FEN VE MUHENDISLIK DERGISI

N ;;?é < DOKUZ EYLUL UNIVERSITESI MUHENDISLIK FAKULTESI
J Cilt/Vol.:17aNo/Number:3mSay1/Issue:5 | mSayfa/Page:122-137mEyliil 2015/September 2015

Makale Génderim Tarihi (PaperReceivedDate): 07.10.2015 Makale Kabul Tarihi (PaperAcceptedDate): 30.12.2015

MERKEZi SINAVLAR iCiN GENETIK ALGORITMALAR iLE EN
IYI OTURMA PLANI

(BEST SEATING PLAN FOR CENTERAL EXAMS USING GENETIC
ALGORIHTMYS)

Faruk BULUTY, Seyda SUBASI?

0z

Ulkemizde yiiz binlerce kisinin katilimiyla yapilan merkezi sinavlar vardir. Rastgele yapilan
oturma planlarinda birbirini taniyan kisilerin ayni sinav salonunda birbirlerine yakin
oturmalari muhtemeldir. Bu kisilerin yardimlasma ihtimali de vardir. Bu da sinavlarin
giivenilirliginin yitirilmesine neden olmaktadir. Basinda ¢ikan haberler ve smava girmis
kisilerin itiraflar1 bu gercegi dogrular niteliktedir. Amacimiz birbirini taniyan kisilerin ayni
sinav salonunda sinava girmelerini engellemektir. Engelleme islemini, Genetik Algoritmalarin
oturma diizenini hazirlayan yazilim igerisinde kullanilmasiyla yapilmaktadir. Onerilen bu
model sayesinde, birbirini tantyan kisilerin ayni sinav salonuna yerlestirilmesi kisa bir siire
icerisinde engellenmis olacak ve biiyiik kitlelere yapilan simavlarin giivenilirligi bu sayede
artmis olacaktir.

Anahtar Kelimeler: genetik algoritmalar, optimizasyon, sinav salonu yerlestirme

ABSTRACT

In Turkey, there are many central exams to which hundred thousands of people attend. In the
same examination hall, there might be some people who know each other due to the random
seating plans. There is a huge possibility that these people might help each other. This
situation decreases the reliability of these exams. The confessions from these people who take
these kinds of exams and the news in the media verify this truth. Our aim is to prevent those
people who may know each other from being in the same examination hall. The
implementation of the prevention process is made by using Genetic Algorithm in the software
that arranges the examination halls. Due to this proposed model, the possibility of placing
people who know each other in the same hall can be decreased and at the same time the
reliability of these exams will be increased.

Keywords: genetic algorithms, optimization, organizing examination halls

! Katip Celebi Universitesi, Miih. ve Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miih. Béliimii, Izmir, faruk.bulut@ikc.edu.tr
(sorumlu yazar)

2 Orta Dogu Teknik Universitesi, Miih. Fakiiltesi, Bilgisayar Miih. Béliimii, Ankara, subasi.seyda@metu.edu.tr


mailto:faruk.bulut@ikc.edu.tr
mailto:subasi.seyda@metu.edu.tr

Fen ve Miihendislik Dergisi Cilt:17 No:3 Sayi:51 Sayfa No: 123

1. GIRIS

Ulkemizde OSYM tarafindan her y1l ALES, YDS, YGS, LYS, KPSS ve TUS gibi birgok
smav yapilmaktadir. Ayrica Anadolu Universitesi agik dgretim sinavlari ile bazi bakanliklarin
yaptig1 bir¢ok merkezi sinav vardir. Bu sinavlara yiizbinlerce 6grenci katilmaktadir. Bu
siavlarin hepsinde karsimiza bir problem olarak sinav salonlarindaki oturma planlarinin en
iyl sekilde olusturulamamasi c¢ikmaktadir. Rastgele yapilan oturma planlarinda arkadas,
akraba ve tanidik olan bazi insanlarin birbirleriyle ayni smav salonunda sinava
girebilmektedirler. Bu durum kopya ¢ekme ihtimalini de artirmaktadir. Ozellikle niifus
bakimindan kiigiik ilge ve illerde yapilan sinavlarda bu ihtimal daha da fazladir. Bu da yapilan
smavlarin giivenilirligini ve gegerliligini yitirmesine neden olmaktadir. Basinda ¢ikan
haberler ve sinava girmis insanlarin sosyal medyadaki itiraflart bu gergegi dogrular
niteliktedir. Medyada ¢ikan bazi haberlerden Tiirkiye’de gerceklesmis bazi sinavlarda,
birbirleriyle tanisiklii olan ogrencilerin aymi smifta hatta arka arkaya oturduklarini
ogreniyoruz. Gegtigimiz yillarda ayni smav salonunda bes kardesin arka arkaya sinava
girdikleri medyada yer almisti [1]. Bunun gibi onlarca 6rnegi web sayfalarinda ve sosyal
medyadaki itiraflarda bulabiliyoruz. Belki de tespit edilmemis daha fazla 6rnek vardir.
Goriildigi tizere bu durum siavlarin giivenilirligi agisindan biiyiik bir 6nem arz etmektedir.

Bu ¢alismadaki amag, merkezi sinavlarda kopya ¢ekme olasiligini miimkiin oldugu kadar
en aza indirmektir. Hedefimiz birbirini tanima ihtimali olan kisilerin ayn1 sinav salonlarinda
sinava girmelerini yazilim igerisinde kullanilan Genetik Algoritmalar (GA) ile b 6nlemektir.
Smava giren kisilerin birbirini tanima ihtimali degisik durumlar g6z Oniine alinarak
hesaplanabilir. Oncelikle sinava giren iki kisi ayn1 okuldan mezun ise, akraba ise, ayn1 semtte
yasiyor ise, ayni is yerinde calisiyor ise bu kisiler arkadas olabilirler ve sinav ortaminda
yardimlasabilirler. Onerilen bu model sayesinde yapilacak oturma plani ile daha dnceden
birbirlerini taniyan kisilerin ayni sinav salonunda bulunmalar1 engellenmis olacaktir. Yazilim
icerisinde yukarida bahsedilen benzer 6zelliklere sahip bireylerin olabildigince birbirlerinden
uzak smav salonlarinda oturmalar1 ¢ok hizli bir sekilde saglanacaktir. Bu da 6grencilerin
birbirlerinden yardim alma ihtimalini ortadan kaldiracaktir. Dolayisiyla biiyiik kitlelere
yapilan sinavlarin iptal edilmeleri 6nlenmis olacaktir.

Ayrica mevcut sistemde, kullanilan smav salonlarina rastgele 6grenci yerlestirme
isleminde birbirini taniyan insanlarin tespit edilmesi istense, her bir smav salonundaki
kisilerin yakinliklar1 tek tek kontrol edilmelidir. Bu inceleme islemi tam kapsamli arama
(Exhaustive Search) yontemiyle gerceklestirilebilecegi igin ¢ok fazla islem siiresi
gerektirecektir. Ayrica birbirini tamiyan bu kisilerin tekrar baska salonlara alinmasi
durumunda ise bagka tanidik kisilere yakin oturmalar: ihtimal dahilindedir. Yeniden yapilan
oturma diizeni i¢in kontrol isleminin tekrar yapilmasi1 gerekecektir. Bu durum 6zyinelemeli
bir sekilde tekrar edebilecek ve ¢ok daha fazla islem zamani gerektirecektir. Onerilen GA
modelinde ise yiizbinlerce kisiye uygulanan sinavlarda bile istenilen bir oturma diizeni
dakikalar igerisinde yapilabilmektedir.

Belirli bir smav i¢in smnav salonlarina katilimcilarin en uygun sekilde yerlestirilmesi
amaciyla onerilmis algoritmik tabanl bir calisma su ana dek literatiirde bulunamamustir. Fakat
bir sinifa belirli sayidaki Ogrencilerin en uygun sekilde yerlestirilmesi ile alakali bazi
calismalar vardir. Bu ¢alismalar, sinav salonu diizenegi olusturmaktan ¢ok dgrencilerin ders
basarilarini artirmay1 amaglamaktadir. Ayrica iiniversitelerde birden fazla derse ait sinavlarin
cakigsmalar olmaksizin yapilmasiyla alakali 6nerilen degisik yontemler de vardir.
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Sinif oturma diizeni ile ilgili ilk ¢alisma Shin-ike ve lima tarafindan yapilmistir [2]. GA
yontemi kullanilarak bir simiftaki O6grencilerin en uygun sekilde simf siralarina
yerlestirilmesiyle ilgili bir model Onerilmistir. Rastgele ya da boy sirasina gore hazirlanan
oturma diizeninin Ogrenci basarisini diisiirdiigiinden bahsedilmis ve bireysel basarilarla
toplam smif basarisinin artirilmasi i¢in bir yaklasim 6ne siiriilmiistiir. Ogrencilere degisik
sorular igeren bir anket uygulanmis ve elde edilen veriler sinifin diizenlenmesinde
kullamilmustir. Ogrencilerin gérme ve isitme duyularmm durumu, siif arkadaslari ile
iliskileri, bireysel 6zellikleri, hafiza ve zeka durumlar1 gz oniine alinarak yerlesim yapan GA
tabanli ¢alismalarin1 Japonya’daki devlet okullarina uygulamis ve basarili sonuclar elde
etmiglerdir. Baska benzer bir makalede ise bir okulda bulunan ve ayni sinifa baslayacak olan
birinci smif Ogrencilerinin en uygun sekilde smiflara dagitilmasi iizerine bir g¢alisma
yapilmustir [3]. Ogrencilerin dzellikleri baz almarak hem lineer tam say1 programlama ve hem
de sezgisel programlama teknikleri kullanilarak en uygun oturma diizeni 6nerilmistir.

Bu alanda yapilmis benzer ¢alismalardan bazilari da {iniversitelerde yapilan sinavlarin
sinav salonlara en uygun sekilde atanmasi konusundadir. Bilindigi iizere birden fazla ders
alan herhangi bir 6grencinin ayn1 anda aldig1 iki veya daha fazla dersten sinav olamaz. Ayni
sekilde bir d6grenci bir giinde en fazla bir sinav olabilir. Bu gibi kistaslar goz oniine alinarak
en kisa zaman diliminde smnavlarin tamaminin yapilabilmesi i¢in degisik yoOntemler
kullanilarak belirli ¢oziimler One siiriilmiistiir. Bir ¢alismada [4] sinavlar ile ilgili zaman
tablosunun (timetabling) olusturulmasinda GA tabanli bir modelin nasil olusturulabilecegi
anlatilmistir. Bu alanda Qu ve arkadaslar1 da yaptiklar1 bir calismada Onerilmis tiim
yontemleri kisaca anlatarak listelemis ve aralarindaki farklart gostermislerdir [5]. Yedi farkli
arama teknigi ile zamanlama problemlerinin nasil ¢oziildiigii ii¢ farkli iiniversitenin veri
kiimeleri kullanilarak incelenmis ve karsilastirma yapilmistir.

Uzerinde ¢alismamiz bu konu ¢ok sayida kisinin katildigi smavlarda, birbirini tantyan
adaylarin ayn1 sinifa ya da yakin siralara yerlestirilmesini 6nlemektedir. Bu amagla problem
bir optimizasyon islemi olarak modellenmistir. Ayrica hesaplama siiresi a¢isindan hizh
calisan bir ¢dziim yontemi dnerilmistir. Uzerinde ¢alisilan bu konu Tiirkiye gibi yiizbinlerce
hatta milyonlarca insanin ayni anda tek oturumla sinav olmalarina imkan saglamasi
konusunda bir ilk olma 6zelligi tasimaktadir.

Calismamizin geriye kalan kismi bes boliim daha icermektedir. Takip eden ikinci
boliimde konu ile alakali 6n bilgiler; {iclincii boliimde calismada kullanilan gen modeli ve
onerilen yontemler; dordiincii boliimde yazilim modelinin zaman karmasiklig1 analizi; besinci
boéliimde elde edilen sonuglar ile sonraki ¢alismalarin neler olabilecegi konusundaki oneriler
ve son boliimde degerlendirmeler yer almaktadir.

2. ON BILGI

Algoritmik karmasiklar ve hesaplama siiresinin fazlaligi bazi ¢ok islem gerektiren
problemlerin ¢oziimiinli zorlastirmaktadir. Bu durum, hizli ve kolay ¢éziim veren yeni
yontemlerin arayisina neden olmustur. Ozellikle kér arama (blind search) ve sert (hard)
optimizasyon teknikleri yerine, son yillarda yumusak hesaplama (soft computing) ve evrimsel
algoritma (evolutionary algorithm) kullanimi 6n plana ¢ikmistir [6]. Evrimsel algoritmalarin
alt dali olan genetik algoritmalar da, bu arayislar icinde 6dnemli bir yer tutmaya baslamistir.
Uygulama basarilar1 artan ve siirekli gelistirilen genetik algoritmalar, diger yumusak
hesaplama yontemleri ile birlikte hibrid (hybrid) ¢oziimler i¢erisinde kullanilmaktadir [7].
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Genetik algoritmalar karmasik diizene sahip problemlerin ¢6ziimiinii gergeklestirmek igin
kullanilan sezgisel aragtirma yontemlerinden biridir. Dogadaki canlilarin gegirdigi siireci
ornek alir. Iyi nesillerin hayatta kalmasi ve kétii nesillerin yok olmasi mantigina dayal olarak
calisir. Bu algoritmada, bir 6nceki nesilden dogan yeni ¢6ziim bireyleri kullanilir. Bu bireyler
sartlara uyum saglayip yasamlarini devam ettirir. Ancak yeni bireyler bir 6nceki nesilden
gelen 1yi genleri muhafaza edebilecegi gibi kotii genleri de barindirabilir. Bu durumda kotii
genleri barindiran bireyler yasamlarini siirdiiremeyecektir. GA’nin genel 6zellikleri su sekilde
siralanabilir:

e Uygun ¢6ziimler i¢in birden fazla popiilasyon kullanilabilir,
e Onceden var olan ¢dziimlerin dzelliklerini kullanip yeni ¢dziimler iiretebilir,
e Onceden var olan bir ¢dziimiin diizenini rastgele degistirip yeni bir ¢dziim iiretebilir,

e Kot genli ¢ozlimleri elenir, iyi genli ¢oziimleri korunur.

Genetik Algoritmalar belirli bir uzunlukta kromozoma sahip olmali ve uygun ¢oziimleri
cogaltmak icin bir uygunluk fonksiyonuna (fitness function) sahip olmalidir. Alternatif
¢ozlimleri ¢ogaltma asamasi c¢aprazlama (crossing over) ve mutasyon (mutation) gibi
islemlerle olmaktadir. Yeni olusan her bir ¢oziim bireyinin uygun olmamasi durumunda ise
tamir operatorii (repair operator) kullanilir. Tamir edilebilen genler korunurken digerleri
elenir. Genetik algoritmalarinin ¢alisma mantigini olusturan ilgili bazi terimler su sekildedir

[8]:
2.1. Gen

Icerisinde genetik bilgiyi barmdiran, kromozomun yapisinda bulunan en kiigiik birime
gen (gene) denir. Bilgeleri tagiyan bu genlerin bir araya gelmesiyle ¢6ziim kiimesini olusturan
bir dizi yani bir kromozom meydana gelir. Programlama yapisinda bu gen yapilari ve icerdigi
bilgi programcinin tanimlamasina baglidir.

2.2. Kromozom

Bir ya da birden fazla genin bir araya gelerek ¢6zlime ait tiim bilgiyi iceren yapilara diger
bir deyisle dizilere kromozom (chromosome) denir. Kromozomlar problemin olasi ¢6ziim
bilgilerini igerir. Kromozomlarin yapisi program igin biiyiik bir neme sahiptir. Bu yapilarin
icerigi lizerinde caligilan probleme ve istege gore tasarlanabilir.

2.3. Popiilasyon

Popiilasyon (Population), ¢oziim bilgilerini igeren birgok kromozomun bir araya gelerek
olusturdugu ¢6ziim yigimina denir. Bir yiginda bulunacak kromozom sayist programci
tarafindan belirlenir. Program sirasinda islemler bu yiginlar iizerinde yapilir. Popiilasyonun
biiyiikliigii programin ¢6ziime ulasma siiresini etkilemektedir. Yigindaki kromozom sayisi
cok fazla oldugunda bu siire uzayabilir, cok az oldugunda ise ¢dziime ulasilmakta sorunlar
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olusabilir. Kromozom sayisi kullanici tarafindan dogru bir sekilde ve sayida belirlenmelidir.
Sekil 1°de gen, kromozom ve popiilasyon yapisi 6rnek olarak verilmektedir.

Popiilasyon

N
- N

Kromozom 1 Kromozom 2 Kromozom N
Genl Gen 2 GenN Kromozom 1
ﬂ\
4
10101010

Sekil 1. Popiilasyon semasi

2.4. Genetik Operatorler

Genetik algoritmalarda ¢oziime ulagsmak i¢in nesil cesitliligi saglamak gerekmektedir.
Nesil ¢esitliligini saglamak i¢in yeni kromozomlar olusturulurken kullanilan ¢ temel
operator vardir. Bunlar uygunluk fonksiyonu, ¢aprazlama ve mutasyon’dur.

2.4.1. Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk Fonksiyonu, ¢aprazlama, mutasyon ve diger asamalar sonucunda elde edilen
kromozomlarin, ¢oziimde gosterdikleri basari derecesini belirleyen bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon, probleme uygun olarak programci tarafindan tasarlanir. Bu sayede hangi hangi
olas1 ¢éziimiin yani kromozomun silinecegi ya da bir sonraki nesle taginacagi belirlenir.

Uygunluk degeri bulunurken oncelikle kromozomdaki 6grenci ikililerinin aralarindaki
benzerliklere bakilir. Benzerlik ne kadar az ise diger bir deyisle farklilik ne kadar fazla ise bu
kromozomun uygunluk degeri o kadar fazla olur. Ogrenci ikililerinde ayn1 siraya denk gelme
say1st benzerligi olusturur. Hesaplamaya dahil edilecek popiilasyondaki 6grenci sayisinin N
oldugu yerde x kromozomunun F uygunluk degeri su sekilde hesaplanabilir:

YN Benzerlikler
F(x) = N 1)

2.4.2. Caprazlama

Caprazlama islemi, iki kromozomun da yapisindan alinan belirli parcalarin bir araya
gelip yeni kromozomun olusturmasi islemine denir. Sekil 2’de kesim noktasi tam ortadan
olacak sekilde bir c¢aprazlama Ornegi verilmistir. Calismamizda kesim noktasini
rastgelelestirerek bir ¢aprazlama islemi yapilmistir. Bu islem sonucunda olusan bozuk genler
tamir operatorii ile onarilmaya galigilmistir.
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Sekil 2. Capraz degisim semasi

2.4.3. Mutasyon

Genetik Algoritmalarin uygulamasinda belli bir dongii siirecinden sonra olusan
kromozomlar birbirlerine benzemeye baslarlar. Bu durum optimal ve dogru ¢dziime ulagmay1
engeller. Kromozomlarda caprazlama operatorii kullanilsa da ileri nesillerde kromozom
cesitliligi saglanamaz. Sekil 3’de gorildigi tizere cesitliligin saglanmasi amaciyla
kromozomlar mutasyon diye isimlendirilen bir isleme tabi tutularak kendi kendini degistirir.
Ancak mutasyon isleminin orani1 dogru belirlenmelidir. Yapilan deneysel uygulamalarda bu
oranin yiiksek alinmasi ¢ozlimlerin dogruluktan uzaklasmasina ve yanlis ¢éziim sayisinin
artmasina sebep olmustur. Oranin diistik tutulmas: ise c¢esitliligin olugsmasin1 engeller. Bu
nedenle bu oran iizerinde ¢alisilan uygulamanin yapisina gore en uygun sekilde se¢melidir.
Yapilan degisik uygulamalarda mutasyon orani gen sayisinin en fazla %15°1 kadar secildigi
gozlemlenmistir. Bu uygulamada deneme yanilma yontemiyle belirlenen en uygun mutasyon
oraninin %35 oldugu saptanmistir.

Kromozom 1/10(1]0|1]|0

Yeni
kromozom

Sekil 3. Mutasyon 6rnegi

2.4.4. Tamir Operatorii (Diizenleyici Algoritma)

GA uygulamalarindaki c¢aprazlama ve mutasyon islemlerinde uygunlugu bozulan
kromozomlarin onarilip tekrar kullanima hazir hale getirilmesi zorunlu bir islemdir. Tamir
edilen genin tekrar kullanilabilmesi i¢in uygunluk fonksiyonu yardimina ihtiya¢ duyulur.
Bilindigi gibi uygunluk fonksiyonu, kromozomlarin ¢éziimde gosterdikleri basar1 derecesini
belirleyen bir degerlendirme islevidir. Hangi kromozomlarin bir sonraki nesle aktarilacagi ve
hangi kromozomlarin yok olacagi uygunluk degerlerinin biiyiikliigiine gére karar verilir.

Bu calismada olusan bozuk genler i¢in basit bir tamir operatdrii kullanilmistir. Bu
operatérde 6nce mutasyon teknigi ile kromozomun bir geni degistirilerek uygunlugu kontrol
edilmistir. Uygunlugu saglamayan kromozom, en fazla gen sayisinin yarist kadar bir
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iterasyonda tamir edilmeye calisilmistir. Tamir edilmesine ragmen her iterasyonda uygunluk
degeri belirlenen diizeyin altinda kalan genler ise popiilasyon disina atilmistir.

2.5. GA Evreleri
GA’nin ¢alisma prensibi Sekil 4’de de goriildiigii gibi su asamalardan olusur [9]:

1. Problemin olasi ¢o6ziimlerini barindiran n kromozomdan olusan rastgele bir
popiilasyon olusturulur.

2. Toplumdaki her kromozom i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

3. Asagidaki adimlar izlenerek yeni toplum tretilir:

I.  Toplumdan uygunluk degerlerine gore iki kromozom (ata) segilir.
Uygunluk degeri fazla olanin kromozomun secilme sansi ytiksektir.

ii.  Bu iki kromozom c¢apraz degisime tabi tutulur ve yavru birey
olusturulur.

iii.  Mutasyon ihtimaline gore yeni yavru iizerinde mutasyon islemi
uygulanir. Bu islem her yavru i¢in yapilmak zorunda degildir.
Kromozomun tagidig1 genlerin durumuna gore degismektedir.

iv.  Olusan yeni yavru topluma (havuza) eklenir.

4. Eger aranilan ¢oziime ulasilmissa ¢ikti olarak verilir.
5. Aranilan c¢oziime ulagilamadi ise yeni olusan toplum iizerinde yukaridaki
basamaklar yeniden uygulanir.

P ..{lk | Uygunluk degerini N il ng.agna 1
opT ot hesapla, Kusak=0 slemini Uygula
olustur
! \
Caprazla
i Durdurma
OQtIrj\al kriterini
Coziim 1 )
NG Mutasyon yap
i\ \

Uygunluk
degerini bul

Kusak=Kusak+1 [<

Sekil 4. GA akis diyagrami

3.YONTEM

Genetik Algoritmalar kullanilarak en iyi oturma planinin olusturulmasi icin 6zgiin ve
yeni bir model gelistirilmistir. Onerilen bu modelin tasarimimi agiklamak amaciyla temsili bir
ornek verilmigtir. N adet Ogrenci, belirli kapasitedeki S adet sinifa, birbirlerini taniyan
ogrenciler aym smifta bulunmayacak sekilde yerlestirilecektir. Ornegin elimizde biri 6 digeri
4 kisilik kapasiteye sahip iki sinif ile 10 6grenci olsun. Siniflarin ID numaralar1 {S1, Sz},
ogrencilerin ID numaralar1 ise {N1, N2, ... , N1o} seklinde olsun. Matris seklinde diisiiniilen
smiflarin yerlesim plani1 Sekil 5’°de simule edildigi gibi olsun:
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Oturma yerlerinin -
Oturma yerlerinin
satir numaralari .
siitun numaralari

1 2
1 1 2
2 1
3 2

St Sinifi Sz Sinifi

Sekil 5. Siniflarin diizen semasi

10 6grencinin rastgele yapilmis olan oturma diizenleri Sekil 6’da goriildigi gibi
calismamizda gen olarak kullanilacaktir.

Genler
A

N

— Ogrencinin ID numaras1

— Smif numarasi

N1 N2 N3 N4 Ns
S1 S1 S2 S2 S1

— Bulundugu siranin satir numarasi

— Bulundugu siranin siitun numarast

Sekil 6. Genlerin yapisi

Sekil 7°de de goriildiigli iizere her 6grenciye ait genin bulundugu yapi, olasi ¢éziimii
iceren kromozom olacaktir.

Kromozom 1
A

N1 [ N2 | N3 | N4 | N5 | Ne | N7 | Ng | Ng | N1o
S1|S1|S2|S2|S1|S1|S2|S1|S2|Ss

3112|233 |1]2|2]|1
2111|2112 |2|1]|1

T T
Gen Gen
1 10

Sekil 7. Kromozomun yapisi

Gen ve kromozom yapilarinin uygulama siirecinden 6nce nasil belirlenecegi 6nemli bir

konudur. Dogru sonuglarin en kisa hesaplama siireci igerisinde en az sistem kaynagi
kullanilarak elde edilmesi belirlenen bu yapiya baglidir.
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Yapilan uygulamada 6grencilerin sadece kimlik bilgileri (ad, soyad, okul...) ve suuf
bilgileri (sayisi, mevcudu) kullanilmaktadir. Ogrencilerin birbirlerini tanima durumlart ise
asagidaki gibi senarize edilsin:

e Ni—Ns’in soyadlar1 ayn1 (akraba olabilirler)
e Ns— Ne ayn1 sokakta oturuyor (arkadas olabilirler)
¢ Ns— Ny ayn1 okulda okuyor (arkadas olabilirler)

Bu durumlart goz 6niinde bulundurarak en iyi oturma planini olusturmak i¢in agsamalar
adim adim su sekilde olur:

Adim 1.

Oncelikle 4 tane kromozomdan olusan rastgele bir popiilasyon iiretilmis olsun ve gen
havuzuna yerlestirilsin. Ornek olarak iiretilen kromozomlar uygunluk degerlerine gore
siralanigt  agagidaki gibi olsun. Her bir kromozomun uygunluk degerleri ise F ile
gosterilmektedir. Uygunluk degeri, kromozomdaki dizide bulunan verilerin bir fonksiyon
yardimuiyla sirali bir sekilde incelenmesi ile belirlenmektedir.

Bu uygulama bir eniyileme problemi oldugu i¢in tasarlanan uygunluk fonksiyonu ceza
bazli bir skorlama sistemi ile g¢alismaktadir. 0 ceza puami olan bir kromozom hedef
¢Ozlimlerden birisi olarak kabul edilmektedir.

Bir kromozom diizeninde diger bir deyisle sinav salonunda yan yana veya arka arkaya
oturan ve birbirleri arasinda tanigiklik olan bir ¢ift 6grenci bulunmasi durumunda bir ceza
puani belirlenmektedir. Bu uygulamada bu ceza puani -1 olarak belirlenmistir.

Birbirlerini taniyan ¢iftlerden ayni sinav salonda birbirinden uzakta oturanlar i¢in de ayr1
bir ceza puani sistemi gelistirilebilir. Aralarindaki sira sayisina ters orantili olarak kromozoma
ceza puani verilerek en iyi oturma diizeninin elde edilmesi hedeflenebilir.

— YN Ceza Puam
F= N )

Kromozom 1 (F=1/10)

N1 [ N2 | N3 | Na| Ns | Ns|N7|Ns|Nog|Niw
S1[S1|S1|S1|S1|S1|S2]S2|S2] S2
1112|2133 |1|1]2 2
1121|2112 |1|2]1 1

Sekil 8. Kromozom 1’in yapist

1. inci kromozomda bulunan genler mevcut sinav salonlarina yerlestirildiginde su sekilde
bir diizenek elde edilmektedir:
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1 2
1 N1 N2
2 N3 N4
3 Ns Ne
St Smifi

1 2
N7 Ns
No N1o

Sz Sinifi

Sekil 9. Kromozom 1°deki smiflarin diizeni

Bu asamada F uygunluk degerlerine gore ¢aprazlama islemleri gergeklestirilmektedir.
Her caprazlama sonunda yeni bir birey olusmaktadir. Olusan her bir yavru bireyin dogru
¢Oziim olup olmadig1 kontrol edilmektedir. Eger dogru ¢oziime ulasilamadi ise ¢aprazlama
islemi devam etmektedir. Kontrol islemi her caprazlama islemi sonunda belirlenen bir
fonksiyon ile yapilmaktadir. Oturma planinda her bir bireyin 6n, arka, sag ve sol yaninda
oturan bagka bir birey arasinda yakinlik olup olmadigi kontrol edilmektedir. Bu diizenekte
birbirini taniyan ve yan yana oturan sadece bir ¢ift oldugu i¢in toplam ceza puani -1; F degeri

1se 1/10°dur.

Kromozom 2 (F=5/10)

N1 [ N2 | N3 | Na | Ns | Ns | N7 |Ns|Nog| N
S2|S1|S1|S2|S2|S2|S2|S2|S1| S2
211111122 |1}|2]2 1
1112|122 |1|1]3 2
Kromozom 3 (F=3/10)
N1 [ N2 | N3 | Na | Ns | Ns| N7 |Ns|Nog| N
S2|S1|S1|S2|S2|S1|S2|S1|S1| St
211111122 |1|3]3 2
111|212 |2 |2|1]2 1
Kromozom 4 (F=1/10)
N1 [ N2 | N3 | Na| Ns | Ns | N7 |Ns|Nog| N
S1|S2|S1|S2|S2|S1|S2|S1|S1| St
1112|1212 |1|3]3 2
1112|212 |2|1]2 1

Sekil 10. Kromozomlarin gosterilisi

Adim 2.

Sekil 10°da da goriildiigii gibi Kromozom 3 ve Kromozom 4’iin ¢aprazlanmasi sonucunda
olusan yeni Yavru Birey 1 goriilmektedir. Kromozom 1’deki ilk yarisindaki genler ile
Kromozom 2’nin son yarisindaki genler birleserek Yavru Birey 1’1 olusturmaktadir. Burada
yapilan ¢aprazlama isleminde kesme islemi 6rnek olmasi agisindan tam ortadan yapilmistir.
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———————————— Kromozom 3
LA | N2 | N3 [ Na | Ns] Ne | N7 [ Ns | No | Nao
.'/ So|S1|S1|S2|S2[1S1|S2|Si|S1]| S
M2 lalafal2)2]1]3[3]2
q 1212221 ]2]]1 ____--Yavru Birey 1 (F=2/10)
———————— N1 N2 | Ns | Na|™Ns | NeTN7 | Ns | No [ Nsq
Kromozom.4—— "Sa|Si|Si|Se| S5 S2|Si|Si] S
N1 | N2 | N3 | Na | N5 | X6 | N7 | Ng | No | N 22 |1]3]3] 2
S1[S2[S1|S2|S2f{S1|S2|S1|S1| St \1\‘1 2|1 2 2N2 12
121212233 2) T

11221 ]2][1]2]

==~
N
[
[ERN
[

Sekil 10. Caprazlanma islemi

Yavru Birey 1, kromozom havuzuna konularak baska kromozomlarla ¢aprazlanmasi
beklenmektedir. Ilerleyen adimlarda da ideal sonu¢ bulunana dek caprazlamalar yapilmakta
ve her iterasyonda genetik agidan bozuk ¢6ziim bireyleri gen havuzundan silinmektedir.

Adim 3.

Asagidaki sekilde Kromozom 1’in ilk yarisindaki genlerle ve Kromozom 4’iin son
yarisindaki genlerin gaprazlanmasi sonucunda olusan yeni Yavru Birey 2 goriilmektedir.
Burada ayni smav sirasimna oturan birden fazla 6grenci oldugu i¢in bu ¢oziimiin kabul

edilebilir olmasi imkansizdir. Bu ¢6ziim ¢aprazlama i¢in kullanilacagindan ¢6ziim havuzuna
dahil edilmemektedir.

Yavru Birey 2
N1 | N2 | N3 |Ns|Ns|Nes|N7|Nsg|No| Niw
S1|S1 St |S1|S1|S1|S2|S1|S1] S
1112232133 2
112|112 |12 |2|1]2 1

Sekil 11. Adim 3’{in ¢aprazlanma semasi

Adim 4.

Asagidaki sekilde Yavru Birey 2’nin ilk 5 geni ve Kromozom 2’nin son 5 geninin
caprazlanmasi sonucunda olusan yeni Yavru Birey 3 goriilmektedir. Kontrol fonksiyonu ile

genlerin uygunlugu kontrol edildiginde 0 ceza puami ile dogru c¢oziime ulasildig
goriilmektedir.

Yavru Birey 3
N1 [ N2 | N3 | Na| Ns | Ns|N7|Ns|Nog|Niw
S1|S1|S1|S1|S1|S2|S2|S2|S1| S2
1112|1232 |1}|2]2 1
1121212113 2

Sekil 12. Adim 3’iin ¢aprazlanma semasi
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Bu asamada popiilasyon ileri agamalara ulagmis olmasina ragmen gen yapist bozuk olan
Yavru Birey 2 ile Kromozom 2 ¢aprazlamaya tabi tutulmustur. Kisaca bir ebeveyn ile bir
cocuk arasinda caprazlama yapilmistir. GA calismalar1 genelde dogada var olan iligki
modelini baz aldig1 i¢in bu tarz bir ¢aprazlama yontemi dogru sonuca ulasilmasini engeller.
Yapilan uygulamalarda bir sonraki nesle taginan kromozomlar arasinda ¢aprazlama
yapilmistir. Fakat Onerilen modeli en iyi ve en kisa sekilde agiklayabilmek igin verilen
ornekte kasith olarak bu tiir bir hata yapilmistir. Caprazlama sonucunda olusan ¢éziimiin sinif
yerlesimi su sekildedir:

1 2
1 N1 N2 1 2
2 Ns N4 1 N7 N1o
3 Ns S 2 Ns Ne
S1 Siifi Sz Siifi

Sekil 13. Smif oturma plam

Smif oturma plani Sekli-13’deki gibi olur. Ogrencilerin akrabalik, komsuluk ve smif
arkadaslig1 gibi 6zelliklerini kontrol ettigimizde birbirlerini tanima ihtimali olan hi¢ kimsenin
ayni sinifta olmadigini goriilmektedir.

Calismamizda kullanilan GA yoOnteminin nasil tasarlandigi ve nasil uygulandig1r 6rnek
olarak verilen bir adet simiilasyon verisi iizerinde gosterilmistir. Onerilen gen yapisinda
bulunan smif siralarin satir ve siitun numaralar1 yukarida verilen senaryoda kullanilmamustir.
Simava giren kisiler arasindaki tanisikligin fazla olmasi ve buna karsilik sinav salonunun az
olmast durumunda smif siralarmin satir ve siitun numaralar1 ise yaramaktadir. Bu gibi
durumlarda tanisiklig1 olan kisilerin ayni sinav salonunda bulunmalar1 gerekecektir. Satir ve
slitun numaralar1 kullanilarak bu kisilerin ayni sinav salonunda birbirlerinden olabildigince
uzak noktalara oturmalari saglanabilir.

4. KARMASIKLIK ANALIZI

GA modelinin belirlenmesinin ardindan insa edilmesi ile ilgili siirecte kullanici tarafindan
atanmasi gereken bir¢ok parametre vardir. Olas1 parametreler su sekilde listelenebilir:

e Genlerin yapisinda hangi faktorlerin bulunacag,

e Kromozom yapisinin nasil belirlenecegi,

e Popiilasyonun olusturulma durumu,

e Kromozomlarin uygunluk fonksiyonunun ne olacagi,
e Tamir operatoriiniin nasil olacagi,

e Caprazlama isleminin kag gen ile yapilacagi,

e Mutasyonun hangi asamada devreye girecegi,

¢ Gen havuzunun kapasitesinin en fazla ka¢ kromozon alabilecegi.



Sayfa No: 134 F. BULUT, S. SUBASI

Hiper parametre sayisinin fazlaligi olumsuz bir durum gibi algilansa da programin salt
olarak uygulanabilirligi ve islevselligi ¢ok biiylik bir avantaj olarak degerlendirilmelidir.
Ayrica gelistirilen bu modelin en kisa zamanda en iyi oturma planin1 verebilmesi igin
programci se¢ilen her bir parametre i¢in en uygun deger araliklarini1 vermelidir.

Genetik algoritmalar, istenilen hedefe ulagsmak i¢in en uygun imkanlar1 se¢en tahmini ve
stokastik (stochastic) bir siire¢ icerisinde galisir. Bu tanim GA’nin kaotik bir karmagikliga ve
yapiya ait oldugu anlamina gelmez. GA uygulamalarinda en iyi sonucun bulunmasina iliskin
net bir zaman tahmininde bulunmak zordur. Ayrica hesaplama siiresinin ¢ok kisa veya
beklenenden uzun ¢ikma durumu s6z konusudur [10]. Bu durum Rus ruleti ile
benzesmektedir. Yani tiim olasi durumlar igerisinde istenilen ¢oziime her bir iterasyonda
ulagilabilme ihtimali vardir [11].

Ayrica Onerilen bu modelde zaman karmasikligi (time complexity) net bir sekilde ifade
edilememektedir. Fakat yapilan makale taramasinda bu konu ile alakali degisik yaklagimlar
sunulmustur [12]. Bilinen en yaygin karmasiklik formiilii biiyiikk O notasyonuna goére su
sekildedir:

O(P.G.(O(Fitness)).(P..0(crossover)) + (B,. 0(mutation))) 3)

Bu formiilde P popiilasyon, G gen, Pc ¢aprazlama fonksiyonu ve Pm de mutasyon
fonksiyonudur. Karmasiklik ebetteki genlere ve her bir gen igin yapilan hesaplamalara
baghdir. Burada P, G, Pc ve Pm sabit degerler oldugu icin karmasikligi su sekilde
sadelestirmek miimkiindiir:

0(O0(Fitness).0(crossover) + O(mutation)) 4)

Diger taraftan sinav oturma diizeninin rastgele yapilmasi durumunda karmasiklik analizi
incelenecek olursa karsimiza polinomsal olmayan bir durum g¢ikacaktir. Olusturulan oturma
diizeninin uygunlugu kontrol edildiginde yazilim tarafindan yeni bir oturma diizenine ihtiyag
oldugu soylenecektir. iki veya daha fazla 6grenci arasinda tespit edilen yakinlik sonrasinda
olusturulacak yeni oturma planinda da benzer bir durumun ¢ikmasi s6z konusudur. Bu durum,
tiim olasiliklarin tek tek incelenmesini gerektirecektir. N 6grenciye ait oturma olasiliklarin
tamami incelendiginde permiitasyon problemi karsimiza ¢ikmaktadir. Dogal olarak O(N!)
zaman karmasiklig1 icerisinde en uygun oturma, tiim olasiliklar igerisinden ¢ikarilacaktir.
Burada belirtmek isteriz ki zaman karmasiklig1 icerisinde bir parametrede bulunan faktoriyel
isareti algoritmanin polinomsal olmadigini (NP, Non-Polynomial) gostermektedir [13].

5. SONUCLAR VE SONRAKI CALISMALAR

Onerilen bu smav salonu yerlestirme modeli Visual Basic’te hazirlanan bir yazilimla test
edilmigtir. 2,2 GHz hizindaki, ¢ift ¢cekirdekli, 64 bit islemcili ve 2 GB RAM’li bir bilgisayar
kullanarak degisik senaryolara bagli olarak elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 1’de
verilmistir. Cizelgedeki N degeri, smnav salonundaki oturak sayisini yani sinava katilan
ogrenci sayisin1 gostermektedir. Sinav salonu sayisi ise N/20 olacak sekilde ayarlanmistir yani
her bir salon 20 kisilik 6grenci kapasitesine sahiptir. Ayrica sinava katilanlar arasindaki
birbirini taniyan ¢ift sayist N/10 olacak sekilde rastgele olarak ayarlanmistir. Her bir N
degerine bagl olarak denemeler 5’er defa gergeklestirilmis ve hesaplama siiresinin en iyi, en
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kotii ve ortalama degerleri bulunmustur. Goriildiigi lizere N degeri arttikga hesaplama siiresi
de dogru orantili olarak artmaktadir. Bes yiiz bin kisinin girdigi sinavlarda bile en iyi oturma
diizeni yaklagik olarak bir buguk saat gibi kisa bir zaman diliminde yapilabilmektedir.

Cizelge 1. Algoritmanin N degerine gore hesaplama siireleri

Sinav Salonu | Tanisik

N : Hesaplama Siiresi (sn)
Os (g Sayisi cift sayisi —

grenct sayist (N/20) (N/10) En iyi Ortalama En kotii

100 5 10 0sn Osn 0,01 sn

1.000 50 100 1,2sn 1,92 sn 4,53 sn

10.000 500 1.000 8,4 sn 27,65 sn 58,1 sn
100.000 5.000 10.000 2 dk 35sn 8 dk 25 sn 32 dk 31 sn
500.000 25.000 50.000 450dk8sn | 1saatb5dk | 7 saat13dk

Ayni sinif sayisinda farkli hesaplama siiresi degerlerinin ¢ikmasi daha 6nce belirtildigi
gibi GA’nin yapisindan kaynaklanmaktadir. Yazilimin kosturulmas: siirecinde kromozomlar
rastgele (random) olusturuldugu i¢in nihai ¢6ziimiiniin ne zaman bulunacagi net olarak
bilinememektedir.

Sinav salanlarinin diizenlenmesi ile alakali literatiirde yapilan benzer ¢aligmalar vardir.
Fakat bu calismalar iiniversitelerdeki birden fazla dersin ¢akisma olmadan ayni anda nasil
yapilacagi iizerinedir. Bu tarz ¢aligmalar i¢in hazirlanmis ortak kullanima agik veri setleri
vardir. Tek oturumlu ve bir ¢ok katilimcinin oldugu smavlar igin hazir veri setleri
bulunmadigi i¢in bu asamada sentetik veri setleri kullanilmistir.

On binlerce insanin girdigi sinavlarda katilimecilarin smav yeri icin ilge tercihi
alinmaktadir. Tam say1 programlama yontemiyle tercihler dogrultusunda rastgele yerlestirme
islemi bir saniyenin altinda elbette ki yapilabilir. Bu c¢aligmay1 karsilastirmak igin ayni
sentetik veri setleri ilizerinde baska optimizasyon algoritmalar1 da kullanilabilir. Karinca
kolonisi, Yapay Bagisiklik, Tabu Arama, Pargacik Siirii Algoritmasi, Ar1 Kolonisi ve
literatiirde 6nerilen yeni eniyileme yontemleri tercih edilebilir.

Prototip olarak sunulan bu ¢alisma i¢in yeni bir gen modeli tasarlanabilir. Sinava giren
birey ve simav salonunun 6zellikleri ile ilgili yeni 6znitelikler gen modelinin belirlenmesinde
kullanilarak daha detayli hesaplamalarin ve yerlestirme islemleri yapilmasi saglanabilir.

Ayrica bu ¢alismada tanigiklik durumu igin 3 temel kistas géz oniine alinmistir. Bunlar
siif arkadagligi, akrabalik ve ayni sokakta ya da semtte yasama durumlaridir. Sinava giren
kisilerin  birbirlerini tanima durumlar1 bazi kurumlardan elde edilen verilerle
detaylandirilabilir. Ornegin Niifuz miidiirliigiinden alinan verilerle sinava girenlerin soyisim
benzerlikleri olmadan akrabalik (kuzen, teyze, day1 vs.) durumlar tespit edilebilir. Ayrica
ayni kurumdan alinan verilerle sinava katilan kisilerin birbirlerine yakin oturup oturmadiklari
saptanabilir. SGK kayitlarindan yararlanarak da ayni is yerinde ¢alisanlar tespit edilebilir.
Ayrica Milli Egitim Bakanligindan alinan verilerle mezun olunan okul bilgileri ve gittikleri
dershane bilgileri ile tamisiklik durumu anlasilabilir. Bahsedilen bu olasiliklar niifus
yogunlugu bakiminda kii¢iik yerlesim yerlerinde ozellikle dikkate alinmasi gereken bir
durumdur.
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6. DEGERLENDIRME

Bu caligsma, Tirkiye’de genis kitlelere yapilan merkezi sinavlardaki kopya c¢ekme
ihtimalini en aza indirmeyi amaglanmistir. Birbirini tantyan kimselerin ayn1 sinav salonunda
sinava girmelerini engelleyen Genetik Algoritma tabanli 6zgiin bir eniyileme modeli
onerilmistir. Yapilan pratik uygulamalarda kisa bir hesaplama zamani igerisinde genis
kitlelere uygulanabilen sinav senaryolarinda basarili sonuglar elde edilmistir. Hem teorik hem
de pratik bir yapida olan bu ¢alisma, bir yazilim uygulamasindan ¢ok onerilen bir erken 6nlem
alma modeldir.
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