarak 1 degeri alinmistir.

YBS yonteminde CLONAG isimli KSA temel alinmistir. Deneylerden elde edilen
bulgulara gore YBS parametreleri i¢in en iyi degerler; popiilasyon biiyiikligii i¢in 15,
secim havuzu yiizdesi i¢in %90, klonlama degeri icin 0,9 ve atik yiizde degeri i¢in %20
degeri olarak belirlenmistir. Se¢im havuzuna alinan antikorlarin hangi sayilarda
klonlanacaginin belirlenmesinde antikorlarin uygunluk degerinin dikkate alindig1 6zel bir
esitlik (Bkz. Es. 3.13) kullanilmistir. Klonlanan antikorlarin mutasyon oranlarinin
belirlenmesinde ise yine antikorlarin uygunluk degerinin dikkate alindigi 6zel bir esitlik
(Bkz. Es. 3.14) kullanilmistir. En iyi mutasyon yontemi olarak “lyilestirilmis Mutasyon”
ve yeni popiilasyonun olusturulmasinda en iyi se¢im yontemi olarak “Farkli En lyiler”

yontemi belirlenmistir.

Her iki algoritmada da ayn1 zamanda uygunluk fonksiyonu olan ayni amag¢ fonksiyonu
(Bkz. Es. 3.9) kullanilmigtir. Amag fonksiyonu oturum planinda istenmeyen yerlesimlere

ceza puani verilerek olusturulmus ve sistemi minimize etmek amag¢lanmistir.

Performans degerlendirmelerinde belirlenen en iyi parametre degerleri kullanilarak,
algoritmalar igin karsilastirma deneyleri gergeklestirilmistir. Bu deneyler sonucunda GA
yontemi ile YBS yoOntemine gore daha iyi ¢Ozlimlerin daha kisa siirede bulundugu
gozlemlenmistir. Bu sebeple GENCIZ yaziliminda oturum planlarin hazirlanmas1 asamasi

icin GA yontemi tercih edilmistir.

GENCIZ yazilimi ortak sinav ¢izelgeleme probleminin tiim asamalarinda kullanilabilecek
sekilde hazirlanmigtir. Yaziliminin ¢alismasi farkli sinav sayilari, farkli sinav tarihleri,
farkli simif yapilar1 ve farkli 6grenci sayilari ile olusturulan pek ¢ok sinav senaryosu ile
denenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Yazilim Cankiri’’da bir ortadgretim

kurumunda 2018-2019 egitim-dgretim yilinin ikinci doneminin ikinci ortak sinavlarinda
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oturum planlarinin belirlenmesi agamasinda kullanilmis ve herhangi bir sikinti olmadan
basarili bir sekilde siavlar gerceklestirilmistir. Sinavlarin gergeklestirilmesinden sorumlu
olan idareciler hizli ve kolay bir sekilde sinav ¢izelgeleri hazirladiklarin1 ve GENCIZ
yazilimin eski kullandiklar1 yazilima gore daha iyi performans ortaya koydugunu

belirtmislerdir.

Gelecekte, GENCIiZ vyazilimma smav oturum planlart  dogrultusunda &grenci
yerlesimlerine gore 0grenciye Ozel sinav kagitlar1 raporlayan bir menii ve ¢alisma ekran
ile 6grenciler i¢in girecekleri tiim sinavlari, tarihlerini ve sinav yerlerini gosteren raporlarin

aliacagi bir menii ve ¢alisma ekran1 eklenebilir.
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