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Sinavlarin belirli bir zaman diliminde ¢ok sayida 6grenciye uygulanmasi ihtiyaci sinav
cizelgeleme problemini (SCP) ortaya c¢ikarmustir. SCP’lerde sinavlarin 6grenci ve smav yeri
acisindan c¢akisma olmadan zamanlanmasi, sinavlara yeterli gézetmen atamasimin yapilmasi,
sinav yerlerinin belirlenmesi ve uygun sinav oturum planlarinin (SOP) hazirlanmasi gibi pek ¢ok
kisit vardir. Bu kisitlarin 6nemi kurumdan kuruma degismektedir. Ortaggretim kurumlarinda
yapilan ortak sinavlarda, kalabalik 6grenci gruplarimin ayni smif ortaminda sinava girmesi
SCP’nin énemli bir agamasi olan SOP’un 6nemini artirmaktadir. Uygun SOP’lar ile istenmeyen
yardimlagmanin 6niine gegilecektir. SCP’ler degisken sayilarindaki ¢okluk ve karar yapilarindaki
karmasiklik nedeniyle NP zor problem olarak siniflandirilan optimizasyon problemleridir. Bu
nedenle SCP’lerin ¢6ziimiinde klasik algoritmalarin yeterli olmadigi durumlarda sezgisel
yontemler uygulanabilmektedir. Bu ¢alismada, yapay bagisiklik sistemleri kullanilarak 6lgme ve
degerlendirmede maksimum giivenirligi saglamak adma ortak smavlar i¢in en iyi SOP’u
hazirlamak hedeflenmistir. Onerilen algoritma ile farkli smif oturma diizenleri ve farkl 6grenci
sayilarinda uygun SOP’larin hazirlanmasinda bagarili sonuglar elde edilmistir.
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The need to apply the exams to a large number of students in a given time period has revealed
the problem of exam timetabling problem (ETP). ETPs, has many constraints such as the timing
of examinations without overlap in terms of the student and the place of examination, appointing
adequate supervisors for examinations, determining test locations and preparing appropriate
exam session plans (ESP). The importance of these constraints varies from institution to
institution. In common exams performed in secondary education institutions, ESP is crucial
since crowed students group enter the exam at the same time. With appropriate ESP, cheating
would be prevented. ETP are classified as optimization problem naming NP hard problem due to
the multitude of decision variables and complexity of decision structures. For this reason
heuristic methods can be used when classical algorithms are not sufficient for the solution of
ETP’s. The aim of this study is to prepare the ESP which ensuring the maximum reliability of
the measurement and evaluation process with using artificial immune systems. In this study,
successful results were obtained with the proposed algorithm. This algorithm is suitable to
prepare the appropriate ESP’s for different student number and classroom structures.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Milli Egitim Bakanligi Ortadgretim Kurumlar1 Yonetmeligi’nde yer alan madde 45 b bendine gore [1] Milli
Egitim Bakanlii’na bagli ortadgretim kurumlarinda aym sif seviyesinde; ortak okutulan derslerin sinavlari
ortak yapilmaktadir. Ortadgretim kurumlarinda 9-12. sif diizeylerinde Ogrenciler yer almakta; her simif
diizeyinde de ortak sinava tabi tutulacak onlarca ders bulunmaktadir. Ortak sinavlarin dagiliminda egitim-
Ogretim siirecini aksatmamak adina belirlenen tarih aralifinda her glin ayni zaman diliminde sinavlar
gergeklesmektedir. Ayni zaman diliminde farkli smif seviyeleri igin farkli smavlar karma olarak
yapilabilmektedir. Bununla birlikte ayni sinif seviyesinde yer alan 6grencilerin siavlari ortak yani ayni dersten
ayni sorularla olacak sekilde yapilmaktadir. Bu sinavlar i¢in okullarda genelde iki haftalik bir siire¢ sinav haftasi
olarak belirlenmekte ve giin iginde iki ders saati sinav zamani olarak ayrilmaktadir. Ayni anda sinava girecek
6grenci mevcudun artmastyla birlikte sinav yeri ve gdzetmen Ogretmen sayisinin sinirli olmasi géz Oniinde
bulunduruldugunda 6lgme ve degerlendirme giivenirligini maksimum diizeyde saglamak i¢in 6grencilerin sinav
oturumunun uygun sekilde planlanmasi olduk¢a 6nem kazanmaktadir.

Sinav Cizelgeleme Problemi (SCP); zaman, yer, 6grenci, gbzetmen 6gretmen ogeleri ile gesitli esnek ve sert
kisitlar1 goz oniinde bulundurarak smavlari atama islemidir. SCP dort asamali olarak diisiiniilebilir: ilk asama
smavlart belirli veya sinirli bir zaman dilimine atama; ikinci agama sinavlarin gergeklestirilmesi i¢in simavin
tiiriine ve sinava girecek dgrencilerin kapasitesine uygun sinav yeri belirleme; {i¢lincii asama belirlenen sinav
yerleri i¢in 6grenci oturum planlarinin hazirlanmasi; dordiincli asama ise sinavlar icin gézetmen atamasidir.
SCP’nin ¢6ziimiinde amag belirlenen kisitlara en uygun programi olusturmaktir. Mutlaka uyulmasi gereken ve
ihlal edilemeyen kisitlar sert kisitlar; uyulmasi istenen, fakat ihlal edilebilen kisitlar esnek kisitlar olarak
tanimlanmaktadir. SCP’nin karsimiza ¢iktig1 egitim kurumlarinin her birinin kendine 6zgii ihtiyag ve talepleri
oldugundan bu kisitlar kurumdan kuruma farklilik gésterir. SCP’ler degisken sayilarindaki ¢okluk ve Kkarar
yapilarindaki karmasiklik nedeniyle NP (Non-Polynomial) zor problem olarak simiflandirilan optimizasyon
problemleridir. Bu nedenle SCP’lerin ¢oziimiinde klasik algoritmalar yeterli olmamaktadir. Bu problemlerin
¢oziimiinde sezgisel yontemler uygulanabilmektedir.

Literatiirde optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in kullanilan pek ¢ok sezgisel yontem vardir. Karinca
kolonileri algoritmasi, tabu arama algoritmasi, tavlama benzetimi algoritmasi, genetik algoritma (GA) ve yapay
bagisiklik sistemi(YBS) algoritmalari bunlardan bazilaridir [2]. Literatiirde SCB ile ilgili yapilan ¢aligmalardan
bazilar1 asagida ac¢iklanmistir.

Bulut ve Subasi [3] g¢aligmalarinda, merkezi sinavlardaki kopya g¢ekme ihtimalini en aza indirmeyi
amaglamigtir. Birbirini tanima ihtimali olan kisilerin ayni sinav salonunda sinava girmelerini engelleyen GA
tabanli bir model 6nermislerdir. Kisilerin tanigiklik durumunu belirlemede simif arkadashgi, akrabalik ve aym
sokakta ya da semtte yasama durumlart olmak iizere {i¢ temel kistast ele almiglardir. Yapilan ¢aligmanin hem
teorik hem de pratik bir uygulama oldugunu; kisa bir hesaplama zamani icerisinde genis kitlelere uygulanabilen
sinav senaryolarinda basarili sonuglar elde ettiklerini; bu ¢alismanin bir yazilim uygulamasindan ¢ok 6nerilen bir
erken 6nlem alma modeli oldugunu belirtmislerdir. Agalday [4] ¢alismasinda, merkezi sinavlarda kopya ¢ekme
ihtimalini miimkiin oldugu kadar minimize etmek amaciyla sinava giren bireylerden birbirini taniyan kisilerin
yan yana veya arka arkaya oturmalarimi engelleyen en iyi oturum plani optimizasyonunu ger¢eklestirmeyi
amaclamustir.  Yapilan calismada; Mardin Artuklu Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma
Merkezi’nden alinan 6grencilere ait dogum yeri, okudugu program ve ikamet bilgilerinin bulundugu veriler
kullanilmistir. Yazilim GA ile Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Shin-ike ve lima [5]
calismalarinda, bir smiftaki Ogrencilerin ders esnasinda smif oturma diizenini belirleyen GA kullanarak
gelistirdikleri yeni bir model 6nermislerdir. Sinifta en uygun oturma diizenini belirlemek amaciyla 6grencilere
anket uygulamuslardir. Onerilen yéntem ile 6grencilerin fiziksel &zelliklerine ve kimlik numaralarma dayal eski
yontemi karsilastirmak i¢in deneyler yapmuslardir. Sonugta, Onerilen yontemin 6grenme faaliyetini daha iyi
destekledigini belirtmiglerdir. Chaki ve Anirban [6] ¢aligmalarinda {iniversitede sinav giivenligini saglayacak en
iyi smnav oturumu igin algoritma gelistirmisler ve Python dilini kullanmislardir. Calismalarini Daffodil
International University'nin Fen Fakiiltesi ve Biligim Fakdiltelerinin sinav oturma veri setini kullanarak test
etmiglerdir. Algoritmalarmin tiim sert kisitlamalar1 bagariyla karsiladiklarini belirtmislerdir. Dener ve Calp [7]
caligmalarinda, GA ile egitim kurumlarinin merkezi sinav organizasyonu i¢in genel amagli bir ¢dziim sunmustur.
Calisma iki asamalidir. flk asamada derslere ait smav oturumlar1 belirlenmektedir. Tkinci asamada ise ilgili
oturumda sinava girecek 6grencilerin sinav salonlarina atanmasi islemi gergeklestirilmektedir. Yapilan galigma
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ile oturumlarda yer alan ortak dgrenci sayisinin arttirilmasi, oturumlarda asgari bina kullanimi, asgari diizeyde
sinif ve sira kullanilarak gdzetmen sayisinin azaltilmasinin amaglandigi belirtilmistir. Onerilen GA’y1 test etmek
i¢in Gazi Universitesi Uzaktan Egitim programima dahil ii¢ boliim ile diizenlenen vize ve final oturumlari icin
ornek bir senaryo hazirlanmigtir. Sonugta 6nerilen GA’nin basarili sonuglar verdigi belirtilmistir. Chandewar ve
ark. [8]; Nikam ve ark. [9] ve Alam [10] ¢alismalarinda, {iniversite sinavlari igin smav oturum diizenini
hazirlamada kullanilabilecek yazilim gelistirmiglerdir. Ayob ve Malik [11] ¢alismalarinda 6ncelikle Malezya
Kebangsaan Universitesi lisans ogrencilerinin gereksinimlerini belirlemek amaciyla 6grencilere sinav
cizelgeleme konusundaki algi ve beklentilerini sorduklari kisa bir anket c¢aligmast yapmuslardir. Calismada,
smavlarda gorevli personel sayisint en aza indirgemek i¢in her sinava asgari sekilde smav yeri atanmasi ve
birbirini takip eden sinavlarda sinava girecek 6grencilerin sikinti yasamamasi i¢in arka arkaya gelen sinavlarda
smav yerleri arasindaki mesafenin az olmasinin dikkate alinmasi amaglanmistir. Sinav ¢izelgeleme igin
caligmalarinda cezalandirma temelli bir amag¢ fonksiyonu kullanilarak sistemi minimize etmeyi amaglayan bir
bulugsal goriis dnermislerdir. Kahar ve Kendall [12] caligmalarinda, Malezya Phang Universitesi igin siavlar
zaman ve mekan bakimindan atayan bir SCP iizerinde caligmistir. Maliyet hesabi ile sistemi minimize eden graf
tabanh sezgisel bir yaklasim kullanarak sistemlerini modellemislerdir. Sistemde yerine getirilecek
sartlar(kisitlamalar) iiniversite ilgili birimlerinde ¢alisanlarin katkilar: ile belirlenmistir. Sonugta iiniversitenin
mevcut yazilimi kullanilarak iiretilen ¢oziimlerden daha iistiin ve daha kaliteli ¢alisan ve istenen tim kisitlart
yerine getiren bir ¢dzlim iirettiklerini belirtmislerdir.

Literatiirde yapilan c¢alismalar incelendiginde genel olarak {iniversite diizeyinde SCP’nin ele alindigi
gorillmiistiir. Bu c¢alismalarda ¢ogunlukla sinavlarin sinav yeri ve zaman bakimindan belirlenen sert ve esnek
kisitlara gore uygun sekilde dagilimi ve gdzetmen atamasi dikkate alinmustir. Incelenen calismalarin sadece bir
kaginda oturum planinin olusturulmasi da amaglanmistir. Ortak smav ¢izelgeleme problemi (OSCP) ile
tiniversite SCP’sinde benzer kisitlar olmakla birlikte; OSCP’yi iiniversite SCP’den ayiran en Onemli kisit
smavlarda 6grencilerin smav yapilacak smiflara dagilimi ve oturma diizenidir. Olgme degerlendirmede
giivenirligi saglamak i¢in 6grencilerin oturum plani ¢ok dnemlidir. Ortadgretim kurumlarinda kalabalik 6grenci
gruplarinin ayni simif ortaminda her sirada iki 6grenci olacak sekilde ¢ok yakin bir oturum sekliyle sinava
girmesi oturma planin énemini artirmaktadir. Sinavlar karma olarak yapilmakla birlikte ayn1 sinifta ayni sinava
girecek ayni sinif seviyesindeki 6grencilerin ¢aprazda, yan yana ya da 6nlii arkali gelmeyecek sekilde yerlesimi
yapilmalidir. Bu sekilde dgrencilerin kopya ¢ekme ve kopya verme gibi 6l¢me ve degerlendirmenin giivenirligini
etkileyecek faaliyetleri yani, istenmeyen yardimlasmalar1 énlenmis olacaktir. Olgme ve degerlendirme siirecine
sadece Ogrencinin ilgili dersten gegme notunun belirlenmesi olarak bakilmamalidir. Ayni zamanda sinavlardan
sonra yapilan siav analizleri ile 6gretme ve 6grenme siirecinin verimliligi ve etkisi hem sinif bazinda hem de
her G6grenci igin ayri ayri bireysel olarak degerlendirilmektedir. Bu analizler ile sinavda yer alan sorularin
cevaplanma diizeylerine bakilarak sorulara ait kazanimlarin ulagilma diizeyi siif ve 6grenci bazinda tespit
edilmektedir. Ogretme ve dgrenme siireci bu veriler baz alinarak yeniden diizenlenebilmektedir. Bu agidan tespit
edilen verilerle Ogrencilerin ilgili ders icin belirlenen eksik &grenimleri tamamlanmaya g¢alisilmaktadir.
Dolayistyla dlgme ve degerlendirme siirecinin dogru sekilde islemesi dgrencinin 6grenme siirecinin de dogru
isleyisini etkilemektedir. Ayni zamanda 6grencilerin ortadgretim mezuniyet notlari onlarin bir {ist §grenime
gecme asamasinda basvuru puanlarina etki ettiginden 6grencilerin kopya ¢ekerek haksiz yere yiiksek notlar
almas1 durumunda bir¢cok ogrencinin kaderi de olumsuz yonde etkilenecektir. Bu sebeple olgme ve
degerlendirme siirecinin dogru isleyisi yaninda giivenli bir sekilde yiiriitiilmesi de olduk¢a 6nemlidir.

Literatirde, SCP’de uygun smav oturum planin hazirlanmas1 agsamasini1 konu alan meta sezgisel ¢6ziim
yaklagimlarinin az olmasi yapilan galigmanin 6zgiinliigii ve literatiire katkisi agisindan énemli bir unsurdur. Bu
calismada meta sezgisel algoritmalar igerinde yer alan YBS’yi kullanilarak 6lgme ve degerlendirmede
maksimum giivenirligi saglamak adina ortak sinavlar i¢in en iyi oturum planini hazirlamak hedeflenmistir.

Dogal bagisiklik sisteminde yer alan prensipleri ve mekanizmalar1 temel alan YBS’ler ¢izelgeleme,
smiflandirma, optimizasyon, veri madenciligi, bilgisayar ve ag giivenligi gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir
[13].

Dogal bagisiklik sistemi, kendi hiicrelerimizde meydana gelen islev bozukluklarini ve viicuda digaridan giren
enfekte edici yabancit mikroorganizmalar1 taniyan; bunlarla miicadele edebilen bir hiicre, molekiil ve organ
kompleksidir [14].
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YBS’ler problemleri ¢6zmek igin teorik immiinoloji ile gozlemlenen bagisiklik fonksiyonlari, ilkeleri ve
mekanizmalarindan esinlenilmis bilgisayar sistemleri olarak tanimlanabilir. Bir YBS asagidaki unsurlardan
olugur [15]:

1. Sistemi olusturan bilesenlerin gdsterimi
2. Bilesenlerin her birinin uygunlugunu degerlendiren bir dizi islev
3. Sistemin genel davraniglarini yoneten bir dizi algoritma.

YBS genel yapist Sekil 1°de gosterilmistir [16].

f Coziim

Yapay Bagigiklik
YBS Algoritmalari

Uygunluk
Olgiitleri

Sistem Gosterimi

/ Uygulama Alan1

Sekil 1. YBS’nin Genel Yapisi (General Structure of AIS)

YBS’de dogal bagisiklik mekanizmalarindan esinlenilerek modellenen farkli algoritmalar vardir. YBS

algoritmalarini uygulama alanlarina ve yapilarina gore Sekil 2’°de gosterildigi gibi kategorize etmek miimkiindiir
[16].

Yapay
Bagisiklik
Sistemi

Popiilasyon Ag(Network)
Tabanl Tabanl

Negatif Klonal
Segim Secim
Algoritmasi Algoritmasi

Surekli Ayrik
Modeller Modeller

Kemik Iligi
Modeli

Sekil 2. YBS Algoritmalari (AIS Algortihms)

Mutlak bir kisit olmaksizin bagisiklik algoritmalarinin dort tipi igin temel uygulama alanlar1 Tablol’de
gosterilmistir [17].

Tablo 1. YBS Algortimalar1 ve Uygulama Alanlari (AIS Algorithms and Applications)

Yapay Bagisiklik Algoritmasi Uygulama Alam
Klonal se¢im algoritmasi Oriintii tanima,optimizasyon ve gizelgeleme
Negatif secim algoritmasi Bilgisayar ve ag giivenligi, anormallik ve hata tespiti, desen

tanima ve dinamik cizelgeleme

Siirekli ag tabanli modeller algoritmas1 | Bilgisayar ve ag giivenligi, kontrol, robotik, optimizasyon ve
oriintii tantma

Ayrik ag tabanli modeller algoritmasi Oriintii tanima, veri analizi, makine 6grenmesi ve
optimizasyon
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Literatiir incelendiginde spam filtreleme, ag saldirilarimin tespiti, yazilim kusur kestirimi, bilgisayar
giivenligi, biyomedikal siiflama problemleri, protein driintiilerinin hiicredeki yerlesim yerlerinin belirlenmesi,
medikal teshisler, asenkron motor hata teshisi, dinamik yerlesim probleminin ¢6ziimii, atolye ve akis tipi is
cizelgeleme, akilli ulasim sistemleri ile en kisa yol algoritmalarinin gelistirilmesi, web sitelerinde Oneri
sistemleri, dokiiman siniflandirma, uydu goriintiilerinin siniflandirmast ile arazi kullanimini belirleme ve siav
cizelgeleme gibi pek ¢ok konuda YBS ile gelistirilmis ¢alismalar bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan optimizasyon
ve ¢izelgeleme ile ilgili olanlarindan bazilarina asagida yer verilmistir.

Uslu [18] calismasinda, ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmak tizere YBS, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu ve GA olmak iizere ti¢ farkli algoritma ile ¢aligmistir. Algoritmalarin istenilen parametreler ile
caligtirlarak; c¢esitli grafiklerle performans degerlendirmesinin yapilabilecegi bir internet sayfasi ve JavaScript
kiitiiphanesi olusturulmustur. Caligsmada, olusturulan algoritmalarin performanslart da karsilastirmali olarak
incelenmistir. He ve ark. [19] c¢alismalarinda, ¢ok kisith iiniversite ders ¢izelgeleme problemine YBS klonal
se¢im algoritmasini kullanarak ¢oziim gelistirmiglerdir. Malim ve ark. [20] calismalarinda, ders programi
cizelgeleme ve SCP’nin sinavlari uygun zaman dilimine atama asamasi icin klonal se¢im algoritmasi, negatif
secim algoritmas1 ve bagisiklik ag modeli algoritmast (ag tabanli) olmak {ii¢ ayr1 YBS algoritmasi
gelistirmiglerdir. Sinav c¢izelgeleme algoritmalarii on iki Carter veri setinde; ders programi ¢izelgeleme
algoritmalarini ti¢ Schfafer veri setini kullanarak beser kez caligtirip karsilagtirmiglardir. Gonsalves ve Oishi [21]
calismalarinda, Tokyo Sophia Universitesi Bilgi ve Iletisim Bilimleri Boliimii'nde son simif sunumlarma iliskin
smav oturumlarinin uygulamali bir SCP’sini ¢6zmek i¢in YBS’de klonal se¢im algoritmasi ile ¢6ziim
gelistirmiglerdir. Sonugta uygulama ile hazirlanan sinav oturum ¢izelgelerinin yetkili boliim tarafindan tatmin
edici bulundugunu belirtmislerdir. Baykasoglu ve ark. [22] ¢alismalarinda, gezgin satic1 probleminin ¢éziimil
icin YBS algoritmalarindan klonal se¢im algoritmasini kullanmiglardir. Algoritmayi ¢oklu etmen benzetim
ortaminda modellemis ve algoritmanin g¢aligmasini incelemek i¢in Netlogo yazilimi ile 8 farkli gezgin satici
problemi seti iizerinde benzetim deneyleri gerceklestirmislerdir. Algoritmanin performansimi arttirmak igin
Onerilen modele reseptdr degisim siireci ve ¢aprazlama mekanizmasini entegre etmislerdir. Caligma sonuglarinin
literatiirde bilinen en iyi sonuglara olduk¢a yakin oldugunu ve ¢aligmanin meta sezgisel algoritmalarin etmen
temelli olarak modellendiginde de yiiksek olasilikla etkin sonuglar {retebilecegini ortaya koydugunu
belirtmiglerdir.

2. MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL and METHODS)

Oturum planinin hazirlanmasinda De Castro ve Von Zuben [23]’in gelistirdigi CLONALG (Klonal Se¢im
Algoritmasi) algoritmast temel alinmistir. Algoritmanin bazi adimlarinda probleme 6zgiin uyarlamalar
yapilmistir.

Klonal se¢im algoritmasinda antijen problemi; antikorlar ise problemin olasi ¢dziimlerini temsil etmektedir.
Olast antikor ¢oziimlerinin timii hafiza hiicrelerini (popiilasyon) olusturmaktadir. Popiilasyonda yer alan
antikorlar daha iyi ¢oziimler elde etmek i¢in klonlama ve mutasyon iglemlerine tabi tutulur. Klonlama ve
mutasyon islemi i¢in popiilasyondaki en iyi iiyeler se¢ilmektedir. En iyi liyelerin se¢iminde antikorlarin antijene
benzerlik oranina bir baska ifade ile uygunluk degerine bakilir. Klonlama antijene benzerligi yiiksek olan
antikorlarin kopyalanmasi iglemidir. Klonlanan antikorlar daha iyi ¢oziimler elde etmek i¢in mutasyona ugratilir.
Sonugta antijene benzerligi yiiksek olan antikorlar hafiza hiicresi olarak saklanirken; benzerligi yani uygunluk
degeri kotii olan antikorlar yok edilir. Oturum plani i¢in gelistirilen probleme 6zgiin uyarlanmis CLONALG
algoritmasinin akis semasi Sekil 3’de verilmistir.
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Baslangi¢ popiilasyonunu
rastgele olustur.(Ab-N)

v

(Ab -N)’de Her bir x (Ab;)

(iterasyon sayisi

tik J tamamlandi)
e On,l 1(;.1n' veya (en iyi ¢oziim
uygunluk degerini F(x) sullumelef
hesapla.
v

En iyi uygunluga sahip n
adet antikoru seg.(Ab-n)

v

Uygunluk degerine gore

(Ab-d*) kiimesindeki
antikorlar1 (Ab-d)

Ab-n kiimesindeki kiimesiyle yer degistir.
antikorlar1 klonla.(C)
v 4

C kiimesindeki
antikorlarin uygunluk
degerini hesapla.

Rastgele d adet yeni
antikor olustur.(Ab-d)

A

j *‘ ] (Ab-N) kiimesinden d

C kiimesindeki antikorlara adet en kotii uygunluk
uygunluk degerine gdre degerine sahip antikoru

hipermutasyon seg.(Ab-d*)
uygula.(C*)
7 4
Secim tiirtine gore N adet
Ab-N ve C* kiimesindeki - antikoru (Ab-N+C*)

antikorlari birlestir. kiimesinden seg.(Ab-N)

Sekil 3. Akis Semasi (Flow Chart)

Gelistirilen algoritmada yer alan parametreler ve algoritma agamalar1 asagida ayrintili olarak agiklanmuistir.
A. Antikor Gosterimi (Antibody Display)

Antikor, oturum plani ¢6ziimiini temsil etmektedir. Antikor gosteriminde dizi yapisi kullamlmigtir. Dizi,
smavin yapilacagi smnifin sira yerlesimine gore boyutlandirilmaktadir. Antikordaki her bir gen smifta
ogrencilerin oturabildigi yerlesim yerlerini temsil etmektedir. Bu genlerin alabilecegi degerler sinif seviyeleridir.
Dolayisiyla her bir genin alabilecegi deger 9-12 arasinda bir rakamdir. Ornek olarak siniftaki sira sayisi satirda 5
stitunda 3 kabul edildiginde; sinifta 15 sira yer aldigindan ve her sirada 2 kisi oturabildigi i¢in toplam 3*5*2= 30
adet oturum yeri bulunmaktadir. Dolayisiyla kromozomdaki toplam gen sayist 30 olmaktadir. Dizi yapist Sekil
4’de; siniftaki sira diizenine gore yerlesimi ise Sekil 5’de gosterilmistir.

1 2 3 4 5 6
10 9 11 12 12 9
12 11 10 9 11 10
10 9 12 11 11 9
12 11 9 10 10 12

9 10 12 11 11 12

P N W b~ O

Sekil 4. Dizi Yapisi (Structure of Array)
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10 ]9 11 |12 1219
12 111 10 |9 11110
10 |9 12 |11 1119
12 111 9 10 10|12
9 |10 12 |11 11]12

Sekil 5. Siniftaki sira diizenine gore yerlesim gdsterimi (A layout plan representation in the order of the class)
B. Hafiza Hiicreleri Boyutu Ab-N (Size of Memory Cells Ab-N)

Antikor popiilasyon boyutu olarak ta ifade edilebilir. C6ziim olarak kabul edilen toplam antikor sayisidir.
C. ik Popiilasyonun Olusturulmasi (Creating the First Population)

[k popiilasyon sinif seviyelerini temsil eden 9-12 arasinda bilgisayar tarafindan rastgele iiretilen rakamlarin
antikorun her bir genine atanmasi ile olusturulmustur. Bu atamada sinava girecek 6grencilerin simif diizeylerine
gore toplam sayilar1 dikkate alinmistir. Her bir smifta hangi diizeyden ka¢ tane 6grencinin sinava girecegi
homojen bir dagilim olacak sekilde 6nceden belirlenmektedir.

D. Secim Havuzunun Boyutu Ab-n (Selection Size Ab-n)

Klonlanmak igin popiilasyondan se¢ilen antikor toplulugunu temsil etmektedir. Antijene karsi uyarilan yani
uygunluk degeri yiiksek olan antikorlarin belirli bir yiizdesi se¢im havuzuna alinmaktadir.

E. Ag Antijen Hedefi (Ag Antigen Target)

Aynt siralarda ya da segime gore ayni hizada yer alan siralarda ayni sinif seviyesinde dgrencilerin yan yana
gelmedigi; oturum olarak aymi siitunda yer alan siralarda caprazda aymi simuf seviyelerinde Ogrencilerin
bulunmadigt; ayni siitunda yer alan siralarda arka arkaya aymi siif seviyelerinde 6grencilerin bulunmadigi
oturum plan1 hedeflenmektedir.

F. Uygunluk Degerinin Belirlenmesi (Calculation of Fitness Value)

Amag fonksiyonun belirlenmesinde cezalandirma yontemi kullanilmis ve sistemi minimize etmek
amacglanmistir. Ayn1 sinifta ayni sinava girecek dgrencilerin ¢aprazda, yan yana ya da onlii arkali gelmeleri
durumunda ceza puani verilmektedir. Amag fonksiyonu ayni zamanda uygunluk degerini belirlemektedir. En az

cezayi alan bireyler(antikorlar) en uygun bireyler olacaktir.

y: x kromozomunda yan yana gelen Ogrenci sayist olmak {lizere; X kromozomunda yan yana gelen
ogrencilerin toplam ceza puani:

Yep=10%*y 1)

a: x kromozomunda arka arkaya gelen G6grenci sayisi olmak tizere; X kromozomunda arka arkaya gelen
6grencilerin toplam ceza puani:

Yea=2+*a (2

¢: x kromozomunda c¢aprazda cakisan Ogrenci sayisi olmak {iizere; x kromozomunda c¢aprazda cakisan
Ogrencilerin toplam ceza puani:

Ycc=5%c @)
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Uygunluk Degeri( F(x)):

F(x)=(2cp+2ca+2€c) “)

seklinde hesaplanmaktadir.
G. Klon Havuzu Boyutu C (Clone Size C)

Se¢im havuzuna alinan n adet antikor uygunluk degerine gore hesaplanan klonlama sayisinda klonlanarak
klon havuzunu (C kiimesi) olusturmaktadir. Uygunluk degeri daha iyi olan antikorlar uygunluk degeri daha kétii
olan antikorlara gore daha fazla sayida klonlanmaktadir. Uygunluk degeri ile birlikte klon havuzunun boyutu
popiilasyon biiytikliigiine de baglhdir. Toplam klon sayisimin belirlenmesinde Denklem (5), se¢im havuzunda yer
alan her bir antikorun kag adet klonlanacaginin belirlenmesinde Denklem (6) kullanilmaktadir [23].

Xi: X antikorunun uygunluk degerine gore popiilasyondaki sirasi,
B: Klonlanma katsayis1 ve

n: Se¢im havuzuna alinan antikor sayisi olmak iizere;

Klonlanan toplam antikor sayisi(C):

d ben ©)
C= E round( )
Xi
x=1
x antikorunun klon sayisi(ka(x)):
ka(x) = round(ﬁ:‘ n) ©)

seklinde hesaplanmaktadir.
H. Somatik Hipermutasyon (Somatic Hypermutation)

GA’daki mutasyon islemine benzerdir ve mutasyon olarak ta ifade edilebilmektedir. Klon havuzunda (C
kiimesi) yer alan bireyler uygunluk degerleri ile ters orantili olacak sekilde mutasyona ugratilir. Yani uygunluk
degeri daha iyi olan antikorlar uygunluk degeri daha kotii olan antikorlara gore daha az mutasyona ugrar.
Mutasyon oraninin belirlenmesinde agagidaki formiil kullanilmaktadir.

F(x): x antikoruna ait uygunluk degeri, X;: x antikorunun uygunluk degerine (toplam ceza puani) gore klonlar
arasindaki sirasi, C: toplam klon sayist ve F(n): En yiiksek ceza puanina (en kotii uygunluk degeri) sahip
antikorun uygunluk degeri olmak tizere x antikorunun mutasyon orani(a):

a=Fx) * x;/F(n) *C (7
seklinde hesaplanmaktadir.

Secim havuzuna alinarak klonlanan antikorlar iki farkli sekilde mutasyona ugratilmustir.

e Rastgele Mutasyon: Her bir antikorun her bir geni igin 0-1 araliginda rastgele bir reel say1 tretilmekte;
eger lUretilen sayi ilgili antikorun hesaplanan mutasyon oranindan kiigiikse ilgili gen ilgili antikora ait
rastgele secilen bir genle yer degistirmektedir.

o Ilyilestirilmis Mutasyon: Her bir antikorun her bir geni i¢in 0-1 araliginda rastgele bir reel say1 iiretilmekte;
eger Uretilen sayi ilgili antikorun hesaplanan mutasyon oranindan kiigiikse ilgili gen ilgili antikora ait sarta
gore secilmis bir genle yer degistirmektedir. Se¢im sartlar1 agagidaki sekilde olusturulmustur.
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1. 1lk olarak oturum plani i¢in aymi sirada yan yana gelen ve ayni degeri igeren genlerden rakamsal olarak
ilk sirada yer alani segilir.

2. Birinci secime uyan gen yoksa ikinci olarak oturum plani i¢in ayni siitunda ¢aprazda pes pese gelen ve
ayni degeri igeren genlerden rakamsal olarak ilk sirada yer alani segilir.

3. Birinci ve ikinci se¢im asamalarinda herhangi bir gen secilmemisse oturum plani i¢in ayni slitunda arka
arkaya gelen ve ayni degeri iceren genlerden rakamsal olarak ilk sirada yer alani segilir.

4. 1, 2 ve 3. se¢im sartlarina bagli olarak herhangi bir gen se¢ilmemis ise rastgele bir gen segilmektedir.

I. Tiim Coziimlerin Toplanmasi (Collection of All Solutions)

Klonlama ve mutasyon sonucu olusan antikorlar(C*) ile hafiza hiicresinde yer alan antikorlar(Ab-N)
birlestirilerek tiim ¢dziimler bir araya toplanir.

J. Yeni Popiilasyonun Olusturulmasi (Generating a New Population)
Tim ¢oziimlerden secime gore iki farkli yolla yeni popiilasyon olusturulmaktadir.

e  En lyiler: Tiim ¢dziimlerin toplandig1 antikor havuzundan en iyi uygunluk degerine sahip yani en az ceza
puanini alan antikorlardan N tanesi hafiza hiicrelerini olusturmak iizere se¢ilmektedir.

e  Farkli En lyiler: Tiim ¢dziimlerin toplandig1 antikor havuzundan en iyi uygunluk degerine sahip yani en az
ceza puanini alan antikorlardan N tanesi ayn1 uygunluk degerinde ikinci bir antikor segilmemek kosulu ile
hafiza hiicrelerini olusturmak {izere se¢ilmektedir.

K. Popiilasyondaki En Kotii Bireylerin Atilmasi (Destruction of the Worst Individuals in the Population)

En kot atiklarin atilmasi olarak ta ifade edilebilir. Elde edilen yeni popiilasyonda yer alan en koti
bireylerden d tanesi popiilasyondan silinmekte yerine rastgele yeni bireyler olusturulmaktadir. En koti
seciminde d degerini atik yiizdesi belirlemektedir. Bu islem ile popiilasyonda gesitlilik saglanarak; istenmeyen
bir ¢6ziimde algoritmanin takilip kalmasi engellenmektedir.

L. Kusak sayis1 J (Number of Generations)
Algoritmanin iterasyon sayisini gostermektedir. Bir iterasyonda algoritma bir kez galisir. Bu parametre

dgrenme miktarini kontrol eder. Iterasyon sayist 2000 olarak belirlenmekle birlikte; algoritma en iyi ¢dziime
ulastiginda iterasyon sayisini tamamlamadan kirilmaktadir.

3. BULGULAR VE TARTISMA (RESULTS and DISCUSSIONS)

Siava girecek 6grenci sayilart 9.S1n1f:70, 10.Smuf: 70, 11.Smif: 80, 12.Smuf: 80 olmak iizere sinif adedi:10
ve sira yapist: 5*3 (Oturum Yeri Sayist: 30) seklinde segildiginde; Tablo 2’deki Deney 12°e ait YBS
parametreleri ile algoritma ¢alistirildiginda 2000 kusak boyunca ceza puami degisim grafigi Sekil 6’daki gibidir.

50
£
£ 40
30 +—
g
@ 20
10 +—
O -
0000000000000 O
OO0 O0OO0O0DO0DO0DO0DO0O0ODO0O0O0O000O0O0O
ANMTOLOLON~NO0OODOTANMTLONWODO
A A A A A A A A AN
Kusak Sayis1

Sekil 6. 5*3 i¢in YBS Algoritmasi Ceza Puan1 Degisim Grafigi (AIS Algorithm Penal Score Change Graph for 5*3)
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5*3°1iik yerlesim i¢in ayn1 veriler ile algoritma 20 farkli kez ¢alistirildiginda elde edilen oturum plani ceza
puani degisimi Sekil 7°deki gibi gdzlenmektedir.

Ceza Puam

0

12345678 91011121314151617181920

Ceza Puan1 Yapay Bagisiklik Algoritmasi

Sekil 7. 5*3 icin YBS Algoritmasi 20 Deneme i¢in Ceza Puani1 Degisim Grafigi (AIS Algorithm Penal Score Change
Graph for 20 Trials for 5*3)

Sinava girecek dgrenci sayilart 9.Simif: 80, 10.Smuf: 80, 11.Smf: 80, 12.Smnif: 80 olmak iizere sinif adedi:10
ve sira yapisi: 4*4 (Oturum Yeri Sayist: 32) seklinde secildiginde; Tablo 2°deki Deney 12’¢ ait YBS
parametreleri ile algoritma calistirildiginda 2000 kusak boyunca ceza puani degisim grafigi Sekil 8’deki gibidir.

Ceza Puam
N
o

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000
1100
1200
1300
1400
1500
1600
1700
1800
1900
2000

Kusak Sayisi

Sekil 8. 4*4 icin YBS Algoritmasit Ceza Puan1 Degisim Grafigi (AIS Algorithm Penal Score Change Graph for 4*4)

4*4’liikk yerlesim i¢in aymi veriler ile algoritma 20 farkli kez c¢alistirildiginda tiim denemelerde ceza puani
olarak sifir elde edilmistir. Sekil 7°de sonuglar1 gosterilen 5*3’likk yerlesim ile yapilan denemelerinin aksine
4*4’liik yerlesimde tiim denemelerde mitkemmel oturum plani ¢6ziimii bulunmus ve bu yiizden grafiksel
gosterime yer verilmemistir.

Simava girecek 6grenci sayilart 9.Sinif: 90, 10.Smif: 90, 11.Smuf: 90, 12.Smnif: 90 olmak iizere sinif adedi:10
ve sira yapis1:6*3 (Oturum Yeri Sayisi: 36) seklinde segildiginde; Tablo 2’deki Deney 12’¢ ait YBS
parametreleri ile algoritma calistirildiginda 2000 kusak boyunca ceza puani degisim grafigi Sekil 9’daki gibidir.

60
50 +
£
s 40
=
A< 30
g
@ 20 +—
]
10 +—
O,
[ejojojololololololololololololololololeola]
[sE=E-E-F-RsRsRoRoRoR-RelcRoRoNoRole Rl
SANMO<TOOON~NOOODOANMTNDOMN~N0O O
L e I B B B B B B B
Kusak Sayisi

Sekil 9. 6*3 i¢in YBS Algoritmasi Ceza Puani1 Degisim Grafigi (AIS Algorithm Penal Score Change Graph for 6*3)
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6*3’lilkk yerlesim i¢in ayni veriler ile algoritma 20 farkli kez ¢aligtirildiginda tiim denemelerde ceza puani
olarak sifir elde edilmistir. Sekil 7°de sonuglar1 gosterilen 5*3’liikk yerlesim ile yapilan denemelerinin aksine
6*3’likk yerlesimde tim denemelerde mitkkemmel oturum plani ¢6ziimii bulunmus ve bu yiizden grafiksel
gosterime yer verilmemistir.

Smava girecek 6grenci sayilart 9.Smif:70, 10.Smuf: 70, 11.Smuf: 80, 12.Smuf: 80; sinif adedi:10 ve sira
yapist 5*3 (30 oturum yeri) seklinde ayarlanarak algoritma YBS parametrelerinin farkli degerleri ile 16 farkli
sekilde calistirilarak deneyler yapilmistir. Deney sonuglarinin giivenirligini artirmak tizere her bir deney igin
algoritma 10 farkli kez galistirilarak elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmistir. Her bir deney igin kullanilan
YBS parametreleri ve elde edilen ortalama deney sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir. Deneylerde mutasyon
yontemi olarak iyilestirilmis mutasyon, atik yiizdesi olarak 20 degeri ve kusak sayisi olarak 2000 degeri
almmuistir.

Tablo 2. YBS Algoritmasinin Farkli Parametre Degerleri ile Elde Edilen Calisma Sonuglar (Results of the AIS
Algorithm with Different Parameter Values)

o — N ™ < n ©
= N [a2] < Te) © ~ [oe] [o2] - (= T - = - -
> > > > > > > > > > > > > > > >
(5] [} () () [} [} () [} () [} () () [} [} [ [}
c c c c c c c c c c c c c c c c
<5 <5 j<3 j<3 <5 <5 j<3 <5 j<i <5 j<i j<3 < <5 j<i <5
[a] @) [a) [a) @) o [a) ol A &) [a) [a) Al Aa [a) [a)

Parametreler

Popiilasyon

Biiyiikliigii 10 10 15 15 | 10 | 10 | 15 15 10 10 15 15 10 | 10 | 15 15

Klonlama

Degeri 0,7 0,7 0,7 07109]091]09 09 |09 09| 09 0,9 07 [07] 07| 07

Secim Havuzu

Yiizdesi 70 70 70 70 | 70 | 70 | 70 70 90 90 90 90 90 [ 90| 90 90
;Q—E Uc-:l [ .E’ Uﬁ . E Uﬁ [ .E’ Uﬁ [ E Uﬁ [ E i E EU:J [ .d:) U:J [
222 EHEa Hs2| EH 52 2 52 2 EE s & 22

o | 8| EF) | & & ET & EF| & BT & S5 &7 g &7

Secim Yontemi

Ortalama Ceza

Puam 4,6 4.2 2,2 3 9 52 ] 32 18 |22 2 2,6 0,8 22 24128 ] 16

Ortalama Siire

(ms) 4231,1 | 1908,3 | 4314,6 | 3121 | 2935 | 2129 | 5845 | 3384,2 | 727 | 1015,4 | 1651,1 | 1623,6 | 878,6 | 729 | 1583 | 1700,4

Grafiklerde ve algoritma deney sonuglarinda goriildiigii gibi siifta yer alan sira sayisinin artmasiyla birlikte
yerlesimde optimizasyonun kolaylagsmasi ile algoritmanin en iyi ceza puani bulma siiresi azalmakta ve en iyi
ceza puanint bulma ihtimali yiikselmektedir. Algoritmanin sinif sira yapist 4*4 ve 6*3 secimlerinde 5*3’°e gore
daha basarili sonuglar elde ettigi gozlenmistir. Bununla birlikte 5*3 sira yerlesimlerinde de ¢ogunlukla en iyi
¢Oziimii bulabilmektedir. Ayni sinifta smava girecek sinif seviyelerindeki gesitliligin azalmast durumunda
Ornegin; sinava girecek 6grencilerin sadece 9. ve 10. smiflar oldugu kabul edilirse istenilen tiim kisitlart saglayan
optimizasyon isleminin imkansiz hale gelmesi ile birlikte algoritmanin buldugu oturum planlarinin ceza puani
sonuglari da yiikselecektir. Bununla birlikte siif sira yapisinin yaninda; YBS’de kullanilan Popiilasyon
Biiytikligi, Klonlama Degeri, Se¢im Havuzu Yiizdesi ve Se¢im Yontemi gibi parametreler icin belirlenen
degerlerin de algoritma deney sonuglarina etkisinin yiiksek oldugu Tablo 2’de gdzlemlenmektedir. Onerilen
algoritmanin kod yazimi Visual Studio 2017 C#NET ile gerceklestirilmistir. Gelistirilen uygulamanin 6rnek
caligma ara yiizii Sekil 10°da verilmistir.
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s Yapay Badisiklik Sistemleri lle En lyi Sinav Oturumunu Planlama — O >
Sinava Girecek Ogrenci Sayilan:
1 2 3 4 5 6
9_Suruf 70 10.Sinf |70
(o1 [ l > 12 11 [10 12 |9
11.Snef  [gp ] 12.Sinf [gg l FET s 12 3 10 1
I 10 12 11 10 12 9
Sinf Sayisi: 10 3
Q 4|9 11 9 12 10 11
Sinef Sira Dazeni: (®) 5x3 O 4xa « 5 10 12 1 10 9 12
O 6x3
O Ozel Segm x | Deneme 1: Toplam tterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1628
Deneme 2: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1728
Deneme 3: Toplam lterasyon: 1076 Son Ceza: 0 Sure: 503
]
fym srslarda da yan yona st elde Deneme 4: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza- 2 Sure: 1704
Populasyon BiyuklGaga: |15 Deneme 5: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1606
Deneme &: Toplam lterasyon: 1413 Son Ceza: 0 Sure: 1209
Klonlama Dederi: 0.5 Deneme 7: Toplam lterasyon: 766 Son Ceza: 0 Sure: 691
. ; . Deneme 8: Toplam iterasyon: 1352 Son Ceza: 0 Sure: 1132
Segm Havuzu Yuzdesi: |90 Deneme 9: Toplam iterasyon: 1423 Son Ceza: 0 Sure: 1195
. Deneme 10: Toplam kerasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1686
Atk Antikor Ylzdesi: 20 Deneme 11: Toplam iterasyon: 861 Son Ceza: 0 Sure: 782
e T Deneme 12: Toplam iterasyon: 2000 Son Ceza: 4 Sure: 1806
=y nst 2000 Deneme 13: Toplam Rerasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1620

Segim Yontemi:
) En lyiler

@ Farkh En iyiler

Hipermutasyon Sekldi:

Deneme 14

Deneme 16

Deneme 17

Deneme 18

Deneme 19

Deneme 21

: Toplam Rerasyon:
Deneme 15: Toplam Rerasyon:
- Toplam terasyon:

Toplam iterasyon

: Toplam iterasyon:

Toplam iterasyon:
Deneme 20: Toplam Rerasyon:
: Toplam Rerasyon:

975 Son Ceza: 0 Sure: 839
2000 Son Ceza: 2 Sure: 1762
2000 Son Ceza: 4 Sure: 1688
1649 Son Ceza: 0 Sure: 1388
2000 Son Ceza: 2 Sure: 1648
538 Son Ceza: 0 Sure: 450
2000 Son Ceza: 2 Sure: 1751
71 Son Ceza: 0 Sure: 422

gele ’ I Deneme 22: Toplam Rerasyon: 2000 Son Ceza: 4 Sure: 1860
o = @ SEIEE Deneme 23: Toplam Rerasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1715
Deneme 24: Toplam Rerasyon: 2000 Son Ceza: 2 Sure: 1646

CALISTIR

Sekil 10. Uygulama Arayiizii (Application Interface)

Literatiirde yapilan az sayida SCP’de sinav oturum plami hazirlanmasi ile ilgili ¢aligmalar genellikle
iiniversite diizeyine yoneliktir. Oturumun planlanmasinda dgrencilerin birbirini tanima ihtimali ve sinav konusu
verileri ile optimizasyon islemi yapilmustir. Caligma literatiirde ortadgretim kurumlart SCP’de sinav oturum
planinin hazirlanmasinda YBS’nin kullanildigi ilk ¢alismadir. Incelenen calismalarda da goriildiigii {izere
SCP’de istenen kisitlar kurumdan kuruma farklilik gostermektedir. Onerilen ve uygulanan algoritmada oturum
planin optimizasyonunda ise dgrencilerin birbirini tanima ihtimali ve sinav konusu kisitlarindan farkli olarak
etken kisit sinif seviyeleridir.

4. SONUC (CONCLUSION)

Yapilan ¢aligmada Onerilen algoritma ile farkli sinif oturma diizenleri ve farkli 6grenci sayilarinda 6lgme ve
degerlendirme siirecinin gilivenirligini saglamak adma uygun oturum planlarinin hazirlanmasinda basarili
sonuglar elde edilmistir. Algoritma bu hali ile SCP’nin sinav oturum plani hazirlama asamasinda kullanilabilir.
flerleyen galismalarda dnerilen algoritmanin SCP’nin tiim asamalarinda kullanilmak iizere gelistirilecek yazilima
entegre edilmesi hedeflenmektedir. Bu sekilde gelistirilen yazilim ile ortaggretim kurumlari i¢in oturum planin
hazirlanmasi dahil tiim SCP asamalarinda kolay ve hizli bir sekilde uygun sinav programlar1 hazirlanabilecektir.
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