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OZET

Ayni okuldan, ayni smiftan veya ayni mahalleden o6grencilerin yapilan oturma
diizenlerinde yan yana veya arka arkaya gelmesi istenmeyen yardimlagmalara ve
kopya ¢ekilmesine sebep olabilmektedir. Ogrencilerin simf ve salonlara en uygun
sekilde yerlestirilmesi amaciyla c¢esitli calismalar yapilmistir. Ancak yapilan
caligmalar sadece sinif diizeyinde kalmis olup smirl bir 6grenci gurubunun simif igi
oturum diizenlerinin 6grencinin basarisi iizerine etkileri gibi konulara odaklanmustir.
Yiiksek Lisans tez calismasi ile sinavlarin giivenirliligini arttirmak amactyla, birbirini
tantyan veya herhangi bir bigimde iliskili 6grencilerin salonlara arka arkaya veya yan
yana gelmeyecek sekilde yerlestirilmesi i¢in Genetik Algoritma yontemi kullanimi
hedeflenmistir. Genetik algoritmalar karmasik diizeydeki problemlerin ¢oziimii i¢in
kullanilan sezgisel yontemlerinden biridir. Dogal yasam 6rnek alinarak iyi nesillerin
yasatilmast kotii nesillerin  yok edilmesi iizerine c¢alisan bir algoritmadir.
Belirleyecegimiz uygunluk fonksiyonu sayesinde en iyi yapiy1 koruyup bir sonraki
nesle tastyarak en iyi oturum diizeni saglanir. Yapilan calismada Artuklu Universitesi
Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi sinav verileri ilgili birimlerden izin

alinarak tez ¢alismasinda kullanilmistir.



SUMMARY

Side-by-side or consecutively sitting of students from the same class or from the same
neighborhood may result in unwanted communications or cheating. Various studies
conducted to determine the most optimum seating arrangement but these studies
focused on issues like the impact of seating arrangement on student success. These
various studies mostly focused on physical classroom seating arrangement. The Aim
of the following thesis is to prevent students that are related to each other in a way to
sit next to or consecutively during the exams by using genetic algorithm. The reliability
of the exams will also be increased with M.Sc. study. Genetic algorithms are one of
the many heuristic algorithms used to solve complex problems. Genetic algorithms
imitate natural selection by eliminating unfit generations so that the fitter generations
sustain. The fitness function to be determined will ensure that each session is the better
version of its predecessor and the final session is the most optimum session. Data
acquired from Artuklu University Distance Learning Center examination has been

used for the thesis study with permission from the related unit.
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1. GIRIS

Egitimde 6grencinin hedef davranislarin kazanilip kazanilmadigini 6lgmenin farkli
yollart vardir. En ¢ok kullanilan ydntemlerden biri sinavlardir. Olgme ve
degerlendirme i¢in yazili sinavlar, sézlii sinavlar ve ¢oktan se¢meli smavlar tercih
edilmektedir. Yazili smavlar dgrencinin 6zgiin ve yaratict diisiinme giiclinii, yazil
anlatim becerisini, bir konu hakkindaki goriisiinti, ilgisini, tutumunu ve diisiincelerini
6lgmek icin yapilan pratik sinavlardan biridir (Tekin, 2004). Genellikle yazili
simnavlarin tercih sebebi kiiclik bir grup i¢in Slgme ve degerlendirme yapmaktir.
Kalabalik gruplarda ise yazili sinavlar tercih edilmekle birlikte &lgme ve
degerlendirme kismi uzun siirdiigii icin ¢oktan se¢meli sinavlar daha ¢ok tercih
edilebilmektedir. Binlerce 6grencinin katildigi sinavlari merkezi bir sinav ile yapmak
6lcme ve degerlendirme acisindan olduk¢a daha az zaman almaktadir.

Ulkemiz genelinde binlerce kisinin katildig1 ¢ok fazla merkezi sinavlar mevcuttur.
OSYM tarafindan her sene YGS, YDS, ALES, KPSS, UDS ve TUS gibi bir¢ok sinav
yapilmaktadir. Ayrica Anadolu iiniversitesi ac¢ik Ogretim smnavlart ile bazi
bakanliklarin yaptig1 bir¢ok merkezi sinavlar vardir. Son zamanlarda Agik 6gretim
fakiiltesi ile beraber bir¢ok liniversite 6n lisans ve lisans diizeyinde bolimler agarak
merkezi sinavlar yapmaktadir.

Bu sinavlarda rastgele yapilan oturma diizenlerinde birbirini taniyan kisilerin yan yana
veya arka arkaya oturmasi ihtimal dahilindedir. Bu oturma diizeninde 6grencilerin
sinavda yardimlasmasi muhtemeldir. Bu durum sinavlarin 6l¢gme ve degerlendirme
acisindan gilivenilirligini kaybetmesine yol acar. Bu tezde amacimiz birbirini tanima
thtimali olan 6grencilerin ayni salonda yan yana veya arka arkaya oturmayacak sekilde
en iyi sinav oturum diizeninin saglanmasidir. Kullandigimiz yazilimda genetik
algoritma metodu sayesinde birbirlerini taniyan kisilerin yan yana veya arka arkaya
oturmasini engellemektedir. Bu onerdigimiz model sayesinde, birbirini taniyan
kisilerin sinav salonuna birbirlerine uzak yerlestirilmesi saglanmis olacak ve daha
biiyiik kapasiteye sahip birimlerde yapilan merkezi sinavlarin 6l¢me ve degerlendirme
giivenilirligi artacaktir.

Bu tez calismasinda amag, merkezi yapilan sinavlarda kopya c¢ekme ihtimalini
miimkiin oldugu kadar minimize etmektir. Yazilim igerisinde kullandigimiz Genetik
Algoritma sayesinde birbirini tanima ihtimali olan kisilerin birbirlerine yakin

oturmalar1 6nlemektedir. Sinava girenlerin birbirini tanima olasiligi farkli durumlar
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dikkate alinarak hesaplanabilir. Oncelikle sinava giren kisiler ayn1 béliimden ya da
okuldan mezun olabilir, bu kisiler akraba veya ayn1 semtte yasiyor da olabilirler. Bu
durum smav ortaminda muhtemel yardimlagsmalara yol agabilir ve smavin 6l¢gme ve
degerlendirme gilivenirliligini azaltir. Yukarida bahsedilen benzer 6zelliklere sahip
bireyler yazilim sayesinde birbirlerinden uzak yerlerde oturmalar1 hizli bir sekilde
saglanacaktir. Bu sayede sinava giren ogrencilerin birbirlerinden muhtemel
yardimlagsma ihtimalini ortadan kaldiracaktir. Gegmis dénemlerde yasanan binlerce
kisinin katildig1 merkezi sinavlarin iptal edilmelerinin 6niine gegilmis olacaktir.

Mevcut sinavlarda sinav salonlarina rastgele yerlestirilen kisilerin birbirleri ile
yakinliklar1 tespit edilmek istense, her salonda sinava giren kisilerin tek tek
aralarindaki yakinliklar1 kontrol edilmelidir. Bu inceleme tam kapsamli arama yontemi
ile yapilirsa oldukca fazla islem siiresi gerekecektir. Her salon icin tek tek kisiler
arasindaki yakinlig1 bulmaniz gerekecek ve muhtemel yakinlik bulmasi durumunda bu
kisiler bagka salonlara alindiginda baskalar1 ile yakin oturma ihtimali oldugundan
sorgulama ayni sekilde tekrarlayacaktir. Tekrarlanan bu durum 6zyinelemeli bir
sekilde devam edecektir ve oldukca fazla islem siiresine ihtiya¢ duyacaktir.
Onerdigimiz model sayesinde biiyiik kitlelere yapilacak merkezi sinavlarda istenilen
en iyi oturma diizenini saglayacak optimizasyonu kisa bir siirede saglanmis olacaktir.
Teknolojinin ozellikle de bilgisayar alanindaki hizli gelismeler optimizasyon
alanindaki aragtirmalara yoneltmistir. Giliniimiizde arastirmacilar, optimizasyonlari
gerceklestirmek ve optimal veya optimale yakin ¢oziimler aramak i¢in giderek daha

fazla bilgi islem giiciine ihtiya¢ duymaktadirlar.

1.1 Literatiir Arastirmasi
Sinavlarda katilimcilar i¢in en iyi oturum diizenin saglanmasi iizerine yapilmis
literatiirde ¢ok fazla calisma tespit edilememistir. Yapilan ¢alismalardan birisi Faruk
Bulut ve Seyda Subasi’nin bir makalesidir. (Bulut ve Subasi, 2015). Bu makalede bir
model Onerilmis fakat makale incelendiginde bazi1 hususlarin gézden kagtigi tespit
edilmistir. Makalede Genetik Algoritma ile kromozomlar caprazlama islemine tabi
tutulurken yavru bireylerde genlerin c¢aprazlama esnasinda tekrarladigi tespit
edilmistir. Literatiirde siniflardaki belirli bir 6grenci gurubunun en uygun sinif i¢i
oturum diizeni ile ilgili baz1 ¢alismalar vardir. Fakat sinav salonu diizeni olusturmaktan

cok Ogrencilerin ders basarisini artirma {izerine calismalar yapilmistir. Literatiirde
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ayrica universitelerde 6grencilerin birden fazla derse ait sinavlarin ¢akisma olmadan
yapilmasi lizerine dnerilen farkli metotlar bulunmaktadir.

Shin-ike ve lima smif oturma diizenine ait ilk ¢alismay1 yapmuslardir (Shin-ike ve
lima,2011). Calismalarinda genetik algoritma yontemi ile bir siniftaki 6grencilerin
simnif siralarina oturma diizenleri ile ilgi bir model Onermislerdir. Simif oturma
diizenlerinin rastgele veya boy sirasina gore diizenlenmesi 0grencilerin basarisina
olumsuz yonde etkisi oldugu ortaya koyulmus ve 6grencilerin basarilarinin artirilmasi
ve ayn1 zamanda sinif basarisinin artirilmasi iizerine bir yaklasim one siirtilmiistiir.
Sinif oturum diizenleri belirlemek i¢in 6grencilere yapilan anket calismasinda gérme
ve igitme duyulari, sinif arkadas iligkileri, bireysel 6zellikler, hafiza ve zeka durumlari
lizerine bazi sorular sorulmustur. Ankette cevaplanan sorular dikkate alinarak yerlesim
saglayan genetik algortima tabanli ¢aligmalar Japonya’daki devlet okullarinda
denenmis ve basarili sonuglar alinmistir.

Tez galigsmasi ile benzerlikleri olan bir konuda zaman ¢izelgeleme konusudur. Konusu
itibari ile belli kistaslar1 bulunan zaman ¢izelgelemede ayni zaman dilimine birden
fazla ders atamasi yapilmamasi gerekmektedir. Ayni sekilde Tez konusu olan
caligmada da ifade edilen oturum diizeni i¢in ayni siraya farkli iki kisinin Oturmasi
istenmeyen bir durumdur. Zaman c¢izelgesi giiniimiiz akademik ortamda popiiler bir
konu halini almistir. Cizelgeleme problemi arastirmacilarin dikkatini uzun bir siiredir
cekmis ve ¢izelgeleme hakkinda oldukga arastirma yapilmistir. Cizelgeleme problemi
tizerine 1960’11 yillardan itibaren bir¢ok arastirmaci tarafindan calisilmaktadir. Zaman
cizelgelemenin otomatiklestirme konusunda ilk ¢alismalardan birisi 1963 Gotlieb
tarafindan yapilmistir. Bu zamana kadar konu ile ilgili birgok konferans, bildiriler ve
dergiler yayinland1 ve bir¢ok yazilim gelistirildi. Zaman ¢izelgesi problemleri arasinda
en ¢ok ders cizelgeleme ve siav ¢izelgeleme problemleri incelenmektedir. Egitim
kurumlarinda yasanan problemi ¢6zmek i¢in ¢ok sayida g¢alisma yapilmis ve
glinlimiizde arastirmacilar bu probleme farkli yontemler gelistirmislerdir. Egitimle
ilgili zaman ¢izelgelerinin yapilari birbirlerinden farkli oldugundan, ¢6ziim yontemleri
de farklilagmakta ve problemin biiyiikliigiine bagl olarak yontemlerde farkliliklar
olmaktadir. Egitim Zaman Cizelgeleme Problemi iizerine etkili caligmalar 1960-1970
yillar1 arasinda yapilmis ve 1970’11 yillarin sonlarina dogru konuya olan ilgi diiserken
1980 sonrast tekrar ilgi artmaktadir. 1995 yilinda 60 calisma ile kisa adi PATAT

(Practice and Theory of Automated Timetabling) olan Uluslararast Otomatik Zaman

3



Cizelgeleme Uygulamasi ve Teorisi Konferansi diizenlenerek probleme olan ilgi zirve
yapmistir (Bardadym,1996; Burke ve Ross, 1996). Zaman ¢izelgeleme planlamasinin
giinliik hayatta uygulama alan1 oldukga fazladir.

Gergek hayattaki bir¢ok problemi zaman ¢izelgesi olarak ifade edilebilir. Birgok
arastirmact bu tiir ¢izelgeleme problemini daha iyi bir sonuca ulagsmak igin
ugragsmaktadir. Zaman c¢izelgeleme problemleri deterministik olmayan polinomal NP
problem olarak kabul edilmektedir. Zaman Cizelgeleme {iretim ve hizmet
endiistrisinde 6nemli bir karar verme siireci olup ulasim, makine, saglik hizmetleri,
egitim ve spor gibi farkli alanlarda gérmekteyiz. Metronun gidis gelis saatleri, ucak
ucus programlari, sehirlerarasi tagimacilik, otobiis tren seferlerinin planlanmasi, saglik
personellerin nobetleri, spor miisabakalarinin hazirlanmasi, tiniversitelerde ders ve
stnav  programlarinin  hazirlanmasi, fabrikadaki is¢i vardiyalari, televizyon
programlarinin yayin akislari igin ¢izelgeleme kullanilmaktadir.

Universitelerde sinavlarin siav salonlarina en uygun sekilde atanmasi {izerine benzer
calismalar yapilmistir. Sinavlarin diizenlenmesi ile ilgili zaman tablosu olusturulmasi
tizerine Genetik Algoritma tabanli bir model 6neren bir ¢caligma anlatilmigtir (Ross ve
dig, 2006). Bir 6grencinin ayni anda birden fazla dersin sinavina girme ihtimali yoktur.
Bu durum dikkate alinarak en kisa siirede Sinavlarin hepsinin yapilabilmesi i¢in farkl
yontemler denenmis ve bazi ¢oziim Onerileri getirmislerdir.

Zaman cizelgeleme iizerine Qu ve arkadaslar1 yaptiklar1 bir ¢alismada literatiirdeki
yontemleri kisaca anlatarak aralarindaki farklar1 gostermislerdir (Qu ve dig, 2009).
Zamanlama problemini yedi farkli arama teknigini kullanarak ii¢ farkli tiniversitedeki
veri kiimeleri iizerinde inceleyerek karsilagtirmiglardir.

Deris ve arkadaslar1 haftalik ders cizelgesinin olusturulmasinda kisit tabanh
muhakeme teknigi kullanmiglar ve kisit tatmin modeli olarak formiile edilen
Universite Ders Zaman Cizelgeme Probleminin ¢dziimii ic¢in bir algoritma
onermislerdir. Onerilen ¢izelge Malezya’daki iiniversitelerin genel yapilarim
yansitacak sekilde ve 6zel durumlart dikkate almaktadir (Deris ve dig, 2000).

Yigit, Meslek Liselerinde kullanilabilecek uygun ders ¢izelgelerinin hazirlanabilmesi
icin genetik algoritmalar1 kullanmistir. Meslek liseleri i¢in hazirladigi haftalik ders
cizelgeleme problemi ile ilgili ¢aligmasinda bazi zorunlu kisitlar tanimlamistir.
Ogretim elemaninin vermis oldugu ders saatlerinin kesismemesi, farkli subelerin ayn1

derslikte ve ayni saate ders yapilmamasi, hocanin belirlemis oldugu bir giiniin veya
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ders saatinin bos birakilmasi, laboratuvar ve atdlye gibi ihtiya¢c duyulan derslerin
uygun dersliklere atanmasi keskin kisitlar olarak gosterilebilir. Coziim yontemi igin
genetik algoritmay1 tercih etmistir. Amag¢ fonksiyonu bir uygunluk degeri
belirlenmistir. Uygunluk degeri hesaplanirken kisitlar1 bozan atamalar igin
cezalandirma yontemi kullanilmistir. Uygunluk degerinin buradaki amaci cezayi
minimize etmektir. Ders ¢izelgeleme icin C++ programlama dilini kullanarak
gelistirilen ara yilize veriler girilerek sonuglar bir rapor seklinde alinir. Yapilan
deneysel calismalara gore gelistirilen algoritma yonteminin uygun sonuglar verdigini
ifade etmistir. Bu calisma ile uygun ders ¢izelgeleri elde edilebilecegi ispatlanmigtir
(Yigit, 20006).

MirHassani, Shahrood Teknoloji Universitesinde karsilasilan Ders Cizelgeleme
Problemini ¢6zmek i¢in ikili programlama yapisi iizerine bir model dnermistir. Amag
uygunluk fonksiyonunun elde edilen toplam cezanin minimizasyonunu saglamaktir.
Onerilen zaman cizelgeleme metodunun ilgili {iniversitenin kullandig1 metottan dahi
iyi oldugunu ve degerlerin hesaplanma siiresi 6nemli 6lgiide degistirebilecegini
belirtmistir (MirHassani, 2006).

Tezde Onerilen model sayesinde binlerce kisinin katildigi merkezi sinavlarda, ayni
salonda birbirini taniyan kisilerin yan yana veya arka arkaya oturmalarini engelleyecek
sekilde yerlestirilmesi saglanmaktadir. Bu problem optimizasyon problemi olarak ele
alimmistir. Tiirkiye Geneli yapilan bir¢ok sinavda sinav gilivenirliligini artiracak olan
bu model sayesinde tiim 6grencilerin ayni anda tek oturumla sinav olmalarina olanak
saglayacaktir.

Tez c¢alismasi 5 boliimden olusmaktadir. Diger boliimde merkezi sinavlarda 6lgme ve
degerlendirme ile ilgi bilgiler mevcuttur. Olgme ve degerlendirme konusunun
giivenirliligi iizerinde durulmustur. Ucgiincii béliimde optimizasyon modelleri
Doérdiincii boliimde tez calismasinda kullanilan algoritma modeli ve oOnerilen
yontemler anlatilmigtir. Beginci bolimde yazilim modelinin aragtirma bulgular ile
sonraki ¢aligmalarin neler olabilecegi konusundaki Oneriler ve son béliimde tez

caligsmasi ile ilgili degerlendirmeler yer almaktadir.

1.2 Gelistirme Altyapilari
Tez ¢alismasin1 hazirlamak i¢in Python programlama dili tercih edilmistir. Bunun en

onemli nedeni hesaplamali bilimin uygulama ve 6gretimi noktasinda miikemmele
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yakin bir dile sahip olmasidir. Python Guido Van Rossum tarafindan 1991 yilinda
gelistirilen yliksek seviyeli ve nesne yoOnelimli bir programlama dilidir. Python
platformdan bagimsiz bir programlama dil olmasindan dolayr Windows, Linux, Mac
OS X, Android ve Macintosh gibi tiim platform ve isletim sistemleri tizerinde
calisabilmektedir. Python programlama dilinin basit ve anlasilir s6z dizimine sahip
olmasi birgok programci ve ozelliklede Google tarafindan tercih edilen bir dil haline
getirmistir. Ruby ve Perl gibi programlama dillerinin 6niine ge¢mistir. Python dilinin
s0z diziliminin basit ve anlasilir olmasi sayesinde hem program kodunu yazmak, hem
de baskasi tarafindan yazilmis bir program kodunu okumak, diger dillere gére daha
kolaydir (Ozgiil, 2013).

Python kullanim1 ag¢ik kaynakli oldugu i¢in bir sirkete bagl degildir. Python dili i¢in
herhangi bir iicret 6denmez. Cok karmasik islemleri basit komutlarla yapilabilir. Basit
islemler i¢in smif olusturmak zorunlulugu yoktur. Genel kullanim alani gittikge
genisliyor ve oldukca seviliyor. Bu sayede stirekli gelistiriliyor. Yazilim1 6grenmek
icin kaynak bulmak olduk¢a kolaydir. Bilimsel arastirmalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Farkli bilim dallarinda kullanilmak tizere belli bir ¢calisma i¢in 6zel
hazirlanmis kiitiiphaneleri vardir. Bu kiitiiphaneler sadece python {izerine kendini
yetistirmis profesyonel yazilim uzmanlari tarafindan hazirlanmaktadir. Python her ne
kadar miikkemmele yakin olan bir dil olsa da dinamik ve yorumlanan bir dil olmasi
sebebiyle ¢ok hizli ¢alisamamaktadir. Cok yogun hesaplama gerektiren uygulamalar
icin C veya Fortran’la yazilmis programlar tercih edilmelidir. Python bazi ara
coziimler ile C programlama dili ile yazilmis bir programi pyhton koduna entegre
edilebilmektedir. Bilimsel hesaplamalar icin gelistirilen SciPy Kiitiiphanesi buna
ornek verilebilir. Birgok durumda C programlamaya gore yavas ¢alismasina ragmen C
programlama ile bir haftada yazilacak programi Python ile bir giinde yazmaniz
miimkiin olabilmektedir. Python programlama dilini bir¢ok tinlii firma tarafindan
kendi uygulamalarinda tercih ettigini gormekteyiz. Google arama motorlar1 Python
programini kullanmaktadir.  Video paylasim sitesi olan YouTube python ile
yazilmistir. Cok kullanilan BitTorent paylasim sitesi Python ile gelistirilmektedir.
Animasyon Film Endiistrisi python programlama tercih etmektedir. Ve yapilan

incelemede bir¢ok uygulamanin python tarafindan yazildigini1 gérmekteyiz.



2. OLCME VE DEGERLENDIRME

Olgme ve degerlendirme egitim siirecinin siirekli birlikte sdylendigi iki kavramdir.
Egitim siirecinin ¢iktilarinin dogru oSlgiilmesi ve degerlendirilmesi ¢ok Onemlidir.
Olgme ve degerlendirmenin dogru yapilabilmesi her seyden o6nce sinavlarin

giivenirliligine ve saglikli yapilabilmesine baglidir.

2.1 Olcme

Olgme kavraminin tanimlarina bakildiginda ¢ok genis bir yelpazesi oldugunu goriiriiz.
Olg¢me islemi tanim olarak “Ol¢me, bir niteligin gdzlenip gdzlem sonucunun sayilarla
veya baska sembollerle gosterilmesidir.” (Turgut, 1992) seklinde tanim yapilabilir.
Egitimde 6lgme, bireyin bilgi ve becerilere sahip olma derecesini say1 ve sembollerle
ortaya ¢ikarma isidir. Olgiilmek istenen dzelliklerin bazis1 dogrudan bazisi ise dolaylt
gozlenebilmektedir.

Arastirma yapmak ayni zamanda 6l¢me islemini yapmaktir. Arastirma yapmak igin
6lcme kagmilmazdir. Olgme en genel anlamada olaylara ve nesnelere uygun sayilar
vermektir. Olgme nesne olaylar arasinda farkli diizeylerde ayirt edebilme islemi olarak
sOylenebilir. Bir olay veya nesne digerlerinden ayirt edilebiliyorsa ol¢iilebilmis
demektir. Olgme temelde bir tasvir olayidir; belli bir objenin belli bir 6zellige sahip
olup olmadiginin gozlemlenerek sonucglarinin sembollerle, 6zellikle de sayilarla ifade
edilmesidir (Tekin, 1977). Objenin ya da bireylerin belirli bir 6zellige sahip olma
derecesi duruma veya objeye gore degisiklik arz edebilir. Olgme farklilik ve
degiskenlik kavraminda odaklasmaktadir. Bir sey var olandan farkliysa bir 6nem arz
eder ve degiskenlik arastirllmaya deger goriiliir. Bundan dolayr arastirmada
degiskenlik ¢cok onemlidir. Bir 6grenci gurubuna ayni dersi 6gretmede iki yaklagim
uygulaniyor olsun, fakat bu dgrencilerin basarilar1 arasinda bir farklilik yoksa hangi
yontemin daha basarili oldugunun bir anlami olmaz. Fakat {iglincli bir yaklasgim
Ogretme ve O0grenme bakimindan farklilik yaratacak derecede bir etkisi varsa bu
yontemin aragtirmaya deger bir tarafi olur. Bir 6l¢cme olay1 analiz edildiginde sunlar

goriiliir:



Gézlenen Gergek Sistemli Rasgele

Olciim Ol¢iim *+  Hata *+  Hata
(Olgiilmek (Gegersizlik (Gtlivenilir
istenen de denir) Olmayan)
yap1)

Yukaridaki ifade edilmek istenen bir 6grenciye ait matematik testinin bagari puani,
gdzlenen bir Olgiimdiir. Ogrencinin gercek matematik bilgisi, yapinin gercek
dlgiimiinii verir. Ogrencinin ilgisi, giidiilenmesi gibi sistemli hatalar1 bize gdsterir.
Ogrencinin sorular1 rastgele cevaplamasi yansiz rasgele hatayr belirtir. Sonugta
sistemli ve sistemsiz random hatalar yiiziinden goézlenen dl¢liimler daima gercek yapiy1
yansitamazlar. Olgmenin bu eleman ya da parcalarindan gercek dl¢iim ile sistemli

6l¢limiin-puanin sabit, yansiz hatanin ise degismesi beklenir (Balci, 2010).

2.2 Degerlendirme

Degerlendirme, bir karar verme islemidir, bu yoniiyle 6l¢gmeden ayrilir. Degerlendirme
kavrami bircok dlgme veya gozlemler neticesinde varilan yargiyr belirten genel bir
terimdir. Olgme sonuglarindan zihinsel yargilarla 6znel sonuglar ¢ikarmadir. Egitim
ve Ogretimde amaclara ne derece yaklasildiginin bir Olcilisiinii  vermektedir.
(Binbasioglu, 1983). Ol¢me isleminde, var olani, olanaklar dlgiisiinde aslina uygun
olarak tasvirine calisilir. Degerlendirmede ise Olgme sonuglart alinir; Olgiitle
karsilagtirilir  ve Olgme sonucunun, Olciitle belirlenen kosulu karsilayip
karsilamadigina bakilir. Degerlendirme, dl¢iilen 6zellige iliskin bir kararla sonuglanir.

Bu karar, 6lciilen 6zelligin belli bir amagla ise yarayip yaramadigini gosterir.

Olgiit 5lgme sonuglarinin karsilastirildigi, degerlendirme igin degismeyen degerler ve
karar da karsilastirmanin sonucudur. Olgme isleminin gergeklesmesi uygun bir lgme
aracinin se¢ilmesine baglidir. Degerlendirme i¢in 6lgme islemine ve 6l¢iite ihtiyacimiz
vardir. Ciinkii degerlendirme “Ol¢gme sonuglarini bir dlgiit (kriter veya referans

cergevesi) ile karsilastirarak bir deger yargisina ulagsma siirecidir.” (Turgut, 2012).

Belli bir alanda kisilerin ne derecede bir 6grenme giiciine ya da diizeyine sahip
olduklar1 dlgmeler yapilarak belirlenir. Olgme egitimde vazgecilmez bir islem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ogrenci segiminde, egitim ve dgretim giicliiklerinin ortaya

c¢ikarilmasinda ve dgretimin degerlendirilmesinde, 6grencileri giidiileyip basarilarinin
8



yiikseltilmesinde, 6grencilerin rehberlikle ilgili sorunlarinin ¢éziimiinde, 6grencilerin
zeka seviyelerini belirlemede 6l¢gme isleminden yararlaniriz (Binbasioglu, 1983).
Kisilerin 6grenme diizeyleri O0lgme araglar1 kullanilarak oOlctilebilir ve sonugta
degerlendirme yapilir, yani bir yargiya varilir. Bir egitim sisteminin basarisi sistemin
felsefesine uygun degerlendirme yontemleriyle paralellik teskil etmektedir (Balct ve
Tekkaya, 2000). Olgme islemi ancak degerlendirme yapilarak anlam kazamir. Ciinkii
degerlendirmeler sonucunda Ogrenciye davramisini nasil degistirecegi veya
gelistirecegi hakkinda yol gosterir, yeterince basarili olan 6grenci giidiilenir,
gelecekteki dgrenimin planlanmasina ve meslek se¢imine yardimci olunur (Turgut,
1992).

Olgme isleminin gerceklesmesi uygun bir 6lgme aracinin secilmesine baghdir. Bir
dlgme aracinin gelistirilmesinde bazi temel ilkeler vardir. lyi bir 6lgme aracinda
Giivenirlik, Gegerlik, Kullanislilik, Objektiflik, Ayt edicilik, Ornekleyicilik

olmalidir.

2.3 Guvenirlik

Bir Ol¢limiin rasgele hatadan arinmis olmasidir. Egitimde kullanilan 6lgme arag¢ ve
yontemlerin giivenirligini artirmak i¢in alinabilecek bazi tedbirler bulunmaktadir. Bir
siavda sorularin gayet anlasilir ve kesinlikle cevaplandirilabilir olmas1 gerekir ki, 0
smnavdan elde edilen puanin giivenirligi artsin. Sinav sorularinin sinava girecek
ogrencilerin en az yarisi tarafindan dogru cevaplandirilabilecek giicliikte olmalidir.
Her smav objektif yollarla puan verilebilmelidir. Olgme sonuglarinin objektifligi
arttik¢a glivenirligi artar. Sinav siiresinin 6grencilerin tamamina yakininin tiim sorulari
cevaplandirmalarina yetecek uzunlukta olmalidir. Objektif testlerle yapilan sinavlarda
stirenin oldukca kisa verilmesi 6grencilerin testin sonundaki bazi sorular1 okumadan
ve gelisi giizel cevaplandirmalarina sebep olur ve bu durumun giivenirligi sifira

yakindir.



3. OPTiIMiZASYON TEKNIKLERI

Optimum kelime anlami ideal olan manasina gelen Latince bir kelimedir.
Optimizasyon herhangi bir islevin daha iyisini elde eden veya islevin en iyi sonucunu
iretmeyi gerceklestiren siirectir. Optimizasyon ger¢ek hayattaki problemin
modellenerek ve matematiksel olarak tanimlanarak en iyi ¢oziim veya ¢dzlimlerini
bulan islemler biitiiniidiir. Optimizasyon bilim insanlarinin ortaya koyduklart yeni
fikirlerinin gelistirilmesine yardimci olur. Optimizasyon teorisi optimal degerlerin
hesaplanmasinda kullanilan metotlar, teknikler ve algoritmalarin biitiiniinii kapsar.
Uzerinde calisilan problemin veya fikrin en iyi sonuca ulasmas: ya da daha iyi bir
sonuca yaklagmasi i¢in probleme ait verilerin degistirilmesi islemi optimizasyon
sayesinde gerceklesir. Belirli sinirlamalar1 saglayarak matematiksel kurallara dayali
algoritmalarla  optimizasyon  probleminin  ¢6ziimii  miimkiin  olmaktadir.
Optimizasyonun islevi probleme ait bir¢ok ¢6ziim arasindan en iyi ¢6ziimii bulmaktir.
Optimizasyon islemini gergeklestirmek icin kullanilan verileri siirekli olarak
degistirilmesi gerekmektedir. Elde edilen ¢oziimlerin degerlendirilmesi optimizasyon
ile gerceklesir. Bu islemler ancak bir bilgisayar ortaminda yapilirsa optimizasyon kisa
stirede gerceklesir ve miikemmel sonuglara ulasir (Cunkas, 2006).

Optimizasyon belirtilen kisitlamalar altinda en iyi ¢oziimii arar. Bu yaklasim goreceli
bir durum olup her problemin en iyi sonucunu bulamayabilir baz1 problemlerin sonucu
maksimum ya da minimum olarak verilebilir. Bu bakis agisina gére optimum kavrami
her iki durumu kapsamaktadir. Bu nedenlerden dolay1 sonug goreceli olmaktadir.
Kullanilan metotlar optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde her zaman etkili
olmayabilir ve istenen ¢6ziime ulagsmayi garanti etmezler. Genel olarak makul bir
hizda ve o6lciide en iyi ¢Oziime ulasmada basarilidirlar. Optimizasyonun amaci,
yapilacak bir isin, sermayenin, emegin veya kullanilacak teknolojinin minimumda
tutulmast ya da elde edilecek olan kar oraninin maksimum yapilmasidir. Genel olarak
optimizasyon, hedeflenenin maksimum ya da minimum olmasi olarak tanimlanabilir.
Hayatimizda bir¢ok optimizasyon problemleri ve ¢oziimleri ile karsilasmaktayiz.
Ornegin bir yere gitmek istedigimiz zaman en iyi ve en kisa yolu diisiinerek yola
c¢ikariz. Bir iirlin satin almak istedigimiz zaman en kaliteli ve fiyat1 en uygun {riiniin

hangisi oldugunu karar verir, ona gore hareket ederiz.
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Optimizasyon problemi bilgisayar, elektrik, makine, insaat ve kimya gibi farkl
miihendislik alanlarinda, matematikte, fizikte, ekonomide, sosyal bilimlerde ¢ok genis
bir calisma alan1 bulunmaktadir. Araglarin dizayn edilmesi, insaat ve yapilarin dizayni,
proses kontrolii, kalite ve kontrol islemleri, tiretim planlama asamasi, stok kontrolii
gibi ¢ok farkli alanlarda optimizasyon islemleri yapilmaktadir. Optimizasyon
sayesinde gergek hayattaki bir¢ok problemin ¢oziimiinde performans Kriteri

kullanilarak en iyi ¢6ziim bulunabilir.

Optimizasyon matematiksel olarak sayisal bir fonksiyonu maksimize veya minimize
etme probleminin ¢oziimiinde izin verilen degerlerini sistematik bir sekilde kullanarak
arama islemi olarak da tamimlanabilir. Bir denklemin koklerini bulmak veya
optimizasyonu benzer anlamlar tasir. Kokiin belirlenmesi fonksiyonun sifir oldugu
noktalarin aranmasidir. f(x) gibi bir fonksiyonun tiirevinin sifir oldugu nokta X
degerinin optimum noktasidir. Ayrica f(x) in ikinci tiirevi alindiginda optimumun
maksimum veya minimum oldugunu belirtir. Eger f(x) ikinci tiirevi 0’dan kiigiik ise
nokta maksimumdur, f (x) ikinci tiirevi 0’dan biiyiikse nokta minimumdur. Sayet f(x)

ikinci tiirevi O degerine esit olursa kok problemini ¢ozerek optimumu bulmaya yarar.

Optimizasyon metotlarinin ¢ogu kok veya sifir islemini kullanir. Kok belirlenirken
fonksiyonun sifir oldugu yerlere bakilirken, optimizasyon islemlerinde fonksiyonun
tiirevinin sifir oldugu degerler arastirilir. Birgok islemde fonksiyonun tiirevini bulmak
kolay olmamaktadir. Fonksiyon lineer degilse bulunan kokiin optimum olup olmadigi
sonucunu bulmak zorlasmaktadir. Bu tip fonksiyonlar i¢in optimizasyon bolgesi

kiigiiltiiliir ve sinirlandirilarak sonuca ulagilir.

Y
F 9
F(x)

x

L

v X

Sekil 3.1 Optimizasyon egrisi.
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Sekil 3.1. de gosterilen x* noktast F(x) egri fonksiyonun minimum noktasi iken -F(x)
egri fonksiyonunun maksimum noktasidir. Bir problemin birden fazla ¢6ziimii olabilir.
Fakat 6nemli olan en iyi ¢0zlimii bulmaktir. Baz1 problemlerin kesin bir ¢6ziimii
bulunurken, bazi problemlerin optimal noktalar olarak bilinen farkli minimum ve
maksimum noktalarina sahiptir. Optimizasyon islemi ile bu farkli noktalar bulunabilir.

Optimizasyon islemlerinin temel agsamalar1 Sekil 3.2. de gosterilmistir.

Cikis veya
uygunluk degeri

Giris veya
parametreler

Fonksiyon ya da
islem

Sekil 3.2 Optimizasyon islemlerinin temel agamalar1 (Cunkas, 2006).
3.1 Optimizasyon Siniflar1

Optimizasyon algoritmalar1 kategorize edilerek Sekil 3.3’te verilmistir. Optimizasyon

algoritmalar1 asagidaki gibi siniflandirilabilir.

Deneme yanilma yolu ile optimizasyon
Tek ve ¢ok parametreli optimizasyon
Statik ve dinamik optimizasyon

Stirekli ve ayrik parametreli optimizasyon
Sinirli ve sinirsiz optimizasyon

Rasgele ve minimum arastirma algoritmalari

3.1.1 Deneme yanilma yolu ile optimizasyon

Islem siirecinde hakkinda bilgi olmadan ¢ikis1 etkileyen degerlerin degistirilmesiyle
sonucun elde edilmesidir. Ornegin televizyon antenin en iyi ses ve goriintiiyii

yakalayabilmesi i¢in yapilan deneme yanilma gibi.

3.1.2 Tek ve ¢cok parametreli optimizasyon

Optimizasyon, bir parametreden olusuyorsa, tek boyutludur. Birden fazla parametresi
varsa ¢ok boyutlu optimizasyona ihtiyag¢ vardir. Cok boyutlu optimizasyonlarda boyut

sayisi artik¢a zorluk derecesi de artmaktadir.
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3.1.3 Statik ve dinamik optimizasyon

Statik optimizasyonlar zamandan bagimsiz olmasina karsin, dinamik optimizasyonlar
zamana bagli olarak ¢ikis iiretirler. Ornegin isine hizli bir sekilde gitmek isteyen bir
kisinin bir¢ok alternatifi oldugu kabul edilirse en iyi yol mesafe agisindan bakilirsa
statik bir problem iken, hava sartlarina, yol durumuna gore bakilirsa dinamik bir

probleme doniisiir. En kisa mesafe en hizli olan yol olmayabilir.

3.1.4 Siirekli ve ayrik parametreli optimizasyon

Parametreler sonsuz deger aliyorlarsa siirekli parametre olarak adlandirilirken, sinirh
deger aliyorlarsa da ayrik parametreler olarak adlandirilirlar. Ornegin liste halinde
verilen yapilacak olan islerin birbirinden bagimsiz olmasi ayrik parametreli olarak
degerlendirilebilir. Bir fonksiyonun optimum degerini bulma islemi siirekli

parametreli olarak 6rnek verilebilir.

3.1.5 Sinirh ve sinirsiz optimizasyon

Parametreler bir tanim araliginda tanimlanmis ise sinirli optimizasyon olarak
adlandirilir. Eger parametreler herhangi bir degerde tanimlanmis ise sinirsiz
optimizasyon adi verilir. Sinirli parametreler degiskenlerin sirlari kaldirilarak
siirsiz parametrelere cevrilirler. Ornegin f(x) fonksiyonunun smirlart -1<x<1
arasinda olursa bu fonksiyonun x = sin(u) tanimu sinirlt olan bir fonksiyonu sinirsiz
bir optimizasyona doniistiiriir. Deger aralig1 ne olursa olsun X -1 ile +1 araliginda deger

alacaktir.

3.1.6 Rasgele ve minimum arastirma algoritmalar:

Bazi algoritmalarda uygunluk degerlerini minimize etmek icin parametrelerin
baglangi¢c degerleri ayarlanir. Bu algoritmalar hizli olmak birlikte yerel minimum
degere ulasabilir. Bu algoritmalar sayisal metotlara dayali klasik optimizasyon olarak
adlandirilir. Bir parametre kullanilarak diger parametreyi tespit etmek, bazi belirli
adimlarla olmaktadir. Rasgele metotlar ise parametrelerin optimum ¢6ziimiinii
bulmada ihtimal hesaplarin1 kullanarak optimizasyon gergeklestirilir. Bu yontem uzun
siirede sonuca ulasmasina ragmen global minimum degeri tespit etmede daha

basarilidir.
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Sekil 3.3 Optimizasyon algoritmalar1 kategorileri (Haupt Randly ve dig, 1998)

Bu gruplara bakildiginda optimizasyon metotlarin1 deterministik metotlar ve

Istatistiksel metotlar olmak iizere iki ana gruba ayrabiliriz.
1-Deterministik Metotlar
2-Istatistiksel metotlar

Deterministik optimizasyon metotlari, lokal maksimum veya minimuma yakinsayan
algoritmalardir. Tirevsel hesaplamalar veya tiirevsel yaklagimlar deterministik
metotlara ornek verilebilir (Haataja,1994). Yerel maksimum veya minimum sonuca
yakinsayan algoritmalar deterministik optimizasyon algoritmalar1 olarak kabul edilir.
[statistiksel algoritmalar ise rasgele arastirma algoritmalarinda oldugu gibi global

maksimum veya minimum sonucu bulmak i¢in rasgele sayilar ve bazi stratejiler

kullanirlar (Palko, 1996).

Optimizasyon aracinin kullanilabilmesi i¢in oncelikle sistemin performansint sayisal
olarak Olciilebilen bir amacin belirlenmesine ihtiya¢ vardir. Bu amag bir sayisal veri
iceren kar, zaman, miktar gibi ifadeler olabilir. Sistemin degisken veya bilinmeyen
olarak ifade edilen belirli karakteristiklerine baglidir. Bu degiskenler siirekli olarak
sinirlandirilabilir veya kisitlanabilir. Problem i¢in amag, degisken ve kisitlarin
belirlenmesi ile modelleme yapilir. Belirli bir optimizasyon algoritmasi mevcut
olmadigindan benzer problemlere uyarlanmisg algoritmalar uyarlanmaktadir.

Problemin dogru ve hizli ¢ézlimiiniin ilk kosulu dogru algoritmay1 se¢gmektir.

Farkli optimizasyon problemleri i¢in gelistirilen farkli ¢c6ziim yontemlerinden bazilari

Deterministik, Stokastik, Istatistiksel, Matematiksel, Sezgisel optimizasyon ¢dziim
14



yontemleridir (Haataja, 1994). Optimizasyon problemlerinin ¢ézlimii i¢in Tablo 3.1°de

farkli optimizasyon tekniklerin siniflandirilmasi verilmistir.

Tablo 3.1 Optimizasyon tekniklerine 6rnekler (Bal, 1995; Karaboga, 2004)

Matematiksel Stokastik Yapay Zeka
Programlama Siireg Optimizasyon
Teknikleri Teknikleri Teknikleri
Klasik Analiz Istat1st1kse_1 Karar Genetik Algoritma

Teorisi
Dogrusal Olmayan Markow Siirecleri Tavlama Benzetim
Programlama
Dogrusal Programlama Yenilenme Teorisi Tabu Arastirmasi
Dinamik Programlama Benzetim Metodu | Karinca Koloni Algoritmasi
Oyunlar Teorisi Giivenilirlik Teorisi | D reransiyel Gelisim
Algoritmast
Kareli Programlama Yapay B?.nglkhk
Algoritmast

3.2 Meta Sezgisel Algoritmalar

Bir¢ok optimizasyon problemi pratikte NP-Hard problemi olarak kabul edilir. Bu tiir
problemlerde optimal sonucu bulmayan fakat makul bir siirede iyi sonuclar elde
edebilen algoritmalar ile ¢oziimler sunulmustur. Bu yaklasim meta sezgisel yontemleri
ortaya cikarmistir.  Sezgisel yOntemler deneme yontemi ile ¢Oziime ulasan

yontemlerdir.

Meta sezgisel algoritmalarin amaci en iyl ¢6ziime ulasmaktir. Genellikle mevcut
¢ozlim iizerinde bir degisiklige bakilarak farkli ¢o6ziimler aranir. Bu metodun yaptigi
degisikliler bazen olumlu bazen de olumsuz olabilmektedir. Sezgisel yontem bir¢ok
parametreye bagimli olabilir. Problemin ¢éziimiinde bagimli olan parametrelerden
dolay1 meta sezgisel yontemin basarili olma durumunu belirsizlesebilir. Meta sezgisel
yontemler ¢oziim yaklasimlari ortaya koyar. Bu yontemler herhangi bir probleme ait
¢Oziim ortaya koyamadigi i¢in metodun probleme uyarlanmasi gerekir. Genetik
Algoritma, Tavlama benzetimi, karinca kolonisi ve yapay sinir aglart bilinen meta

sezgisel yontemlerdendir.
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3.3 Yapay Zeka

Yapay zeka optimizasyonu meta sezgisel algoritma olarak da bilinmektedir. Yapay
zeka, insan zekasi taklit edilerek 6grenme ve Ogrendiklerine gore davranma insan
faktoriinden bagimsiz olarak hareket edebilen ve gelisme saglayan tasarimlar sistemler
ortaya koyar. Yapay zeka, diisiinme, 6grenme, akil yiirlitme ve bunlardan bir sonug
cikarma gibi insani kabiliyetlerin yapay sistemler ile ger¢eklestirilmesidir. Yapay zeka
tekniklerinde insan beynin ¢alismasi ve biyolojik evrim model alinarak insan gibi
diisiinmesi esas alinmaktadir. Yapay zeka ¢oziim algoritmalar1 kesin ¢oziimii garanti
edemezler fakat uygun bir ¢oziime ulasabilmeyi garanti ederler. Bir problem igin
basarili sonuclar elde ederken baska bir problem i¢in ayni sekilde basarili sonuglar
elde edemeyebilir. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarina yapay 1sil islem
algoritmalari, genetik algoritmalar, tabu arastirma algoritmalar1 6rnek verilebilir

(Ulusoy, 2002).

3.3.1 Evrimsel Hesaplama

Evrimsel hesaplama tekniginin bir dali olan Genetik Algoritma yapay zekanin bir kolu
olarak genisledi. Evrimsel optimizasyon islemlerinde amag¢ hayatta kalan yeni
bireylerin bir sonraki nesilde daha yetenekli bireylerin olugmasini saglamaktir. Dogal
yasamda her canlinin hayatta kalabilmek ve ¢ogalmak icin yeteneklerini etkileyen
karakteristikler canlinin kromozomlarinda uzun stringler ile ifade edilirler. Bir ¢iftten
gelen bilginin kombinasyonundan olusan yavru kromozomlar yeni nesillerde tekrar
esleserek en 1yi karakteristikleri iceren yavru kromozomlar1 olusturacaktir. Uygunluk

degeri en yliksek bireyler secilmesi ile dogal se¢im islemi gerceklesir.

Dogal se¢im anlasilmadan Genetik Algoritma anlasilamaz. Etrafimizdaki bir¢cok olup
biten olayda dogal se¢im vardir. Diinyamiza baktigimizda muhtesem karmasiklig
gozlemleriz. Bugiin diinyadaki canlilar1 g6z Oniine aldigimizda ¢ok biiytik
optimizasyonlar olusturulmus ve binler ile ifade edilebilecek iterasyonlar sonucunda
diinyada optimum ¢dziimler elde edilmistir. Insanoglu yasam miicadelesini yani amag
fonksiyonunu maksimize etmeyi ister (Grant, 1985). Evrim siireci dogal yasama en
uygun olanin hayatta kalmasini saglayan bir algoritmadir. Dogal yasamda g¢evreyi
degistirebilecek zekd ve yetenege sahip olunursa, yasamda global maksimuma
ulagilabilir (Haupt Randly ve dig, 1998).
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4. GENETIK ALGORITMA

4.1 Genetik Algoritmanin Tarihcesi

Evrimsel hesaplama ¢ok biiyiik bir gecmise sahip olmasina ragmen son 20 yil iginde
dikkatleri tizerine cekebilmistir. Evrimsel hesaplama I. Rechenberg tarafindan
1960’larda yayinlanan “Evrim Stratejileri” isimli eserinde tanitilmis ve sonra gelen
arastirmacilar bu fikri gelistirmislerdir. Bu siireci gelisimi taklit eden Genetik
Algoritma ilk olarak Michigan Universitesinde gdrev yapan John Holland tarafindan
ortaya konmustur. John Holland bir bilgisayar yardimi ile anlayamadigi ¢6ziim
yontemlerinin gretilebilecegini diisiindii. Bu yaklagim John Holland 6grencileri ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirildi. John Holland bu sayede “Dogal ve Yapay
Sistemlerde Adaptasyon (Adaption in Natural and Artificial Systems)” adli kitabini
1975 yilinda yayinlandi (Holland,1992). Genetik algoritmalar alaninda esas geligim
1985 yilinda John Holland’in doktora 6grencisi David E. Goldberg adli insaat
miihendisi tarafindan hazirlanan "Gaz Boru hatlarinin Genetik Algoritma Kullanilarak
Denetlenmesi” konulu doktora tezi ile saglanmstir. ilk dénemlerde, genetik
algoritmanin bir yarart olmadigi diisiiniiliyordu. National Science Foundation
tarafindan verilen geng arastirmaci 6diiliinii almas1 ve bu tezdeki uygulamalardan 4 y1l
sonra Goldberg "Makine Ogrenmesi, Arama ve Optimizasyon i¢in Genetik Algoritma"
adli 1989 yilinda yaymladig: kitabi (Goldberg, 1989) ile ¢alismalara yeni bir boyut
kazandirmig ve yayimnlanmasi ile genetik algoritmaya olan ilgi artmistir (Sen,2004).
Giiniimiizde genetik algoritma konusunda en kapsamli referans olma ozelligini

korumustur (Korez,2005).

4.2 Genetik Algoritmalar

Yapay zeka tekniklerinin bir alt kolu olan evrimsel hesaplamalar altinda Genetik
algoritmalar yer almaktadir. Karmagik ¢oziilemeyen problemler bilimin gelismesi ile
beraber yeni ¢oOziimler iretilmis ve tiim optimizasyon c¢oziimleri gibi genetik
algoritmada da onemli katkilar saglamistir (Cunkas, 2006). Genetik algoritmalar,
matematik¢i ve ayn1 zamanda psikolog olan John Holland tarafindan 1970’11 yillarin
basinda ortaya atilmistir. Bu algoritma bir veri araligi arasindan istenilen veriyi bulmak

i¢cin kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar tekrarlayan ihtimalli arama metodudur
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(Holland, 1975). Bir problemin genetik algoritma ile ¢6ziimii, problemin sanal olarak
bi¢imsel ve yapisal olarak doniistiiriilmesi ile gergeklesir (Adewuya,1996; Eiben ve
Smith,2003). Genetik algoritma, biiyiikk ve linecer olmayan arama araliginda
problemlerin geleneksel hesaplama metotlari ile sonuca ulasmadigi durumlarda dogal
genetik yontemleri kullanan arama algoritmasi olarak tanimlanmaktadir (Louis, 2000).
Genetik algoritma doganin gelisim mekanizmasinit model alinan bir ¢6ziim teknigidir.
Genetik algoritmalarda problemin ¢6ziimii binary ya da binary olmayan sistemler
tizerinde dizi yapisinda kodlanmaktadir ve 6nemli bilgileri tutmak i¢in bu dizilerde
bazi islemler uygulanmaktadir. Evrim teorisi esasina gore calisan bu yontem bir
problem igin en iyi ¢6ziim ya da ¢oziimleri arar. Bu yaklasim dogal ortama uyum
saglayan canlilarin hayatta kalmalar1 ve uyum saglayamayan canlilarin elenmesi

olarak anlasilmasidir. Genetik Algoritmalar bu kurallar1 kullanarak en iyi ¢oziimii

aramay1 hedefler (Goldberg, 1989; Sen, 2004).

Genetik algoritmalar ismini biyolojide gegen gen kavramdan esinlenerek dogadaki
gelisim modeli alinarak meydana getirilmis bir ¢6ziim teknigidir. Biyoloji biliminde
genler temel kalitimin yapi birimleridir. Genler DNA yapisi igerisinde bir g¢ift
kromozomdan olugmaktadir. Her bir organizmanin hiicresinde kromozom sayilari
farklidir. Ornegin insanda 46, kurbagada 26, sivrisinekte 6 kromozom mevcuttur.
Bunlarin hepsi “allel” olarak bilinir (Curtis, 1975). Kromozom yapisindaki allel
kombinasyonlar1 bireylerin kisisel 6zelliklerini belirler. Bireyler {lizerinde allel’lerden

biri baskin digeri pasiftir.

Genetik algoritmalarda biyolojik dogal yasam arasindaki benzerlik sekil 4.1 de
goriilmektedir. Her ikisi de popiilasyondaki bireylerin rasgele secimi ile baglar.
Ornekleme i¢in kopek tiiriiniin dzelliklerinin genetik kodu sol tarafta ikili kodlarla

temsil edilmistir.
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Sekil 4.1 ikili kodun biyolojik yasam ile genetik algoritmalar arasindaki benzetim
(Haupt Randly ve dig, 1998)

Her bir kopek ikilik sayilarla kodlanmistir. Yeni bireylerin {iretilmesi igin
popiilasyondan rasgele iki birey secilir ve eslestirilir. Yeni olusan bireylerde iyi
havlayan kopegin ¢ikma olasiligi oldukea yiiksektir. Olusan yeni bireyler istenmeyen
bireylerin yerine geger ve yine eslestirme havuzuna aktarilarak islemler tekrarlanir. Bu
islem en 1yi birey secilene kadar ya da dongiiniin bitisi saglanana kadar devam eder
(Goldberg, 1993).

Biyolojik sistemi modelleyerek yapiy1 optimize eden evrim algoritmalar: arasinda yer
alan genetik algoritmalarda biyolojide gegen gen kavrami genetik algoritmalarin
parametrelerini olusturmaktadir. Bu parametreler yine biyolojide kavram olarak gecen
kromozomu olusturmaktadir. Genetik algoritmalarda tiim kromozomlar popiilasyonu
olusturur. Belirli kuralar cercevesinde popiildsyonun uygunlugu optimize edilir.

Uygunluk degerleri daha iyi olan ¢oziimler bir sonraki kusaga aktarilir. Siirekli bu
19



sekilde gergeklesen bir problemde iyi ¢oziimler veren bireyler olacagi igin istenilen
sonuca ulasilacaktir (Goldberg, 1993; Negnevitsky, 2006). Rasgele bilgi degisimi
sayesinde olusturulan kromozomlar i¢inde hayatta kalanlarin birlestirilmesi ile yeni
nesiller elde edilir (Angeline,1995).

Genetik Algoritmalarda popiilasyonun her ¢oziimii diger ¢oziimlerle karsilagtirarak
daha iyi bir ¢6ziim oldugunu ya da olmadigini gosteren uygunluk degeri atanir. Dogal
yasamda uygunluk degeri bireyin yasam i¢erisinde miicadelesini ne kadar iyi oldugunu
gosterir. Uyum degerinin yliksek olmasi bireyin sonraki nesilde yasama sansini ve
Ozelliklerini diger nesillere aktarma ihtimalini arttirir. Algoritmanin amaci
popiilasyonu gelistirmek ve en uygun bireyleri olusturmaktir. Uyum degeri yiiksek
bireyler popiilasyondaki diger bireyler ile esleserek uyum degeri yiiksek yeni
bireylerin olusmasi saglanir. Bireylerin tagidigi 6zellikler esleme yontemi ile diger
nesillere aktarilir. Uyum degeri diisiik bireyler dolayisiyla sonraki nesillerde temsil
edilme ihtimalleri azdir. Her iterasyonda en iyi bireyler segildiginden 6zellikleri iyi
olan bireylerin olusturdugu yeni bir popiilasyon meydana gelir. Eger genetik algoritma
iyi tasarlanirsa populasyon en iyi ¢6ziime yakinsar (Beasley, 1993). Genetik algoritma
genellikle optimizasyon probleminde basarilidir. Genetik Algoritma problemlerinde
ilk adim, aday ¢oziimleri olusturmaktir. Genetik algoritmalarda problemin ¢oziim
uzay1 olan kromozomlarin her birinde belirtilen degiskenlerine gen ad1 verilir ve genin
olas1 degerlerine alleller ve degiskenlerin kromozom igerisindeki yerlerine lokus adi
verilir. Degiskenin kromozom tiizerindeki yeri basit problemlerde ¢ok 6nemli degildir
(Reeves, 1993).

Genetik algoritmalarda dongii icerisinde rastlantisal olarak en iyi ¢dziim bulan
optimizasyon sistemidir. En iyl ¢oziimii belirleyen uygunluk fonksiyonu yeni
¢cozlimler arasindan se¢im yapar ve daha iyi bir sonug¢ iiretmek i¢in caprazlama
operatorii kullanilir. Bu islem siireci bir yerde tikanip ayn1 ¢6ziim etrafinda dolasir. Bu
siireci degistirmek i¢in mutasyon operatorii kullanilir. Dongii islemi bittiginde
optimum sonuca ulastlir.

Problemin ¢6ziimiinde kullanilan bireylerin gosterimi problemin ¢éziimiinde dnemli
katki saglayan etkenlerdendir. Probleme gore bireylerin gosteriminde farkliliklar
olabilir. Bir bireyin popiildsyonda istenilen ¢6ziim olup olmadigina uygunluk
fonksiyonu karar verir. Buradan donecek degere gore popiilasyondaki bagka bireyler

ile gogalmalari i¢in se¢im kiimesine dahil olurlar. Burada segilen rasgele iki birey
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caprazlama ve mutasyon islemine tabi tutularak ¢ogalma islemi gergeklesir. Bu olusan
popiilasyondan kaliteli bireyler ebeveyn olarak segilir boylece istenen kalitesiz
bireyler popiilasyona dahil edilmezler boylece kaliteli bireylerin sayisi artar. Bu
metotla kaliteli bireylere sahip nesil olugsmaktadir. Uygunluk degeri optimum olan
¢oziimler arttik¢a uygunluk degeri daha iyi olan bireyler elde edilecek ve daha bir

calisma uzayi elde edilecektir.

Basla

v

N biyikliigiinde bir kromozom popiilasyonu olustur

»
>

A 4

Her kromozomun uygunluk fonksiyonunu hesapla

Evet

Sonug tatmin
edici mi?

v

Hayir

Eslesme i¢in bir ¢ift kromozom seg

v

Secilen iki kromozomun pargalarini, ¢aprazlama
olasilig p ile degis tokus edip iki kromozom olustur

v

iki yavru kromozom igerisinde rasgele segilen bir
gen degerini mutasyon olasiligi p ile degistir

'

Sonug kromozomlari yeni popiilasyon icerisine

Hayir

eni popiilasyoi
biytikligi N
degerine

Evet

Mevcut kromozom popiilasyonu ile yeni
popiilasyonu degistir

|
v

| Dur |

Sekil 4.2 Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibi (Negnevitsky, 2006)
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Sekil 4.2°de bitirme kriterine ulasincaya kadar popiilasyonun dongii iginde tekrar
tekrar yenilendigi goriilmektedir. Bir sonraki dongiide bulunan uygunluk fonksiyonu
en uygun degerden daha iyi degilse bulunan optimum deger mevcut uygun deger ile
degismez. Bazen optimum deger algoritma calistig1 halde uzun siire degismeyebilir.
Bunun sebebi genetik algoritma rasgele olarak ¢alismaktadir. En iyi sonucun arandigi
problemlerde en iyiyi bulmak bazen uzun siirebilir. Yeni popiilasyon bir onceki
popiilasyondan daha iyi olmayabilir. Boyle bir durumda sinirli bir siirede optimum
deger degismez ise algoritma tekrar basa donerek yeniden islemlerin baslanmasi
saglanmalidir. Bu tercih dongii igerisindeki tikaniklarin oniine gecerek daha kisa bir

siirede optimum degere ulastirmasina yardime1 olacaktir.

Problemin optimize edilmeden yapilmasi gereken parametrelerin doniistiiriilmesi yani
kodlama islemi yapilmasi gerekmektedir. Kodlama Genetik Algoritmanin en dnemli
ayagini olusturur. Gen olarak ifade edilen her bir eleman degiskenler string olarak
tanimlanir. Bu degiskenler istenirse ikili kodla ya da sayilar ile ifade edilebilir ve

probleme 0zel olarak istenilen aralik tanimlanir.

Optimizasyon ve arama islemleri i¢in Sezgisel yontemlerden olan genetik algoritmalar
en iyiyi se¢mek i¢in genis algoritmalar gibi tim farkli durumlari {iretmez. Bundan
dolayr miikemmel bir ¢dziim bulamayabilir. Genetik Algoritmalar hi¢gbir durumu
onceden bilmemesine karsin bilgiyi 6grenme ve toplama yetenegi vardir. Genetik
Algoritmalar her problemde iyi bir yontem olmayabilir. Birka¢ parametreden olusan
fonksiyonlarin ¢oziimiinde klasik metot daha kullanigsh ve hizlidir. Diger boliimde
Genetik algoritmalar disinda rasgele arastirma algoritmasi kisaca tanitilacaktir. Ayrica
ikili kodla ¢alisan Genetik Algoritma, Gerg¢ek kodlu calisan Genetik Algoritma,

Permutasyon Kodlama ve Deger Kodlama iglenecektir.

4.2.1 Rasgele Arastirma Algoritmasi

En basit arama algoritmasidir. Arama uzayinda rasgele noktalar: arastirir ve kabul
goren bir sonuca ulagincaya kadar veya maksimum iterasyon sayisina ulagincaya kadar
devam eder. Rasgele aramayir yapmak oldukca basit fakat bazi problemlerin

¢oziimiinde verimsiz olabilmektedir. Uygun ¢6zlime ulasmak uzun zaman alabilir.
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4.2.2 ikili kodlu genetik algoritmalar

Bir veri kiimesi i¢in en iyi sonucu bulacak, lineer olmayan optimizasyon aracidir.
Genetik Algoritmada ama¢ fonksiyonu ve parametreleri tanimlanir. Ik ¢dziimler
rasgele iiretilmesi ile baslar. Her bir ¢6ziim uygunluk fonksiyonunun 6zel bir noktasini
olusturur. Her iterasyondaki farkli bireyler kiimesi popiilasyon olarak isimlendirilir.
Popiilasyonun en iyi bireyleri iiretilir. Yeni iiretilen neslin bir dncekilerden daha iyi
olmas1 beklenir. Netice olarak, bir popiilasyonun en iyi ¢dziimiiniin bir par¢asindan,
yeni yavrular iiretilir. Uretilen yeni nesil cocuklarin eski nesilden daha iyi olmasi

beklenir. Ikil kodlu genetik algoritmanin gosterimi sekil 4.3’ te verilmistir.

Basla

A

Tanimlama:
Amag fonksiyonu, parametre, sinirlar

'

Parametrelerin GA’ya uyarlanmasi

'

Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

'

Eslestirme yapilmasi

v

Caprazlama

'

Mutasyon

v

Y

Sonug tatmin
edici mi?

Dur

Sekil 4.3 ikili kodlu genetik algoritma (Cunkas, 2006)
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4.2.3 Gercek Kodlama

Ikili kodlama Genetik Algoritmalarda 1 ve O ile ifade edilen parametrelerin
kromozomun boyutunu oldukg¢a arttirmaktadir. Bunun yerine sayilar ile kodlama
yapmak daha avantajlidir. Gergek kodlama sayesinde bilgisayar belleginde veriler
daha az yer kaplamaktadir. Mehmet Cunkas’in bu iki algoritmay: farkli test
fonksiyonlart kullanarak temel farkliliklarini test etmistir (Cunkas, 2006). Gergek
kodlu Genetik Algoritmalarin ikili kodlu Genetik Algoritmaya gore daha hizli ¢calistigi
ve optimum degere daha kisa siirede ulastigini gostermistir. Literatiirde Siirekli
Parametreli olarak gectigi bilinen gercek kodlu genetik algoritma ikili kodlu
algoritmaya ¢ok benzemektedir. Ikili kodlu genetik algoritma parametre olarak 1 ve 0
lar1 kullanirken gercek kodlamada parametreler gercek rakamlar ile ifade edilir.

Gergek kodlamanin akis diyagrami sekil 4.4. te verilmistir.

Basla

'

Tanimlama:
Amac fonksiyonu, parametre, sinirlar

v

Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi

Eslestirme yapilmast

v

Caprazlama

'

Mutasyon

Y

v

Sonug tatmin
edici mi?

Dur

Sekil 4.4 Gergek kodlu genetik algoritma akis diyagrami (Cunkas, 2006)
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Gergek kodlamada diziler arka arkaya siralanan rakamlardan olusmaktadir. Bazi
durumlarda genetik operasyonlar tamamlandiktan sonra bazi diizeltmelerin
yapilmasina ihtiya¢ vardir. Ger¢ek kodlamada her bir kromozom rakamlarin arka
arkaya siralandigi, tam sayili ger¢ek degerlerden olusan bir dizidir. Kromozom

yapilarinin gosterimi sekil 4.5 te verilmistir.

Kromozom 1 Kromozom 2
479815326 723149856
Sekil 4.5 Gergek kodlama

Gergek kodlama yalnizca problemleri siralamada yarar saglar. Bu durumda bile
kromozom uyumlulugundan kag¢mmak i¢in bazi c¢aprazlama ve mutasyon
diizeltmelerinin yapilmasi zorunlu olmaktadir. Bu kodlama fonksiyon optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde ikili ve gri kodlamaya gore daha etkin olmaktadir (Gen ve

Cheng, 2000).

4.2.4 Deger Kodlama

Her bir kromozom yapisinda bir deger dizisinden meydana gelir ve bu degerler ile
iliskili rakam, reel say1 veya dzel bazi karakterler biciminde olabilirler. Ozel bazi
problemler icin bu kodlama en iyi sonucu verir. Bu tiir problemlerde kendine 6zgii
genetik operatorlerin gelistirilmesini zorunlu kilar. Deger kodlama bi¢imi agagidaki

sekil 4.6. daki gibidir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Kromozom A 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT
Kromozom C  C (geri), (geri), (sag), (ileri), (sol)

Sekil 4.6 Deger kodlama
4.3 Genetik Algoritma Yapisi

Genetik algoritmada problem gosterimi i¢in kromozom olarak adlandirilan yapi

kullanilir. Her kromozom yapis1 problemin ¢6ziim uzayindaki rasgele bir ¢6ziimii (x)

ifade eder. En ¢ok bilinen kromozom yapisi binary (ikili bit) dizisi seklindedir. Bu

yaklagimda kromozom biiytikliigii probleme gore degisir. N adet degiskeni olan bir
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kromozom [pz1 ,p2 ,p3 ,p4, ... ,pn] seklinde gosterilir. p degerleri binary kodlamada O
yada 1 degerini almaktadirlar. Popiilasyon yapisi Sekil 4.7. de gosterilmistir.

Alel Konum Uygunluk

Degeri
| |/| | | 0 | | | 0 | | | |_5‘J_/| |~ K romozom
- : . . . .
f.'::un . . . :
Popiilasyon  — . - - . . . .
N.||l‘i|||||||t‘a|l‘i| |.'s.n-|
v o o] o]

Sekil 4.7 Genetik algoritmanin popiilasyon yapisi

Problemin en iyi ¢oziim kiimesinin bulunabilmesi i¢in;
- Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmalidir.
- Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmalidir.
- Dogru genetik islemciler secilmelidir.
4.3.1 Basit Bir Genetik Algoritma ve Yapisi
Genetik algoritma yenilemeli ve rastlantisal bir siiregtir. Genetik Algoritma
popiilasyon esasli optimizasyon yontemidir. Popiilasyon belirli bir bireyi ifade eder ve
her birey ¢oziimii temsil eder. Genetik Algoritmanin temel O6zellikleri arasinda
baslangi¢ popiilasyonunun rasgele olusturulmast ve en iyi ¢Ooziim kiimesini
olusturmas1 i¢in siireci devam ettirilmesidir. Rasgele secilmis bir popiilasyon ile
¢Oziime baslanir. Popiilasyondan bireyler se¢ilir ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine
tabi tutulurlar. Matematik¢i J. Hadmard "Gerek matematikte gerek baska alanlarda
bulus ve icatlar farkli alanlardan diisiincelerin bir araya gelmesiyle gerceklesir”
demistir (Alander, 1997). Bu sozii ile Genetik Algoritmanin gelisim siirecini
Ozetlemistir. Asagida basit bir genetik algoritmanin temel asamalar1 verilmistir.
Begin
Baslangic populasyonunuolusturulmast
whileSonlandirmakriteri saglanincaya kadar
Bireylerin uygunluk degerini hesaplanmasi
Bireylerin secimi (Caprazlama Islemi icin)
Caprazlamaislemi(Segilen Bireylere Uygula)
Mutasyonislemi (Yeni Olusan BireylereUygula)
Secimiglemini uygula (Bir Sonraki Popiilasyon Icin)
end-while

End
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Genetik Algoritma ile ¢oziilen bir problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan akis semasi

Sekil 4.8 de verilmistir.

TAWNIMLA
Amac Fonksivari,
Parametre ve Sturiar

¥
PARAMETRELERIN
Gava UYARLANKMARS]

¥
UYGUNLUK DEGERININ

HES APLANMASI
¥
SECIM
v
CAPRAZLAMA
v

LIUTAS YO

Sekil 4.8 Genetik algoritma akis diyagrami

4.3.2 Genel bir Genetik Algoritmanin adimlari

1.t=0 ilk iterasyonunda N adet kromozoma sahip popiilasyon rasgele olusturulur (Her

bir kKromozom yapisi problemin olasi ¢oziim kiimeleridir).
2.Baslangi¢ Popiilasyonu i¢in rasgele biiyiiklikkte kromozom seg
3. Her kromozom yapist i¢in f(x) uygunluk degerini bulunur.

4. t=t+1. Bir sonraki popiilasyon olusturulur. Bunun i¢in asagidaki adimlar

gerceklestirilir.

a. Kromozomlar bir dnceki popiilasyonun uygunluk degerlerine gore secilme sansini
kazanirlar. Yiiksek uygunluk degerlerine sahip olan kromozomlarin oldugu

popiilasyonun se¢ilme ihtimali daha yiiksektir. Diisiik uygunluk degerine sahip
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kromozomlar yeni popiilasyona gegmeyebilirler. Yiiksek uygunluk degerine sahip

kromozomlar birka¢ defa ayni1 popiilasyona gecerler.

b. Secim sonucunda meydana gelen popiilasyonundaki kromozomlar belli bir
olasilikla c¢aprazlanirlar. Caprazlama sonucunda meydana gelen yeni kromozomlar

eski kromozomlarin yerine gegerler.

c. Caprazlama islemi sonucunda meydan gelen popiilasyonda genetik cesitliligi

arttirmak amaciyla belli bir olasilik degeri ile mutasyon islemi uygulanir.

5. Mutasyon islemi sonucunda olusan popiilasyondaki yeni kromozomlar eski

kromozomlarin yerine geger.
6. Popiilasyona ait tiim kromozomlarin uygunluk degerleri bulunur.
7. ilk basta belirlenmis olan iterasyon sayisi tamamlanmamissa 4. Adima geri doniiliir.

8. Tum iterasyonlar sonucunda en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom
problemin optimal ¢6ziimiinii olur. Algoritma en uygun sonuca ulagmasi ile veya

belirlenen iterasyonda siire¢ duracaktir (Tabak, 2008).

Genetik Algoritmalarin diger algoritmalardan 4 farki vardir (Goldberg, 1993).

- Genetik Algoritmalarda ¢oziimler kodlarin degistirilmesi ile aranir. Cozliimiin
tiretilmesi parametrelerin kodlanmasina baglhdir.

- Genetik Algoritmalarda ¢6ziim araligindan rasgele secilen degerlerin operatorler ile
daha iyi bir noktaya ulagmasi1 amaglanir.

- Genetik Algoritmalarda uygunluk fonksiyon degeri tercih edilir.

- Genetik Algoritmalarda olasliksal kurallar kullanilir.

4.4 Baslangic Popiilasyonun Olusturulmasi

Genetik Algoritmalarda yapilmasi gereken ilk asama belirlen say1 kadar kKromozomdan
olusacak bir popiilasyon olusturmaktir. Genel goriis popiilasyon biiyiikliigiintin 100-
300 arasinda bir say1 olarak belirlenir. Islemlerin karmasik olmas1 ve arama derinligi
biiyiikliik seciminde ©nemlidir. Uretilecek olan baslangi¢ popiildsyonu rasgele
degerlerden olusturulmaktadir (Karaboga, 2004). Bu durum uygun olmayan
¢coziimlere neden olabilir. Bu durumdan kurtulmanin yolu probleme 6zel sezgisel
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yontemlerden yararlanilir (Koza, 1992). Olusan ¢6ziim gurubunun biyolojideki
benzerligi nedeniyle popiilasyon, olusan ¢o6ziim kodlarina kromozom adi
verilmektedir. Baglangic popiildsyonu ve her kromozomda olusturulan bitlerle Npop X
Nbit gibi bir matris hazirlanir. Npop baslangi¢ popiilasyon sayisini, Npit iSe
kromozomdaki bit sayisini ifade eder. Matriste her bir satir kromozomu ifade eder.
Popiilasyon biiytikliiglinlin fazla olmasi daha c¢ok ¢oziim elde edilmesini saglar.
Popiilasyon biiyiikliigl arttikca ¢6ziime ulasma siireside dogrusal olarak artacaktir.
Popiilasyonun az olmasi optimum ¢oziim siiresini kisaltabilir fakat daha iyi elde

edilebilecek sonuclara ulagilamayabilir.

4.5 Amac fonksiyonu ve parametreler

Problemin giris parametre degerlerine gore bir ¢ikis deger lireten fonksiyonlardir. Bu
fonksiyonun amaci problemin giris degerlerine gére uygun degere ulasincaya kadar
cikis iiretmektir. Ornegin banyo kovasini doldururken bir optimizasyon gergeklesir.
Sicak su ve soguk su ¢esmeleri bizim giris parametremiz olur. Bu 6rnekte elimizle
suyun sicaklik ayarim1 kontrol ederiz. Burada amag fonksiyonu deneysel sonuglar

tiretir (Haupt Randly ve dig, 1998).

Genetik Algoritmalarda amag¢ fonksiyonu bazi durumlarda karmasik olabilmektedir.
Problem i¢in hangi parametrenin daha énemli olduguna dikkat edilmelidir. Genetik
Algoritmalarda giris parametrelerin ¢ok olmasi istenen bir durum degildir ¢iinkii bu
durumda iyi bir sonuca ulasilamayabilir. Ornegin araba tasarimlarinda yakittan
tasarruf etmek icin motor, agirlik ve araba boyutlar1 gibi parametreler olarak
belirlenebilir. Fakat arabanin boyasi ve koltuk tipi rengi gibi benzer parametrelerin
neredeyse hi¢ etkili degildir. Bu nedenlerden dolay1 parametre secimi, tecriibeye

dayanarak ve deneme yanilma ile tespit edilebilir.

Optimizasyon problemleri genellikle belirli sinirlar igerisinde parametre degerleri
almast istenir. Ornegin araba agirhigi sifir olamaz veya boyu 10 metreyi gegemez gibi
degerler alinmas1 istenebilir. Smirlamalar iki sekilde belirlenebilir. Ornegin bir
malzemenin boyu 0 ile 10 arasinda bir deger olarak belirlenebilir. Eger boyu 11 degeri
girilirse boy=10 yapilir. Yine aynm1 sekilde -1 deger alacak olursa boy=0 olarak

degistirilir. Diger bir sinirlama x=5siny+5 olarak belirlenirse y’in herhangi bir
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degerinde x 0 ile 10 aras1 deger alacaktir. Boyle bir yontem ile sinirli bir optimizasyon

problemini sinirsiz bir optimizasyon problemine doniistiirebiliriz (Holland, 1992).

Optimizasyon islemlerinde birbirlerine bagli parametreler bazi sorunlar1 da
beraberinde getirmektedir. Bir parametrenin degisimi baska bir parametreyi dogrudan
etkileyecektir. Ornegin arabanin boyutu degisirse arabanin agirlig1 degisir. Bagimsiz
parametreler ise birbirlerini etkilemezler. Genetik Algoritmada parametre etkilesimi
“epistasis” olarak adlandirilan kavram c¢ok diisiik olursa, minimum arastirma
algoritmalari iyi ¢oziimler tretir. Bu deger orta ve yiiksek degerde veya ¢ok diisiik
olursa iyi sonu¢ vermemektedir. Epistasis biyolojide genlerin birbirlerini etkilemesi

olarak tanimlanir (Haupt Randly ve dig, 1998).

4.6 Uygunluk degeri ve hesaplanmasi

Genetik algoritmanin performansi etkileyen en Onemli unsur ¢ozimlerin
degerlendirilmesidir. Bu degerlendirmeyi yapabilmek i¢in dikkat edilmesi gereken
husus uygunluk fonksiyonudur. Problem ¢6ziimiinde genetik algoritma kullanilmak
isteniyorsa uygunluk fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Uygunluk fonksiyonun {izerinde
calisilan probleme uygunlugu Genetik Algoritmanin saglikli ¢alismast ve dogru
sonuclar vermesini etkileyecektir. Uygunluk fonksiyonu problem i¢in bulunan her
¢oziimde kromozomun ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugunu bulan fonksiyondur. Bu
fonksiyonun kromozomlarmin uygunluk degerlerini bulmasina hesaplama
(evaluation) denir (Painton ve Campbell, 2000). Uygunluk fonksiyonu sayesinde
popiilasyonun en iyi bireyleri bir sonraki nesle aktarilacaktir. Popiilasyon igerisindeki
biitiin bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir ve en iyi bireylerin bir sonraki nesle
aktarilmasi saglanir. Uretilen yeni bireyler basarisiz bireylerin yerini alir. Boylece
bireyler her nesil ile yenilenerek en 1yi sonuca ulasmaya yaklasarak optimum ¢o6ziime
ulasirlar.

Uyum fonksiyonunda problemde en yiiksek deger yani maksimumu araniyorsa tiim x

¢oziimleri i¢in f(x) = 0 biliniyorsa

f(x) =max f(x) esitligini saglayan x degerleri bulunur.
Bu problem en alt degeri yani minimumu araniyorsa

f(X) =min f(x) esitligini saglayan x degerleri bulunur.
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Problemin uygunluk degerine gére minimizasyon yapilacaksa uyum degeri diisiik,

maksimizasyon yapilacaksa yiiksek uygunluk degeri aranir.

4.7 Dogal se¢cim

Bireylerin c¢ogalma igin secildigi bir islemdir. Uygunluk degerlerine bakilarak
popiilasyonun en uygun kromozomlarinin segilme siirecine dogal se¢im denir. Diger
bir ifade ile popiilasyon havuzundan yeni ¢oziim bireylerinin olusturulmasindaki
stirecin adidir. Sonraki nesil igin yeni birey meydana getirecek ebeveyn bireylerin ne
sekilde secilecegi ve her bir ebeveyn bireyin ne kadar yeni bireye sahip olacagi
belirlenmelidir (Mitchell, 1996). Bir sonraki nesil i¢in yeni birey olusturacak ebeveyn
bireyler ile iireme havuzu yani ara popiilasyon olusturulur. Popiilasyonun ¢ogalmasi
icin havuzdan rasgele ebeveyn bireyler segilir. Uygunluk degerine bakilarak degeri
kiigiik olan kromozomlar bir sonraki kusaga aktarilmasi engellenmis olacak ve yeni
kusak kromozomlar istenilen diizeye yaklasacaktir. Dogal se¢im islemleri sayesinde
farkli yapida kromozomlar meydana getirebilmek ve kromozom zenginligini arttirmak
icin kromozomlar caprazlama islemine sokulurlar. Genetik Algoritmada ilk
poplildsyondan bir sonraki kusaga aktarilacak ebeveynlerin se¢iminde ortalama
uygunluk degerinin arttirllmasi amaglanmaktadir. Her kusakta ortalama uygunluk
degeri arttikga istenen duruma daha uygun popiilasyonlar olusacaktir. Ilerleyen
kusaklarla beraber uygunluk degeri aymi kalitedeki ve birbirine benzer bireylerin
caprazlanmas: ile homojen bireyler olusacaktir. Ama kiicliik popiilasyonlar ile
calisarak optimum ¢oziime yakin verimli bir popiilasyon elde etmek ¢okta miimkiin
degildir. Dogal se¢im teknikleri bu problemlerin 6niine ge¢mek i¢in gelistirilmistir.
Bu se¢im yontemi tekniklerinden rulet tekerlegi (Ranking Scheme) yontemi, turnuva
se¢im (Tournament Scheme) yontemi ve elitist se¢im yOntemleri en ¢ok
kullanilanlardir. Baglangi¢c popiilasyonu ¢ogullama yontemi ile olusturulur. Daha
sonra yeni popiilasyonun olusturulabilmesi i¢in se¢im yontemine karar verilmesi
gerekir. Yiiksek uyumlu bireylerin se¢ilme olasiligi daha fazla oldugundan bir sonraki
nesile kopyalanmasi amaglanir (Blicle,1995). Uyum degerine gore bir sonraki nesile
aktarilacak bireyleri segen yoOntemlere uyuma orantili se¢im yontemleri denir
(Tomassini, 1996). Dogal se¢im tekniklerinden en ¢ok tercih edilen rulet ¢cemberi ve

turnuva sec¢imidir.
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4.8 Kodlama (Kromozomlarin temsili)

Genetik algoritma problemlerinin ¢6ziimiinde ilk olarak yapilmasi gereken problemin
degiskenlerini temsil eden kromozomlarin her bir geni tizerinde kodlanmasidir. Belli
bir ¢oziim ile ilgili tiim bilgileri tasiyan kromozom olusturulur. Kodlama yapisi,
probleme ait degisken yapisina baglidir ve kodlama yontemi performans agisindan
onemlidir. En ¢ok kullanilan kodlama yapisi ikili kodlamadir. Basit bir genetik
algoritma ikili diziden olusan bir yap1 lizerinde ¢alisir. Burada kromozomlar, 0 ve 1
lerden olusan diziler halindedir. Her bir parametre n adet kadar bit kullanir. Her bir
parametrenin n degeri farkli olabilir (Bridges & Goldberg, 1987). Kromozomlarin
kodlanmasinda tam say1 dizileri veya kurallar dizisi olarak farkli gosterim bigimleri
mevcuttur. Genetik Algoritma her ¢alistirildiginda popiilasyondaki dizilerin uygunluk
degerleri degerlendirme fonksiyonu ile hesaplanir. Uygunluk fonksiyonu sayesinde
kromozomlar problemin parametresi olurlar ve bu parametrelere gore hesaplama
yaparlar. Uygunluk fonksiyonun verimli ve hassas olmasi genetik algoritmanin
basarisini arttir. Bagimsiz parametrelerin kromozom i¢inde kodlanmasi gerekir
(Davis, 1991). 8 bitlik genlerden olusan bir kromozom 6rnegi asagidaki sekil 4.9 da

verilmistir. Tiim popiilasyonlarin temsili gosterimi ise sekil 4.10’da verilmistir.

Kromozom=[ Genl , Gen2 R ,  GenN]
Kromozom=[11001110, 10110110, ....... , 10100110]
ikili Kodlama

l121]of1]1]1][0]1]

Gergek Say Kodlama
|a1| a | 7 [16[32 23|58 39|

Sekil 4.9 Gen Yapis1 parametrelerin kodlanmasi

Nesil1 | Nesil2 | Nesil3 | Nesil4 Nesil N

Birey 1 | Birey 2 | Birey 3 | Birey 4 Birey L

—

Gen1 Gen 2 Gen 3 Gen 4 Gen b5 Gen 6 Gen K

1011

Sekil 4.10 Kromozomlarin temsili gdsterimi
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4.9 Genetik Algoritmada Kullamlan Operatorler

Genetik Algoritmalarda problemin ¢oziimi ile ilgili bilgiyi se¢im islemi verebilir.
Ancak kesin bir ¢6ziime ulastirmaz. Genetik Algoritma popiilasyon olarak ifade edilen
bir ¢oziim seti yani kromozomlar ile baglatilir. Bir popiilasyon sonuglar1 bir dnceki
popiilasyon daha iyi olacag: diisiiniilen yeni popiilasyon olusturmak i¢in kullanilir.
Popiilasyon biiyiikliigline ulasincaya kadar se¢cim islemi devam eder ve her birey
secildikten sonra iireme havuzuna aktarilir. Ureme havuzuna katilan bireyler yeni
neslin ebeveynleri olurlar. Se¢im islemlerinden sonra eslesen ebeveyn kromozomlar
ile bu esleme sonucu olusan yavru kromozomlar iiretmek i¢in genetik operatorler
kullanilmaktadir. Problemin en uygun ¢0ziimiinii i¢in kromozom ¢esitliligi
arttirtlacaktir. Uyumluluklarina gore secilen ¢oziimlerle yeni popiilasyon olusturulur.
Ciinkii uyumlu secimlerin daha iyi sonuglar vermesi olasidir. Bu durum istenen
¢oziime ulasincaya kadar tekrarlanir (Kurt, 2001). Genetik operatorler sayesinde
¢oziime ulasmay1 saglayacak yeni bireyler elde edilirler. Yeni ¢6ziim olusturmak igin
kullanilan iki 6nemli genetik operatdr vardir. Genetik algoritmalarda kullanilan

operatorler ¢aprazlama ve mutasyon islemidir (Negnevitsky, 2006).

4.9.1 Caprazlama

Genetik algoritma ile ¢oziilen birgok uygulamada en 6nemli operatér ¢aprazlama
operatoridiir. Bireylerin iyi 6zelliklerini ¢aprazlama operatorii ile birlestirerek daha
iyl bireylerden olusan c¢oziimler olusturmasi beklenir. Popiilasyondan yeni iki
kromozom elde etmek igin havuzdan iki adet kromozom se¢ilme igslemi gergeklesir.
Bu siirecte segilen kromozomlardan yeni kromozom olusturma islemine ¢aprazlama
denir (Sen, 2004). Bu islemde oncelikle ilk kromozomun ¢aprazlama noktasinin en
solundaki bitler eslesen diger kromozoma gecer, diger kromozomun ayn1 sekilde en
solundaki bitler ilk kromozoma geger. Yeni bireylerin her biri bir onceki neslin
genlerini tasir. Bir popiilasyonda ne kadar caprazlama islemi olacagi caprazlama
oranina baglidir. Caprazlama operatorlerinden en ¢ok kullanilan tek, iki, cok nokta ve

tiniform ¢aprazlamalardir. Sekil 4.11 de genel ¢aprazlama operatorii kurali verilmistir.

Baba Anne Cocuk

B+ » =

Sekil 4.11 Genetik algoritmalarda ¢caprazlama
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4.9.1.1 Tek nokta ¢caprazlama

Genetik algoritmanin en basit ¢aprazlama 6rnegidir. Caprazlama sonucu eslemeye
girecek olan popiilasyonun bireyleri muhtemel ebeveynleri igeren N/2 oraninda bir
popiilasyon kiimesi elde edilir. Caprazlama olasiligi sayesinde c¢aprazlama
uygulanacak ¢oziim bireyleri belirlenir. Genellikle 0,6 - 1 araliginda P olasiligi
kullanilmaktadir (Man ve dig,1995). Rasgele secilen O ile 1 arasindaki sayr P
olasiligindan kiigiik ise bu ¢6zlim ¢iftine caprazlama uygulanir. Degilse bu ¢oziimler
bireyler aynen kalir. Her iterasyonda P(olaslik) x N(Birey Sayis1) kadar bireye
caprazlama uygulanir (Grefenstette, 1986). Asagida verilen sekillerde tek noktali

caprazlama Ornekleri sunulmustur.

Baba Anne Cocuk
;- e - BE
11011001 10101110 11011110
Sekil 4.12 ikili kodlu genetik algoritmalarda tek noktali ¢aprazlama

Ebeveynler

lojo]o]o]1]1[1]0]0]0]0]

[1]1T1Jo]2o 12 0 0]2]1]

Cocuklar

lo[o[ofo[1]0[1]0]0[1]1]

[1[1]2]of12]2]1]0]o]0]0]

Sekil 4.13 Tek noktali gaprazlama sonucu olusan kromozomlar

Ebeveyn Cocuklar

reflz] [z][7]
)] 4]

Sekil 4.14 Gergek Kodlu Genetik Algoritmalarda Tek noktali Caprazlama

[lk olarak kromozom uzunlugu kadar rasgele bir tam say1 yani bir caprazlama noktasi

belirlenir. Ornekte ¢aprazlama noktasi igin 4 olarak verilmistir. Bu asamadan sonra iki
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kromozom c¢aprazlama noktasindan sonraki ikinci kisimlar yer degistirerek, yeni
¢oziim bireyleri elde edilir.

Elde edilen bireyler ebeveynlerinden farkli olabilirler, ancak ebeveynlerin 6zelliklerini
korur. Eger iki ebeveyn yliksek uyum degerlerine sahip ise, bireylerden en az birinin
ebeveynlerinden daha iyi olma olasiligi yiiksektir. Boyle bir se¢im yavrularin
tiremesini saglarken aksi durumda yavrularin yok olmalar1 saglar. Caprazlama sadece
yiiksek uyuma sahip bireyler tiremeyebilir. Bazen bir kism1 ya da ¢ogu diisiikk uyuma
sahip yavrular meydana gelebilir. Bu olasiligi yok etmek ig¢in P c¢aprazlama

olasiligindan yararlanilir.

4.9.1.2 iki nokta ¢aprazlama

Iki farkli ¢aprazlama noktas1 vardir. Bu noktalar arasinda kalan alt dizinler diger
kromozomun alt dizinleri ile yer degistirmesi ile yeni bireyler elde edilir (Tomassini,
1996). Asagida verilen diziler arasinda iki nokta ¢aprazlama islemini uygulanis sekli
gosterilmektedir. Caprazlama noktasi 1 ile dizinin eleman1 N-1 arasindan rasgele say1
secilmektedir. Asagida verilen sekillerde ¢ift noktali ¢aprazlama Ornekleri

sunulmustur.

Baba Anne Cocuk
- + . = E
1101100101 1010111011 1101111001

Sekil 4.15 Genetik Algoritmalarda Cift Noktal1 Caprazlama

Ebeveynler

lo{ofof[of1|1][1]0]0]0f0f2]21]1]1]

'1/1|1]/of1/0|[1]0]0|1|1][0]0]0]0]

Cocuklar

[ofoJofof1]o1]ofofa]afa]1]a]1]

(1]2fajof1]1]1]ofojofojofo]of0]

Sekil 4.16 ki nokta caprazlama sonucu olusan kromozomlar
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4.9.1.3 Cok Nokta Caprazlama

Iki nokta ¢aprazlamanin farkli bir versiyonu ve eklentili halidir. Her bir kromozom
¢Oziimii n caprazlama noktasi ile n parcaya ayrilir. Bir sira atlanarak elde edilen allel
bloklar1 ciftler arasinda degistirilerek yeni bireyler olusturulur (Srinivas ve Patnaik,
1994). Cok nokta ¢aprazlama operatorii testleri daha fazla alt dizi degistirildiginde
performansta gerileme kaydedildigi sonucuna varilmistir. Performansi arttirmak igin
baz1 degisiklikler kazandirmak gerekir. Ancak, yapilan bu degisiklikler fazla olursa,
bir ¢dziim bireylerinin iyi 6zelliklerine karar verme olasiligini arttirir. Bu konuda
yapilan c¢alismalar ¢ok noktali caprazlamalarin kromozomdaki iyi Ozellikleri
birlestirerek daha uygun olacagini ortaya koymustur. Etkin bir genetik Algoritma
aramasinda mevcut ¢oziimiin iyi 6zelligi isletmek ve yeni ozellikler kazanilmasi
arasindaki denge ¢ok Onemlidir (Tomassini, 1995). Asagida verilen sekillerde g¢ok

noktali ¢aprazlama ornekleri sunulmustur.

Baba Anne Cocuk
;M - E N
110110010111 101011101100 110111100100

Sekil 4.17 Genetik Algoritmalarda Cok Noktali Caprazlama

Ebeveynler

lojo|ofof[1]1]1]0]|0]0|0f1]1|1]1|0]0]

l1{1|1]of1]|0]1]0]0]1|1]|0]0|0]0[1]1]

Cocuklar

[o[ojoofafof1]ofofafa]a]afa]1]a]1]

[1[1]1]o0fa]1]1]0f0fo]0|0]o[o]0]0]0]

Sekil 4.18 Ug nokta ¢aprazlama sonucu olusan kromozomlar
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4.9.1.4 Uniform caprazlama

Iki ebeveyn ata verildiginde ilk yavrunun her geni, rasgele olarak olusturulan bir
caprazlama maskesi ile birinci veya ikinci ebeveyn atanin karsilik gelen genin
kopyalamasi ile olusturulur. Caprazlama maskesinde 1 (bir) o genin ilk ebeveyn atadan
kopyalanacagini, 0 (sifir) ise o genin ikinci ebeveyn atadan kopyalanacagini soyler.

Sekil 4.19°da iiniform ¢aprazlamanin nasil yapildigi anlatilmaktadir.

Ebeveynler

[o]of1]ofo1]1]0]1]0]

[2]1]1]oof1]0fo]0f1]

Caprazlama Maskesi

[2]ofof1]of1]1[1]0]0]

1.Yavru

[0f2]1]ofof1]1]o]0f1]

Sekil 4.19 Uniform ¢aprazlama sonucu olusan kromozomlar

Gergek uygulamalarin bircogu i¢in probleme 6zgii ¢oziim gosterimi ve ¢aprazlama
operatorii gelistirilebilmesi Genetik Algoritmanin avantajlarindan biridir. Caprazlama
ile iireyen bireyler popiilasyona ait olmayan bilgileri alamazlar. Yani var olan
popiilasyonun tiim bireyleri, dizinin 1.pozisyonunda 1 (bir ) i¢eriyorsa, ¢aprazlama bu

pozisyonda O(sifir) olan bir bireyi hi¢bir zaman olusturmaz (Odetayo, 1995).

Genetik Algoritmanin bu teknikleri karsilastirilmistir. Uniform caprazlama bitlerinin
pozisyonlar1 dikkate alinmaksizin degistirmektedir. Ancak bu yap1 ¢ok fazla sorun
olmaktadir. Tek nokta ve iki nokta ¢aprazlamalarda popiilasyon homojen bir yapida

oldugunda aramaya daha ¢ok yardimci olmaktadir (Beasley, 1993; Goldberg, 1991).

Popiilasyon biiyiik olmasi ¢aprazlama tiiriinii dogal olarak etkilemektedir. Elde edilen
sonuglar kiiciikk popiilasyon i¢in tniform caprazlama daha basarili iken, bilyik
popiilasyonlar i¢in iki nokta ¢aprazlama daha basarili oldugunu géstermektedir. Kiigiik
popiilasyonlarda kesifsel bir aramaya yaparken {iniform caprazlamanin bozuculugu
oldukca yardimci olmaktadir. Biiyiik popiilasyonlarda mevcut g¢esitlilik kesif
gereksinimini azaltmakta ve iki nokta ¢aprazlamay1 biiyiik popiilasyonlar i¢in daha

uygun hale getirmektedir (Srinivas ve Patnaik, 1994).
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4.10 Mutasyon

Kromozom {iizerindeki rasgele secilen genin sekil 4.20°deki gibi degistirilmesidir.
Mutasyon islemi uygunluk degerine ciddi bir etkisi olmasa da, ¢ogu durumda olumsuz
olarak etkileyebilmektedir. Bu nedenlerden dolayr mutasyon isleminin gergeklestirme
frekansi olan mutasyon orani diisiik olarak se¢ilmektedir. Caprazlama orani1 kadar
yiiksek deger girilmesi popiilasyonun olumsuz olarak etkilenmesine neden olabilir.
Genetik Algoritmalarda mutasyon frekansi i¢in 0.01 ile 0.001 arasinda degerler tercih
edilmektedir (Cunkas, 2006; Aksu, 2008). Genetik algoritma operatoriiniin galismasi
Sekil 4.21. ile gosterilmistir. Genetik algoritmalarda mutasyon operatoriiniin gorevi
arama islemlerinde uygun bir ¢6ziimde sabit kalmadigin1 ve arama uzayinda kisir
dongiiden kurtarmayir saglar. Biitlin bu islemler ile beraber birbirine benzer
kromozomlarin olustugu popiilasyonda c¢esitlilik azalabilmektedir. Boylece tiim
kromozomlar birbirinin aynisi ve birbirine benzer yapida olacak ve optimum ortalama
uygunluk degerine ulagilamayabilir. Arama islemleri devam etmeyerek uygun ¢6ziim
bulamayacaktir. Bu siireci degistirmenin yolu mutasyon operatdriinii kullanarak farkli
kromozom yapilar1 elde etmek ve bdylece popiilasyondaki kromozom c¢esitliligini
arttirmaktir. Mutasyon ve ¢aprazlama iglemi sonucunda yavru bireylerden olusturulan
popiilasyon mevcut popiildsyon sayisina ulastiginda yeni popiildsyon mevcut
poplilasyon degistirilerek bir sonraki siirecler tekrarlanir.

Ata
[1]1]12]of1]1[a]1]0]0]

Yavru

[1]1]1fof1]1]of1]0]0]

Sekil 4.20 Mutasyon islemi sonucu olusan kromozomlar

Dogal se¢im, caprazlama ve mutasyon islemleri sonunda f{iretilen yavru
kromozomlarin olusturdugu yeni popiilasyonun biiyiikliigii mevcut popiilasyonun
biiyiikliigiine esit oldugunda, yeni popiildsyon mevcut popiilasyon ile degistirilerek bu
evrim devam ettirilmektedir. Problemde verilen kritere kadar siire¢ tekrarlanir ve
genetik algoritma en uygun ¢6zlimii uygunluk degeri en yiiksek olan kromozom olarak

sonuclandirmaktadir.
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Sekil 4.21 Genetik Algoritmalarda dogal Se¢im ve Genetik Operatorler
(Cunkas, 2006)

4.11 Rulet ¢cemberi secimi

Bu yontem stokastik drneklem olarak da bilinmektedir (Goldberg, 1989). ilk olarak
holland tarafindan ortaya atilmistir. Her bireyin P se¢ilme olasilig1 hesaplanir ve bir
tablo da muhafaza edilir. Tablodaki bu olasilik degerleri biri digerine eklenerek ilerler.
Belirli bir rasgele sayiya ulaginca ya da bu sayiy1 astiginda saymin ait oldugu birey
secilir. Bu islemler popiilasyondaki kromozomlarin sayisi kadar tekrarlanir. Bir
dairenin, bireylerin uyum degerlerine orantili olarak dilimlenmesi ile g¢evrildiginde

elde edilen sonuglarin benzetiminden dolay rulet tekerlegi adi verilmistir.
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Popiilasyon genisligi=6
A igin iiyelik degeri=3
B i¢in iiyelik degeri=6
C i¢in iiyelik degeri=2
D i¢in iiyelik degeri=2

15%

23%
16% = A Kromozom

B Kromozom
= C Kromozom

= D Kromozom

46%

Sekil 4.22 Rulet Tekerlegi ve bireylerin yiizde oranlari

Bu teknigin uygulanabilmesi i¢in popiilasyonun tiim kromozomlarinin uygunluk
degerleri hesaplanir. Her kromozom toplam uygunluk degerine boliinerek 0 ile 1
araliginda bir se¢im ihtimali hesaplanir. Bundan sonra kiimiilatif degerler hesaplanir.
Popiilasyonun biiyiikliigii kadar 0 ile 1 arasinda rasgele sayu iiretilir. Uretilen rasgele
say1 hangi kiimiilatif degerler arasinda ise o kromozom segilir. Boylece rulet yontemi

kullanilmis olur. Rulet ¢arki yontemi sekil 4.22 ve sekil 4.23’te verilmistir.

100 O

X1: 16.5%
[ x2: 20.2%
Bl X3 6.4%
X4: 6.4%
[] X5: 25.3%
Bl 6 24.8%

16.5
75.2

Sekil 4.23 Rulet cemberi se¢imi (Turgut, 1992)

40



4.12 Turnuva Se¢imi

Turnuva se¢imi siralama se¢imine benzer bir yontem olup daha verimli ve uygulamaya
daha ¢ok yatkindir. Turnuva se¢iminde rasgele bir say1 kadar bireylerden olusan grup
secilir. Rasgele secilen say1 biiylikliigline turnuva genisligi denilir. Segilen bireyler
daha sonra bir turnuvaya katilir. Bu gruptaki en iyi birey yeni popiilasyona eklenir ve
islem N kez tekrarlanir. Turnuva genigliginin biiylik olmas1 yontemin segicilik etkisini
arttirir (Michalewich, 1994). Genellikle turnuva yonteminde iki birey segilir ve ikili
turnuva olarak adlandirilir (Blicle, 1995). Caprazlama islemi igin iki kez turnuva
yapilir. Ik segimde her bir ebeveyn secilir. Turnuva segiminin avantaji,
popiilasyondaki zayif bireylerin se¢ilmeyerek diger kusaga aktarilmamasini
saglayarak kotii bireylerin popiilasyonun genetik yapisini etkilenmesine engel

olmaktadir.

4.13 Elitizm
Algoritma igerisinde kullanic1 tarafindan kodlanirken belirli sayida uygunluk
fonksiyon degerinden en iyi ¢Oziime sahip bireyler hicbir isleme girmeden yeni
popiilasyona aktarilarak elit bireyler tutulur. Uygunluk degeri kotii olan bireyler bir
sonraki islemlerde diger nesillere aktarilmazlar. Elit bireylerin sayisinin ¢ok olmasi
popiilasyonun ¢esitliligini azaltirken ayn1 zamanda kromozom yapilarinin degismesine
sebep olur. Eski nesildeki bireylerden uygunluk degeri yiiksek olanlarin yeni nesile
aktarilmamasi durumunda yeni nesildeki bireylerden uygunluk degeri en yiiksek

degere sahip bireyin bile eski nesilden kotii olma ihtimali vardir.

4.14 Genetik Algoritmalarin Avantajlar: ve Dezavantajlari

4.14.1 Avantajlan

GA tiirevsel bilgiler igermez,
Stirekli ve ayrik parametreleri optimize eder,
Amag fonksiyonunu genis bir aralikta arar,

Cok sayida parametre ile ¢aligabilir,

AN N NN

Karmasik amag fonksiyonlarmi yerel minimum ya da maksimumlara
takilmadan optimize eder,
v Birden fazla parametrelerin optimum ¢oziimleri elde edebilir (Tomassini,
1996)
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4.14.2 Dezavantajlari

v' Teorik alt yapilari basit olup problem uzayinin 6zelliklerinden istenilen kadar
yararlanamazlar.

v’ Secimler rasgele bir sisteme dayali arama gerceklestigi i¢in problemin ¢dziimii
uzun siirebilmektedir.

v' Mutlak sonuca ulasilmasi istenen problemlere uygun degildir.

v Smirl bir arama islemi gergeklestigi i¢in en ideal bir sonuca ulasmayi garanti
etmez.

v" Lokal optimizasyon islemlerinde etkili degildir.

4.15 Genetik algoritmanin kullanildig: bazi 6zel uygulama alanlari
(Cunkas, 2006 ; Negnevitsky, 2006).

Gezgin Satic1 Problemi

Arag Rotalama Problemi

Cizelgeleme Problemi

Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Baski Devre Kartlarinda Islem Siras1 Belirleme Problemi
Tesis Yerlesim Problemi

Atama Problemi

Hiicresel Uretim Problemi

Sistem Giivenilirligi Problemi

Optimizasyon (Bakim, servis, depo toplama).

Goriintli isleme.

N N N N S N N N N N N

Makine oOgrenmesi (Yapay Sinir Aglarinda Ogrenmeyi saglayan agirhik

hesaplamalari, robotlar).

<

Sosyal sistemler (Bocek kolonileri, Cok etmenli sistemlerde is birligi).

<

Yapay sinir aglari
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5. MERKEZi SINAVLARDA OTURUM DUZENLERININ GENETIK
ALGORITMA iLE OPTIMiZASYONU

5.1 Genetik Algoritmaya Dayali Tek Boyutlu Sinav Yerlestirme Modeli

Bu boliimde genetik algoritma kullanilarak merkezi sinavlarda en iyi oturum diizenini
saglayan modeli tanitilmis ve tez calismasinda "Genetik algoritmada tek noktali
caprazlama kullanimina dayali model" veya kisaca "Klasik tek noktali ¢caprazlamaya
dayali model" olarak isimlendirilmistir. Bu modelin nasil tasarlandigi bir 6rnek
tizerinden verilerek agiklanmistir. X adet 6grenci ve farkli kapasitelerdeki Y adet sinifa
yerlestirilecektir. Birbirlerini taniyan Ogrenciler yan yana veya arka arakaya
gelmeyecek sekilde yerlestirilecektir. Biri 12 digeri 8 kisi kapasiteli farkli iki sinif ve
toplamda 20 6grenci oldugu kabul edildi. Sekil 5.1°de C1 ve C2 sif ID numaralari

olmak tizere siif oturum plani bir matris diizeninde verilmistir.

Lsiitun  2.situn  3.siitun Lsiitun  2.siitun
1satr | | | | | 1satrr| | | |
2.satr | | | | | 2.sar | | | |
3.satr | | | | | 3.satrr | | | |
4 satir \ \ \ \ \ 4-sat1r‘ ‘ ‘ ‘

C1 Simifi C2 Smmifi

Sekil 5.1 Smif oturum diizeni

Yukarida matris diizeninde verilen sinif oturum planinda her bir siraya yerlestirilecek
ogrenci ID numaras1 bir gen olarak temsil edilmektedir. Ogrencilerin ID numaralar
S1, S2, S3,...., S10 seklinde kabul edildiginde kromozom yapist Sekil 5.2°deki gibi

modellenmistir.
S1| |S2| |S3||S4| (S5| |S6| |S7|[S8| |S9| |S10|—» Ogrenci ID
Ci| |C1| |C2| |C1| |C2| |C1| |C2||C2| |C1||Cl|>» SimifID
4 1 3 3 3 2 2 3 4 | - Satir No
1 2 2 2 3 2 1 1 —> Siitun No

Sekil 5.2 Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali modelin Gen yapisi
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Ogrenci ID numaralari S1, S2..., S20 olmak iizere modelin kromozom gen yapisina
Sekil 5.3’te 6rnek sunulmustur. Kromozom ilk popiilasyonda her bir siraya bir 6grenci

yerlestirilecek sekilde modellenmistir.

S1

C1 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C2 C1 C1 C1 C1 C2 C2 Ci1 Ci1 C1 C2 C1 C2

Sekil 5.3 Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali modelin Kromozom yapisi
5.1.1 Kullanilan Veriler

En iyi oturum planinin hazirlanmasinda gercek veriler kullanilmistir. Mardin Artuklu
Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezinden gerekli izinler
aliarak gercek veriler tez ¢calismasinda kullanilmistir. Bu veriler arasinda 6grencinin
ad1 soyadi, TC numarasi, 6grenci numarasi, cinsiyet, dogum yeri, dogum tarihi, yas,
uyruk, bolimii, programi, ikametgah adresi gibi Ogrenciye ait birgok bilgi yer
almaktadir. Bu bilgilerden 6grencinin dogum yeri, okudugu program ve ikametgah
adresi esas alinarak dgrenciler arasindaki yakinlik iliskisine bakilmaktadir. Bu bilgiler
excel formatinda hazirlanarak tarafimiza ulastirilmistir. Excel verisi 68 farkli boliim,
157 farkli dogum yeri ve 138 farkli ikamet adreslerinden olusuyor. Bu veriler ilk 3
siralamaya gore incelenmistir. Dogum Yerine gore 118 6grenci Mardin, 113 6grenci
Diyarbakir ve 111 dgrenci Kiziltepe niifusuna kayithidir. ikamet adreslerine gore 132
ogrenci Artuklu, 97 06grenci Kiziltepe, 45 0Ogrenci Midyat ilgelerinde ikamet
etmektedir. On lisans ve Lisans programa gore 127 égrenci Islami Ilimler, 54 dgrenci
ilk ve acil yardim, 47 6grenci Mimarlik Programina kayithidir. Tez ¢caligmasinda her
bir analiz 10 kez tekrar edilerek analiz sonuglarinin ortalamasi alinmistir. Bu sayede
analiz sonuglarinda hata paymin en fazla %10 oldugu disiiniilmektedir. Genel
hatalardan sonu¢ ¢ikarma flizerine yazilan makale bu durumu desteklemektedir
(Nadeau ve Bengio,2003).

Python programlama dilinde oncelikle hem 6grencilerin bulundugu veriler hem de
sinav salonlarina ait verilerin bulundugu excel dosyasi okutulur. Bu dosyada
ogrencilerin bilgileri veri tabanlarinda oldugu gibi siitunlar halindedir. Ayn1 sekilde
sinav salonlarina ait excel dosyasinda da sinav merkezi binalar, sinav salonlari, sinif

mevcutlar ve her sinifin oturma diizeni bulunmaktadir. Bu sayede 6grencilerin hangi
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snav salonunda nasil oturacaklarini karar veren yazilim iginde bir kod yap1 yer
almaktadir. Excel verileri okunarak bir kromozomda olusmas1 gereken gen yapisi da

belli olur.

Yazilim icerisinde 6grenciye ait kimlik bilgileri diginda program bilgisi, dogum yeri
bilgisi ve ikamet bilgisi kullanilmaktadir. Ayrica {niversitedeki birimlerin sinif
bilgileri ve mevcutlar sisteme dahil edilmistir. Ogrencilerin yakinlik iliskisini tespit
etmede bu veriler kullanilarak ceza puanlar1 belirlenmektedir. Yan yana veya arka
arakaya oturan 6grencilerden ayni boliimde okuyan, ayni1 ikamet adresinde oturan veya
dogum yeri ayni olan Ogrencilerin bulundugu smif diizenlerine ceza puani

verilmektedir. Ogrencilerin birbirlerini tanima senaryolar1 i¢in birkag drnek verilebilir.

S2 - S9° in ayni boliimde okuyabilir.

S5 — S18 ayn1 ikamette oturuyor olabilir.

S6 — S19 dogum yeri ayni1 olabilir.
Bu ve benzeri senaryo Ornekleri ¢ogaltilabilir. Bu senaryo dikkate alinarak en iyi

oturum diizeni olusturmak i¢in 6rnek bir ¢alismanin adimlari su sekilde olur.

5.1.2 Algoritma ¢alisma adimlari

Adim 1.

[lk olarak 4 kromozomdan olusan rastgele bir popiilasyon olusturacagiz.
Olusturdugumuz her kromozomun uygunluk degeri hesaplanacak. Denklem 5.1 de her
bir kromozoma ait uygunluk degeri f ile gosterilmistir. Uygunluk degeri, sisteme dahil
olan verilerden elde edilerek bir fonksiyon yardimiyla sirali olarak belirlenmektedir.
Yaptigimiz uygulamada amacimiz problemde en iyi olam1 se¢mek oldugu icin
tasarladigimiz uygunluk fonksiyonu ceza eksenli bir sonu¢ sistemi olarak
calismaktadir. Kromozom yapisinda hedef ¢6ziim ceza puanin 0 olmasi yada 0’a
yaklasmasi yani minimum degeri bulunmasidir. Bir kromozom yapisinda birbirleri ile
iligkisi olan genleri tespit etmek yani ayni salonda arka arakaya veya yan yana oturan
kisilerin birbirleri ile olan tanigikliklar1 bulunan 6grencilerin tespiti durumunda bir
ceza puani belirlenmektedir. Her bir tanisiklik i¢in ayni ceza puani verilmemistir. Ayni
salonda fakat birbirlerine yakin oturmayan tanmisik olan odgrencilerin bulunmasi
durumunda aralarindaki sira sayisina gore ters orantili farkli bir ceza puan sistemi
gelistirilebilir.
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f=1/1+ Y5 (Ceza Puami )
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Sekil 5.4 Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali modelin kromozom 1 yapisi

Kromozoml1

yapist

verilen  Sekil

5.4’te  uygunluk degeri

hesaplandiginda

(f=1/1+>Ceza Puami) {i¢ ¢ift arasinda birbirleri ile olan iligkisi tespit edilir ve f=1/4

degerini bulunur. Kromozom 1 6grenciler mevcut salonlara rastgele yerlestirildiginde

asagidaki Sekil 5.5. deki gibi bir diizen meydana gelir.

‘Sl? ‘ ‘816 ‘ ‘815 ‘

‘812‘ ‘81 ‘ ‘811‘

1So | [sa | [ss |

‘Sz ‘ ‘Slo‘ ‘819‘

Sekil 5.5 Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali modelde C1 — C2 sinif diizeni

Rastgele belirlenen baglangic popiilasyonu ile birlikte kromozom yapisinda belirtildigi

tizere siif diizeninde dagilim gergeklesir. Kromozomlarin uygunluk degerlerine gore

caprazlama islemleri gergeklestirilmektedir. Caprazlanan kromozomlardan yeni yavru

bireyler elde edilir. Olusan bireylerin hangilerinin dogru bir ¢6ziim olup/olmadigina

karar vermek icin her islemin sonunda bir fonksiyon yardimiyla karar verilir.

Kromozomlarda verilen oturma diizeninde kisinin hemen sagindaki ve arkasindaki kisi

ile bir yakinliklar1 kontrol edilerek belirlen ceza puanini alir. Kromozom1’e ait oturma

diizeni incelendiginde C1 sinifinda 2 farkli benzerlik ve C2 sinifinda ise 1 benzerlik

olmak tizere toplam 3 benzerlik tespit edilmistir.
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Kromozom 2 (f=1/3)

S1 S2 S3 S4 Ss Se S7 Ss So S10 S11 Si12 S13 S14 Si5 Si6 S17 Si8 S19 | S20
C1 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C2 C1 C1 C1 C1 C2 C2 C1 C1 C1 C2 C2 C1
3 2 3 3 3 4 2 4 1 4 3 1 1 1 1 2 4 2 4 2
2 2 1 3 2 1 1 1 2 2 1 1 1 2 3 3 3 2 2 1
Kromozom 3 (f=1/2)
S1 S2 S3 Sa Ss Se S7 Ss So S10 Su1 S12 S13 S14 S15 S16 S17 Si8 S19 | S20
C1 C1 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C2 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C1 C2 C2
4 3 3 3 3 1 2 4 4 2 2 4 1 4 1 3 2 2 1 1
2 1 2 2 1 3 1 3 1 3 2 2 2 1 1 3 2 1 1 2
Kromozom 4 (f= 1/2)
S1 S2 S3 Sa Ss Se S7 S8 So S10 Su S12 S13 Su4 S1s5 S16 S17 S18 S19 | S20
C2 C2 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C1 C1 C2 C1 C1 C2 C2 C1 C1 C1 C1 C2
3 3 1 3 2 2 1 3 2 4 2 3 4 1 4 1 1 4 2 4
1 2 2 3 2 3 2 1 1 2 1 2 3 1 2 1 3 1 2 1

Sekil 5.6 Klasik tek noktali ¢aprazlamaya dayali modelde kromozomlarin gosterilisi

Adim 2.

Sekil 5.6’ da goriildigii gibi Kromozom 3 ve Kromozom 4 caprazlama islemi

sonucunda Yeni Birey 1 goriilmektedir. Caprazlama isleminin hangi noktadan

yapilacagina rastgele bir sayi lireterek belirlenmektedir. Belirlenen rastgele noktay1 5

kabul edelim. Kromozom 3’iin ilk 5 gen ile Kromozom 4’iin son 15 geni birleserek

Yeni Birey 1’1 olusturmaktadir. Ayni sekilde Kromozom 4’iin ilk 5 geni Kromozom

3’lin son 15 geni birleserek Yeni Birey 2 olusmaktadir.

Kromozom
R S2 S3 Sa | S5 Se S7 S8 So S10 Su S12 S13 Su4 S15 S16 S17 S18 S19 | S20
A}
C1 C1 C2 C1 C2 | C1 C2 C1 C1 C1 C2 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C1 C2 C2
4 3 3 3 3 11 2 4 4 2 2 4 1 4 1 3 2 2 1 1
7
2 1 2 2 1/~ 3 1 3 1 3 2 2 2 1 1 3 2 1 1 2
N R P2
~. - _. N
Kromozom4 ..
St S2 S3 S4 Ss S‘i S Ss So S10 Su1 S12 S13 Si14 S15 Si16 S17 Si18 S1:°>\ 829
C2 C2 C2 C1 C2 | ,Cl C1 C1 C1 C1 C2 C1 C1 C2 C2 C1 C1 C1 C1 C2
3 3 1 3 2 [\2 1 3 2 4 2 3 4 1 4 1 1 4 2 4
1 2 2 3 2 3 2. 1 1 2 1 2 3 1 2 1 3 1 2.4 “1




Yavru Birey 1

S2

S3

S4

Ss

Ss

S14

S15

S20

C1

C2

C1

C2

C2

C2

4 3 3 3 3 2 1 3 2 4 2 3 4 1 4 1 1 4 2

2 1 2 2 1 3 2 1 1 2 1 2 3 1 2 1 3 1 2

Yavru Birey 2

St S2 S3 S4 Ss Sé S7 Sg So S10 Su S12 S13 S14 Sil Si6 S17 S18 S19 | S20

C2 C2 C2 C1 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C2 C2 C1 C2 C1 C1 C1 C1 C2

3 3 1 3 2 1 2 4 4 2 2 4 1 4 1 3 2 2 1

1 2 2 3 2 3 1 3 1 3 2 2 2 1 1 3 2 1 1

Sekil 5.7 Klasik tek noktali caprazlamaya dayali modelde ¢aprazlama islemi

Sekil 5.7°de verilen caprazlama islemi sonucunda olusan yeni yavru bireylerde
kromozomun tamire ihtiyaci olacaktir. Sinav salonlarin bazilarinda ayni siraya farkl
iki 6grencinin oturmasi s6z konusudur. Yukaridaki 6rnekte olusan yeni Yavru Bireyl
de 1ve 10 numarali 6grenciler C1 smifinin 2.siitun 4.satirinda oturdugu goriilmektedir.
Ayni sekilde 2 ve 8 numarali 6grenciler C1 sinifi 1.siitun 3.satirda ve 4 ve 12 numarali
ogrenciler C1 sinifi 2.siitun 3.satirda ayni sira denk gelmistir. Bu durumun 6niine
geemek igin bir yontem gelistirilmistir; bkz. Boliim 5.2.1. Caprazlanacak ikinci
kromozomun her bir geni karsi taraftaki genin yerini alir ve karsidaki gen ise kendi
yerine gecen karst genin kendi kromozom igindeki yeri ile yer degistirir. Boylece
caprazlama sonucu ayni kromozom ic¢inde birden fazla ayni gen bulunmasim

engellenir.

Merkezi Sinavlarda en iyi oturum diizenin saglanmasi ile ilgili yaymlayan Klasik tek
noktali ¢aprazlamaya dayali modelde eksik olarak goriilen sentetik veriler yerine
gercek verilerden yararlanilmistir. Tablo 5.1° de gergek verilerden yararlanilarak
yapilan klasik tek noktali caprazlamaya dayali modelin analiz sonuglarina gére verinin
%20’nin lizerinde genlerin tekrarladigi gozlemlenmistir. Klasik tek noktali
caprazlamaya dayali modelde kromozom yapisinda tekrarlanan gen olmasi durumunda
dikkate alinmadan c¢aprazlama islemi yapilmaktadir. Klasik tek noktali ¢aprazlamaya
dayali modelde bu kromozomlarin ¢aprazlanmasi sonucu tekrarlanan genler olmasi
durumunda popiilasyona dahil edilmeyecegi ifade edilmesine ragmen bunun nasil
engellenecegi ile ilgili herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Klasik tek noktali
caprazlamaya dayali modelde kromozomlarin ¢aprazlanmasindan kaynakh
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tekrarlanan genler dikkate alinmamistir. Klasik tek noktali ¢aprazlamaya dayali
modeldeki ¢caprazlama bigimi ile yapildiginda karsimiza ¢ikan hatali gen sayilari Tablo
5.1’ de verilmistir. Tablodaki sonuglara gore nesil sayisinin artmasi ile hatali gen
iretimi artmistir. Yapilan tez calismasinda tekrarlanan yapinin olusmamasi igin bir
¢ozlim Onerisi olan crossover Sekil 5.9’ da sunulmustur. Hatali genlerden dolay1
Klasik tek noktali caprazlamaya dayali yontemin sonuglar1 karsilastirmak icin higbir
tabloya dahil edilmemistir.
Tablo 5.1 Klasik Tek Noktali Caprazlamaya Dayali1 Yontem Hatali Gen Analiz

Sonuglari
. Mutasyon Orani (%)
Nesil Sayisi
%0,5 %1 %5
500 185 211 269
1000 128 275 291
2000 191 178 352

5.2 Tek Boyutlu Sinav Yerlestirme icin Iyilestirilmis Genetik Algoritma

Modeli
Genetik Algoritmanin kullanildigi tez c¢alismasinda parametrelerin belirlenmesi
gerekmektedir. Oncelikle popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama oran1 ve mutasyon
oraninin degerleri belirlenir. Popiilasyonun aktif olarak gorev almasi i¢in toplam gen
sayis1 kadar ilk degerlerini varsayilan olarak almasi saglanir. Popiilasyonun her geni
ogrencinin ID sini temsil etmektedir. Sinav salonlarina sirasiyla rastgele 6grenci ID si
aliarak kromozom olusturulur. Kromozom yapisinin sinif bilgileri kromozom yapisi
icinde yer almaz. Kodlama icinde rastgele secilen dgrenciler sirasiyla dongii i¢inde
salonlara ve siralara tek tek atanarak islemlerden geger. Boylece sinif bilgileri kodlama
ile kromozom yapisindan ¢ikarilmis olur. lyilestirilmis tek boyutlu modelde
kromozom yapisinda kiiciik degisiklige gidilerek ogrencileri siniflara yerlestirme
yerine islemi yerine siav salonlarina 6grencileri yerlestirme yoluna gidilmistir. Sekil

5.8 de kromozomun gen yapist verilmistir.
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Ci| |C1| |C1| |C1| C1 C1 C2| |C2| |C2| |C2|=> SmifID
1 1 1 2 2 2 1 1 2 2 | = Siitun No
1 2 3 1 2 3 1 2 1 2 | = Satir No
S9 S7 S2 S5 S6 | [S10| | S8 S1 S4 S3|—>» Ogrenci 1D

Sekil 5.8 lyilestirilmis Tek Boyutlu Modelin Gen Yapisi

Kromozom yapist 6grenci sayisindan dolay1 oldukga genis bir s6z dizimi sahiptir. Bu
s0z dizimin de ayrica smif bilgilerinin eklenmemesi i¢in programin kod kisminda her
sinav salonuna sirasiyla rastgele d6grenciler atanmistir. Bu sayede kromozomun gen
yapist iginde ek veri tutmadan kodlama iginde ek bir islem yaparak kromozom yapisi
sadece O6grenci numaralarinin temsil edildigi benzersiz numaralardan olusan bir yap1
halini almigtir. Bir matris diizeni olusturularak her 6grenci numarasi i¢in birden fazla
bilgi tutulmast saglanmistir. Bu matris diizeni ile saglanan yap1 bir veri tabanini
andirmaktadir. Her bir 6grencinin T.C. kimlik numarasinin oldugu, dogum yeri,
ikametgah adresi ve okudugu boliim/program yer almaktadir. Uygulamada kromozom
yapisinin nasil olusturulacagi, gen yapisinin nasil belirlenecegi cok énemlidir. Sistem
kaynagini en az kullanarak dogru hesaplama yapiyor olmasi belirlenecek olan yapiya
baghdir. Gen yapist belirlenirken smif matris diizeni dikkate alinarak ogrenci
sayisindan kaynakli ¢ok biiylik boyutlu bir kromozom yapisinin olusmamasi igin
ogrenci ID si gen olarak temsil edilmistir. Sinif numarasi ve 6grencinin hangi satir ve
siitunda oturdugunu bildiren sayilar kromozom yapisint olduk¢a genisleteceginden
yazilim igerisinde kodlar sayesinde ¢oziimlenerek kromozom yapisinda indis bilgisi
seklinde diizenlenmistir. lyilestirilmis tek boyutlu modelin 6rnek kromozom yapisi

sekil 5.9°da verilmistir.

C1 C1 C1 C1 C1 Ci1 C1 Ci1 C1 C1 C1 Ci1 C2 C2 C2 C2 C2 C2 C2 | C2

So S3 S15 . S1 Ss S16 Sé S19 S13 S7 S17 S14 S20 ! S12 S11 S10 Sa

Sekil 5.9 Iyilestirilmis tek boyutlu ydntemin kromozom yapisi

Oncelikle smif bilgilerinin oldugu veriler cekilerek smif mevcutlar1 ve oturma
diizenlerine gore kodlamada rastgele secilen 6grencinin sirasiyla ilk salon ve siraya
oturmast saglanir. Salonlara yerlestirilen rastgele secilen 6grencilerin tekrar secgilme

ihtimali vardir. Bu se¢imi gz oniine alarak kromozom yapisi i¢inde ayni genin yani
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Ogrencinin tekrar secilmemesi saglanmistir. Ayni1 6grenci tekrar se¢ilmesi durumunda
islem pas gecilir ve tekrar rastgele secgilmesi saglanir. Bu sayede ilk neslin tiim
kromozom vyapist iginde Ogrenciler biitiin siralara tek tek yerlestirilmis olur.
Popiilasyonun biiylikliigii kadar ilk nesil rastgele olusturulur. Tek boyutlu kromozom
yapisinin sinif diizeni sekil 5.10°da verilmistir. Yakinlik iligkisi bulunan kisilerin arka

arakaya oturdugu goriilmektedir.

S ] [so |
[0 | [s1 ] [sm]
[ss | [ss ] [s1s]
[s15 ] [su ] [s7 ] s |

Sekil 5.10 Iyilestirilmis tek boyutlu modelin C1- C2 Sinif diizenleri

Ogrencilerin bilgilerinin bir veri tabani gibi kullanildig1 matris {izerinden ilk neslin
kromozom yapis1 ayni diizende gecici bir matrise alinir. Sinif bilgilerinin bulundugu
verilerden yararlanarak sirasiyla yerlestirilen her bir genin yakinindaki genler ile
kontrolii saglanir. Bu genler arasinda bir yakinlik iligkisi bulunursa ceza puani
verilmektedir. Kontrol edilen genin oturma diizeninde hemen arkasindaki ve sagindaki
gen ile yakinlik iligkisi kontrol edilir ve bir yakinlik tespit edilmesi durumdan ceza
puani alir. Tiim kromozom yapisi i¢inde bulunan genler simif oturma diizeninde
hazirlanmis kodlar sayesinde tek tek kontrol edilir ve kromozoma ait toplam bir ceza
puani belirlenir. Her kromozom yapisina ait bir uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk
degeri i¢in her kromozomun genler arasindaki yakinliklara verilen ceza puanlarina
bakilir. Her kromozomun uygunluk degeri toplam ceza puanina gore belirlenir.
Kromozom ceza puami belirlenirken simiflara rastgele yerlesen her bir 6grencinin
hemen arkasindaki ve sagindaki kisi ile arasinda bulunan yakinliklari kontrol ediliyor.
Sekil 5.11°de verilen smifin ilk sirasinda oturan 417 numarali 6grencinin hemen
arkasinda 632 numarali 6grenci ve hemen sag tarafinda bulunan 386 numarali 6grenci
arasinda bir iligkinin olup olmadigina bakiliyor. Smiftaki tiim 6grenciler bu yontemle
kontrol ediliyor. Smifin en saginda kalan kisiler sadece arkasinda bulunan 6grenciler
ile yakinliklarina bakiliyor.
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Sa17 [—»| Ss386 Si51 S17
I

Se32 Srs1 Sus S7s2
S04 Sa7 Ses3s Soe
S201 S102 S198 S298
S174 Si16 Si56 Sa45

Sekil 5.11 Tek Boyutlu Yontemde kromozom ceza puani belirlemede kullanilan
ogrenci yakinliklar

[k neslin herhangi bir kromozomun uygunluk degeri orani tiim kromozomlarinin
uygunluk degerine bakilarak belirlenir. Tiim kromozomlarin uygunluk degerleri
toplanir ve her kromozomun tiim kromozomlar arasindaki uygunluk degerinin orani
hesaplanir. Boylece ilk nesilde tiim kromozomlarm uygunluk deger orani kiimiilatif
degerlerin bulunmasi i¢in toplanirlar. Kiimiilatif yapinin 0 ile 1 arasinda bir degeri
olur. Kumilatif degerler bir sonraki asamada hayatta kalacak kromozomlarin
se¢iminde belirleyici olacaktir. Rulet ¢arki yontemi kullanilarak popiilasyondaki hangi
kromozomun hayatta kalacagi kiimiilatif degerlere diger adiyla birikimli oran
degerlerine gore belirlenir. Bu secim 0 ile 1 arasinda rastgele lretilen bir sayi
tizerinden belirlenerek kromozomlarin bazilar1 hayatta kalacaktir. Kromozomlarin
bazilarinin ise yasam dongilisii sona erecektir. Hayatta kalan kromozomlarin bir
caprazlama noktasi belirlenerek yavru bireyler elde edilir. Caprazlama noktasi igin
rastgele bir se¢cim yapilmasi gerekir. Kromozom yapisinda bulunan gen sayist kadar
rastgele bir deger iireterek ¢aprazlama noktasi se¢im iglemi yapilir. Hangi kromozom

ciftinin caprazlanacagi da 6nemli bir konudur. Bu islemi gerceklestirmek i¢in bir
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dizide saklanmak iizere popiilasyon biiylikliigli kadar yani popiilasyonda kag
kromozom varsa her kromozom sirasi bir sayi ile temsil edilmek tizere rastgele sayi
iretilir. Dizi i¢inde rastgele {iretilen bu sayilar sirasiyla ikigerli bir sekilde olmak tizere
caprazlamaya tabi tutulacak kromozom ¢iftinin adresini ya da yerini bize verir.
Ornegin popiilasyon biiyiikliigii 8 kromozomdan olusan bir yapida rastgele 7-2-5-8-1-
4-3-6 sayilar iiretildigini kabul edelim. Caprazlanacak kromozomlarin ilk ¢ifti 7 ile 2
numarali kromozomlar olur. Uretilen rastgele sayilar sirasiyla her bir kromozom
ciftinin yerini bize sdyler. Bu sayede hangi kromozomun hangi kromozom ile
caprazlanacagi belirlenir. Caprazlanacak olan kromozom ¢iftinin c¢aprazlama
noktasina gore ilk kromozomun ¢aprazlanacak noktaya kadar olan genler ile ikinci
kromozomun ¢aprazlama noktasindan olan genlerden yavru bireyler elde edilir. Ayni
sekilde ilk kromozomun c¢aprazlama noktasindan sonraki genler ile ikinci

kromozomun ilk genleri birleserek ikinci bir yavru birey elde edilir.

Daha sonraki agsamada rulet ¢arki yontemi ile birkag nesil sonra istenen kromozomlarin
secilmesi saglanir fakat kisir bir dongii olarak devam eder. Ciinkii ayn1 6zelliklerde
kromozomlar meydana gelir. Genetik Algoritmalarda bu kisir dongiiniin kirilmasi i¢in
kromozom yapis1 mutasyon islemine tabi tutulur. Mutasyon islemine tabi tutulacak
kromozom rastgele bir say1 ile belirlenir. Rastgele iiretilen say1 belirlenen mutasyon
oranindan daha yiiksek ise kromozom mutasyon islemine tabi tutulmaz. Mutasyon
orani oldukga diisiik tercih edilmektedir. Tiim kromozomlar bu islemlerden gectikten
sonra bir sonraki nesile aktarilirlar. Uygunluk degeri daha iyi olan kromozomlar bir

sonraki nesilde tekrar tekrar ayni iglemlere tabi tutularak varligini stirdiiriir.

Biitiin bu islemlere tabi olmayan tek bir kromozom vardir. Bu kromozom higbir
caprazlama mutasyon islemine tabi tutulmadan siirekli olarak her nesilde varliginm
stirdiiriir. Neslin en 1yi kromozomu yani uygunluk degeri en 1yi olan kromozom yapist
elit olarak se¢ilir ve her nesilde en iyi elit yap1 siirekli olarak hayatta kalir. Belirlenen
nesil sayis1 kadar iglemler tekrarlanir ve en iy1 sonucu veren sif oturma diizenin
ekrana verir. Tez ¢alismasi i¢in genetik algoritma kullanilarak gelistirilen yazilimin

akig diyagrami sekil 5.12’de verilmistir.
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Tanimlama
Popiilasyon Biiyiikligii 12,
Caprazlama Oran1%70, %80, %90
Mutasyon Orani %0.005, %0.01, %0.05
Ogrenci ve Salon Bilgilerinin Tanimlanmasi

'

Permutasyon Yontemi ile
Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

v

Ceza Puanlarin1 Hesaplama

v

Her kromozomun uygunluk fonksiyonunu
hesaplama

f(x)=1/(1+Yceza)
v

Birikimli Olasilik Hesaplama
Secim Islemi: Rulet Cark1
Ara poptlasyona Aktarma

v

Caprazlama
Kromozom giftleri kura ile
ikiserli olarak secim

v

Mutasyon
Rasgele belirlenen iki gen yer degistirme
(Permutasvon Kodlama)

v

Mevcut Popiilasyonu
Ara popiilasyon ile degistir (Elitizim)

A 4

Y

Hayir Nesil Sayisi

<500, 1000, 2000

Dur

Sekil 5.12 Tek ve Cok boyutlu yontemlerin akis diyagrami
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5.2.1 lyilestirilmis Tek Boyutlu Yontem

Genetik  Algoritmanin  sinavlarda 6grenci yerlesim problemine dogrudan
uygulanmasinda ¢aprazlama sonucunda kromozom igerisinde bazi genler tekrarladigi
goriilmektedir (Bulut ve Subasi, 2015). Tekrarlama sonucunda ayni kisinin birden
fazla noktaya yerlestirilmesi gibi ger¢ek diinyaya uygulanmasi miimkiin olmayan
yerlesim planlari ortaya ¢ikmaktadir. Veri kiimesi karmasiklastik¢a bu yanlis yerlesim
sayis1 da cok artmaktadir. Bu tekrarlanan genlerin Oniine ge¢mek igin ikinci
kromozomun ¢aprazlanacak geni birinci kromozom i¢indeki yeri bulunarak ilk
kromozomun c¢aprazlanacak genine aktaran iyilestirilmis bir ¢aprazlama modeli
gelistirilmistir. Bu sayede ayni kromozomda ayni genin tekrarlamasinin Oniine
gecilmis olur. Sekil 5.12°de ¢aprazlama sonucu kromozomda olusan gen tekrarlarinin
nasil Oniine geg¢ildigi anlatilmaktadir. Gelistirilen yonteme kisaca iyilestirilmis tek
boyutlu yontem ismi verilmistir.

CN1 CN2
\  /

1 10 7 8 4 9 6 3 ) 2 |—»B1
10 5 9 2 1 7 8 4 3 6 |—B2

4 10 9 2 1 7 6 3 5 8 |—»VYB1

105 7|8/ 4|9 |2 1|3]|6 |y

Sekil 5.13 Iyilestirilmis tek boyutlu yéntemde kismi eslesmis ¢aprazlama

Yukaridaki sekil 5.13te iki kromozom karsilikli caprazlama islemine tabi tutulacaktir.
Bireyl de yer alan 7,8 ve 4 nolu genler Birey2 de yer alan 9,2 ve 1 nolu genler ile
caprazlanacaktir. Birey2 de bulunan 9 Bireyl deki 7’nin yerine gececektir. Bireyl de
9’un bulundugu yere Bireyl deki 7 gelecektir. Ayni islemler digerleri i¢inde soz
konusudur. Bdylece kromozom yapisi iginde ayni genlerin tekrarlanmasinin oniine

gegilir.
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5.2.2 Tyilestirilmis Tek Boyutlu Yontemde Karsilastirmah Sonuclar

Genetik algoritma yontemi kullanilarak yapilan iyilestirilmis tek boyutlu yontem i¢in
nesil sayisi, popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama oran1 ve mutasyon olasilig1 gibi her
bir parametre degeri i¢in analiz sonuglari karsilastirilmistir. Bu yontemde de klasik tek
noktal1 ¢aprazlamaya dayali modelde de kullanilan 6grenci ve salon bilgileri verileri
kullanilmistir. Genetik algoritma parametre degerleri {izerinde en iyi ve en uygun
parametre degeri iizerinde ortak bir yargi bulunmamakla beraber David Schaffer
genetik algoritmanin performans Tlzerindeki etkisi Tlizerine yaptig1 deneysel
calismalarda ¢aprazlama orani i¢in 0.75-0.95 araligini, mutasyon orant i¢in 0.005-0.01
araligini ve popiilasyon biiyiikligi i¢in 10-20 degerini 6nermistir (Aksu,2008). Tez
caligmasinda popiilasyon biiylikliigii olarak 12 degeri en uygun deger olarak
belirlenmistir. Caprazlama orani %70 ile %90 arasinda ve mutasyon olasiligi ise %0,5
ile %1 arasinda farkli degerler tercih edilmistir. Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali
modelde kullanilan 6grenci ve salon bilgileri ayn1 sekilde iyilestirilmis tek boyutlu
modelde de kullanilmustir. Tablo 5.2° de lyilestirilmis tek boyutlu modelin belirtilen

parametrelere gore analiz sonuglari listelenmistir.

Tablo 5.2 Iyilestirilmis Tek Boyutlu Yéntemin Ceza Puanlar1 Analiz Sonuglar

Mutasyon Nesil Sayisi
Caprazlama
Oram
Oran1(%) o
(%) 500 1000 2000
0.5 120 121 97
70%
1 113 109 110
0.5 119 115 104
80%
1 96 08 86
0.5 115 105 100
90%
1 105 107 91
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Genetik algoritma rasgele aramaya dayali bir algoritma oldugu i¢in caprazlama
oraninin artmasi her zaman icin daha iyi bir sonu¢ vermeyebilir. Kromozom yapisi
uzun olan problemlerde bu oran diisiik bir deger olarak tercih edildiginde algoritma
kisir bir dongiiye girmektedir. Mutasyon olasilig1 arttik¢a problemin ¢éziimiine olumlu
bir katkisi olmasina karsin genetik arama rastsal bir aramaya doniismektedir.
Tyilestirilmis tek boyutlu yontem ile test edilen algoritmanin kisir dongiisiinii bozmak
icin mutasyon oranini literatiirde belirtilen olasiliktan oldukga yiiksek tutulmus ve
sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica nesil sayisinin artmasi uygunluk fonksiyonunu
istenen en iyi degere ulagmasini saglamaktadir. Yapilan aragtirmalar sonucunda

kullanilan parametrelere gore asagidaki gibi grafikler elde edilmistir.

A. Nesil Sayis1 500 Caprazlama Oran1 90

mutasyon Oran1 % 0.5 Mutasyon Orani %1
200 200
S 150 Ny S 150 '\
> ]
& 100 & 100
i\ N
3 50 8 50
0 0
TN LN EA N WSO M AN NN A NN O A M
< O N O =1 MmN O < O N O 1N o MmN O
T H NN NN S A NN NN S
Nesil Sayisi Nesil Sayisi
Mutasyon Orani %5 Mutasyon Oran1 %10
_ 200 200
2 150 y § 150
@
p—
2 100 & 100
8 50 o 50
Q O
0 0
TN NN A MO NSO M TN NN A MO NSO - m
< 0N O H 1Mo MmS~SAN O T 0O N O A N oM O
o H N NN OO < NN
Nesil Sayisi Nesil Sayisi
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Ceza Puani

Ceza Puani

Ceza Puani

Ceza Puani

200
150
100

50

200
150
100

50

200
150
100

50

200
150
100

50

B. Nesil Sayis1 1000 Caprazlama Orani 90

Mutasyon Orani %0.5

Nesil Sayisi

Mutasyon Orani %5

Nesil Sayisi

841
925

Ceza Puani

Ceza Puani

200
150
100

50

200
150
100

50

Mutasyon Oran1 %1

Nesil Sayisi

Mutasyon Oran1 %10

Nesil Sayisi

C. Nesil Sayis1 2000 Caprazlama Oran1 90

Mutasyon Oran1 %0.1

00 N ANOOWOUMOTMN S 1 0
OMNMOoO LW MO~ MmMOM~NM
MmN WO = mMmI™LW O
R I e B e B B B |

Nesil Sayisi

Mutasyon Orani %5

00 N AN OOWOUMOMN S 1 0
O MNOoO LW MO~ MmMONMmM
M WNn WO = ML O
R I B I B B |

Nesil Sayisi
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Ceza Puani

Ceza Puani

200
150
100
50
0

200
150
100

50

Mutasyon Orani %1

\,

841
925

168
335
502

669
836
1003
1170
1337

Nesil Sayisi

1504
1671

Mutasyon Oran1 %10

168
335
502

669
836
1003
1170
1337

Nesil Sayisi

1504
1671
1838

1838



D. Nesil Sayis1 2000 Caprazlama Oran1 %90 Mutasyon Orant %30

Mutasyon Orani %30

180
160
140
120
c
©
T 100
[a
©
~N 80
(]
O
60
40
20
0
Ol ANOOOLOUMNONS T ANOOODLOMONTS TI0INANOOOWOMmOIN S
O MO WLWMOMNMOMNMNOMNMONNTONSSONSONS AN S
HANANN TN O OMNOODDOO A AN NN W WO WS 00O
R T o B B B R B R IO R IO TR O TR O |
Nesil Sayisi

Sekil 5.14 lyilestirilmis tek boyutlu modelde ceza puanlarinin parametrelere gore
degisim grafigi
Grafikler incelendiginde tiim analizlerde yapilan ¢aprazlama oran1 %90 ve popiilasyon
biiytikliigii 12 olarak belirlenmistir. Nesil sayis1 500 iken mutasyon oranin artmast ile
en iyi ceza puanlar1 80-100 arasinda bir deger almaktadir. Nesil sayist 1000 oldugu
durumda en iyi ceza puani1 52-65 arasina oldugu goriilmektedir. En iyi sonucu nesil
sayist 2000 oldugu durumda ancak mutasyon orami %30 iken alabilmektedir.
Iyilestirilmis tek boyutlu yontem ile hazirlanan algoritma diisiik mutasyon olasilig ile
test edildiginde olumlu sonuglar alinmasina ragmen istenen ve beklenen sonuca
ulagilamamstir. Tez ¢alismasinda kullanilan genetik algoritmanin kromozom yapisi
uzun oldugu i¢in ancak mutasyon olasilig1 literatiirde gegen oranlarin oldukga tistiinde
secildiginde problemin c¢o6ziime ciddi bir etkisi olmustur. Genetik algoritma
problemlerinde mutasyon olasiligr %0,5 ile %1 arasinda olumlu sonuglar alinirken
tyilestirilmis tek boyutlu yontemde %30 civarinda olduk¢a yiiksek bir mutasyon
olasilig1 ile ancak basaril1 bir sonug elde ettigini goriiyoruz. Iyilestirilmis tek boyutlu
yontemin yliksek mutasyon oranlari ile test edilmesinin nedeni problemin ¢6ziimiine
olan katkisidir. Bu yontemde popiilasyon biiyiikliigii i¢in 12 degeri ve c¢aprazlama

orani %90 olarak secildiginde daha iyi sonuglar alinmaktadir. Yapilan analiz sonuglari
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bu durumu kanitlar niteliktedir. Sekil 5.14’te verilen parametreler ile ancak en iyi

uygunluk degerine ulagilmaktadir.

Iyilestirilmis tek boyutlu modelde genetik algoritma parametrelerin analiz sonuglarina
etkisi Tablo 5.3’te verilmistir. Bu tablo bize gaprazlama oraninin ve mutasyon
olasiligmin artmasinin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Fakat genetik
algoritmalarda her zaman mutasyon oraninin artmasi olumlu sonuglar vermemektedir.
Bu yontemde ¢aprazlama orani ve mutasyon olasilig1 arttik¢a ceza puanlarimin diistigi
goriilmektedir. Iyilestirilmis tek boyutlu yéntem icin en iyi oturum diizenin saglayan
parametreler incelendiginde ¢aprazlama orani %90 mutasyon olasiliginin %30 ve nesil
sayist 2000 oldugu durumda en iyi oturum diizeni saglanmaktadir. Tablo bize nesil
sayisinin artmasi ile istenen ¢oziime yaklasildigini gosteriyor. Nesil sayis1 2000 oldugu
durumda neredeyse hi¢ kimse arasinda yakinlik tespit edilmiyor. Mutasyon oraninin
artmasi sonuca olumlu katkisi olsa da islem olarak rassal bir aramaya donmektedir. Bu

durum genetik algoritmanin temel mantig1 ile uyusmamaktadir.

Tablo 5.3 Iyilestirilmis tek boyutlu yontemde genetik algoritma parametrelerin
analiz sonuglarina etkisi

Mutasyon Orani (%)
Nesil [Caprazlama
Sayis1 | Orani (%)
0.1 0.5 1 5 10 30
80 118 119 96 99 83 48
500
90 115 115 105 96 80 50
80 121 115 98 67 40 11
1000
90 117 105 107 60 46 17
80 112 104 86 36 9 1
2000
90 106 100 91 38 13 0
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5.3 Cok Boyutlu Sinav Yerlestirme icin Katsay1 Belirlemeye Dayali Genetik
Algoritma Modeli

Sinav yerlesiminde 6grencinin okudugu boliim, dogum yeri ve ikamet adresi gibi
bircok farkli boyut dikkate alinmalidir. Ancak literatiirde bu konuda yapilan
caligmalarda tek bir boyut kullanilmistir; bkz. Boliim 5.1. Tez kapsaminda genetik
algoritma {izerindeki ilk iyilestirmede de Ggrenciler arasindaki tiim iligkiler tek bir

boyut gibi alinmistir; bkz. Boliim 5.2.

Yerlesim probleminin ¢éziimiinde farkli boyutlarin etkisini yansitabilmek icin katsay1
belirlemeye dayali bulanik mantikta da kullanilan, bitisik kategori katsay1 degerlerinin
birbirinin en az iki kati olmasi kuralina dayali olarak algoritmada iyilestirmeler
yapilmistir (McConnell S. 2006). k katsayr b boyut olmak {iizere yakinlik hesabi
denklem 5.2°deki formiille yapilmistir.

yakinltk = ky % by + ky * by + - kny* by kp= 2%ky_, (5.2)

Ceza puanlarini belirlemede kullanilan parametrelerin etkisini yansitmak i¢in katsayi
belirlemeye dayali yonteme Katsayt belirlemeye dayali ¢ok boyutlu yontem ismi

verilmistir.

Iyilestirilmis tek boyutlu yéntemde tiim yakinlik iliskileri aym benzerlikte kabul edilip
sonuglar incelenmistir. Onerdigimiz ydntemle birlikte katsay1 belirlemeye dayali ¢ok
boyutlu yontem katsayisi modeli ayni1 Excel verileri ile uygulanarak sonuglar tekrar
analiz edilmistir. Coklu parametrelerin etkisini yansitmak i¢in veri kiimelerini
birbirinden ayirmada kullanilan katsayilar1 ikinin kati olarak se¢me yOntemi
kullanilmistir. Yakinlik katsayilar1 ayn1 programda okuyan 6grenciler i¢in ¢arpani 4,
ayni bolgede ikamet edenler i¢in 2 ve aynit dogum yerine sahip olanlar i¢in 1 kabul
edilmistir. Bu yontem ile ceza puani belirlemede kullanilan parametrelerin etkisini
yansitmak i¢in katsay1 belirlemeye dayali ¢cok boyutlu yontemin analiz sonuglar1 Tablo

5.4’ te verilmistir.
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Tablo 5.4 Katsay1 Belirlemeye Dayali Cok Boyutlu Yontem Ceza Puanlar1 Analiz

Sonuglari
Nesil Sayisi
Mutasyon
Caprazlama
Oran
Oran1(%)
(%)
500 1000 2000
0.5 51 16 1
70%
1 51 13 0
0.5 57 14 0
80%
1 51 12 0
0.5 57 14 0
90%
1 49 11 0

Benzerlik katsayilar1 dikkate alindiginda katsayr belirlemeye dayali ¢ok boyutlu
yontemin iyilestirilmis tek boyutlu yonteme oranla olduk¢a daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu durum dikkate alinarak analiz sonuglar1 yakinlik iligkisine gore
incelendiginde sonuglarin yaklasik en az 2,33 oraninda istenmeyen durumlarin bu

yontemle daha ¢ok iyilestirildigi gortilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada optimizasyon problemlerinde kullanilan yontemler tanitilmis ve bir
sonraki boliimiinde genetik algoritmanin tarihgesi, temel yapisi ve ¢alismasi hakkinda
bilgi verilmistir. Genetik Algoritmanin adimlari, se¢cim mekanizmasi, ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ve kullanilan parametrelerin 6neminden bahsedilmistir. Bir
sonraki boliimde merkezi smavlarda yakinlik iligkisi bulunan &grencilerin arasinda
istenmeyen yardimlasmalarin oniine ge¢mek igin o6grencilerin birbirlerine uzak
oturmalarini saglanmistir. Bu tez calismasi ile en iyi oturum diizeninin Genetik
Algoritma yontemi kullanilarak hazirlanabilecegi gosterilmistir. Mardin Artuklu
Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezinden alian grencilere
ait dogum yeri, okudugu program ve ikamet bilgilerinin bulundugu veriler ile birlikte
sinavlarin yapilacagi bina, salon ve oturma diizenlerine ait verileri kullanarak en iyi
oturum diizenini saglayacak yazilim python programlama dili kullanilarak

gelistirilmistir.

Klasik tek noktali gaprazlamaya dayali modelde ¢aprazlama sonucu olusan tekrarlayan
genler i¢in ¢O6ziim Onerisi sunulmustur. Tez c¢alismasinda genetik algoritma
parametrelerinin sonuca etkisi ayrintili olarak incelenmistir. Bu parametrelerden
mutasyon orani %0,1 ile %1 arasinda farkli oranlar verilerek karsilastirilmis ve bu
oranin artmasi ile ¢ok daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. lyilestirilmis tek
boyutlu yontemde kromozom yapisinin uzun olmasindan kaynakli mutasyon oranin
yiiksek secilmesi rastsal bir aramaya doniistiirse de ceza puanini azalmistir. Her iki
modelde c¢aprazlama orani %90 olarak segildiginde daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Nesil sayis1 ilk olarak 500 secilmis fakat istenen sonuca
ulagilamayinca artirilmigtir. Nesil Sayis1 1000 olarak arttirildiginda ise iyi sonuglar
almasina ragmen istenen ve beklenen duruma ulasilamamistir. Cok boyutlu model
yaklasiminda iterasyon sayisi 2000°e ulastiginda 6grenciler arasinda yakinlik iligkisi

olan 6grencilerin yan yana oturmamasi saglanarak istenen sonuca ulagilmaktadir.

Tek boyutlu modelde 6grencinin okudugu boliim, dogum yeri ve ikamet adresi gibi
tim benzerlikler ayn1 kabul edilmis ve benzerlik katsayisi 1 olarak alinmistir.
Mutasyon olasilii literatiirde kabul goren degerler arasinda tercih edildiginde
iyilestirilmis tek boyutlu yontem ile yapilan analiz sonuglarina gére popiilasyon
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biiyiikliigii 12, nesil sayist 2000 ve caprazlama orani %80 olarak alindiginda en iyi
oturum diizenini saglayacak parametreler olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Nesil sayisi
arttitkca probleme verilen ceza puanlari azalmaktadir. Nesil sayisinin artmasi tiim

durumlarda problemin ¢6ziime olumlu bir katki saglamaktadir.

Parametrelerin etkisini yansitmak i¢in katsayr belirlemeye dayali uyguladigimiz
yontem iyilestirilmis tek boyutlu yonteme oranla ¢ok daha basarili sonuglar elde
etmektedir. Cok boyutlu model tek boyutlu modele oranla yaklasik 2.3 kat daha
basarili sonuglar elde etmistir. Iyilestirilmis tek boyutlu yontem ile katsay1 belirlemeye
dayali ¢ok boyutlu yontem oransal olarak Tablo 6.1°de karsilastirmali olarak

verilmigtir.

Tablo 6.1 Iyilestirilmis Tek Boyutlu Yéntem ile Katsay1 Belirlemeye Dayali Cok
Boyutlu Yontemin Oransal Olarak Karsilastiriimasi

Nesil Sayis1 500
Caprazlama Mutasyon
0, 0,
Orani (%) Orani (%) C o Katsay1 Belirlemeye
Iyilestirilmis Tek
" Dayah Cok Boyutlu
Boyutlu Yontem -
Yontem
70 0.1% 128 55
80 0.1% 118 51
90 0.1% 115 49

Her iki modelde nesil sayist 500 ve 1000 oldugu durumlar incelenmis ve farkli
mutasyon oranlari ile sonuglar analiz edilmistir. Iyilestirilmis tek boyutlu yontem ile
katsay1 belirlemeye dayali ¢ok boyutlu yontem karsilagtirmali analiz sonuglart Tablo

6.2’de verilmistir.
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Tablo 6.2 lyilestirilmis Tek Boyutlu Yéntem ile Katsay1 belirlemeye Dayali Cok
Boyutlu Yontemin Ceza Puanlarinin Karsilastirilmasi

Nesil Sayis1 500 Nesil Sayis1 1000
Caprazla(:m Mutasyoon Katsay1 Katsayl
a Orani(%) | Orani(%) | jyilestirilmis | belirlemeye | iyilestirilmis | belirlemeye
Tek Boyutlu | Dayah Cok | Tek Boyutlu | Dayal Cok
Yontem Boyutlu Yontem Boyutlu
Yontem Yontem
0.1% 128 51 132 16
70
0.5% 120 51 121 13
0.1% 118 57 121 14
80
0.5% 119 51 115 12
0.1% 115 57 117 14
90
0.5% 115 49 105 11

Iyilestirilmis tek boyutlu yontemin farkli parametrelerle olusan popiilasyondan alinan
rasgele kromozom ¢6ziimleri ile yapilan test analizleri de bu oranlar1 dogrulamaktadir.
Ornekleme yapilan calismada alinan kromozom ¢oziimleri python icerisinde yazilan
kiigiik bir test kod yapisi ile iyilestirilmis tek boyutlu yontem ve katsay1 belirlemeye
dayali ¢ok boyutlu yontem ¢o6ziimleri test edilmis ve sonuglari Tablo 6.3’te
gosterilmistir. Tek boyutlu yontem sonucuna gore olusmus bir ¢oziim kiimesini katsay1
belirlemeye dayali ¢ok boyutlu yonteme gore hazirlanan kod ile test edildiginde
oldukca yiiksek degerler vermektedir. Bu sonuglar istenmeyen durumlarin yan yana
geldigini gostermektedir. Tablo 6.2’de verilen degerlere gore katsayi belirlemeye
dayali ¢ok boyutlu modelin iyilestirilmis tek boyutlu modele gére ¢ok daha basarili
oldugu goriilmektedir. Katsay1 belirlemeye dayali ¢ok boyutlu yontem katsayisi ile
kisiler arasindaki yakinlik iliskisi ayn1 kabul edilmeyerek istenmeyen durumlarin yan

yana gelmesi engellenmektedir.
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Tablo 6.3 lyilestirilmis Tek Boyutlu Yontem Sonuglarinin Katsay: belirlemeye
Dayali1 Cok Boyutlu Yonteme Gore Karsilastirilmasi

A. Caprazlama Orani (%) 70 Mutasyon Orani1 (%) 0.1

Nesil Tyilestirilmis Tek Katsay1 belirlemeye Dayah

Kromozomlar Sayis1 | Boyutlu Yontem Sonucu | Cok Boyutlu Yonteme Gore

Kromozom 1 500 131 309
Kromozom 2 | 1000 122 276
Kromozom 3 | 2000 114 261

B. Caprazlama Orani (%) 90 Mutasyon Orani (%) 1

Nesil Iyilestirilmis Tek Katsay1 belirlemeye Dayal

Kromozomlar Sayist | Boyutlu Yontem Sonucu | Cok Boyutlu Yonteme Gore

Kromozom 4 500 120 270
Kromozom 5| 1000 115 257
Kromozom 6 | 2000 74 157

Yaptigimiz ¢alisma ile merkezi yapilan sinavlarin giivenirliligini arttirmak i¢in sinav
esnasinda birbirlerini taniyan kisilerin olast  yardimlasmalarin  6nlenmesi
amaglanmaktadir. Genetik Algoritma kullanilarak ayni anda binlerce kisinin yapildigi
smavlar i¢in Onerilen model sayesinde en iyi oturum diizeni kisa bir siirede
saglanacaktir. Onerdigimiz model daha ¢ok iiniversitelerin uzaktan egitim yoluyla
verilen 6gretim programlarinin merkezi sinavlarinda ¢ok rahat kullanilabilir. Ayni
sekilde Milli Egitim Bakanliginin veya OSYM’nin daha az katiliml1 smavlarinda da
kullanilabilecek tarza gelistirilmistir. Tez calismasi ile sundugumuz model Tiirkiye
genelinde yapilan merkezi sinavlarda kullanilmak tizere gelistirilebilir.

Yapilan calisma ile en 1y1 oturum diizenin saglanmasi problemine en etkin ¢dziimler

aranmistir. Bu ¢aligma esas alinarak yapilabilecek aragtirma onerileri su sekildedir.
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v" Farkli bir algoritma yontemi ile problemin ¢6ziimiine etkilerin aragtirilmasi

v" Genis katilimli smavlar i¢in daha hizli iglem yapabilecek yOntemlerin
arastirilmasi

v' Yazilm iizerinde yapilabilecek iyilestirmelerin ¢oziime olan katkilarinin
aragtirilmasi

v' Ogrencilerin soyadina gore ayr1 bir ceza puani belirlenerek ¢oziime olan
katkisinin arastirilmasi

v’ Tiirkiye genelinde yapilan merkezi sinavlarda kullanilmak tizere gelistirilmesi

Oniimiizdeki dénemde yukaridaki maddeler 1s18inda tez calismasmin kapsaminin

genisletilmesi planlanmaktadir.

67



7. KAYNAKLAR

Adewuya, A.A. (1996). New methods in Genetic Search with Real Valued
Chromosomes. Master’s Thesis, Cambridge: Massachusetts Institute of Technology.

Aksu,0.(2008). Yeni Bir Paralel Genetik Algoritma Modeli Ve Analog Devre
Tasarrmmna Uygulanmas1 Yiiksek Lisans Tezi, Kayseri: Erciyes Universitesi, Fen
Bilimleri Enstitiisii,38s.

Alander, J.T. (1997). “An Indexed Bibliography of Genetic Algorithms”, Dept. Of
Information Technical and Production Economics, Univ. of Vaasa. Report Series. 94-
101.

Angeline, P.J. (1995). “Evolutionrevolution: An introduction to the special track on
genetic and evolutionary programming” IEEE Expert Intelligent Systems and their
Applications 10. June pp.6-10.

Bal, H. (1995). “Optimizasyon Teknikleri”. Ankara: Gazi Universitesi Yaynlari, 3-7.

Balci, E. ve Tekkaya, C. (2000). Olgme ve Degerlendirme Tekniklerine Yonelik Bir
Olgegin Gelistirilmesi, Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 18, 42-50

Balci, Ali. (2010). Sosyal Bilimlerde Arastirma Yontem, Teknik ve Ilkeler. Ankara:
Pegem Yayinevi, s106-110.

Bardadym, V. A. (1996). Computer Aided School and University Timetabling: The
New Wave, in E. Burke and P. Ross (Eds.) The Practice and Theory of Automated
Timetabling | (PATAT 1995, Edinburgh, Aug/Sept, selected papers) (Lecture Notes
in Computer Science, Vol. 1153). Springer, 22-45.

Beasley, D.,Bull, D.R., Martin, R.R. (1993). “An overview of Genetic Algorithms:
Partl-Fundementals”, Evolutionary Computation. 15:4,170-181.

Beasley, D.,Bull,D.R., Martin,R.R. (1993). “An Overviev of Genetic Algorithm:
Partl-Fundementals”, Univ. of Michigan. 15: 2 258-269.

Binbasioglu, C. (1983). Egitimde Olgme ve degerlendirme. Ankara: Binbasioglu
Yayinevi.

Bridges, C.L, Goldberg,D.E. (1987). “An Analiysis of Reproductionand in A Binary
Coded Genetic Algorithm”. Proceedings of the Second International Conference on
Genetic Algorithms, Cambrige. MA. 9-13.

Bulut,F. ve Subas1,S. (2015). Merkezi Simavlar I¢in Genetik Algoritmalar Ile En Iyi
Oturma Plant. Izmir: Dokuz Eyliil Universitesi Miithendislik Fakiiltesi Dergisi,17, 122-
137.

Burke, E. ve Ross, P. (1996). The Practice and Theory of Automated Timetabling |
(PATAT 1995, Edinburgh, Aug/Sept, selected papers) (Lecture Notes in Computer
Science, Vol. 1153), Springer.

Curtis, H. (1975). Biology. 2nd Ed. New York, Worth Publisher.

68



Cunkas, M. (2006). Genetik Algoritmalar ve Uygulamalar1 Ders Notlar1.

Davis, L. (1991). “Handbook of Genetic Agorithms”, Van Nostrand Reinhold, NY.
385-392.

Deris, S., Omatu, S. ve Ohta, H. (2000). ”Timetable Planning Using The Constarint-
Based Reasoning”, Computers & Operations Research, 27: 819-840.

Eiben A.E. ve Smith J.E. (2003). Introduction to Evolutionary Computing (1st
Edition). Springer. Natural Computing Series.

Gen, M., Cheng, R. (2000). Genetic Algorithms & Engineering Optimization, John
Wiley & Sons, Inc.

Goldberg, D.E. (1989). Genetic Algorithms in Search, Optimization, and machine
Learning, Addisson-Wesley, Reading. MA,412-415.

Goldberg, D.E., Deb,K. (1991). “A Comparative Analysis of Selection Schemes Used
in Genetic Algorithms”, Foundation of Genetic Algorithms, Morgan Kaufmann Pub.
69-93.

Goldberg, D.E. (1993). “Making genetic algorithms fly: A lesson from the Wright
brothers,” Adv. Technol. Dev. 2, pp.1-8, Feb.

Gotlieb, C. C. (1963). The Construction of Class-Teacher Timetables, IFIP congress,
North-Holland, Bildiriler Kitab1, 73-77.
Grant, V. (1985). The Evolutionary process. New York, Columbia University Press.

Grefenstette, J.J. (1986). “Optimization of Control Parameters for Genetic Algorithm”.
IEEE Transactions on Systems and Cybernetics, 16:1. 122-128.

Haataja, J. (1994). Solving Optimization Problems. CSC- Center for Scientific
Computing Ltd, Yliopistopaino. ISBN 952-9821-02-6. Ed. 1. 232p.(InFinnish).

Haupt Randly L., Haupt Sue E. (1998). Practical Genetic Algorithms, A Willey-
Interscience Publication, USA.

Holland, J. H. (1975). Adaption in Natural and Artificial Systems: An Introductory
Analysis with Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence.

Holland, J. (1992). Adaption in Natural and Artificial.

Karaboga, D. (2004). “Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalar1”. Istanbul: Atlas
Yaymevi, 75-112.

Koza, J. R. (1992). “Genetik Programming: On the Programming of Computers by
Means Of Natural Selection”. MIT Pres. Cambridge.

Korez, M.T. (2005). Sirali Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinde Genetik Algoritma
Uygulamas: Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri
Enstitiisii, 85s.

Krauss B., Lee J., Newman D. (2013). Optimizing the Assignment of Students to
Classes in an Elementary School, INFORMS Transactions on Education, Cilt 14, s.
39-44

69



Kurt, M., Semetay, C. (2001). Genetik Algoritma ve Uygulama Alanlari, M.M.O.
Makine Miihendis Dergisi, 42 (501). 19-24.

Louis, S. J. VE LI, G. (2000). "Case injected genetic algorithms for traveling salesman
problems”, Information Sciences, 122. 201-225.

McConnell S. (2006). Software Estimation: Demystifying the Black Art (Developer
Best Practices), Microsoft Press, pp 136.

Man, K.F., Tang, K.S, Kwong, S. (1995). “Genetic Algorithms: Conceptsand
Applications”. IEEE Transactions on Industrial Electronics. 43:5. 519-533.

Michalewich, Z. (1994). “Genetic Algorithms + Data Structures = Evolutions
Programs”, Springer-Verlag, Berlin. 340-353

MirHassani, S.A. (2006). “A Computational Approach to Enhancing Course
Timetabling with Integer Programming”, Applied Mathematics and Computation,
175: 814-822.

Mitchell, M. (1996). “An Introduction to Genetic Algorithms”. MIT Pres.
Massachusetts. 205-213

Nadeau,C. and Bengio, Y. (2003). “Machine Learning”. Norwell: Kluwer Academic
Publishers, 52: 239-281.

Negnevitsky, M. (2006). Artificial Intelligence: A Guide to Intelligent Systems,
Pearson Education Limited 2nd Edition.

Odetayo, M.O. (1995). “Knowledge Acquisitionand Adaptation: GeneticApproach”,
Expert Systems,12:1 3-13.

Ozgiil, F. (2013). Her Yoniiyle Python, 2. Bask1, Kodlab, Istanbul.

Painton, L. and Campbell, J. (2000). “Genetic Algorithms in Operation of System
Reliabilit”, IEEE Transactions on Reliability, 44. 172-178.

Palko S. (1996). “Structural Optimization of Induction Motor using a Genetic
Algorithm and a Finite Element Method”. Acta Polytechnica Scandinavvica, Electrical
Engineering Series No. 4, Helsinki, pp. 10-12.

Qu E., Burke E., Mccollum B., Merlot L. ve Lee S. (2009). A Survey of Search
Methodologies and Automated System Development for Examination Timetabling, J. of
Scheduling, Kluwer Academic Publishers, Cilt 12, No. 1, Subat 2009, s. 55-89.

Reeves, C. (1993). “Modern Heuristic Methods for Combinational Problems”, Black
well Scientific Publications, Oxford, 320-328.

Ross P., Hart E. ve Corne D. (2006). Some Observations About Ga-Based Exam
Timetabling, Practice and Theory of Automated Timetabling I, Toronto, Springer
Berlin Heidelberg, s. 115-129.

Shin-ike K. ve lima H. (2011). A Method For Determining Classroom Seating

Arrangements By Using A Genetic Algorithm, SICE Annual Conference (SICE),
Tokyo, s. 161-166.

70



Sivanandam, S.N., Deepa, S.N. (2008). Introduction to Genetic Algorithm, Springer.
1st Edition.

Srinivas, M., Patnaik, L.M. (1994). “Genetic Algorithms:” A Survey, Evolutionary
Computation. 27:6. 17-26.

Sen,Z. (2004). Genetik Algoritmalar ve En Iyileme Yontemleri. Istanbul: Su Vakfi
Yaynlart.

Tabak, O. (2008). Genetik Algoritma ile Kapasiteli Servis Gizergahi Belirlenmesi ve
Bir Uygulama Yiksek Lisans Tezi. Eskisehir: Anadolu Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti.

Tekin, H. (1977). Egitimde 6l¢me ve degerlendirme. Ankara: Mars Matbaasi.

Tekin, H. (2004). Egitimde 6l¢me ve degerlendirme. Ankara: Yargt Yayievi,110.

Tomassini, M. (1995). “A Survey of Genetic Algorithms”, Annual Revievs of
Computational Physics, 3: 87-118.

Tomassini, M. (1996). Evolutionary Algorithms, Lecture Notes in Computer Science.
Springer-Verlag, Berlin, 19-47.

Turgut, M.F. (1992). Egitimde 6l¢cme ve degerlendirme metotlari. Ankara: Saydam
Matbaacilik.

Turgut, M. F., Baykul, Y. (2012). Egitimde 6l¢gme ve degerlendirme. Ankara: Pegem.

Ulusoy,G. (2002). “Proje Planlamada Kaynak Kisitl Cizelgeleme”. Sabanci
Universitesi Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi Dergisi. 8: 23-29.

Yigit, T. (2006). Meslek Liseleri Haftalik Ders Cizelgelerinin Genetik Algoritmalar
Yardimiyla Olusturulmasi. Gazi Universitesi Endiistriyel Sanatlar Egitim Fakiiltesi
Dergisi, 19, 25-39.

71



