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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Hemgsire Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritmalarla
Optimizasyonu ve Bir Uygulama
Ahsen KUCUK

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Bu tez calismasinda hemsire cizelgeleme problemi ele alinmstir.
Cizelgeleme calismalar:r yaygin olarak is¢ci makine veya ders program gibi
alanlarda yapilmaktadir. Ancak saghk sektoriindeki onemi de oldukca
biiyiiktiir. Caliyma, Buca Seyfi Demirsoy Devlet Hastanesi’nden alinan gercek
verilerle yapilmistir. Verilerin toplanmasi asamasinda, cizelgelerin elle
olusturulmasinin birim sorumlusu olan hemsirelerin 6-8 saat kadar zamanim
aldig1 gozlenmistir. Bu kosullar altinda bu siireyi minimuma indirecek bir
bilgisayar uygulamas1 sarttir. Cizelgeleme problemleri, ¢oziimii zor olan
problemler grubuna girmektedir. Bu nedenle yaklasik en iyi ¢6ziim degerlerine
ulasabilmek icin genetik algoritmalar kullamlmistir. Hemsirelerin en uygun
calisma saatlerini bulmak icin olusturulan modelin ¢6ziimiinde MATLAB
programinin genetik algoritmalar aracindan yararlanilmistir. Son olarak elde
edilen sonuclarla hastanenin gercek nobet cizelgeleri karsilastirillarak ¢alisma

tamamlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Genetik Algoritma, Hemsire Cizelgeleme.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Optimization of Nurse Scheduling Problem with
Genetic Algorithms and an Application
Ahsen KUCUK

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

The study focuses on scheduling prombem of nurses. Scheduling studies
have been carried out in the realm of machine scheduling or lesson scheduling.
However it is very important in medical area. The study has been conducted
with the help of the data gathered from Seyfi Demirsoy State Hospital. During
the stage of data gathering, we acknowledged that it takes 6 to 8 hours to form
the schedules by hand. A computer application is obligatory to minimize this
time under this circumstances. Scheduling problems are among the ones whose
solutions are rather difficult. Hence; Genetic Algorithms have been used in
order to reach approximately the best solution values. So as to find the most
available work-hours of nurses, Genetic algorithms toolbox of MATLAB is
utilized. Finally, the study has been completed by comparing the authentic shift-
schedules of the hospital with the attained results.

Keywords: Optimization, Genetic Algorithms, Nurse Scheduling.
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GIRIS

Saglik hizmetlerinin temel amaci; kisi, aile ve toplumlarin sagliklarinin
korunmasi, gelistirilmesi, hasta olanlarin tedavi edilmesi ve tedavi edilenlerin geri
kalan yasamlarini saglikli olarak siirdiiriilebilmelerini saglamaktir. Insanlarin saglik
hizmetlerinden yeterince, yerinde, zamaninda ve gereksiz masraflardan kaginarak
yararlanmalar1 6nemlidir. Ancak bir kurumun 7 giin 24 saat acik olarak hizmet
vermesi gercekten muazzam bir ¢alismadir. Personelin dogru atanabilmesi biiyiik bir
planlama gerektirir. Iste tiim bu ihtiyaglar bu tezde ¢izelgelemenin tercih edilmesine
sebep olmustur.

Bu boliimde Tiirkge’de kullanimimi ¢ok da yaygin olmayan c¢izelgeleme
(scheduling) kavraminin ortaya ¢ikisi, siire¢ igerisinde ki gelisimi ve bugiin ki halini
alist ele alimmistir. Cizelge ve cizelgeleme kavramlarmin bilimsel tanimlarina
geemeden Once literatiire giriglerinden s6z edilerek s6z konusu yabancilik
giderilmeye calisilacaktir.

Kritik Yol Analizi (CPA) tarafindan tanimlanan 'gizelgeleme' bilimi, 2007
yilinda 50. yildoniimiinii kutlamistir. Algoritmalar 1956/57 yilinda Kelly ve Walker
tarafindan gelistirilmeye baslanmistir. Ilk kritik yol planlamas1 Mart 1959 tarihinde
yayimlanmigtir. Cizelgelemenin evrimi, bilgisayarlarin gelisimini yakindan takip
etmistir. Ik sistemler anabilgisayarlarda devasa karmagiklik icerirken 1970 ve
1980°1i yillarda kisisel bilgisayarlarin (PC) gelisimiyle ¢izelgeleme sonsuza dek
degismistir (Hyatt ve Weaver, 2006).

Cizelge (schedule); cizgilerle boliimlere ayrilmis kagit anlamima gelir.
Cizelge yardimiyla; kadro, kademe, basamak ve derecelerin yer aldig1 bir liste elde
edilebilir. Cizelgeleme de eldeki islerin bir grup kaynaga atanmasidir. Burada
Tiir¢e’ye hemen hemen ayni sekilde ¢evirilen “scheduling” ve “rostring” kavramlari
ile 1lgili kiigiik bir not diigmek gerekmektedir; bu iki kavram scheduling’de tarihlerin
de kullanilmas1 sebebiyle birbirinden ayrilmaktadir. Aslinda giinliikk hayatta bir
sekilde kisisel not defteri kullanarak yaptigimiz planlar da bir ¢izelge olusturmaktir.
Ancak elbette bir okul, hastane ya da fabrika s6z konusu oldugunda degerler
bliyliyecek ve degisken sayisi artacaktir. Bu sebeple daha kisa silirede bu problemi

¢ozmemizi saglayacak yollar aranacaktir. Sezgisel algoritmalar genellikle en iyiye



yakin olan ¢oziim yoluna hizli ve kolay bir sekilde ulastiklarindan bu tez
calismasinda sezgisel algoritmalardan olan Genetik Algoritma kullanilmistir.

Ik kez 1985°de Davis tarafindan ¢izelgeleme problemine uygulanan genetik
algoritma, evrim teorisini esas alarak calisir. En iyi ¢6ziim veya ¢oziimleri bulmaya
calisirken, karar degiskenlerinin genetik say1 sistemindeki kodlart ile ilgilenir. En iyi
¢ozlime ulasabilmek i¢in caprazlama ve mutasyon gibi operatdrlerden yararlanir. Bu
operatorlerin islemleri sonucunda olusan yeni bireyler, ebeveynlerin bazi
Ozelliklerini tasiyarak ¢6ziime bir adim daha yaklasan bireylerdir. Belli bir siire sonra
populasyon igerisindeki bireylerin gitgide birbirlerine benzemesine engel olmak
amactyla yapilan bu islemler ¢6ziim uzayinin daralmasina engel olmaktadir. Genetik
algoritmanin tercih edilme sebepleri; tek ¢oziim degil birden fazla optimum ¢oziim
elde etmesi, ¢cok sayida parametre ile ¢caligma imkani olmasi, ama¢ fonksiyonunu
genis bir acida arastirmasidir. Genetik algoritma uygulanirken MATLAB
programinin genetik algoritma araci kullanilmistir.

Tezin amact; hemsirelerin en uygun c¢alisma saatlerini bulmaktir. Bunun i¢in
once 2015 Subat aymna ait nobetlerin ¢izelgesi ¢ikartilmistir. Daha sonra zorunlu
kisitlar matematiksel sekilde ifade edilmistir. Son olarak bu ifadeler; programa,
vektorler ve matrisler seklinde tanitilmistir.

Tezin ilk boliimiinde ¢izelge ve ¢izelgeleme kavramlarinin tanimi ve énemi
lizerinde durulmaktadir. Ikinci béliimde ¢oziilmesi hedeflenen hemsire cizelgeleme
probleminin detayli literatiir taramas1 ve ¢dziimde benimsenen ¢esitli yontemlere
iliskin &rnekler yer almaktadir. Ugiincii boliimde yontem olarak belirlenen genetik
algoritma, c¢izelgelemedeki rolii ve ¢oziim araci olan MATLAB programi yer
almistir.  Son boliimde ise gercek verilerle yapilan wuygulama ¢iktilan

degerlendirilmis ve hastaneden alinan nobet ¢izelgeleri ile kiyaslanmstir.



BIiRINCI BOLUM
CiZELGELEME

Birinci boliimde cizelgeleme kavramina, amacina ve hizmet sektoriindeki
Onemine yer verilmistir. Cizelgeleme kavramini daha iyi anlamak igin &nce
cizelgeden bahsedecektir.  Cizelgeler bize c¢esitli faaliyetlerin hangi zamanda
yapilacag bilgisinin yaninda hangi sira ile yapilacagi bilgisini veren listelerdir
(Altindas, 2011: 2).

Uygun c¢izelge, her ise ait islemlerin belirlenen sira dahilinde
gerceklestirilmesini saglamak durumundadir. (Ozkazang, 2001: 127).

Cizelgeleme ise ¢izelgenin olusturulma siireci olarak tanimlanabilir. Cizelge
dokiiman tizerindeki bilgi iken, o dokiimanin olusturulmasi igin yapilan calismalar
biitiinii de ¢izelgeleme islevi olarak adlandirilabilir (Altindag, 2011: 2).

Kisaca yapilmasi gereken islerin bir grup kaynaga tahsis edilmesidir. Bu
stirecte isler belirli bir sira ile kaynaklardan gecerek tamamlanmalidir.

Daha kapsamli olarak; zaman, mekan ve mevcut kaynaklar géz Oniinde
bulundurularak diizenlenen bir problem olarak ele alinir. Cizelgeleme problemi
pratikte, bir arama problemi olarak herhangi miimkiin bir ¢izelgeyi bulma veya bir
optimizasyon problemi olarak en iyi miimkiin ¢izelgeyi arama seklinde kabul edilir
(Silva ve Burke, 2004: 1).

Cizelgeleme problemleri, kisitli en iyileme problemleri olarak adlandirilan
genis problem sinifina girmektedir. Verilen kisitlara bagli olarak problemin belli bir
amag fonksiyonunu en iyileyen bilesiminin bulunmasi ile ilgilenmektedirler (Se¢me,
2006: 1).

Ozkazang’a (1999) gore ¢izelgeleme problemleri, yerine getirilmesi gereken
bir grup gorev ve bu gorevlerin gergeklestirilmesinde kullanilacak uygun kaynaklari
igerirler. Iki temel girdinin nitelikleri iyi belirlenmeli ve alacaklar1 degerler miimkiin
oldugunca kesin ve dogru olarak hesaplanmalidir. Ancak bdyle dogru zaman planlari
ortaya c¢ikarilabilir. Kaynaklar belirlendiginde ¢izelgeleme probleminin sinirlar: etkin

bir sekilde ¢izilmis olmaktadir (aktaran Se¢me, 2006: 5).


http://tr.wikipedia.org/wiki/%C4%B0%C5%9F_(sosyal-ekonomi_verimlilik)
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Kaynak_(ekonomi)&action=edit&redlink=1

Cizelgelemeyi, belirlenmis bazi gorevleri yerine getirmek i¢in kaynak tahsis
etmek olarak tanimlamak da miimkiindiir. Gorevler, i¢inde bulunulan duruma baglh
olarak farkli sekillerde isimlendirilebilir (Parlak, 2012: 4).

Ornegin, bir okuldaki derslerin ¢izelgelenmesi ele alindiginda is, dgrencilerin
farkli derslere atanmasidir. Dersligin  0grenci kapasitesi, derslik sayisi, ders
verebilecek 6gretmen sayisi, okuldaki toplam calisma saati, ders aralar1 igin gereken
siire v.b. pek cok kisit s6z konusudur. Oldukga basit gibi goriinen bir okuldaki ders
cizelgesini hazirlanma islemi bile, olduk¢a karmasik bir yapiya sahip karar verme
problemine doniisebilmektedir. (Aladag, 2010: 5).

Cizelgeleme ayni zamanda siirli kaynaklarin belirli bir amag¢ veya amaclar
dogrultusunda, belirli kisitlar altinda ve belirli bir zaman araliginda islere atanmasi
ile ilgili karar verme siirecidir. Siirecin ¢iktis1 ise atamalardir (Macerauskas ve
Teresius, 2015: 22).

Baska bir tanima gore ¢izelgeleme, belirli amag¢ fonksiyonlarini optimize
etmek icin kit kaynaklarin goérevlere tahsis edilmesi ile ilgilidir (Lee ve digerleri,
1997:1).

Cizelgeleme verilen siireler boyunca gorevlere kaynak tahsisi ile ilgilenir. Bir
kurulusun kaynaklar1 ve gorevleri farkli sekillerde olabilir (Pinedo, 2012: 1).

Kaynaklar;

e Bir atdlyedeki makineler,

e Bir havaalanindaki pist,

e Bir insaat sahasindaki ekipler,

e Bir bilgisayar ortaminda birimlerin islenmesi vb. olabilir.
Gorevler;

e Bir iiretim siirecindeki operasyonlar,

¢ Bir ingaat projesinin agamalart,

e Bir havaalanindaki kalkis inisler ve bilgisayar programlarinin uygulamalari
olabilir.

Her gorevin belirli bir 6ncelik diizeyi ile miimkiin olan en erken baslama saati

ve bir bitis tarihi vardir.



Cizelgelemeyi, islerin belirli sirada gerceklesebilmesi icin bir program
yapilmasi ve bu programin gesitli kisitlar altinda ¢esitli lgiitleri en iyilemesi faaliyeti
olarak tanimlamak da miimkiindiir (Conway, 2012: 1).

Cizelgeleme belirlenen gorevleri yerine getirmek i¢in kaynaklarin zaman
icindeki kullanimin1 gostermektir. Buna ek olarak hangi kaynaklarin ne zaman ve
nasil kullanilacag: da belirtilmektedir. Cizelgeledeki asil amag, daha az kaynakla ve
daha az siirede istenilen kistaslara uyacak bi¢imde problemin ¢oziimiinii
gelistirmektir (Birogul, 2005: 16).

Cizelgeleme problemleri calisanlarin en diisiikk isgiici maliyeletleri ile
caligma vardiyalarina atanmasinin belirlenmesi, personel hizmet kalitesi ve ¢alisma
yasalariyla ilgili kisitlamalarin karsilanmasin1i  konu alan problemler olarak
tanimlanmistir (Ernst ve digerleri, 2004: 4).

Baker’a (1974) gore gizelgeleme probleminde dort ana evre bulunur. Bunlar;
formiilasyon, analiz, sentez ve degerlendirmedir (aktaran Saglam, 2011: 7-8):

e Ilk evrede, temel olarak bir problem tanimlanir ve karar verme siirecine

yardimci olacak kistaslar belirlenir.

e Analiz evresi, bir problemin elemanlariin ve bunlarin iligkilerinin
incelendigi detayli bir basamaktir. Karar degiskenlerinin belirlenmesini
hedefler. Bununla birlikte karar degiskenlerinin iligkileri ve uyulmasi
gereken kisitlar burada tanimlanir.

e Sentez, probleme alternatif sonuglar iiretme basamagidir. Oynadig1 rol,
var olan uygulanabilir segeneklerin 6zelliklerini belirlemektir.

e Son olarak  degerlendirme evresi, yapilabilir  alternatiflerin
karsilastirilmasi ve istenen faaliyetin secilmesi siirecidir.

Cizelgeleme model ve metod caligsmalari, bu yeteneklerin artmasina yardimei

olmaktadir.



1.1. CIZELGELEMENIN AMACI VE ONEMI

Aynm sektorde etkinlik gosteren isletmeler igin, i¢inde olduklar1 rekabet
ortaminda bir adim 6ne gecgebilmenin yolu; mevcut islerin bir grup kaynaga atanmasi
olarak tanimlanan ¢izelgelemedir. Cizelgeleme problemleri i¢in pek c¢ok yontem
gelistirilmistir. Cizelgeleme artan rekabet ortaminda isletmelere problemlerini
¢ozmede yardimc1 olmaktadir (Parlak, 2012: 1).

Personel ¢izelgeleme olduk¢a dnemlidir ¢iinkii personel hastanenin en 6nemli
girdi kaynaklarindan biridir. Hastane amaglarinin gerceklestirebilmesi, personel
yonetimine ve personelin davranislarina gereken Onemin verilmesine baghdir
(Erigiic¢, 1999: 4).

Bagka bir ifadeyle miisteri tatmininin her gegen giin daha da zorlastig1 hizmet
sektorlerinde, isverenler sunulan hizmetin kalitesini arttirmak ve hizmetin
devamliligint saglamak icin yeni arayislar igine girmektedirler. Dolayisiyla
miisteriden once hizmeti sunan kisilerin memnuniyetini saglayarak rekabet giiclinii
arttirma  yollarina basvurmaktadirlar. Bu yollardan biri de c¢izelgelemedir
(Oztiirkoglu ve Caliskan, 2014: 115).

Cizelgeleme birg¢ok tiretim ve hizmet sektoriinde diizenli olarak kullanilan bir
karar verme siirecidir ve bir ya da birden ¢ok amag¢ i¢in optimizasyon yapmayi
hedefler. Amaclar ayn1 zamanda bir¢cok farkli bi¢cim alabilir. Sonugta kaynaklarin
islemlere atanmasi ve bunu yaparken iglemlerin bir an once bitirilmesi gibi belirli
amagclarin en iyilenmesinin hedeflendigini sdylemek miimkiindiir (Pinedo, 2012: 1).

Cizelgeleme yaparken g6z Oniinde bulundurulmasi gereken bircok Onemli
unsur vardir. Cizelgelemesi yapilacak islerin ve kullanilacak kaynaklarin pek cok
ozelliginin ¢izelgeleme esnasinda dikkate alinmasi gerekir.

Cizelgeleme yaparken dikkate alinmasi gereken dnemli unsurlar genel olarak
su sekildedir (Erdem, 2008: 4):

e Yapilmas gerekli isler,

e Islerin yapilmasi igin gerekli kaynaklara iliskin kapasite gereksinimleri,

e Islerin belirlenmis zamanlar1 veya gerceklestirilmesi gereken zaman
araliklari,

e Islerin 6nem veya aciliyet dereceleri,



e Isi yapmada kullanilacak kaynaklar,
e Kaynaklarin toplam kapasiteleri,
e s yapma 6zellikleri.

Kurumlarin her tiirlii unsuru géz 6niinde bulundurmasi ve gergege uygun bir
cizelge olusturabilmesi gerekir. Cizelgelemedeki asil amag, daha az kaynakla ve
daha az siirede istenilen kistaslara uyacak bigimde problemin ¢éziimiine ulagsmaktir.

Giildali’ya gore etkin bir ¢izelgeleme sayesinde belirli faaliyetlerin daha az
kaynak kullanarak daha kisa zamanda yapilabilme olanagi ortaya c¢ikmaktadir
(aktaran Giirel 2012: 4)

Cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiindeki temel amaglar, kisitlar1 gozoniine
alarak, en iyi performans ve en az ¢akisma ile sonucumuzu optimize eden bir
cizelgeleme yapabilmektir (Giirel, 2012: 20-21). Amaglar asagidaki gibi toparlanip
Ozetlenebilir:

e Kaynaklarin en etkin bicimde kullanilmast,

e Siirenin en etkin bi¢imde kullanilmasi,

e Kisitlarin belirlenmesi ve gerektigi sekilde kullanilmasi.

Cizelgelemenin bu denli 6nemli olmasinin sebeplerinden biri de asagidaki
maddelerde belirtildigi gibi bircok problemin ¢6ziimiinde kullanmasidir.

e Sinav tarih ve zamanlarina ders atanmasi,

e Sinavlarin dersliklere atanmasi,

e Sinavlara gozetmen atanmasi,

e Ulastirmada; personel, giizergah ve saat planlamasi,

e Projelere, kaynak ve zamanlama atamasi,

e s cizelgelemeleri.

Cizelgeleme problemlerinin geneli ¢ok amaglidir. Bu problemlerde; varolan
kaynaklarin optimizasyonu, insan kaynaklarinin beklentilerinin karsilanmasi, ¢izelge
uzunlugunun ve talep gecikmelerinin minimizasyonu gibi bir¢ok amag ayni anda géz
oniinde bulundurulur. Uzun yillardir cok amagh ¢izelgeleme probleminin ¢oziimii
tizerinde durulmaktadir. Uygulamalarda benimsenen yontem, genellikle birden ¢ok
amac i¢in karar mekanizmasi tarafindan belirlenen agirliklar1 yalnizca bir degerde
toplayip, daha sonra bunlara uygun ¢6ziimiin bulunmasidir. Ciinkii gercek hayattaki

cok amach cizelgeleme problemlerinde, karar mekanizmasina birden fazla iyi



¢Ozlimiin sunulmasi ve bunlar arasindan se¢im yapilabilme yetenegine sahip
olunmasi oldukc¢a dnemlidir (Ozbakir, 2004: 5,6).

Baska bir goriise gore, cizelgelemenin en az iki farkli amaci vardir. Biri,
biitiin gorevlerin en kisa siirede bitirilmesi gerekliligidir. Bir digeri, gorevlerin kendi
goreceli aciliyetine gore tamamlanmasidir (McNaughton, 1959: 1).

Gilindelik hayatimizda ¢izelgeleme kavramina sik sik rastlariz. Cizelgeleme
caligmalar1 ¢ogunlukla bir iiretim tesisindeki islerin ¢izelgelenmesinde, okullarda
ders planlarinin yapilmasinda, havaalanlarindaki ugaklarin inis kalkislarinda ve
otobiis seferlerinin belirlenmesinde karsimiza ¢ikar. Sistem incelendiginde fazla
mesai, geciken isler, diisiik isgiicli kullanimi gibi sayisal veriler cizelgeleme
probleminin gdstergesidir. Iyi bir ¢izelgeme yapilmasiyla bu gibi sorunlar ¢dziilebilir
(Parlak, 2012: 5).

Genellikle c¢izelgeleme problemine iki adimda yaklasilir; siralama ve
cizelgeleme. Ilk adim olarak; gorevlerin hangi sira ile gerceklestirileceginin
belirlenmesi yani siralama yapilir. Ikinci asamada, her gorevin, baslangic saati ve
mimkiin tamamlanma siiresi planlanir (Baker ve Trietsch, 2009: 1-2). Bu ise
kaynaklarin kullanimindaki verimliligi ve dolayisiyla maliyetleri etkileyecektir.

Sonugta ¢izelgeleme problemleri planlama dénemi boyunca bir isyerindeki
calisanlarin is ¢izelgelerinin belirlenmesiyle ilgili problemlerdir. Cizelgeleme
problemlerinin pek ¢ok uygulama alani vardir. Bunlarin basinda hastaneler ve saglik

merkezleri bulunmaktadir (Karatli, 2010: 23).

1.2. CiZELGELEME PROBLEMININ KARMASIKLIGI

(Cozmeyi hedefledigimiz problemin ¢oziim yontemini belirlerken problemin
tipi ve =zorluk derecesinin belirtilmesi olduk¢ca Onemli bir konudur. Bunu
problemlerin ¢6ziim i¢in ne kadar zor oldugunu temel alan (siiflandirma teorisi)
karmagiklik teorisi ile ifade edebiliriz. Asagida, Sekil 1°deki sira takip edilerek

problemin hangi kategoride oldugu gosterilmeye ¢aligilacaktir.
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Gass’e gore optimizasyon, bir sistemde varolan kaynaklarin en verimli
sekilde kullanilarak belirli amaclara ulasilmasini saglayan bir teknoloji olarak
tanimlanmaktadir (aktaran Tiirkay, 2015).

Optimizasyon problemleri karar degiskenlerinin siirekli ve siireksiz olmasina
gore iki kisma ayrilir. N boyutlu uzayda; herhangi bir reel degeri alabilenler siirekli
degiskenler, herhangi bir tamsay1r degeri alabilenler ise tamsayili yani kesikli
degiskenlerdir. (Parlak, 2012: 13; Tiirkay, 2015)

Kesikli ¢oziim uzayima sahip problemler i¢in en iyi ¢6ziimii arayan ya da
bulan yonteme kombinatoryal en iyileme denir (Parlak, 2012: 13).

Kombinatoryel kelimesi nesnelerin siralanmasi ve secilmesi ile ilgilenen,
matematigin bir dali olan “combinatorics” kelimesinden tiiretilmistir. Bu
problemlerin uygun ¢oziimler kiimesi kesiklidir ya da kesikli bir sonuca
indirgenebilirler. Amag¢ miimkiin olan en iyi sonucu bulmaktir (Hezer, 2014).

Kombinatoryal yani kesikli en iyileme problemleri P ya da NP problemler
olarak adlandirilir. P harfi  "polynomial”, NP harfleri ise "non-deterministic


https://tr.wikipedia.org/wiki/P_(karma%C5%9F%C4%B1kl%C4%B1k)
https://tr.wikipedia.org/wiki/NP_(karma%C5%9F%C4%B1kl%C4%B1k)

polynomial" ifadelerini temsil eder. Tiirk¢e karsiliklart "polinom™ ve "belirleyici
olmayan polinom" dur (Vikipedi, 2015).

Eger problemin ¢6ziimii i¢in gereken adim sayisi problem biiyiikliigiiniin bir
kuvveti ile smnirlandiriliyorsa bu tiir problemler P problem sinifinda kabul edilirler.
Ancak eger problem non-deterministik bir ¢dziime izin veriyor ve ¢ozimi
dogrulamak icin gereken adimlarin sayisi problem o6l¢iisiiniin bir kuvveti olarak
sinirlandirilabiliyorsa bu tiir problemler NP-problem sinifina girerler (Weisstein,
2015).

NP problem tiirii de kendi iginde ikiye ayrilir; NP problem kadar zor olan
problemlerin bulundugu sinifa NP-Zor (NP-hard) denir. NP-Tam (NP-complete),
hem NP olup hem NP-Zor olan problemlerin smifidir (Vikipedi, 2014). Dolayisiyla
bu simiftaki problemler NP sinifinin en zor problemleridir.

Bir problemin NP-Complete sinifinda oldugu kabul edilmisse o problem igin
polinomsal (¢okterimli) zamanda ¢6ziim bulunmasinin ¢ok zor oldugu anlasilabilir.

Ancak NP hard problemlerde bir problemi ¢dzen algoritma, baska herhangi

bir NP problemi ¢6zen algoritmaya donistiiriilebilir (Weisstein, 2015).
NP problem grubunda, optimum ¢6ziime ulasmak yerine, en yakin ¢oziimlere
ulagsmak tercih edilir. Bu tip problemlerin kesin ¢oziimleri ¢ok zaman aldigindan,
yerel arama ve stokastik arama yontemleri ile yaklasik c¢oziimler elde edilmeye
calisilir (Parlak, 2012: 14). NP problemlerinin ¢ézlimiinde kullanilan metotlar sdyle
siiflandiralabilir (aktaran Parlak, 2012: 15) :

e Yerel arama metotlari,

e Yapay sinir aglari,

e Tabu arastirmalari,

e Tavlama benzetimi,

e Karinca kolonileri,

e Yapay bagisiklik sistemlert,

e Genetik algoritmalar,

e Ar algoritmast,

e Tepe tirmanma,

e Parcacik siirii optimizasyonu,
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Pinedo ve Clifford’da gore c¢izelgeleme problemleri kombinatoriyel
optimizasyon problemlerine Ornektir. Cogu ¢izelgeleme problemi polinomiyel
zamanli  algoritmalarla  ¢oziillemedigi i¢in NP-hard problemler  olarak
tanimlanmaktadir.

Hemsire ¢izelgeleme problemleri de NP-hard problemler grubuna
girmektedirler.
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IKINCI BOLUM
HEMSIRE CiZELGELEME

Kiireselesmenin etkisi ile saglik sektoriiniin hizmet sektorii yapisi igindeki
Onemi gilin gectikce artmaktadir. Sektordeki hastanelerin amacit maliyetlerini
minimize etmek ve ¢alisma kalitesi ile verimliligini arttirmaktir. Toplumun ihtiyaci
olan saglik hizmetlerinin; miisterinin istedigi kalitede, istedigi zamanda ve miimkiin
olan en diisiik maliyetle sunulmasi i¢in, yeterli sayida hemsire g¢alisani olmasi
oldukca onemlidir. Hemsire sayisinin az olmasi is yiikiinii arttiracagindan hizmet
kalitesini diislirecektir. Fazla olmasi ise maliyetleri arttiracagindan tercih
edilmeyecektir (Atmaca, 2014: 351).

Hastane ile ilgili arastirmalarin ¢ogunda hemsire ¢izelgelemesi iizerinde
durulmustur. Bunun sebebi ise; hemsirelere ddenen maaslarin hastane biit¢esinin
biiyiik bir kismini olusturmasidir. Ayrica hemsirelerin verdikleri hizmet Kkalitesi ile
calisma kosullar1 ve haftalik ¢aligma saatleri arasinda dogrusal bir bag oldugu
gbzlenmis, bu da arastirmalarin bu konu iizerinde yogunlasmasina sebep olmustur
(Oztiirkoglu ve Caliskan, 2014: 116)

Bu boliimede ilk olarak hemsire ¢izelgeleme kavramindan bahsedilecek daha
sonra 1965’ten gliniimiiz 2015°e kadar nasil degerlendirildigi aciklanacak ve son

olarak hemsire ¢izelgeleme probleminin karmasiklig1 ele alinacaktir.

2.1. HEMSIRE CiZELGELEMENIN TANIMI

Personel cizelgeleme problemlerinin bir alt dali olan hemsire ¢izelgeleme
problemleri, aylik hemsire vardiyalarmin belirli kisitlar altinda hemsgirelere nasil
dagitilacagi sorusuna cevap arar (Atmaca, 2014: 352).

Hemsire cizelgeleme problemleri i¢in ¢6ziim teknikleri once dogrusal
programlama ile baglamigtir. Problemlerin yapisi karmasiklastikca sezgisel ve
metasezgisel yontemler uygulanmaya baglamistir (Karaatli, 2010: 23).

Bir hemsire ¢izelgeleme probleminde sik karsilasilabilecek kisitlar soyle

listelenmistir (Cheang ve digerleri, 2003: 449):
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e Hemsire isytikii,

e Ardisik ¢alisma vardiyast,

e Hemgire beceri diizeyleri ve kategorileri,
e Hemgire tercihleri ve ihtiyaglari,

e Hemsire izin giinleri,

e Vardiya tipi atamalari,

e Bayramlar, tatiller ve yillik izinler,

e Hemsire gruplari arasindaki kisitlar.

2.2. HEMSIRE CIiZELGELEME YAKLASIMLARI

Ikinci boliim hemsire cizelgeleme problemlerine yonelik literatiirdeki son
donem yaklasimlarini agiklamaktadir. Bu metasezgisel yaklasimlar, oOzellikle
evrimsel yaklagimlara 6nem vermektedir. Yontemlerin 6zeti bir sonraki boliimdeki
detayli literatiir taramasina bir giris niteligindedir.

1970’1lere doniip baktigimizda hemsire ¢izelgeleme problemlerini ¢ézmek igin
kullanilan ilk metotlardan biri matematiksel programlamadir. Matematiksel
programlama yaklasiml bazi kisitlarin ihlalinin degerlendirilmesi ile belirli bir amag
fonksiyonunu optimize etmeyi dener. Matematiksel programlamanin optimal
¢Ozlimleri bulabilmesi miimkiin olabilir ama sadece kiicliik boyutlu problemlerde.
Hemsire ¢izelgeleme problemleri ise uygulamada ¢ok daha karmasik ve zordur (Le,
2011: 12).

Ornegin Tien ve Kamiyama’nm 1982’de yaptiklar1 agiklamaya gdre hemsire
cizelgeleme gezgin satic1 probleminden daha karmasiktir (aktaran Burke, 2004: 452).
Bu yiizden matematiksel programlama uygulama igin uygun ve pratik olmayabilir.

1980’lere gelindiginde hemsire ¢izelgeleme ¢oziimii icin hedef programlama
yaklasimlart bazi arastirmacilarin  dikkatini  ¢ekmeye baslamistir. Hedef
programlamada her bir kistasa ulagmak icin istenen seviye tanimlanmaktadir.
Kriterler arasindaki Oncelikler arastirmadan Once belirlenir. Daha sonra hedef
programlama kistaslarinin her biri kendi onceliklerini takip ederek en yakin ¢oziimii
bulmaya ¢alisir. En son arastirmalar, ¢ok amagli cercevede sezgisel yontemleri

arastirir (Le, 2011: 12).
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1980’lerden sonra hemsire ¢izelgeleme problemleri i¢in yapay zeka teknikleri
incelenmeye baslanmistir ve bugiin hala arastirmacilarin biiyiik ilgisini ¢ekmektedir.
Bu teknikler kisit programlama ve olay temelli disiinmeyi igerir. Kisit
programlamada, degiskenler sirayla bu degiskenler {izerinde uygulanan tiim
kisitlamalari kargilamak i¢in sonlu alanlardaki degerlere atanir. Beddoe’ya gore olay
temelli akil yiiriitme Onceki benzer problemlerin ¢6ziimiine iligkin bilgilerden
yararlanarak yeni problemleri ¢ozmeyi dener. Olay temelli akil yiiriitme, problem
¢Ozlimlerine yardimci olan yeni bir deneyime bakarak yeni bilgiler 6grenme
yetenegine sahiptir (aktaran Le, 2011: 13).

Son 20 yilda, hemsire ¢izelgeleme problemini ¢ézmek i¢in meta sezgisel
yaklagimlar biiyiik ilgi gormistiir. Metasezgisellerle miimkiin sonuglar1 bulmak ¢ok
zor olsa bile kabul edilebilir bir ¢6ziim olusturmak i¢in diger yaklasimlardan daha
uygun olduklara inanilmaktadir (Burke, 2004: 464). Bu metasezgisellere tavlama

benzetimi, tabu arama, evrimsel algoritmalar vb 6rnek gosterilebilir.

2.2.1. Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi yaklasimlari, malzemeyi 1sittiktan sonra sogumasini
saglayarak kat1 malzeme kalitesini artiran fiziksel tavlama siirecini taklit etmektedir.
Tavlama benzetimi algoritmasi yerel optimumdan kagis1 arastirmaya yardim eden ve
kiiresel optimum i¢in aramaya devam eden ilkeyi agiklar. Sogutma islemini kontrol
eden fonksiyon, arama sirasinda bulunan diisiik kaliteli ¢ozlimlerin kabul edilebilirlik
olasiligin1 ifade etmektedir. Bu olasilik, arama baslangicinda kalitesiz ¢oziimleri
kabul eden ve dolayisiyla kolayca yerel optimumdan kagmaya izin veren yiiksek bir
degere ayarlanir. Arama boyunca, olasilik giderek azalir dolayisiyla, yerel
optimumdan kagmak zorlasir. Temel amag¢ mevcut yerel optimum komsulugunda
yeni bir yerel optimuma sigramaktansa global optimuma ulasmaya calismaktir (Le,
2011: 12).

Burke ve digerleri (2012), ¢ok amaclhi hemsire ¢izelgeleme sorunu igin bir
tavlama benzetimi yaklasimi1 sunmustur. Ilk olarak, her hemsire i¢in vardiya ile ilgili
biitlin sert kisitlar1 karsilayan yasal bir vardiya kalib1 olusturmuslardir. Daha sonra

her hemsireyi kullanilabilir vardiya kaliplarindan birine atayarak sert kisit ihlallerinin
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en aza indirildigi bir ¢6ziim bulmak i¢in uyarlanabilir bir sezgisel yaklasim
kullanilmiglardir. Son olarak, esnek kisitlar1 karsilamak i¢in iki secenekli tavlama
benzetimi tabanli arama yoOntemini sunmuslardir: bir tanesi agirlikli toplaml
degerlendirme fonksiyonu, digeri hakimiyete dayali fonksiyondur. Hesapladiklari
sonuglar Onerilen teknigin modern hastane ortaminda uygulanabilir oldugunu

gostermektedir.

2.2.2. Tabu Arama

Tabu arama yaklagimlar1 son zamanlarda ziyaret edilmis ¢oziimleri tutmak
icin bir liste kullanir. Bu listedeki ¢6ziimler, yerel optimuma takilmaktan ka¢inmak
i¢in tekrar ziyaret edilmesi tercih edilmeyen ¢6ziimlerdir (Le, 2011: 14).

Burke ve digerleri (2003), tabu aramayi, hemsire ¢izelgeleme problemlerini
¢ozmede bir hiper sezgisel siiriicii kuvvet olarak sunmuslardir. Genellikle bir hiper
sezgisel her bir sezgiselin mevcut performanasina dayali problemi ¢6zmek igin
sezgisel ve metasezgisellerin denenmesini tercih eder.

Burke ve digerlerinin 2006’da yaptiklar1 ¢caligmada ise, hemsire planlamasi
igin etkin ve etkili bir hibrit tabu arama yaklasimi sunulmustur. Tim sert kisitlari
kargilayan bir ilk mimkiin ¢6ziim olusturulur. Zorunlu kisitlar1 karsilayan
uygulanabilir baslangi¢ ¢6zliimii olusturulduktan sonra miimkiin oldugunca ¢ok esnek
kisit1 yerine getiren hibrit tabu arama, ¢oziimleri ararken asla zorunlu kisitlar: ihlal
etmemektedir. Hibrit tabu arama ilk olarak tam haftasonu kisitlarin1 ¢6zmey1 dener.
Daha sonra baska bir hemsire ¢izelgesi ile bu ¢izelgeye ait bir parcay1 degistirerek en
kotii hemsire ¢izelgesini gelistirir. Miimkiin olan en iyi degisim segilir ancak her
hemsire ¢izelgesi i¢in genel bir iyilesme olacagina dair garanti yoktur. Son olarak iki
hemsire programi parcalar1 arasindaki olasi tiim degisimleri arayan a¢gdzlii karma

algoritma ile biiyiik bir adim gergeklestirir (aktaran Le, 2011: 14-15).
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2.2.3. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar biyolojik evrime benzetme igin temel alinir. Coziim
populasyonunun devamliligimi saglarlar. Daha sonra populasyondaki ¢oziimler
biraraya getirilir ve yeni ¢ozlimler olusturmak igin mutasyona ugratilir. Populasyon
mevcut ¢oziimlerden en iyi ¢ozlimlerin ve ayni zamanda gelecek nesil icin yeni
olusturulan ¢oziimlerin se¢ilmesi ile gelistirilir. Hemsire ¢izelgeleme problemlerinin
¢Ozlimiinde evrimsel algoritmalarin ¢oziim siirecinin mutasyonu gibi bazi1 yerel
teknikler kullanilmasi yaygindir. Amag yalnizca ¢oziim kalitesini artirmak degil ayni
zamanda hemsire c¢izelgelemenin ana zorluklarindan biri olan uygun ¢Ozlimi
korumaktir (Le, 2011: 15).

Aickelin ve Dowsland (2000), zamanlama ve cizelgeleme alanlarinda ortaya
c¢ikan sorunlar1 ¢ozmek i¢in genetik algoritmalar kullanilmasina hayli biiytik bir ilgi
oldugunu diisiinmektedir. Ancak klasik genetik algoritma paradigmasinin amagclar ve
kisitlar arasinda ortaya c¢ikan catismayr ele almada donanimli olmadigim
belirtmiglerdir. Calismalarinda biiyiik bir Ingiliz hastanesinin ¢izelgelenmesi icin
genetik algoritma gelistirilmesi ile ilgilenmektedirler. Gergek verilerle 52 haftalik

deneysel sonuglar sunulmuslardir.

2.2.4 Diger Yaklasimlar

Burke ve arkadaslar1 (2001), hemsire planlamasi sorunu igin memetik
algoritma ve tabu aramayi birlestiren melez bir algoritma Onermistir. Memetik
algoritma yerel arama gibi bir dik inis iyilestirme sezgiseli kullanir. Memetik
algoritmalarin tabu aramadan daha dayanikli ancak daha yavas oldugunu
belirtmislerdir. Ayni zamanda hibrit bir yaklagimin tek basina tabu arama ya da

memetik algoritmadan daha iy1 olduguna kanaat getirmislerdir.
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2.3. LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramas1 boliimiinde hemsire ¢izelgeleme c¢alismalarinin basladigi
1960’1 yillardan giiniimiiz 2000’li yillara kadar yapilan ¢alismalar 6zetlenmistir.
Ozellikle yakin dénemde yapilan ¢alismalarin sayisinda artis gdzlemlenmistir.

Wolfe ve Young, 1965°de ortaya koyduklari matematiksel programlama ile
yapilan ilk hemsire cizelgelemesinin modelinde, hemsirelerin degisik gorevlere
atanma maliyetlerini en aza indirmeyi amaglamislardir. Yaygin olarak kullanilan tur
modeli ise ilk olarak 1966°’da Howell tarafindan gelistirilmistir. Modelde her bir
hemsire n hafta boyunca doniisimlii olarak ayni diizende c¢alismasini tekrar
etmektedir (aktaran Oztiirkoglu, 2014: 117).

Rothstein’in (1973) makelesi ardisik tatil giinlerini maksimize etme fikrine
sahiptir, Baker’in (1974) temel modelinde ise iki dnemli varsayim vardir: tam giin
calisanlar her hafta iki giin st iiste tatil hakkina sahiptir ve isgiicii, tam zamanl
calisanlardan olusur.

Warner (1976), insangiicii karar arastirmasini; personel secimi, cizelgeleme
ve yeniden atama seklinde ii¢ ana alana ayirir. Problemin ¢izelgeleme kismi i¢in alti
farkl1 kistas tanimlamaistir:

e Kapsam: gerekli hemsire sayisint minumum yapmaya calisilarak goreve

kag farkli atama yapilabilecegidir.

e Kalite: bir ¢izelgenin arzu edilebilme 6lciisti ve kimin calismak zorunda
oldugunun hemsireler tarafindan belirlenmesidir. Bu 06l¢iim; haftasonu
tatilleri, ¢alisma esnekligi ve belirli bir ¢izelgeleme doneminin tatil
giinleri i¢in hemsirenin isteklerinin nasil oldugu ile ilgilenir.

e Kararhilik: bu 0Olgii hemsirelerin gelecek tatil giinlerini ve c¢alisma
giinlerini ne 6l¢iide bildikleri ve cizelgelerin bir dizi sabit veri ile tutarh
olarak olusturuldugunu hissetmeleridir.

e Esneklik: bir cizelgeleme sisteminin tam zamanlidan yar1 zamanlya,
dongiilii ¢alismadan yalnizca tek vardiyaya gibi degisiklikleri saglama ve
0zel gereksinimleri karsilama yetenegidir.

e Hakkaniyet: her bir hemsirenin ¢izelgeleme sistemindeki diger

hemsirelerle ayn1 miktarda emek sarfetmesidir.
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e Maliyet: c¢izelgeleme karar1 verilmesinde kaynak kullanimidir.

Tim kistaslar1 6lgmek neredeyse c¢ok zordur. Warner, bu alt1 kistasla ii¢
cizelgeleme yaklasimini karsilastirir:

e Geleneksel yaklasimda ¢izelgeler elle olusturulur.

e Dongiisel cizelgeleme, genellikle iyi cizelgeleri saglar ancak personelin

ihtiyaglarina hitap etmez.

e Bilgisayar destekli geleneksel cizelgeleme, iyi ¢izelgeler i¢in hizli ve
daha kapsamli arama saglar. Bu yaklasim avantajlar1 agisindan g6z
onlinde bulundurulduruldugunda, bu avantajlar tim diger kistaslarin
avantajlarindan yiiksektir.

Brownell ve Lowerre (1976) her ¢alisana haftada iki giin izin verilirken, yedi
giin i¢cin calisanlarin planlamasini gosteren Onemli bir bibliyografya ortaya
cikarmustir.

Miller, Pierskalla ve Rath (1976) tam sayili program kullanarak yaptiklari
calismada dort haftalik cizelgeleme boyunca hemsirelerin kisisel istekleri ile hastane
idaresinin istekleri arasindaki farki minimize etmeyi amaglamiglardir. Belirli bir
hastane birimi i¢in alt1 aylik uygulamaya iliskin sonuglari sunmuslardir. Algoritma
ve hastanede olusturulan program arasinda karsilastirmalar yapilmiglardir.

Burns (1978) 14 giinliik cizelgeleme boyunca 10 giinliik ¢aligmay1 yani en
azindan iki hafta sonu bos olmasi ve higbir is siiresinin tist iiste alt1 giinii agmamasi
i¢cin ¢cabalamustir.

Meglino (1979), cizelgelemede, hemsire memnuniyetini saglamada basaril
olan c¢aligmalardan sonra hastane yoOnetiminin tatminine de sira geldigini fark
etmistir. Caligmasinda fazla mesai ve yar1 zamanli hemsire kullanimini sinirlamaya
ve hemsire fazlaliklarimi 6nlemeye caligmistir. Ayni1 zamanda insan davranisi ve
organizasyon tasarimi alanlarinda da arastirmalari bulunmaktadir. Orgiitsel ve
psikolojik stresin, calisanlarin tutum ve performansi Tlizerine etkisi hakkinda
makaleler yazmistir.

Sonugta 1970’li yillarin bitimine dogru hemsire ¢izelgelemesinde yapilan
calismalar farkli bir hal almis ve hemsire isteklerinin onem derecesinin arttig

gorilmiistiir.
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Trivedi (1981), makalesinde hemsirelik boliimii i¢in karisik tamsayili hedef
programlama modeli ile bir gider biitgesi gostermektedir. Model maliyet kontrolii ve
kaliteli hemsirelik bakimi sunmak i¢in uygun hemsirelik saatleri saglama gibi birkag
farkli hedef icermektedir. Miimkiin olan tam zaman, yar1 zaman ve fazla mesailer
arasindaki dengeler hafta iglerinin yani sira hafta sonlar i¢in de dikkate alinmstir.
Biitcelemede de tatiller, hastalik izinleri, resmi tatiller, kidemlilik politikalar1 ve
hemsirelik biriminin belirlemis oldugu politikalar dikkate alinmastir.

Tien ve Kamiyama (1982), personel cizelgeleme algoritmalarinin yalnizca
saglik sektorii ile sinirlt olmayan bir listesini sunmus ve ABD'de hastane ¢izelgeleme
durumuna yogunlasmislardir.

Ozkarahan ve Bailey (1988), daha esnek bir model kurarak hem hastane hem
de hemsire isteklerini yerine getirmeye calismislardir. Yapilan caligmada amag
programlanmig modelle ¢esitli hedef dnceliklerine gore ¢oziimler hazirlamaktir.

Sitompul ve Randhawa’nin 1989°da yaptig1 ¢alismaya gore amag personel
maliyetini azaltmaktir. Bu ylizden finansal maliyetlere odaklanmistir. Ayrica hemsire
planlamasin1 dort asamada tanimlarlar (aktaran Burke, 2004: 444).

e Kisitlarin karsilandig bir dizi miimkiin ¢izelge belirlenmesi,

e Maliyet, kapsama alanm1 ya da diger kistaslar agisindan en iyi

cizelgelemenin segilmesi,

e Degisikliklere uyum saglamasi i¢in ayarlar yapilmasi,

e Belirli vardiya atamalarinin yapilmasi.

Siferd ve Benton (1992), Amerika Birlesik Devletleri’ndeki hastane personel
atamast ve cizelgelemeyi etkileyen faktorler i¢in olduk¢a iyi bir derleme
sunmuslardir. Hastane yoneticileri arasinda bir anketle problemin karmasikligini
ortaya koymuslardir. Calisma ilk olarak maliyet azaltmanin giin gegtikge Gnem
kazandig1 personel cizelgeleme tarihini anlatmaktadir. Calismanin ikinci kisminda
ise hemsire ¢izelgelmede hangi kisitlarin g6z 6niinde bulunduralacag ile kisa vadeli
personel planlamasi tartisilmistir. Arastirmacilar, 31 farkli hastane ve toplam 348
Klinikten veri toplamistir. Arastirilan hastanelerin personelleri, farkli beceri
kategorilerinde c¢aligmaktadir. Personel sikintisi; genellikle fazla mesaiye olanak
taniyarak ve diger kliniklerinden gelen personeller ile ¢ozlilmiistiir. Tam zamanl

calisma, yar1 zamanh calismaya gore daha popiiler gibi goriinmektedir. Hemsirelerin
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hem giindiiz hem gece vardiyas: yapmast ¢ok nadir olmaktadir. Bazi durumlarda
gece caligmalart 6zel bir grup personel tarafindan gergeklestirilmektedir.
Uygulamada, ¢ok sayida hemsire bir dizi vardiyaya atanir. Cogu vardiyanin
baslangi¢ ve bitis saatleri sabittir. Hastanelerin %50'si hafta i¢i giindiiz vardiyasi i¢in
lic baglama zamani ile ¢alismaktir ve %30’unun 5 farkli baglangic zamani vardir.
Cogu hastane kati kurallarla calismakta gibi goriinmektedir. Bu makale, hemsire
atamalarinin uygulamadaki zorluklarini tam olarak 6rnekleyen bir makaledir.

Hung (1995), 60’lardan 1994 yilina kadar hemsire planlamasi ile ilgili
toplanan 128 makalenin kisa bir 6zetini sunar. Cesitli arastirma alanlarindan toplanan
bu makale genel bir kaynakca olmasina karsin literatiir taramasi i¢in yararl olabilir.

Kwak ve Lee (1997) bir saglik merkezinde ¢alisan doktorlar, hemsireler ve
teknik elemanlarin mevcut vardiyalara atanmasini saglayacak bir model ortaya
koymuslardir. Calisma hedef programlama olarak formiile edilmistir. Sirasiyla; tim
personele Odenen iicretlerin minimizasyonu, belirli bir doénemde belirli bir
departmanda belirli bir diizeyde doktorun bulunmasini saglamak, doktorlarin uygun
bir oranda tutulmasini saglamak, hemsire-doktor orani dogrultusunda uygun
miktarda hemgire atamasmi saglayabilmek, teknik eleman-doktor orani
dogrultusunda uygun miktarda teknisyen atanmasii saglamak olmak iizere bes
amaglart vardir. Caligmada ilk iki amag¢ tamamen bagarilirken diger ii¢ amag¢ kismen
basarilmistir. Model bir saglik kurulusu tarafindan saglanan veriler kullanilarak
gbsterilmistir. Coziim esnasinda belirlenmis hedeflere &ncelik verilir. Onerilen
model, diger insan kaynaklari1 planlama siiregleri i¢in de kolayca uygulanabilir.

Millar ve Kiragu (1998), hemsirelerin 12 saatlik vardiyalarina dongiisel ve
dongiisel olmayan programlama i¢in bir matematiksel model sunmaktadir.

Huarng (1999), calismasinda bazi Onemli ergonomi kistaslarinin ve
sirkadiyen ritmi yani insan viicudunun biyolojik saatinin hemsire c¢izelgelemesi
tizerine etkilerini tartismistir. Tayvan’da cizelgeleme genellikle manuel olarak
bashemsire tarafindan yapilmakta ve bu da onun ¢ok zaman almaktadir. 20 hemsire
icin iki haftalik ¢aligma periyodunu manuel olarak cizelgelemek bashemsirenin 2-8
saatini almaktadir. Baghemsireye 6denen yiiksek iicreti diistirmek ve hemsirelerin
kendi ndbet gorevlerinden memnuniyetlerini arttirmak i¢in bilgisayar destekli bir

cizelgeleme araci tasarlanmistir. BOylece hemsire tercihleri dikkate alinmus,
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caliganlar arasinda adil bir dagilim saglanmistir. Vardiya atamalar1 0-1 tamsayili
dogrusal hedef programlama ile modellenmistir.

Jan ve digerleri (2000), tarafindan yapilan bu arasgtirmanin temel amaci,
genetik algoritmalar ve evrimsel algoritmalar kullanarak hemsire ¢izelgeleme
problemi ve ¢dziimii sirasinda meydana gelen zorluklar1 incelemektir. Incelemenin
sonunda deneyler boyunca edinilen bilgisayar benzetim sonuglari rapor edilmistir.

Dowsland ve Thompson (2000), Ingiltere’deki biiyiik bir hastanede hemsire
cizelgeleme problemini ¢6zmek icin sezgiselligi ve iki klasik tamsayili programlama
modelini bir araya getirmislerdir.

Cai ve Li (2000), hemsire ¢izelgeleme sorunu i¢in iic amagli bir genetik
algoritma Onermislerdir. Bunlardan ilki personel maliyetinin minimize edilmesi,
ikincisi personel fazlasininin maksimize edilmesi, sonuncusu ise personel fazlasi
varyasyonunun en aza indirilmesidir.

Hare (2001), calismasinda Uzman Rotasyon Jenerator isimli bir bilgisayar
programi gelistirmistir. Kullanic1 kisitlamalar1 degistirebilmekte ve memnun oldugu
sekilde segmek icin Uzman Rotasyon Jenerator ile etkilesimde bulunabilmektedir.
Arama isleminin yapilma sekli de kontrol edilebilmektedir.

Glingor (2002), ¢alismasinda 7 gilin 24 saat agik olan, giinlik mesailerin
08.00-16.00 ve 16.00-08.00 saatleri arasinda yapildigi, tiim hemsirelerin kadrolu
oldugu ve haftada 40 saat ¢alistig1, bir hastanenin hemsire planlamasi i¢in tamsayili
dogrusal model énermektedir. Model iki asamalidir. ilk asamada minumum hemsgire
sayis1 belirlenmis, ikinci asamada ise hemsirelerin iki haftalik donem i¢in calisma
giinleri, ¢alisma saatleri ve izin giinlerinin belirlendigi bir ¢izelge olusturulmustur.
Caligmada hastane yonetimi tarafindan yapilan ¢izelgeye gore daha az isgiicii
maliyeti gerektiren, hastane yonetimi ve hemsire isteklerini daha ¢ok yerine getirerek
hizmet kalitesini artiran optimum ¢alisma cizelgesi elde edilmistir.

Miwa ve digerleri (2002), 14 giinliik bir donem i¢in 10 hemsirenin calistig1
bir birimde tur planlama c¢alismasi yapmigslardir. Calismalarinda bakteriyel
evrimlesme algoritmas1 kullanmislardir.

Cheang ve digerleri (2003), hemsire atama problemine giincel bir model ve
yaklagim anketi sunmaktadir. Makalenin amaci yazarlarin da belirttigi gibi ¢6ziim

konusuna deginmek degil kisa bir Ozet bilgi vermektir. Makelede daha c¢ok

21



matematiksel programlama yontemleri, kisitli programlama yontemleri ve sezgisellik
tizerine kisa bir 6zet vurgulanmustir.

Burke ve digerleri (2004), i¢in hemsire atama tiim diinyada hastane
personelini etkileyen karmasik bir ¢izelgeleme sorunudur. Calismalarinda, zaman ve
emekten verimli sekilde yararlanmak icin insanlar arasinda is yiikiinli dengelemenin
ve personel tercihlerini karsilamanin ¢ok 6nemli oldugunu belirtmislerdir. Oldukca
kapsamli olan bu calisma ilk olarak hemsire cizelgeleme modellerinin agiklamasini
yaparak detayli bir literatiir taramasi sunar. Daha sonra hemsire atama yaklagimlari
olan; matematiksel programlama, ¢ok kistasli hedef programlama ve yapay zeka
yontemlerini Ozetler. Son olarak da sezgisel c¢izelgeleme icerisinde tavlama
benzetimi, tabu arama ve genetik algoritmalarin kullanimin1 agiklar.

Ernst ve digerleri (2004), hemsire atamaya yogunlagsmak yerine daha genel
bir tanimlama ile personel ¢izelgelemeye odaklanmislardir. Makaleyi {i¢ ana bdliime
bolmiislerdir:

e Tanimlar, personel ¢izelgeleme problemlerinin siniflandirilmas,

e Uygulama alanlarinda literatiir taramasinin siniflandirmasi,

e Uygulanabilirlik yorumlari ile ¢6ziim ydntemleri.

Bilingli olarak atama ve ¢izelgeleme arasinda ayrim yapmamaktadirlar. Ag¢ikladiklar
ozelliklerin ¢ogu hemsire atama i¢in kullanildig1r gibi ¢izelgeleme igin de
kullanilmaktadir. Matematiksel programlama ve metasezgisel yaklasimlarin,
personel planlamasi ile ilgili literatiir taramalarinda, bugiine kadar en ¢ok incelenen
teknikler olduguna isaret etmektedirler. Bilahassa metasezgiselin, cok zor sorunlar ve
kesin yaklasimlarla optimal ¢oziimlerin elde edilemedigi ger¢ek diinya sorunlari i¢in
umut verici olduguna dikkat ¢cekmislerdir.

Azaiez ve Sharif (2005), calismalarinda 0-1 hedef programlama yaklagimi ile
bilgisayarli hemsire planlama modeli gelistirilmislerdir. Program Riyadh Al-Kharj
hastanesinde mevcut manuel c¢izelgelemenin gelistirilmesi i¢in uyarlanmstir.
Gelistirilen model hem hastane hedeflerini hem de hemsirelerin Onceliklerini
hesaplamakta ve bunlara ek olarak literatiirde gosterilen bazi Onerileri gdzden
gecirmektedir. Hastane fazla mesai i¢in ek maliyetlerden kaginarak, uygun personel
sayisi ile kesintisiz hizmet saglamay1 hedeflemektedir. Model Lingo kullanarak alti

aylik bir deneysel agsamada uygulanmastir.
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Belien (2005), calismasinda iic amac giitmiistiir. ilki; ameliyathane oda
sayistna bagli olarak hemsire talebinin belirlenmesidir. Ikincisi ¢izelgeleme
problemleri igin kullanilan siitun olusturma tekniginin kullanilmasidir. Ugiinciisii ise
cok sayida vasitayla maliyet tasarrufudur.

Ozcan  (2005), problemin ¢dziimii i¢in memetik algoritma ydntemini
kullanmigtir. Problemin ¢6ziimiiniin zor oldugunu ancak calisanlarin istek ve
ihtiyaclarinin da tatmin edilmesi gerektigini belirtmistir. Hemsire atama problemini
gergek verilerle ¢ozmiistiir.

Ohki ve digerleri (2006), tarafindan yapilan caligma, hemsire planlamasi
sorununu ¢dzmek icin genetik algoritma kullanmanin verimli olacagini 6nermektedir.
Algoritmalari igbirligine dayali genetik algoritmay1 temel almaktadir. Caprazlama ve
mutasyondan sonra yerel minimum alana yakalandigimi diisiindiikleri ¢ozlimlerini
geligtirip optimuma ulastirmak i¢in bir dag tirmanisi operatorii kullanmislardir.
Sonuglar pratik deneylerle gosterilmistir.

Moz ve Pato (2007), daha once atanan vardiyalarda caligmak istemeyen
hemsirelerin yeniden ¢izelgelenemesi i¢in bir genetik algoritma yaklagimi
kullanmislardir. Eger hemsire yoklugunu gidermek i¢in bir rezerve hemsire havuzu
yoksa gegerli ¢izelgenin yeniden olusturulmasi gerekir. Bu yeni liste isgiicii kurallari
ve kurumsal kisitlamalara uymak zorundadir. Yaklasim, hemsire yeniden
cizelgeleme sorunu ve siralama problemlerine uygulamak i¢in genetik algoritmalarin
cesitli siirlimleri disinda 6zgilin kodlama ve operatorlere dayali yapict sezgiseller
incelemistir. Genetik algoritmalarda aciklanan populasyondaki her birey, gérevler ve
hemsirelerin permutasyonlarini  sunan bir ¢ift kromozomla iligkilidir. Bu
permiitasyonlar kadrolar iireten bir prosediire girdi olarak kullanilmaktadir. Bireyin
uygunlugu, yeniden olusturulan ¢izelge ve mevcut ¢izelge arasindaki benzerlik temel
almarak tanimlanir. Olusturduklar1 sezgisel Lizbon’daki bir hastaneden ger¢ek
veriler alinarak test edilmis ve kaliteli ¢oziimler elde edilmistir.

Kellogg ve Walczak (2007), ¢alismalarinda hem akademinin tirettigi hem de
hastanelerde kullanilmis olan modelleri incelemislerdir. Arastirma verisi olarak;
makaleler, e-mail ve telefon anketleri, endiistri veri taban1 ve katalog yazilimi dahil
pek cok kaynaktan yararlanmislardir. Aym1 zamanda uygulama boslugu nedenlerini

incelemis ve daha uygulanabilir akademik arastirma yollarin1 aramislardir.
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Caligmanin ilk boliimiinde, akademik aragtirmalarin pratikte nasil kullanildigim
tartismiglardir. Daha sonra ABD'de hemsire planlamasi ¢oziimlerinin uygulanmast,
hemsire planlamasinda arastirma uygulama boslugu ve gelecekteki aragtirmalara yon
verici bir kesif tartisilmistir. Calisma 1985’ten 2005 donemine kadar yayinlanan
akademik arastirmalarla smirlandirilmistir. Sekil 2’de birkag isbirligi yontemi

tasarlamiglardir.

Sekil 2: Arastirmacilar, Hemsire Cizelgeleyiciler ve Saticilar Arasindaki Olasi Isbirligi
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Kaynak: Kellogg ve Walczak, 2007: 359.

Landa-Silva ve Le (2008), ¢ok amagli hemsire ¢izelgeleme problemi igin
kendi kendine uyarlanabilen basit bir evrimsel algoritma 6nermistir. Karar vericinin
anlaml bir sekilde ¢izelgelerinin kalitesini 6lgmesi i¢in dort hedef kullanmigslardir.

Birinci amag personel memnuniyetini temsil eder ve bir hedef olarak ayarlanir. Diger
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lic amag¢ optimizasyona tabi olan is diizenlemeleri ve isgiicli talebini temsil eder.
Algoritmalar1 yeni genetik materyalin iiretimini tesvik etmek adina sert kisitlamalari
ve yenileme stratejisini ele almak i¢in kendi kendini uyarlayan bir kod ¢oziicii igerir.

Puente ve digerleri (2009), tibbi personel planlama sorunu i¢in bir genetik
algoritma  sunmuslardir. Ispanya’daki bir hastanenin gercek verilerinden
yararlanmislardir. Uygulanabilir ¢éziimlerin ilk populasyonu sert kisitlar1 karsilayan
0zel sezgizel cizelge olusturucu ile iiretilmektedir. Cozlimler 6zel bir ¢aprazlama
operatorii ile tiretilir. Uygun olmayan ¢ozlimler daha sonra onarilir.

Brunner ve digerleri (2009), bir Alman hastanesindeki vardiya ¢izelgeleme
problemini arastirmiglardir. Amag, is sozlesmesi tarafindan koyulan kisitlamalar
altinda fazla mesai saatlerini diislirerek yapilan 6demelerin minimizasyonunu
saglamaktir.

Tein ve Ramli (2010), hemsire planlama modelleri i¢in son gelismeleri
Ozetlemis ve potansiyel bir yol onermislerdir. Hemsire ¢izelgeleme probleminde
cizelgeleme teknikleri olarak; optimizasyon teknikleri, yapici sezgiseller, arastirma
teknikleri, bilgi temelli yaklasimlar ve son olarak hibrit tekniklerden bahsetmislerdir.
2000°den 2010 yilina kadar hemsire planlamasi ve yeniden programlama sorununun
tekniklerini igeren oldukca faydali ve detayl bir tablo olusturmuslardr. Onerdikleri
potansiyel yol i¢in ise hibrit bir evrimsel algoritma kullanmiglardir.

Bouarab ve digerleri (2010), teorik modelden pratik uygulamaya gittikleri
hemsire ¢izelgeleme ¢alismalari igin Montreal’deki Notre-Dame Hastanesi ve Sainte-
Justine Hastanesi ile temasa ge¢mislerdir. Bunlar iki biliyiik kamu ve {niversite
hastaneleridir. Bu hastanelerin yapilar1 standarttir. Hastane 1 i¢in diizenli bir ekip
secilmis, hastane 2 i¢in ise kayan noktali bir ekip belirlenmistir. 28 giin ve 30 isgiicii
icin yapilmistir. Bu makalenin amact yoneylem arastirmasi ve yalin diisiince
ilkelerinin ~ verimli  programlar  gelistirilmesinde bir arag olarak nasil
kullanilabilecegini degerlendirmektir.

Brucker ve digerleri (2010a), calismalarindada hemsire atama problemlerini
¢ozmek icin adaptif yapida bir yontem arastirmislardir. Problemlerde géz Oniinde
bulundurulan kisitlar iki kategoriye ayrilmistir; sira ile ilgili olanlar ve ¢izelge ile
ilgili olanlar. Cozliimii iki basamagin {lizerine insa etmeyi Oonermislerdir: 1) Sadece

sira kisitlarint dikkate alarak hemsireler igin yiiksek kaliteli siralar olusturmak, 2)
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Hemsireler icin iteratif ¢izelgeler olusturulmak. Ayrica, yeni hemsire atama
degerlendirmesini gercek diinya verilerine dayanan veri seti ile sunmuslardir.
Hemsire cizelgelemede teori ve pratik arasindaki boslugu kapatmay1 hedeflenmistir.

Jenal ve digerleri (2011), hedef programlama kullanarak dongiisel hemsire
cizelgeleme iizerine bir ¢alisma yapmuslardir. Calismada 0-1 hedef programlama
kullanmiglardir. Planlama siiresi 4 hafta yani 3 farkli vardiya ile 28 giindiir.

Causmaecker ve Berghe (2011), hemsire atama problemlerine bir
kategorizasyon sunmuslardir. Bunu yaparken cizelgelemeyi a, 3, y notasyonu {izerine
kurmuslardir.

Ratnayaka ve digerleri (2012), otomatik hemsire ¢izelgeleme sistemi igin
gelismis acgodzlii optimizasyon algoritmasini kullanmislardir. Gelismis acg6zlii
optimizasyon algoritmasini, hemsire kadrosunu optimize etmek icin uyguladiktan
sonra diger optimizasyon algoritmalari (tavlama benzetimi ve genetik algoritma) ile
karsilastirmiglardir. Deneysel sonuglar MYSQL, JAVA, OLAP (¢cok boyutlu veri
modeli) ile elde edilmistir. OLAP hemsire bilgilerini saklamak, almak ve yonetmek
icin bir veri esya evi olarak, MYSQL ve Java Onylizleri ise veri ambar1 olarak
bilgilere erismek i¢in kullanilmistir.

Soto ve digerleri (2013), kisit programlama ile hemsire ve ilk acil yardim
atama i¢in bir durum caligmasi yapmislardir. Bu ¢aligmanin amaci hemsire atama
i¢in bir kisit programlama ¢oézlimiiniin tasarimini kapsayan gercek bir vaka c¢aligmasi
gostermektir. Calisma, alt1 orta dlgekli Sili saglik merkezine odakli yapilmistir. Her
iki model de hizli ve dogru hemsire atamasi saglayan Eclipse ¢oziicii ile ¢ozlilmiistiir.
Burada ortaya konan ¢oziim devam eden bir ¢aligmadir ve biiyiik klinik merkezleri
dikkate alinarak genisletilebilecektir.

Baskaran ve digerleri (2013), etki donilisiim yontemi uygulanan hemsirelerin
maliyet etkili gizelgelemelerine 6rnek bir ¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alisma daha
fazla sayida personel ile taninan esneklik arasindaki degis tokusu ve ve hemsire
cizelgeleme sorunu baglaminda ekstra personel istthdami ile ortiilii maliyeti tartigir
ve analiz eder. Baskaran ve digerleri yiiksek hesaplama gereksinimleri olmadan
kaliteli programlar elde eden etki doniisiim yontemine dayali, pratik bir yaklagim

sunmaktadir. Yumusak kisitlarin  ve personellerin  maliyetini dengelemeye
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calismislardir. Ancak onerdikleri yontemin, rekabetci ve seffaf sonuglar saglamasina

karsin kiiresel optimumu garanti etmedigine dikkat edilmelidir.

Oztiirkoglu ve Caliskan (2014), hemsire ¢izelgeleme problemi igin tam sayili

matematiksel bir model olusturmustur. Modelin varsayimlarina gore;

Gece ve giindiiz olmak iizere iki vardiya ¢alisilir,

Yogun bakim hemsirelerinin dinlenme imkanlarinin kisitli olmasi nedeni
ile calisma stireleri gece ve giindiiz vardiyalari i¢in 10 saattir,

Her hemsireye haftada bir giin tatil verilir,

Hemgsirelerin en fazla ardisik olarak {i¢ gece vardiyasinda ¢alismasina izin
verilir,

Hemsire gece vardiyasindan sonraki giin giindiiz vardiyasina atanamaz.

Modelin baslica amai, hemsirelerin kendi tercihlerine goére haftalik cizelgelerinin

olusturulmasidir. Sonugta olusturulan model, ger¢ek veriler kullanilarak bir

tiniversite hastanesinin genel cerrahi bdliimiinde denenmistir ve %99,6 oraninda

hemysire tercihlerini yerine getirmistir.

Tablo 1’de simdiye hakkinda bilgi verilen makalaler ve incelemeye dahil

tutulmamis ancak konu iizerine yapilmis calismalarin 6zet goriiniimii sunulumustur.

Gilincel olmasma gayret edilerek yalnizca 2000 yilindan giiniimiize kadar olan

caligmalara yer verilmistir. Bu tezde ¢6ziilmeye calisilan problemin ¢éziim yontemi

olan GA ise bu sebeple ayr1 bir siitunda incelenmistir.
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Tablo 1: Literatiir Tarama Tablosu

Yillar Yazarlar Optimizasyon | GA | Digerleri

2000 Dowsland ve Thompson TS+IP

2000 Jan ve digerleri CGA

2001 Hare ERG

2002 Giingor IP

2002 Miwa ve digerleri BEA

2003 Cheang ve digerleri

2003 Inoue ve digerleri EA

2003 Kawanaka ve digerleri GA

2004 Aickelin ve Dowsland GA

2004 Burke ve digerleri

2004 Ernst ve ark.

2005 Azaizez ve Sharif 0-1LGP

2005 Belien IP

2005 Ozcan MA

2006 Hayes ve digerleri

2006 Ohki ve digerleri CGA

2007 Kellogg ve Walczak

2009 Brunner ve digerleri IP

2009 Civril GA

2010 Bouarab ve digerleri MP HA
Brucker ve digerleri

2010 (2010a) NetP

2010 Brucker ve digerleri(2010b) GH

2010 Kitada ve digerleri HA

2010 Maenhout ve Vanhoucke HA

2010 Tein ve Ramli HEA

2010 Topaloglu ve Selim FMP+FGP

2010 Tsai ve Lee GA+MP

2011 Awadallah ve digerleri HSA

2011 Causmaecker ve Berghe

2011 Clark ve Walker

2011 Jenal ve digerleri 0-1 GP

2012 Ratnayaka ve digerleri GOA

2012 Yilmaz MP

2013 Baskaran ve digerleri

2013 Maenhout ve Vanhoucke IP

2013 Todorovic ve Petrovic BC+SI

2013 Soto ve digerleri CP

2014 Constantino ve digerleri MAPA
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2014 Haspeslagh ve digerleri MP

2014 Oztiirkoglu ve Caliskan IP

2015 Jafari ve digerleri MP+FM

2015 Legrain ve digerleri

2015 Lin ve digerleri (2015a) GA
2015 Lin ve digerleri (2015b) MA

2015 Rivera ve Mesa IP

Tabloda Kullanilan Karakterler:

ERG: Expert Rotation Generator, TS: Tabu Search, HA: Heuristic Algorithm, EA:
Evolutionary Algorithms, GA: Genetic Algorithm, CGA: Cooperative Genetic
Algorithms, BEA: Bacterial Evolutionary Algorithm, BCO: Bee Colony
Optimization, MA: Memetic Algorithms, HSA: Harmony Search Algorithm, GOA:
Greedy Optimization Algorithm, GH: Greedy Heuristic, FM: Fuzzy Modeling, FMP:
Fuzzy mathematical programming, FGP: Fuzzy goal programming, SI: Swarm
Intelligence, CP: Constraint Programming, MAPA: Multi Assignment Problem
Based Algorithm, HEA: Hybrid Evolutionary Algorithm, IP: Integer Programming,
LP: Linear Programming, LGP: Linear, Goal Programming, GP: Goal Programing,

MP: Mathematical Programming, NetP: Network Programming

Bu boliimde hemsire planlamast problemi i¢in temel terminoloji, kavramlar
ve modeller sunulmustur. Literatiirdekilerin yan1 sira gercek diinya hemsire
cizelgeleme senaryolarinin da kisa bir agiklamasini sunulmustur. Bu béliimde ayrica,
literatiirdeki hemsire planlamasi i¢in bazi yaklasimlar 6zetlenmistir ancak evrimsel
yaklasimlara daha ¢ok dikkat edilmistir.

Evrimsel yaklasim ¢ok giicliidiir, ama ana zorluklardan biri ¢6ziimlerinin
uygulanabilirligini devam ettirmektir. Evrimsel yaklasim hemsire cizelgeleme
problemlerine uygulanabilir ¢6ziimler iiretmek ve hatta ¢ozlimlerin Kkalitesini
artirmak i¢in genellikle mutasyon veya onarim yontemleri gibi yerel arama ¢esitlerini
kullanmaktadir. Literatiirde hemsire ¢izelgeleme problemleri i¢in pek ¢ok model ve
yaklasim olmasma ragmen, arastirmada ve gercek hastane verilerinin zorlu

gereksinimleri arasinda hala biiyiik bir bosluk vardir (Burke ve digerleri, 2004: 469).
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Bunun arkasindaki neden aragtirmadaki modellerin, genellikle gercek diinya
hemsire ¢izelgeleme problemlerinin basitlestirilmis hali olmasidir. Mevcut egilim
gercek diinyanin gereksinimini ele almak ve arastirma modelleri arasindaki boslugu
doldurmaya calismaktir. Her yaklasim genel olarak sadece birkac¢ hatta belli bir
modeli ¢6zmek icin tasarlanmistir. Hemsire ¢izelgeleme problemlerini ¢ézmek igin
farkl yaklasimlari melezleme egilimi vardir (Burke ve digerleri, 2004: 469).

Bir sonraki boliimde hemsire ¢izelgeleme probleminin ¢6ziim yontemi olarak
belirlenen Genetik Algoritmalar incelenecek ve uygulama ¢6ziimiinde yararlanilan

MATLAB Programi i¢indeki kullanim1 agiklanacaktir.
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UCUNCU BOLUM
GENETIK ALGORITMALAR

Insanoglu tarihin derinliklerinden beri doga ile i¢ ice yasamaktadir. Bu
birliktelik igerisinde doga, insana bircok konuda ilham kaynagi olmustur. Ornegin,
ucagin yapilmasi, radarin icadi vb. gibi teknolojik gelismeler insanoglunun dogay1 ve
dogadaki canlilar1 incelemesi sonucu gerceklesmistir. Doganin incelenmesi
esnasinda kimi sorunlarin ¢éziimlenmesi i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Genetik
algoritmalar da bu yontemlerden biridir (Sen, 2004: 31).

Evrimsel hesaplamanin bir alt dali olan genetik algoritmalar, yapay zekanin
hizla gelisen alanlarindan biridir (Onan, 2013: 119). Bu metasezigel yaklagimlarin
esin kaynagi Darwin’in evrim teorisidir. Evrimsel hesaplama kavrami, 1960’h
yillarda I.Rechenberg’in “Evrim Stratejileri” adli g¢alismasinda ortaya atilmistir.
Takip eden 1970°li yillarda da Michigan Universitesi’nden John Holand tarafindan
genetik algoritmalar bulunmus ve Ogrencileri ile meslektaslar1 yardimiyla
gelistirilmistir. Bunu 1975 yilinda Holland’in “Dogal ve Yapay Sistemlerde Uyum”
adli kitabin1 yayinlamasi izlemistir. (Obitko, 1998a).

Genetik algoritmalar konusundaki esas gelisim ise, John Holland’in doktora
ogrencisi David E. Goldberg tarafindan 1985 yilinda hazirlanan “Gaz ve Boru
Hatlarmin Genetik Algoritma Kullanilarak Denetlenmesi” konulu doktora tezi ile
saglanmistir. Ulusal Bilim Fonu tarafindan verilen Gen¢ Arastirmact Odiilii’nii
kazanan Goldberg, dért yil sonra 1989 yilinda yayimladigi “Makine Ogrenmesi,
Arama ve Optimizasyon I¢in Genetik Algoritma™ adli kitabr ile genetik algoritmaya
yeni bir boyut kazandirmistir. Bu calisma giiniimiizde dahi genetik algoritma
konusunda en kapsamli referans olma 6zelligindedir (Korez, 2005: 1).

Genetik algoritma yontemi, evrim teorisi esaslarina gore c¢alisarak, verilen bir
sorun i¢in en iyi ¢ézlim veya ¢oziimleri bulmaya yarar. Bu arayisi, karar degiskeni
uzayindaki bir¢ok baslangic noktasindan baslayarak, paralel islemler dizisi ile en iyi
yone dogru geliserek yapar. Karar uzayidaki bu noktalarda uygunluk derecelerinden
bagska bilgilere gerek yoktur. Toplumdaki noktalarin paralel caligsarak en iyiye dogru

geligsmesi rastgelelik ilkeleri ile saglanmaktadir. Genetik algoritmanin esasi dogal
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secme ve genetik kurallarina dayanmaktadir. Bu kurallar ortama en fazla uyum
saglayan canlilarin hayata devam etmesi ve uyum saglayamayanlarin da elenmesi
olarak algilanmalidir (Sen, 2004: 32).
Genetik algoritmalar daha ¢ok (Erdem, 2008: 23):
1. Matematiksel modeli kurulamayan,
2. Coziim alani oldukga gentis,
3. Problemi etkileyen faktorlerin ¢ok fazla oldugu problemlerin ¢6ziimiinde
etkin olarak kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin gecirdigi siireci 6rnek alir ve iyi
nesillerin kendi yasamlarini muhafaza edip koti nesillerin yok olmasi prensibine
dayanir. Bu algoritma, anne ve baba bireyden dogan yeni ¢ocuk bireylerin sartlara
uyum saglaylp yasamlarmi devam ettirmesine dayanir. Yeni bireyler, anne ve
babasindan gelen iyi genleri blinyelerinde muhafaza edebilecegi gibi kotli genleri de
almig olabilir. Bu durumda kotii genlere sahip c¢ocuk bireyler varliklarini
stirdiiremeyecektir.  Genetik algoritmalar dogadaki en 1iyinin yasamasini
gerektirmekte ve bunu belirleyen uygunluk islevi, yeni ¢oziimler iiretmek igin
caprazlama, kopyalama ve degistirme gibi operatorleri kullanmaktadir. Genetik
algoritmanin 6nemli 6zelliklerinden birisi de bir grup lizerinde ¢6ziimii aramasi ve bu
sayede ¢ok sayida ¢oziimiin i¢inden en iyiyi segmesidir (Biroglu, 2005: 28).

Probleme ait en iyi ¢6ziimiin bulunabilmesi i¢in;

 Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmal,

» Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali,

* Dogru genetik islemciler secilmelidir.

Genetik algoritmalar, problemin en iyi ¢oziimiini bulmak ic¢in garanti
vermezler ancak problemlere makul bir siire i¢inde, kabul edilebilir, iyi ¢éziimler

bulurlar (Civril, 2009: 23).
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3.1. GENETIiK ALGORITMALARIN KULLANILMA NEDENLERI

[k olarak diger yontemlerin tercih edilmeme sebepleri incelenmelidir (Polat,
2006: 6-7). Denklem optimizasyonunda;

1. Tiirev-integral hesabina dayananlar,

2. Sayimlamaya dayananlar,

3. Rastgele aramalar olmak iizere ii¢ tip yontemden bahsedilir.

Tiirev-integral hesaplamalarina dayanan hesaplama yontemleri c¢ok
derinlemesine ¢alisilmistir. Bu yontemler fonksiyonun tiirevinin kdklerinin,
fonksiyonun en kii¢iik ve en biiyiik deger veren noktalari olmasindan yararlanir.
Gergek problemler i¢in sifir veren noktalari bulmak da ayr1 bir problemdir. Diger bir
yontem ise alinan bir noktadan sadece yukari ilerleyerek en iyi sonucu bulmayi
hedefler. Tepe tirmanma (hill climbing) denen bu yontem, fonksiyon grafiginin
tepelerini tirmanir. Ancak ¢ok sayida donme noktasi iceren bir fonksiyonda g¢ok
sayida tepe olusur. Hangi tepenin en iyi ¢0ziim oldugu bilinemez. Sayimlama
yontemleri ise olduke¢a alisilagelmistir. Gergel sayr araliklari belli sayida parcaya
ayrilir ve pargalar siirekli denenir. Ancak problemler, boyle ¢ézmek icin biiyiik
olabilir. Yontemin biraz daha gelistirilmis sekli dinamik programlamayla olusturulur.
Pargalar arasindan iyi goriinenler secilir. Bu parcalar da parcalara ayrilarak islem
tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma yOntemi gibi yanlis tepeleri arastirabilir.
Dinamik programlama tepelerin olmadig: araliklarda, basarili ve hizlidir.

Optimizasyonun;

* Bir isin daha 1y1 yapilmasi,

* En dogru sekilde yapilmasi olmak {izere iki amaci vardir.

Gilinimiizde rastgele aramalarin kullanimi artmaktadir. Bu tip aramalar,
optimizasyonu daha iyi yapma amacini saglamakta daha basarililardir. Genetik
algoritmalar gibi sezgisel yontemler, klasik yoOntemlerin ¢ok uzun zamanda
yapacaklar1 islemleri kisa bir zamanda c¢ok net olmasa da yeterli bir dogrulukla

yapabilmektedir.
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3.2. GENETIK ALGORITMALARIN DiGER YONTEMLERDEN FARKI

Goldberg’e gore genetik algoritmay1 diger arama yontemlerinden ayiran en
belirgin 6zellikleri ¢6ziim arama seklinin farkli olusudur. Asagida bu farkliliklar
aciklanmaktadir (aktaran Gozen, 2007: 36).

1. Genetik algoritma, parametre setlerinin kodlart ile ilgilenir, parametrelerin

kendileri ile dogrudan ilgilenmez,

2. Genetik algoritmanin arama alani, yi§inin veya populasyonun tamamidir;

tek nokta veya noktalarda arama yapmaz,

3. Genetik algoritmalarda, amag¢ fonksiyonu kullanilir, sapma degerleri veya

diger hata faktorleri kullanilmaz,

4. Genetik algoritmalarm uygulanmasinda kullanilan operatorler, stokastik

yontemlere dayanir, deterministik yontemler kullanilmaz.

Bagka bir ifadeyle genetik algoritmalar dogal olaylarin gelismesindeki
genetik mekanik ilkelere gore galisirlar (Sen, 2004: 32).

1) Genetik algoritmalar, ¢oziimlemesinde karar degiskenlerini genetik say1
sistemine gore kodlayarak kullanir. Say1 sisteminde karar degiskenlerinin genleri
topluca karar uzayinda bir noktayi temsil eder.

2) Genetik algoritmalarda bir nokta yerine ayni anda noktalar toplulugundan
hareket edilir. Toplulugun genetik algoritmalar evrimi ile gelismesi sonucunda en iyi
¢ozlime ulasilir. Evrim sirasinda sistem yerel en iyiye takilmaz.

3) Genetik algoritmalar evrimi sirasinda, karar degiskenlerinin belirttigi
noktalardaki hedef fonksiyonu degerleri kullanilir. Tiirev ve integral islemlerine
gerek olmadigindan baglangi¢ ve sinir sartlari ile bazi klasik kabullerin yapilmasina
gerek yoktur.

4) Genetik algoritmalar evrim islemleri belirlilik degil kurallarina dayanir.
Secim islemleri ihtimal ilkeleri 15181 altinda yapilir. En iyi i¢in sayilan klasik
yontemlerin disinda daha basit, fazla matematik gerektirmeyen ve objektif olan GA
(genetik algoritma) yaklasimlari kullanilabilir. Genetik algoritmalardaki rastgele

yaklasimlar sonug ¢oziimiin yerel en 1yi ¢oziimlere takilip kalmamasini saglar.
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3.3. TEMEL KAVRAMLAR

Genetik algoritmanin  ¢alismasinda ve basarili  ¢6ziim degerlerine
ulasilmasinda temel kavramlarin iyi anlasilmasinin ve belirlenmisinin 6nemi

biiyiiktiir. Asagida bu kavramlardan bahsedilmistir.

3.3.1. Gen

Kalitsal molekiilde bulunan ve organizmanin karakterlerinin tayininde rol
oynayan kalitsal birimlere denir. Yapay sistemlerde gen, kendi basina anlamli birer
genetik bilgi tasiyan en kiigiik yap: birimi olarak alinir (Isler, 2009: 22).

Genetik algoritmanin kullanildigr programlama yapisinda bu gen yapilan
programcinin tanimlamasina baglidir. Bir genin icerdigi bilgi sadece ikili tabandaki
sayilar1 igerebilecegi gibi onluk taban ve onaltilik tabandaki sayr degerlerini de
icerebilir. Dolayisiyla yazilan programa gore gen igerigi ¢ok 6nem kazanmaktadir

(Biroglu, 2005: 34).

3.3.2. Kromozom

Bir ya da birden fazla gen yapisinin bir araya gelerek olusturdugu problemin
¢Oziimiine ait tim bilgiyi iceren diziye kromozom denir. Kromozomlar, alternatif
aday ¢oziimleri gosterirler (Engin, 2011: 17).

Kromozornlann bir araya gelmesiyle populasyon (yigin) olusturulur.
Yigindaki her bir bireye kromozom, kromozomdaki her bir bilgiye gen denir.
Kromozomlar, iizerinde durulan problemin olasi ¢6ziim bilgilerini i¢ermekledir
(Biroglu, 2005: 34). Kromozom, GA yaklasiminda iizerinde durulan en 6nemli birim

oldugu i¢in bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmesi gerekir (Elen, 2011: 16).
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3.3.3. Populasyon

Populasyon, ¢oziim bilgilerini igeren kromozomlarin bir araya gelmesiyle
olusan olas1 ¢oziim yigimia denir. Yigindaki kromozoin sayisi sabit olup problemin
ozelligine gore programlayici tarafindan belirlenir (Biroglu, 2005: 34).

Cozliim uzayr acisindan populasyon biiylikliigiiniin kiiciik degerde olmasi
¢Oziim uzaymin kiicik olmasim1 bu da aranan en 1iyi ¢Oziim degerlerine
ulasilamamasina neden olmaktadir. C6ziim uzaymin ¢ok biiyiikk degerde olmasi ise
hem genetik algoritmanin etkinligini azaltmakta hem de ¢6ziimiin farkli noktalarda
aranmasina neden olmaktadir (Birogul ve Giiveng, 2007: 615). Sekil 3’de en kii¢iik
birim olan genin, kromozomlari olusturmasi; ardindan biraraya gelen kromozomlarin

ise populasyonu ortaya ¢ikarmasi 6zetlenmistir.

Sekil 3: Gen, Kromozom ve Populasyon Yapisi

Kromozom
[1]of1]1]0]
oj]1]1]0]o0
[1N1[1]1]0]
\ Populasyon

(0O 1[0]1]
10|1\w1
Gen

3.3.4. Kodlama

[k adim; problem i¢in arama uzaym en iyi temsil eden kodlama yapisinin

secilmis olmasidir. Kodlama bi¢imi, genetik algorimanin performansini oldukca
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onemli oranda etkiler; fakat programa bagli oldugundan biitiin problemler i¢in

gecerli en uygun kodlama bi¢imini sdylemek imkansizdir (Elen, 2011: 14).

3.3.4.1. Ikili (Binary) Kodlama

En yaygin olarak kullanilan kodlama tiiriidiir. Burada kromozomlar O ve 1
seklinde gen degerlerinde kodlanirlar. Bu dizideki her bit, ¢6ziimiin belli
karakteristigini temsil eder veya tiim dizi bir sayiy1 temsil eder. Sekil 4’de bir 6rnek

ikili diizende kodlama verilmistir (Bakir ve Altunkaynak, 2003: 462)

Sekil 4: ikili Diizende Kodlama Yapisi

Kromozom 1 101011011

Kromozom 2 001010101

3.3.4.2. Sirah (Permiitasyon) Kodlama
Sirali (permiitasyon) kodlama teknigi genellikle gezgin satici, ¢izelgeleme ve
siralama, sebeke tasarimlar1 gibi sira takibi olan problemlere uygulanir. Sekil 5°de

ornek bir sirali kodlama verilmistir (Bakir ve Altunkaynak, 2003: 462).

Sekil 5: Sirali Kodlama Yapisi

Kromozom A 135728469

Kromozom B 745689312

3.2.4.3. Deger (Alpha-Numeric Encoding) Kodlamasi
Deger kodlama yonteminde ilgili parametre degerleri dogrudan alinir. Ozel

problemlerde alfa-sayisal ya da gergel sayilar olarak kullanimi gergeklestirilir. Sekil
6’de bir 6rnek deger kodlama verilmistir (Bakir ve Altunkaynak, 2003: 462).

37



Sekil 6: Deger kodlama yapisi

Kromozom A 0.123 1.234 2.345 4,567 5.678
Kromozom B ABCDEFGHIJKLMN
3.3.5. Secim

Goldberg’e gore, yeni nesiller igin ebeveyn kromozomlarin belirlenmesi
stirecinde Onceki populasyondan gelen bazi kromozomlarin yeni populasyona
aktirilmasi gerekmektedir. Burada 6nemli olan bu kromozomlarin nasil segilecegidir.
Darvin evrim teorisine gore; hayatta kalan en iyi kromozom ebeveyn olarak yeni
ogul kromozomlar1 olusturur. En iyi kromozom segilmesinde birgok yontem
bulunmaktadir.  Her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplandiktan sonra
uygunlugu yiiksek olan kromozomlarin segilmesi igin gelistirilmis degisik se¢im
yontemleri bulunmaktadir. Bu yontemler su sekilde smiflandirilabilir (aktaran
Aydemir, 2009: 47).

3.3.5.1. Rulet Tekeri Se¢im Yontemi

Genetik algoritmalarda kullanilan en basit ve en yaygin se¢cim mekanizmasi
rulet tekerlegi (cemberi) se¢imidir.

Rulet Tekeri se¢im operatdriinde, biitlin kromozomlar uygunluk degerlerine
gore bir rulet etrafinda dizilirler. Rulet lizerinde uygunluk degerlerine gore siralanan
kromozomlar rasgele olarak segcilirler. Bu sekilde her birey sec¢ilmek i¢in kendi
uygunluk degerine gore bu rulet tekerinden bir pay almaktadir. Daha biiyiik alana
sahip bireyin se¢ilme sansi daha fazla olacaktir. Bu metot yardimiyla kromozomlar
istatistiksel yontemler kullanilarak uygunluk fonksiyonu degerlerinin toplam
uygunluk fonksiyonuna oranlar1 6l¢iisiinde segilirler. Ancak bu se¢im yontemi, uyum
degeri biiyiik olan bireylerin se¢ilme olasilig1 yiiksek oldugu icin hep aym
kromozomlarin segilmesine neden olmaktadir. Bu da populasyon igindeki ¢esitliligi

etkileyerek sorun yaratir (Elen, 2011: 18).
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Bu hata ayni zamanda algoritmanin zamansiz yakinsamasina sebep
olabilmektedir. Hatay1r gidermek icin gesitli calismalar yapilmistir. Dejong (1975)
elitist, beklenen deger, elitist beklenen deger metodu gibi ¢esitli secim
mekanizmalarini 6nermistir (Biroglu, 2005: 39). Sekil 7°de 5 kromozomun uygunluk

degerleri ile dizilimi verilmistir.

Sekil 7: Rulet Tekerlegi Segme Operatorii

Kromozoml 20%
Kromozom2 10%
Kromozom3 5%
Kromozom4 30%
Kromozom5 10%
Kromozom6 5%
Kromozom7 20%

3.3.5.2. Sirah (Rank) Se¢cim Yontemi

Rulet segimi eger uyumluluk ¢ok fazla degisiyorsa sorun gikartabilir. Ornegin
en iyi kromozomun uyumlulugu %90 ise diger kromozomlarin secilme sansi
azalacaktir. Bunu Onlemek icin sirali se¢im kullanilabilir. Sirali se¢cimde en koti
uyumlulukta olan kromozoma 1 degeri sonrakine 2 degeri verilir ve boylelikle
secilmede bunlara oncelik taninmis olur. Bu sekilde onlarin da secilme sansi artar.

Fakat bu da ¢6ziimiin daha ge¢ yakinsamasina neden olabilir (Obitko, 1998b). Sekil
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8’de sirali se¢im kromozomlara deger verilmesinden onceki ve sonraki durum

gosterilmistir.

Sekil 8: Sirali Secim

=@ Kromazom 1

[} Kromozom 2

O Kromazom 3

a Kromozom 4

Siralamadan Once

O Kromozom 1
] Kromnozom 2
O Kromozom 3
O Kromozom 4

Siralamadan Sonra

Kaynak: Obitko, 1998.

3.3.5.3. Turnuva Sec¢cim Yontemi

Bu secim yonteminde, bireyler rasgele olarak gruplanir ve gruptaki bireyler
aralarinda secim islemi yapilmak iizere rekabete sokulur. Grup iginde en yiiksek
uygunluk degerine sahip olan birey, yeni nesli olusturmak i¢in ebeveyn bireylerden
biri olarak segilir. Bu islem, toplam birey sayisina ulagincaya kadar devam eder. Bazi
uygulamalarda grup biiylikliigli iki olarak secilirken, bazilarinda ¢ok daha biiyiik

gruplar olusturulur. Sekil 9’da turnuva se¢im yontemi gosterilmistir. Populasyondaki
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bireylerin uygunluk degerleri f ile bireyler arasindan rasgele segilen grup biiyiikliigii

Y ile gosterilmistir (Elen, 2011: 19).

Sekil 9: Turnuva Secim Yontemi

Yarigsmacilar (Y=3)

T

Populasyon Turnuva Sonucu

Kaynak: Elen, 2011: 20.

3.3.5.4. Sabit Durum (Kararh Hal) Secim Yo6ntemi

Sabit durum metodunda, her nesilde yalnizca birka¢ birey yer degistirir.
Cogunlukla ¢ok diisiik uygunluk degerine sahip bireyler, caprazlama ve mutasyon
yontemleriyle yeniden liretilerek yeni nesilde yer alirlar. Sabit durumlu GA’lar daha

¢ok kural tabanl sistemlerde kullanilir (Mitchell, 1996: 128).

3.3.5.5. Seckinlik (Elitizm) islemi

Mansfield’e gore ilireme, g¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda
kusakta bulunan en 1iyi uygunluk degerine sahip birey, sonraki kusaga
aktarilamayabilir. Bunu onlemek i¢in bu islemlerden sonra olusan yeni kusaga bir
onceki kusagin en iyi (elit) bireyi, yeni kusaktaki herhangi bir birey ile degistirilir.
Buna elitizm ad1 verilir (aktaran Keskin, 2010: 41).
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3.3.6. Genetik Algoritmalarin Coziimiinde Takip Edilecek Islem

Adimlar

Croce ve digerlerine gore bir problemin genetik algoritmalar ile ¢oziimiinde
izlenecek islem adimlar1 asagidaki gibidir (aktaran Isler, 2009: 22-23).

Adim 1: Kullanicinin 6nceden tanimladigi kurallara gore genellikle rassal bir
¢dziim grubu segcilir veya kullanicinin kendisi ilk ¢6ziim grubunu belirleyebilir. ilk
¢Oziim grubuna baslangi¢ populasyonu denir.

Adim 2: Her bir kromozom i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir; bulunan
uygunluk degerleri dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir. Populasyonda yer alan en iyi
uygunluk degerine sahip olan birey (kromozom), bir sonraki yeni nesile (populasyon)
dogrudan degistirilmeden aktarilir.

Adim 3: Iki grup dizi (kromozom), belirli bir secim ydntemine (uygunluk
degerlerine) gore rassal olarak segilir.

Adim 4: Secilen iki kromozom icin rassal olarak genetik operatorler
kullanilarak ¢aprazlama islemi gergeklestirilir. Sonugta yeni populasyonda yer alacak
iki yeni birey (kromozom) olusur. Caprazlama, yeni populasyonda yer alacak birey
sayisina ulasilana dek siirer.

Adim 5: Yeni populasyondaki bireyler, rassal olarak mutasyon isleminden
gegerler.

Adim 6: Onceden belirlenen nesil sayisi boyunca yukaridaki islemler
sirdiiriiliir. Eger en biiyiik nesil sayisina ulagilmamissa Adim 2’ye doniiliir. En
biiyliik nesil sayisina ulasinca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan
kromozom (¢o6ziim) segilir.

Bu uygulama dizisi oldukg¢a basit bir yonteme dayanir. En iyi uygunluk
degerine sahip olan hayatta kalir. Coziimiin iiretkenlik basarisi, evrim boyunca
belirlenmis olan uygunluk degeriyle dogrudan baglantilidir. Bu sezgisel siirecte en az
uygunluk degerine sahip olan ¢dziim, iiremek icin ¢ok az bir sans bulabilecektir
(Keskin, 2010: 37). Konunun 6zeti niteligindeki genetik algoritmanin akis diyagrami

Sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 10: Genetik Algoritmanin Akig Diyagrami

Baslangic Populasyonu Olustur
v

Iterasyon Sayis1 ve/veya Cevirimi Durdurma
Kriterlerini Belirle

v 7\
Birevylerin Uygunluk Degerlerini Hesapla

v

Bireyleri Uygunluk Degerlerine Gore Eslestir

v

Eslenen Bireyleri Caprazlayarak Cesitliligi Sagla

v

Verilen Orana Bagli Olarak Bazi Bireyleri Yeni Populasyonu Olustur
Degisime (mutasyona) Ugrat

¢ A
Olusan yeri bireylerin kromozom igeriklerini
gercek kromozom igerigiyle karsilastir. Eksik,
fazla ya da hi¢ olmayan gen cesidini yeni
kromozom yapisinda koru. Tamir populasyonunu
olustur.

v

Olusan yeni bireylerin uygunluk degerlerini
hesaplayarak uygun olanlar1 ebeveynleriyle yer

degistirerek yeni populasyonu olustur.

Belirlenen Durdurma
Kriteri Saglandi mi1?

¢ E

Uygunluk Degeri En Yiiksek Olan Kromozomu
Problemin Cozjimii Olarak Al

Dur

Kaynak: Biroglu, 2006: 31.
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3.4. GENETIiK OPERATORLER

Genetik algoritmalarda  belirli noktalardan sonra nesil ¢esitliligi
olmamaktadir. Bunun i¢in dizilere ¢aprazlama (crossing over) ve degisim (mutation)
operatorleri belirli yiizdelik oranlariyla uygulanarak nesil ¢esitliligi saglanir. Boylece
¢oztimiin belirli noktalara gelip tikanmasi Onlenmis olur. Asagida bu genetik

operatorlerin g¢esitleri ve uygulanislar anlatilmistir (Biroglu, 2005: 41).

3.4.1. Caprazlama

Caprazlama ebeveynlerden bazi genleri alarak yeni bireyler olusturma
islemidir. Burada amag, eldeki nesilden farkli nesiller elde etmektir. Caprazlama
yapilacak konum rastgele segilir. Olusan yeni birey ebeveynlerin bazi 6zelliklerini
almig ve bir bakima ikisinin kopyasi olmustur. Daha iyi performans almak amaciyla

degisik ¢aprazlamalar kullanilabilir (Kurt ve Semetay, 2001: 3).

Kromozom 1 11011 | 00100110110
Kromozom 2 11011 | 11000011110

Birey 1 11011 | 11000011110
Birey 2 11011 | 00100110110

Caprazlama operatori, iki dizinin bir araya gelerek karsilikli gen yapilarinin
degisimi ile yeni dizilerin olusumunu saglayan operatordiir. Caprazlanarak gen
degisiminin yapilmasindan Once dizilerin c¢aprazlamaya tutulma olasilig1
belirlenmelidir. Literatlirde bu oranin %50-%95 oraninda uygulandigi goriilmektedir
(Birogul, 2005: 41). Caprazlamada bir diger Onemli unsur ise ne tiir bir

caprazlamanin yapilacagidir.
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3.4.3.1. ikili kodlama Diizeninde Caprazlama Yontemleri

Ikili kodlama diizeni i¢in caprazlama ydntemleri tek nokta, iki nokta ve iic

nokta ¢aprazlama yontemleri olarak siiflandirilmistir.
. Tek Nokta Caprazlama Operatorii: Bu islemde kromozomlar
rastgele bir yerinden kesilir ve sonra ilgili genler ile yer degistirilir. Sekil 11°de

rastgele degisiklilik 6rneklenmistir.

Sekil 11: Tek Noktali Caprazlama

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12

A1 001 11001 1 0 1

Ax;1 1 00 0 O0 1 1{2 0 0 O

Caprazlama Sonrasi Olusan Yeni Bireyler
A1 001 110010 0 O

A1 1 0000111 1 0 1

Kaynak: Biroglu, 2005: 42.

. iki Nokta Caprazlama Operatorii: Bazi durumlarda tek noktali
caprazlama yontemi yetersiz kalabilir ya da biiyiikk parcali bloklarin bozulmasi
performansi diisiirebilir. Bu sebeple iki noktali ¢aprazlama yontemi tercih edilebilir.
Iki noktali ¢aprazlama operatériinde, rasgele iki nokta secilir ve bu iki nokta arasinda
kalan bloklar kromozomlar arasinda yer degistirilir. Bu yontem populasyondaki
kromozomlarin performansini arttirabilir. Sekil 12°de bu ¢aprazlama yontemi i¢in

bir 6rnek verilmistir (Elen, 2011: 20-21).
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Sekil 12: iki Noktali Caprazlama

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12

A1 0 0 11 1 001 1 0 1

Ax;1 1 0 0(]0 01 1|12 0 0 O

Caprazlama Sonrasi Olusan Yeni Bireyler
A:1 001 10011 1 0 1

A1 1 0011001 0 0 O

Kaynak: Biroglu, 2005: 42.

3.4.3.2. Sirali Kodlama Diizeninde Caprazlama Yontemleri

Cizelgeleme problemlerinde sik¢a kullanilan sirali (permiitasyon) kodlama
diizeninde yer alan ¢esitli ¢aprazlama yontemleri mevcuttur. Bunlardan bazilari,
o Pozisyona dayah c¢aprazlama operatorii (PBX): bu yontemde
caprazlama kalip olarak sabit kalacak olan gen hiicrelerini belirler. Kalipla
isaretlenen noktalar dizide sabit kalirken diger noktalarda iki birey yer degistirilerek

yeni bireylerin liremesi saglanir. Bu durum Sekil 13°de gosterilmistir (Aydemir,
2009: 44).

Sekil 13: Pozisyona Dayal1 Caprazlama

1 2 3 456 7 8 9 10 11 12

A 3 47 110489 2 3 3

A 001 47 289 2 1 0 O

Kap1 1. 1. 0 0 0 1. 1. 0 0 1 O

Caprazlama Sonrasi Olusan Yeni Bireyler
Ay 3 47 472482 1 3 0

A2 00 11103899 2 0 3

Kaynak: Biroglu, 2005: 43.
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. Siraya dayah c¢aprazlama operatoriic (OBX): Kalip tizerindeki 1
degerleri c¢aprazlamada kullanilacak degerleri gosterir. Bu tiir ¢aprazlama,
kromozomu olusturan karakterlerin say1 ve siralarinin 6nem tasidigi durumlarda

kullanilir. Bu duruma 6rnek Sekil 14°de gosterilmistir.

Sekil 14: Siraya Dayal1 Caprazlama

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12

A 1 2 3 456789 0 4 5

A 7 46 1 2 8353 1 9 6

Kaip1 0 0 0 1 01 0 0 0 0 O

Caprazlama Sonrasi Olusan Yeni Bireyler
Al 17 2 456 389 0 4 5

A2 1 46 52 8373 1 9 6

Kaynak: Biroglu, 2005: 43.

e Kismi eslesmeli ¢caprazlama operatorii (PMX): iki bireyden rastgele bir
aralik belirlenir. Bu araliktaki degerler yer degistirilir. Bu durum Sekil 15°de

gosterilmistir.

Sekil 15: Kismi Planli Caprazlama

1 2 3 456 7 8

A 2 8|6 4 5|7 1 3

A 8 712 1 3|4 5 6

Caprazlama
Al 2 82 13|71 3

Al 8 7|6 454 5 6

Kaynak: Biroglu, 2005: 44.

47



Yer degistirme sonunda dizide ayni olan degerler degistirilen degerlerle tamamlanir.

Sekil 16’da degistirilen degerler gozlenmistir.

Sekil 16: Kismi Planli Caprazlama

1 2 3 456 7 8

Olusan Yeni Bireyler
A 6 8|2 137 45

AL, 8 7|6 45|1 2 3

Kaynak: Biroglu, 2005: 45.

3.4.2. Mutasyon

Kromozomlarin genleri veya genleri Olusturan kiigiik birimleri {izerinde
degisiklik yapilmasini saglayan islemcidir. Degisime ugratilacak kromozomun
seciminde, kromozomun degisime ugrama ihtimalini gosteren ve baslangicta sabit
olarak tanimlanan bir degisim orani s6z konusudur. Genetik algoritmalarda degisime
tabi tutulacak kromozomlarin belirlenmesinde bazilarinin istisna tutulmasi veya
ozellikle degisime ugratilmasi gibi 6zel stratejiler tanimlanabilir (Erdem, 2008: 32).

Amag belli bir nesil sayisindan sonra populasyon igerisindeki bireylerin
gitgide birbirlerine benzemesine engel olmaktir. Ciinkii bu durum ¢éziim uzayinin
daralmasina neden olmaktadir. Bireylere ne kadar ¢aprazlama operatorii uygulansa
da belli bir nesil sayisindan sonra birey ¢esitliligi saglanmamaktadir. Bu durumda
bireyi olusturan genlerden rasgele bir tanesi secilir. Rasgele secilen genin degeri
degistirilir. Boylelikle populasyon igindeki bireylerin gesitliliginin devami saglanmis
olunur (Tag, 2006: 18). Yapay sistemlerde mutasyon islemi esnasinda kromozomdaki
gen sayist degismez sabit kalir. Dogal populasyondaki mutasyon orani oldukca
diisiiktiir. Mutasyon frekansinin biyiikliigi GA’nin performansini etkilemektedir.
Mutasyon islemi bir tek kromozom tizerinde yapilir (Engin ve Figlali 2002).

Mutasyon orani, tipki c¢aprazlama oraninda oldugu gibi mutasyonun

olasiligin1 ifade eden bir orandir. Yine rasgele yontemlerle kromozomun mutasyona
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ugrayilp ugramayacagi belirlenir ve buna gére mutasyon gergeklestirilir. Mutasyon
orani genellikle ¢ok diisiik (0,01) oldugundan mutasyon islemi fertlerde az goriiliir
(Baskak ve digerleri, 2004: 7).

Mutasyonun sagladig1r avantaj, problemin ¢6ziim alanin1 arastirmada yon
degisikliklerini saglayarak arastirmanin kisir dongiliye girmesini 6nlemektir (Erdem,

2008: 32). Mutasyon yontemleri genel olarak bes farkli sekilde siniflandirilmistir.

3.4.2.1. Ters Mutasyon

Bir bireyde rassal olarak iki pozisyon secilir, bu iki pozisyondaki alt diziler
ters gevrilir (Aydemir, 2009: 46-47). Sekil 17°de ters mutasyon orneklenmistir.

Sekil 17: Ters Mutasyon

3.4.2.2. Komsu iki Geni Degistirme

Rassal olarak iki komsu is yer degistirebilir. Sekil 18’de bu durum

orneklenmistir.

Sekil 18: Komsu iki Geni Degistirme

2 1 3 [5 Ll4,

v

|2 1 E |4 5 | 6 |8 |7

3.4.2.3. Keyfi iki Gen Degistirme
Rassal olarak segilen iki is degistirilebilir. Ozel bir durum olarak,

degistirilebilen iki komsu isi bu mutasyon igerir. Sekil 19°da bu durum

orneklenmistir.
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Sekil 19: Keyfi Iki Gen Degistirme

2 1 I3 5 [4 6 .8 |7
e ——
2 K 3 [4 5 6 1 |7

3.4.2.4. Keyfi U¢c Gen Degistirme

Rassal segilen ti¢ is keyfi olarak degistirilir. Sekil 20°de bu durum

orneklenmistir.

Sekil 20: Keyfi U¢ Gen Degistirme

[2 1 3 5 4 6 8 [z
2 [7 13 5 [ |s 8 [4

3.3.4.5. Araya Yerlestirme

Rassal olarak segilen bir kaydirma noktasinda kromozomdaki bir is kaydirilir
ve diger bir pozisyona yerlestirilir. Komsu iki is degistirme yonteminin 6zel bir
durumudur. Keyfi ii¢ is degistirmeyle bir kesisime sahiptir. Sekil 21°de mutasyon bu
durum orneklenmistir.

Sekil 21: Araya Yerlestirme

3.4.3. Durdurma Kriteri

Ureme, caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra yeni bir nesil

olusmaktadir. Tiim bu islemler sonsuz dongii igerisinde yapilir. Eger bir durdurma
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Kriteri belirlenmez ise bu siire¢ sonsuza kadar devam eder. Durdurma kriteri olarak
su yontemler kullanilabilir (Elen, 2011: 28).

a) Hesaplama zamani kriteri: bu yontemde onceden bir hesaplama zamani
veya dongl sayist belirlenmekte, bu zaman veya dongii sayisina ulasildiginda
durdurulmaktadir. Bu yontemde belirlenen dongii sayis1 gerektiginden fazla ya da
eksik olabilir.

b) Optimizasyon hedefi kriteri: dnceden ulasilmasi istenen amag¢ fonksiyonu
degeri  bilinmektedir. Uyum degeri bu degere ulastiginda algoritma
durdurulmaktadir.

€) Minimum iyilesme Kkriteri: genetik algoritma problemlerinde bulunan en iyi
¢oziimler once hizli daha sonra yavas yavas artis gostermektedir. Bulunan
degerlerdeki iyilesme hizinin giderek azalmasi ve sifira yaklagsmasi, artik daha fazla
iyilesme beklenmemesi gerektigini gosterebilir. Coziime harcanacak zaman ile

¢oziimden beklenecek kalite arasinda bir denge kurularak durdurma gergeklestirilir.

3.5. CiZELGELEME PROBLEMLERINDE GENETIK ALGORITMA

Onceki béliimlerde hemsire cizelgeleme problemine olan ¢dziim
yaklasimlarindan detayli bir sekilde bahsedilmis ancak ¢oziim yontemi olarak
belirlenen genetik algoritmanin kullanim detaylar1 verilmemisti. Bu boliimde genetik
algoritmanin; nasil, ne zaman, kimler tarafindan ¢izelgeleme problemlerine
uygulanmaya baglandigini agiklayan 6zet bir literatiir taramasi1 sunulacaktir.

Genetik algoritmalarin cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasi
ilk kez 1985’de Davis tarafindan yapilmistir. Davis (1985) bu calismada, bir is
atolyesinden bahsetmekte ve kari maksimize etmek ig¢in c¢izelgelemenin Onemi
tizerinde durmaktadir. Calismasinda gercek¢i olmaktan ziyade basit ve Ogretici bir
cizelgeleme problemine genetik algoritmanin nasil uygulanacagi anlatilmistir. Bu
calisma daha sonraki ¢alismalara temel olmustur.

Davis’in c¢alismasini, Liepins ve digerlerinin (1987) “Ac¢gozlii Genetikler”
caligmasi takip etmis, a¢gdzIii algoritmalar ile genetik algoritmalar kiyaslanmistir.

Genetik algoritma yapisi ilk kez iki makineli ¢izelgelemeye uygulanmaistir.
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Bunlarla birlikte is atolyesi ¢izelgelemesi problemi i¢in Biegel ve Davern’nin
1990°da, akis atolyesi problemi i¢in Badami ve Parks’in 1991°de, siire¢ planlama
problemi i¢in Vancza ve Markus’un 1991°de yayinlanmis ¢alismalar1 bulunmaktadir
(Yeniay, 2001: 43). Yeniay literatiir taramasinda ¢izelgemeyi 8 boliime ayirarak
2000’11 yillara kadar yapilan ¢aligsmalarin taramasini vermistir.

Dorndorf ve Pesch (1995), ilk defa oncelik kurali tabanli genetik algoritma
yaklasimi ile atdlye tipi cizelgeleme problemi ¢oziim prosediirii gelistirmislerdir
(Aydemir, 2009: 14).

Ulusoy ve digerlerinin (1997), c¢alismalarindaki amag¢ eszamanli c¢alisan
makinelerde, son isin tamamlanma zamanimi1 en kii¢iiklemedir. Problemin ¢Oziimii
icin genetik algoritma yodntemini uygulamiglar ve 180 test problemi iizerinde elde
ettikleri sonuglart yaymlamiglardir. Sorunlarin  %60’nin  genetik algoritmada
belirtilen alt sinira gore optimale ulastigi goriilmiistiir. Tim sorunlar {izerinde alt
sinir ortalama sapmasi 2.53% olarak bulunmustur.

Calismalarin sayis1 giderek artmig, bilhassa 90’li yillarda yogun ilgi
gormiistiir. Bu durum detayli bir bibliyografyadan alinan Tablo 2’de 6zetlenmistir.
80’li yillardan giiniimiize kadar wulasan c¢alismalarin sayisin1  gosteren bu
bibliyografya 2014 yiliyla sinirli olsa da 900 kaynaga atifta bulunmasi agisindan

titizlikle hazirlanmis, oldukga faydali bir metindir.
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Tablo 2: Katkilarin Yillara Gore Dagilimi

il Ogeler il Ogeler
1985 1 1986 0
1987 1 1988 2
1989 5 1990 7
1991 22 1992 25
1993 51 1994 77
1995 115 1996 132
1997 142 1998 81
1999 70 2000 40
2001 29 2002 33
2003 6 2004 5
2005 4 2006 4
2007 3 2008 1
2009 1 2010 1
2011 2 2012 3
2013 1 2014 1

Toplam 865

Kaynak: Alander, 2014: 9.

Zhou ve digerleri (2001) icin geleneksel ¢oziim yontemleri NP-Hard grubuna
giren ¢izelgeleme problemleri i¢in yeterli degildir. Genetik algoritmalarin planlama
ve zamanlama konusunda daha etkin oldugu kanitlanmistir. Ancak bu etkinlik tatmin
edici olmadigindan bu g¢aligmada hibrit sezgisel genetik algortimalar Onerilmistir.
Gelistirdikleri melez GA yo6nteminin daha verimli ve etkili sonuglar verdigini tespit
etmiglerdir. Buna ek olarak, komsuluk arama teknigi ¢6ziim performansini artirmak
i¢in yardimci bir yontem olarak kabul edilmistir.

Watanabe ve digerleri (2005), atolye tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in
modifiye edilmis bir genetik algoritma énermislerdir. Onerilen yontemin etkinligini
gostermek i¢in sayisal deneyler karsilastirilmigtir. Mevcut genetik algoritmalarin

daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 3: Cizelgelemede Genetik Algoritma

1000 o

15960 1970 L) 15N 20000 2000
1340514

Kaynak: Alander, 2014 7.

Xu ve digerleri (2014) sezgisel tabanli gorev planlama tlizerinde durmuslardir.
Heterojen bir bilgisayar sisteminde farkli oncelikler farkli tamamlanma stireleri
dogurmaktadir. lyi bir cizelgeleme algoritmasi i¢in kaynaklarmn bagh oldugu her bir
alt gorev icin bir dncelik atamak gerekir.

Kucukkoc ve Zhang (2016) karma model paralel iki tarafli montaj hatti
dengeleme siralama sorununun ¢6zimi i¢in melez bazli karinca kolonisi
optimizasyonu genetik algoritma yaklasimini gelistirmiglerdir. Mevcut karinca
kolonisi optimizasyonu algoritmasi, genetik algoritma tabanli yeni bir model
siralama mekanizmasi entegrasyonu ile gelistirilmistir. Kromozomlarin evrimini
gostermek icin sayisal bir Ornek verilmistir. Yeni yontemin daha iyi kalitede

¢ozlimler bulmaya yardimer oldugu kanitlanmigtir.

3.6. GENETIK ALGORITMALARIN COZUMUNDE KULLANILAN
BiILGISAYAR PROGRAMLARI

Genetik algoritmalarin ¢oziimii i¢in tercih edilebilecek pek ¢ok bilgisayar

programi ve kullanict tarafindan olusturulan arayilizler mevcuttur. Bu boliimde
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bunlara kisaca deginilecek ve neden bunlarin arasindan MATLAB programinin
secildigi tizerinde durulacaktir.

Cai ve Li (2000), genetik algoritmayr C dilinde programlamayi tercih
etmiglerdir. Sorunu ¢ok kriterli optimizasyon modeli olarak formiile etmislerdir.
Temel amaglart isgiicii taleplerini karsilamak icin personel atama esnasinda, toplam
maliyeti minimize etmektir.

Divina ve Marchiori (2002), Prolog programlama dilini kullanmiglardir.
Prolog mantik programlama dillerindendir. Yapay zekd uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilir.

Ta¢ (2006), egitim kurumlarindaki ders, dershane, smif ve 0Ogretmen
bilgilerinin tanimlandigt C#NET dilinde bir yazilim gelistirmistir. Programda
hazirlanan ara yiiz pencereleri araciligityla genetik algoritmanin parametreleri, ders,
dershane, sinif, Ogretmen bilgileri tanimlanabilmekte ve SQL Server 2000
veritabaninda saklanabilmektedir.

Polat (2006) GOAL paket programiyla diizlem ve uzay kafes sistemlerin
optimum boyutlandirilmasin1 yapan bir algoritma yazmistir. Genetik algoritma ile
kafes sistemlerinin ¢ok amacli optimizasyon algoritmasini olusturmustur.

Paksoy (2007) kaynak kisitli proje ¢izelgeleme probleminin ¢oziimiine
yonelik olarak; Delphi 6.0 ve Access 2000 kullanmistir. Gelistirilen bilgisayar
destekli genetik algoritmada, kullanilan Orneklerin  ozelliklerine, genetik
algoritmalarin performanslarinin 6l¢timiinde kullanilan yontemlere yer vermistir.

Gen ve digerleri (2008) kitaplarinin 9.bdliimiinde, gercek bir problem olan
Cin’deki Sangay konteyner terminali sirketlerinden birini incelemistir. Simiilasyon
Pentium 4 islemci (2.6 GHz saat) ile C # ‘da yapilmistir.

Erdem (2008) Delphi kodlama dilinde yazilmigs MSSQL Server veri tabani
kullanan bir program kullanmistir. Programin ana meniisiinde ii¢ modiil vardir. Ilki
cizelge yapilacak islerin, makinelerin girildigi veri girisi modiiliidiir. Ikincisi genetik
algoritmanin calistirildigir hesaplatma modiilii, {iglinciisii ise genetik algoritmanin
olusturdugu ¢izelgenin durumunun goriildiigii, durum izle modiilidiir.

Civril (2009) calismasinda, genetik algoritma kullanilarak aylik hemsire
nobet ¢izelgesi yazilimini hazirlamistir. Bu yazilim i¢in C# programi ve veritabani

olarak Microsoft Access 2007 programi kullanmustir.
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Keskin’in (2010) kullandig1 algoritma, Delphi programla dilinde kodlanmas,
7.0 versiyonu derleyicide derlenerek uygulama dosyasi haline getirilmistir. Kodlanan
cok amaglh melez genetik algoritma uygulamasi, problem yapisina ve biiytkliiklerine
gore farkli parametreler i¢in calistirllmis ve yapay sinir aglari algoritmasi ile
karsilastirilmistir.

Lin ve digerleri (2015) calismalarinda tiim deneysel simiilasyonlart C ++
programlama dili ile gelistirmislerdir. Uygulanan optimizasyonun ¢oziiclisi IBM
ILOG CPLEX Studio 12.4 “diir. Tiim deney sonuglari; Windows 7 64-bit platformu,
16 GB RAM bilgisayar ve 3.40 GHz hizin iizerinde ¢alisan bir Intel 17-3770 islemci
ile elde etmislerdir.

Bu tezde ele alinan problemin ¢oziimiinde MATLAB programi tercih
edilmsgitir. MATLAB (matrix laboratory), ¢ok paradigmali sayisal hesaplama
yazilimi ve dordiincii nesil programlama dilidir. MathWorks tarafindan
geligtirilmektedir. MATLAB kullaniciya, matris isleme, fonksiyon ve veri ¢izme,
algoritma uygulama, kullanici arayiizii olusturma, C, C++, Java, ve Fortran gibi diger
dillerde yazilmig programlarla arabaglama imkani1 tanir (Vikipedi, 2016).

Ozellikle miihendislik, bilim ve ekonomi gibi cesitli alanlarda kullanicilara
hizmet veren MATLAB esnek bir program olmasi sebebiyle tercih edilmistir.
MATLAB’i ¢ok gelismis oOzellikleri olan, programlanabilen bir bilimsel hesap
makinesine benzetmek miimkiindiir. MATLAB’de yazilan programlar, MATLAB’in
kendine 6zgii dili kullanilarak yazilir ve MATLAB icinden calistirilir. Adindan da
anlasilacagi lizere matrisler (matrix) yani diger bir deyisle diziler (array) ile ¢alisir.
Bu kadar c¢ok tercih edilmesindeki bir baska neden; igerisindeki hazir fonksiyon,
teorem, vs. gibi aracglardir. MATLAB’in ayn1 zamanda diger dillerle de etkilesim
halinde olmasi sayesinde, mevcut dillerdeki ¢esitli kiitliphanelere benzer

fonksiyonlar eklenebilir.

3.7. MATLAB PROGRAMINDA GENETIK ALGORITMALAR

Bu bolimde MATLAB programinin uygulamalarindan biri olan genetik

algoritmalar ara¢ kutusuna daha yakinda bakilacaktir. Ayrica programda problem
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kurulumunun nasil yapilacagi ve sonuglar incelenecek, ek olarak segeneklere goz

gezdirilecektir (RMATLAB, 2015b).

3.7.1. Problem Kurulumu ve Sonuclari

Problem

Uygunluk fonksiyonu: Amag fonksiyonunun minimize edilmesini saglar.

Degiskenlerin sayisi: uygunluk fonksiyonu i¢in bagimsiz degisken sayisidir.

Kisitlar

Dogrusal esitsizlikler formu A*x <b, A matrisi ve b vektorii tarafindan belirlenir.
Dogrusal esitlikler formu Aeg*x = beq, Aeq matrisi ve beq vektorii tarafindan
belirlenir.
Smmirlar : degiskenler tizerinde Ki alt ve {ist sinirlardir.

* Alt, vektor olarak alt sinirlar1 belirtir.

« Ust, vektor olarak iist sinirlari belirler.
Dogrusal olmayan kisitlama fonksiyonu : dogrusal olmayan kisitlari tanimlar.
Dogrusal olmayan esitlikler ceq=0 formu ve dogrusal olmayan esitsizlikler ¢ < 0
formudur. Ayrintilar i¢in, Dogrusal Olmayan Kisitlamalara bakilabilir.
Tamsay1 degisken endeksleri: girdileri tamsay1 degerli x bilesenlerini veren bir
vektordiir. Eger bos degilse;

» Aeq’nun da beq’nun da bos olmasi gerekir.

* Herbir dogrusal olmayan kisit fonksiyonu, ceq icin bosa ([]) donmek
zorundadur.

* Populasyon tipi ¢ift vektor olmalidir.

Ayrintilar igin Tamsayili GA Céziicii Ozelliklerine bakilabilir.
Coziiciiyii calistirma ve sonuglar: goriintilleme: ¢oziiciiyii ¢alistirmak i¢in Baslat
diigmesine tiklatilir. Algoritma sona erdiginde, durum ve sonuglar bélmesinde

algoritmanin sonlandirilma nedeni goriintiilenir. Nihai nokta giincellemeleri son
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noktanin koordinatlarini gostermek icindir. Final noktasi goriilemiyorsa _aw

diigmesine tiklanabilir.

Sekil 22: Problem Kurulumu ve Sonugclari

Problem Setup and Results

Solver: iga - Genetic Algorithm v

Problem

Uygunluk fonksiyonu P fiienan:

Degiskenlerin sayist € Number of variables:

Kisitlar <— Constraints:

Dogrusal esitsizlikler formu < Linear inequalities: A b:
Dogrusal esitlikler formu 4~ Linear equalities: Aeq: beq:
Smirlar 4« Bounds: Lower: Upper:

/ Nonlinear constraint function:

/ Integer variable indices:

Run solver and view results

Dogrusal olmayan
kisitlama fonksiyonu

Tamsay1 degisken
endeksleri
Use random states from previous run

Current iteration: Clear Results

Final noktas1

AV

Minal point:
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3.7.2. Secenekler

Genetik Algoritma ¢6ziicii segeneklerini belirler.

Populasyon

Populasyon se¢enekleri: genetik algoritma i¢in populasyon sec¢eneklerini belirtir.
Populasyon tipi: uygunluk fonksiyonu girdi tiiriinii belirtir.

Populasyon biiyiikliigii: her nesilde kag¢ kisi oldugunu belirtir. Eger populasyon
biiyiikliigii 1°’den biiyiikk bir vektor olarak ayarlanirsa algoritma birden fazla
altpopulasyon olusturur. Vektoriin her girdisi alt populasyonun boyutunu belirler.
Olusturma fonksiyonu: ilk populasyonun populasyonunu belirleyen fonksiyondur.
Ik populasyon: genetik algoritma icin bir baslangic populasyonu belirlenmesini
saglar. Eger ilk populasyon belirtilmezse algoritma olusturma islevini kullanarak
olusturur. Bireylerin populasyon biiyiikliigi daha az belirtilebilir, bu yapilirsa,
olusturma fonksiyonu geri kalanini olusturur.

Baslangi¢ puanlari: ilk populasyon igin puanlari belirtmeyi saglar. Eger baslangig
puanlar1 Dbelirtilmediyse algoritma uygunluk fonksiyonunu kullanarak puanlari
hesaplar.

Baslangi¢ arahgi: baslangic populasyonundaki vektorlerin girdileri igin alt ve ist
siirlart belirler. Baslangig araligi 2 satir ve baglangic uzunlugu siitunlar ile bir
matris gibi gosterilebilir. Ikinci satir iist sinirlari icerirken ilk satir, ilk populasyon

vektorlerinin girdileri igin alt sinir1 igerir.
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Sekil 23: Populasyon

l =l Populaticn

Populasyon segenekleri <~ pgpulation type: Double vector

Populasyon tipi < Population size: @ Use default: 50 for five or fewer variables, otherwise .

Specify:

Olugturma fonksiyonu <= Creation function: |Constraint dependent

ﬂkpopulasyon < Initial population: @ Use default: []

Specify:
Baglangi¢ puanlari < Initial scores: @ Use default: []
Specify:
Baslangic araligi < Initial range: @ Use default: [-10:10]
Specify:

Uvygunluk 6lceklendirilmesi

Olgekleme fonksiyonu, uygunluk fonksiyonu tarafindan dondiiriilen islenmemis
uygunluk puanlarini, se¢im fonksiyonu igin uygun aralikta olan degerlere dontistiiriir.

Olcekleme fonksiyonu: dlceklemeyi gergeklestiren fonksiyonu belirtir.

Sekil 24: Uygunluk Olgeklendirilmesi

[ [=] Fitness scaling

Olgekleme fonksiyonu —<«— Scaling function: 'Rank

Secim

Secim fonksiyonu bir sonraki nesil i¢in kendi 6lgekli degerlerine dayali bir aile

seger.
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Sekil 25: Se¢cim

H = Selection

Sec¢im fonksiyonu Selection function: ' Stochastic uniform

Yeniden lireme

Ureme segenekleri, genetik algoritmanin her yeni nesilde ¢ocuklar1 nasil
olusturdugunu belirler.

Seckin sayisi: gelecek kusaklarda hayatta kalmasmin garantisi olan bireylerin
sayisini  belirtir. Caprazlama béliimii: c¢aprazlanarak {iretilen gelecek nesilin

kesimini gosterir. Caprazlama kesimi 0 ile 1 arasinda bir boliim olarak yapilabilir.

Sekil 26: Yeniden Ureme

[ = Reproduction

Seckin sayist <—Elite count: @ Use default: 0.05*PopulationSize

1 Specify:

Caprazlama boliimli <—Crossover fraction: @ Use default: 0.8

| Specify: D

Mutasyon

Mutasyon fonksiyonlar1 genetik cesitlilik saglamak ve daha genis bir alan aramak
i¢in populasyondaki bireylerde kiiciik rastgele degisiklikler yapar.

Sekil 27: Mutasyon

I =] Mutation

Mutasyon fonksiyonu < Mutation function: Constraint dependent
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Caprazlama

Caprazlama fonksiyonu yeni bir nesil tiretmek i¢in iki birey ya da aileyi bir araya

getirir

Sekil 28: Caprazlama

| El Crossover

Caprazlama fonksiyonu <—Crossover function: Constraint dependent

Gegis

Gegis bireylerin altpopulasyonlar arasindaki algoritmanin yarattigi hareketidir.

Gecisin meydana gelmesi asagidaki ii¢ parametre ile kontrol edilir.

Yon: gociin hangi yone gerceklesebilecegini belirler. Gegis altpopulasyonlart sonlara
kaydirir. Bu son altpopulasyonun ilke, ilkin sona gecis yapabileceginin ifadesidir.
Bolme: alt populasyonlar arasinda kag¢ kisinin hareket edecegini denetler. Kesir
hareket eden iki altpopulasyonun kii¢iik kesimidir. Bir altpopulasyondan digerine
kopyalanan bireyler ana altpopulasyondan kaldirilmazlar.

Aralk: gecis arasinda kag kusagin oldugunu kontrol eder. Ornegin eger 20 araligi

ayarlanirsa, alt populasyonlar arasindaki gegis her 20 nesilde bir gergeklesir.

Sekil 29: Gegis

| =1 Migraticn

Yon <«—TDirection: | Forward

Bolme <—Fraction: @ Use default: 0.2

Specify: [I

Aralik «—Interval: @ Use default: 20

Specify:
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Kisitlama Parametreleri

Kisitlama parametreleri dogrusal olmayan kisit ¢oziiciiye karsilik gelir. Ilk ceza
algoritma tarafindan kullanilacak bir baslangic degeri belirtir. Ik ceza 1'e esit veya
daha biiyiik olmalidir. Ceza Kkatsayisi problem gereken hassasiyete ¢oziilmediyse ve
kisitlar karsilanmadiysa ceza parametresini artirir. Ceza degeri 1’den daha biiyilik
olmalidir. Algoritmalar hakkinda daha fazla bilgi i¢in Dogrusal Olmayan Kisit

Coziicli Algoritmalara bakilabilir.

Sekil 30: Kisitlama Parametreleri

l =l Constraint pararneters

Monlinear constraint algorithm: | Augmented Lagrangian

flk ceza < Initial penalty: @ Use default: 10
Specify:
Ceza katsayis1 «— Penalty factor: @ Use default: 100
Specify:

Hibrit Fonksiyon

Hibrit islevi genetik algoritma sonlandiktan sonra ¢alisan baska minimize

fonksiyonunun belirtilmesini saglar.

Sekil 31: Hibrit Fonksiyon

[ =] Hybrid function

Hibrit fonksiyon 4« Hybrid function: None
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Durdurma Kiriteri

Durdurma kriteri algoritmanin sonlanrilma nedenlerini belirler.

Nesiller: genetik algoritmanin gergeklestirecegi maksimum yineleme sayisini
belirtir.

Zaman smri: genetik algoritmanin durmadan 6nce saniye cinsinden calistigi en
uzun siireyi belirtir.

Uygunluk degeri: en iyi uygunluk degeri limitine esitse algoritma durur.
Geciktirme nesilleri: uygunluk fonksiyon degerindeki ortalama degisim
fonksiyonun toleransindan azsa algoritma durur.

Geciktirme zaman smiri: belirtilen saniye i¢inde bir zaman araligi igin en iyi
uygunluk degerine dair hi¢bir gelisme yoksa algoritma durur.

Geciktirme testi: N nesil icin N geometrik agirlik faktoriiniin geometrik agirlikli
ortalama degisiminin (1/2) olup olmadigin1 belirler.

Fonksiyon toleransi: uygunluk fonksiyonunda ortalama degisim degeri fonksiyon
toleransindan azsa algoritma durur.

Kisit toleransi: dogrusal olmayan kisitlama ihlali i¢in maksimum toleranstir.
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Sekil 32: Durdurma Kriteri

| =l Stopping criteria

Nesiller «—Generaticns: @ Use default: 100" numberOfVariables
Specify:
Zaman sinirt «—Time limit: @ Use default: Inf
Specify:
Uygunluk degeri «—Fitness limit: @ Use default: -Inf

Specify:

Geciktirme nesilleri «—5tall generations: @ Use default: 50

Specify:
Geciktirme zaman sinir1<—>5tall time limit: @ Use default: Inf
Specify:
Geciktirme testi «—5tall test: average change

Fonksiyon toleransi 4—Function tolerance: @ Use default: 1e-6
Specify:

Kisit t()161.31,1814_——C|:|r15,‘crE|ir1t tolerance: @ Use default: 1e-3

Specify:

Cizim Fonskiyonlari

Cizim fonksiyonlar1 genetik algoritmalarin ¢esitli yonlerini ¢izmeye olanak tanir. Her
biri ekran penceresinden ayr1 bir eksende ¢izilir. Cizim arahig ardisik giincellemeler
arasinda nesillerin sayisin1 belirtir. Bir ¢alisma islemini kesmek igin pencerede

Durdur diigmesi kullanilabilir.
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Sekil 33: Cizim Fonksiyonlari

[ = Plot functions

Cizim araligi «—Plot interval: 1
[] Best fitness [] Best individual [ | Distance
["] Expectation [] Genealogy [T Range
[ Scare diversity [7] Scores [7] Selection
[] Stopping ["] Max constraint

[] Customn function:

Cikt1 Fonksiyvonu

Cikt1 fonksiyonlar1 genetik algoritmanin her adimda aradigi fonksiyonlardir.

Fonksiyon kollari ile birden fazla ¢ikis fonksiyonu kullanalabilir.

Sekil 34: Cikt1 Fonksiyonu

[ = Qutput function

Cikt1 fonksiyonu  «——[7| custom function:

Komut Penceresinde Gosterim Ekrani

Ekranin diizeyi algoritma c¢alistirildiginda MATLAB® komut penceresinde

goriintiilenen bilgi miktarin1 belirtir.

Sekil 35: Komut Penceresinde Gosterim Ekrani

[ = Display to command window

Ekran diizeyi <— Level of display: | off

Kullanici Fonksivonunu Degerlendirme
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Uygunluk ve kisit fonksiyonlarinin nasil degerlendirildigini gosterir.

Sekil 36: Kullanici Fonksiyonunu Degerlendirme

| =] User function evaluation

Uygunluk ve kisit
fonksiyonlarlm hesaplama <4—FEvaluate fitness and constraint functions: | in serial

Genetik Algoritma Kullanarak Fonksiyonun Minimumunu Bulma

MATLAB programinda genetik algoritmalarla problemi ¢ézmek icin pek ¢ok
s6zdizimi mevcuttur. Bunlardan birinin  se¢imi  ihtiyaglar dogrultusunda

yapilmaktadir. Asagida bu dizimlere yer verilmistir (MathWorks, 2016)

x= ga(fitnessfcn,nvars)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,Aeq,beq)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,Aeq,beq,LB,UB)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,Aeq,beq,LB,UB,nonlcon)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,Aeq,beq,LB,UB,nonlcon,options)
x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,[],[],LB,UB,nonlcon,IntCon)

x= ga(fitnessfcn,nvars,A,b,[],[],LB,UB,nonlcon,IntCon,options)
x= ga(problem)

[x,fval]= ga(fitnessfcn,nvars,...)

[x,fval,exitflag]= ga(fitnessfcn,nvars,...)
[x,fval,exitflag,output]= ga(fitnessfcn,nvars,...)
[x,fval,exitflag,output,population]= ga(fitnessfcn,nvars,...)

[x,fval,exitflag,output,population,scores]= ga(fitnessfcn,nvars,...)
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Bu tezdeki problemin ¢6ziimiinde tercih edilen ise su sekildedir;

x = ga(fitnessfcn,nvars,A,b,Aeq,beq,LB,UB,nonlcon,options)

Fonksiyon, genetik algoritma optimum set fonksiyonu kullanilarak
olusturulan yap1 segeneklerindeki degerler ile varsayillan optimizasyon
parametrelerini degistirirek, minimizasyon yapar. Daha iyi anlasilmasi agisindan
bagimsiz degiskenleri sirasiyla aciklamakta fayda vardir.

Girdi Degiskenleri

fitnessfcn: uygunluk fonksiyonu ele alinacak olursa; fonksiyon degisken sayisini bir
satir vektoriiniin uzunlugu olarak kabul etmeli ve skaler degere dondiirmelidir.
'Vektorize' secenegi agik oldugunda; fitnessfcn, nvars (degisken sayisi)*pop
(mevcut populasyon boyutu) matrisini kabul etmelidir. Bu durumda fitnessfcn,
uygunluk fonksiyonu degerlerini iceren mevcut populasyon boyutu gibi aymn
uzunlukta olan bir vektére donmelidir. Uygunluk fonksiyonu, mevcut niifus
biiylikliigli icin herhangi bir boyut tahminlememelidir ¢linkii genetik algoritma,

vektorize bir hesaplamada bile niifusun tek bir tiyesini gegebilir.

nvars: problemdeki degiskenlerin sayisini temsil eden pozitif tamsayidir.

A: dogrusal esitsizlik kisitlar1 formunun matrisidir.
A*x<b
Eger problem m tane dogrusal esitsizlik kisitina ve nvars degigskene sahipse,

e A matrisi m*nvars boyutundadir.

e b, m uzunlugunda bir vektordiir.

Genetik algoritma A*x matris yapisint degerlendirir. X transpoz ise (A*X')

gorliniimiinde olur.
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b: dogrusal esitsizlik kisitlar1 formunun vektoriidiir.

A*x<Db

Eger problem m tane dogrusal esitsizlik kisitina ve nvars degiskene sahipse,

e A matrisi m*nvars boyutundadir.

e b, m uzunlugunda bir vektordiir.

Aeq: dogrusal esitlik kisitlar1 formunun matrisidir.
Aeg*x = beq
Eger problem m tane dogrusal esitlik kisitina ve nvars degiskene sahipse,

e Aeq matrisi m*nvars boyutundadir.

e beq, m uzunlugunda bir vektordiir.

Genetik algoritma Aeq*x matris yapisin1 degerlendirir. X transpoz ise (Aeg*x’)
goriiniimiinde olur.

beq: dogrusal esitlik kisitlar1 formunun vektoridiir.

Aeqg*x = beq

Eger problem m tane dogrusal esitlik kisitina ve nvars degiskene sahipse,

e Aeq matrisi m*nvars boyutundadir.

e beq, m uzunlugunda bir vektordiir.

LB: alt sinirlar vektoriidiir. Genetik algoritma, iterasyonlart alt sinirm {stlinde

kalmaya zorlar. Set LB(i) = —Inf ifx(i) sinirsiz alt.

UB: iist smurlar vektoriidiir. Genetik algoritma, iterasyonlari {ist sinirin altinda

kalmaya zorlar. Set UB(i) = Inf ifx(i) sinirsiz iist.

nonlocn: iki ¢ikt1 dondiiren fonksiyonun kolu:

[c,ceq] = nonlcon(x)
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genetik algoritma ¢ <0 and ceq =0 ve ceq birden fazla kisitlama oldugunda satir

vektorleri elde etmeye igin ¢alisir. Kullanilmayan c¢ikislar, [ ] olarak ayarlanir. Bir

dosyaya bir fonksiyon kolu olarak nonlcon yazilabilir, 6rnegin;

nonlcon = @constraintfile

constraintfileem MATLAB® aginda bir dosyadir. Vektorize kisitlarin nasil

kullanilacagina 6grenmek i¢in Vectorized Constraints’e gdzatilabilir.

options: optimizasyon segeneklerini igeren yapidir. Bu bolim 35 alt basliktan

olugmaktadir. Yalnizca 6zetlenecek detayli gdsterimine deginilmeyecektir.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

CreationFcn: baslngic populasyonunun olusumunu ele alir.

CrossoverFcn: ¢aprazlanan ¢ocuklarin fonksiyonudur.

CrossoverFraction: caprazlamadan sonra seckin cocuklarin dahil olmadigi
yeni populasyondur.

Display: ekran diizeyini ifade eder.

DistanceMeasureFcn: bireylerin mesafe 6l¢iisiinii hesaplar.

EliteCount: simdiki nesildeki kac¢ kisinin gelecek nesillerde hayatta
kalacagin belirten pozitif tamsayidir.

FitnessLimit: skalerdir. Uygunluk fonksiyonu FitnessLimit degerini kazanir
ise, algoritma durur.

FitnessScalingFcn: uygunluk fonksiyonu degerlerini dlgekler.

generations: maksimum yineleme sayisim1 belirten pozitif tamsayiya
ulasmadan 6nce algoritma durur.

HybridFcn: melezleme fonksiyonudur.

InitialPenalty: ceza parametresinin baslangi¢ degeridir.

InitialPopulation: genetik algoritma tohumu kullanilan ilk populasyondur.
InitialScores: uygunluk belirlemek i¢in kullanilan ilk puanlardir.
MigrationDirection: go¢ yonii gosterir.

MigrationFraction: bireylerin boliimiinii belirten O ile 1 arasinda skalardir.
Migrationlnterval: alt populasyonlar arasindaki bireylerin gd¢ arasinda

gerceklesecek nesillerinin sayisini belirten pozitif tamsayidir.
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17.
18.
19.
20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.
30.

31.
32.

33.

34.

35

MutationFcn: mutasyonlu ¢ocuklari tireten fonksiyonun koludur.
NonlinConAlgorithm: dogrusal olmayan kisit algoritmasidir.

OutputFcns: her adimda genetik algoritma ¢agiran fonksiyonlardir.
ParetoFraction: bireyleri, 0 ile 1 arasinda skaler olan ilk Pareto cephesinde
tutmak i¢in kullanilir.

PenaltyFactor: ceza gilincelleme parametresidir.

PlotFcns: ¢izim verileri algoritmasi tarafindan hesaplanan islevleri gosterir.
PlotInterval: ¢izim fonksiyonlar1 i¢in ardisik aramalar arasinda nesillerin

sayisini belirten pozitif tamsayidir.

PoplInitRange: ilk populasyondaki bireylerin araligini belirten matris veya
vektordiir.
PopulationSize: populasyon boyutudur.

PopulationType: niifusun veri tiirlinii agiklar.

SelectionFcn: ¢aprazlama ve mutasyon gecirecek cocuklarin ailesini secen
islev koludur.

StallGenLimit: algoritma, en iyi uygunluk fonksiyonu degerinde ortalama
bagil degisim olursa durur.

StallTest: durma testini agiklayan dizgedir.

StallTimeLimit: ama¢ fonksiyonunda herhangi bir gelisme varsa algoritma
durur.

TimeLimit: algoritma zaman limiti olan saniye kadar ¢alistiktan sonra durur.
TolCon: dogrusal olmayan kisitlamalarin olabilirligini belirlemek i¢in
kullanilir.

TolFun: algoritma, en iyi uygunluk fonksiyonu degerinde ortalama bagil

degisim olursa durur.

UseParallel: paralelde, uygun ve dogrusal olmayan kisit fonksiyonlarini
hesaplar.
. Vectorized: fonksiyonlarin vektdrize olup olmadigini belirtir.

IntCon: 1'den nvars’a kadar degerler alan pozitif tamsayilar vektoriidiir. IntCon’da

her bir tamsay1 deger olan bir x bilesenini temsil eder.
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problem: ‘fitnessfcn, nvars, Aineq, Bineq, Aeq, Beq, Ib, ub, nonlcon, rngstate,

intcon, solver, options’ bdliimlerinden olusur.

Cikt1 Degiskenleri

X: genetik algoritmanin tekrarlamalar1 sirasinda bulunan en iyi noktadir.

fval: x’de degerlendirilen uygunluk fonksiyonudur.

exitflag: bu tamsay1 genetik algoritma iterasyonlarinin durma sebebini agiklar.

output: her nesil ve algoritma performansi hakkinda baska bilgilerin ¢iktisini igeren

yapidir.

population: matris olan satirlar son niifus tiyelerini igerir.

scores: nihai populasyonun uygunluk degerlerinin siitun vektoriidir.
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA CALISMASI

Dordiinci  bolimde ilk iic boliimde aktarilan ¢izelgeleme, hemsire
cizelgeleme ve genetik algoritmalar; ger¢ek bir O6rnek yardimiyla aciklanmustir.
Uygulamada kullanilan veriler Buca Seyfi Demirsoy Devlet Hastanesi, Koroner
Yogun Bakim servisinin Subat 2015 ¢izelgeleridir. Ilk olarak hastanenin tarihgesi ve
boliimlerinden bahsedilmis arkasindan, Saglik Bakanligi ve Hastane YoOnetimince
belirlenmis olan ¢alisma kosullar1 aktarilmistir.

MATLAB’da genetik algoritmalar yardimiyla 14 hemsire i¢in 28 giinliik bir
cizelgenin olusturulmasi, olduk¢a fazla ¢6ziim degerinin ortaya ¢ikmasina sebep
olmaktadir. Buna ek olarak verilen kisitlarin tamaminin saglanip saglanmadigini
kontrol etmek oldukga giigtiir. Gligliik sebebiyle kisitlarin matematiksel olarak en iyi
sekilde ifade edildiginden ve kodlandigindan emin olmak adina 6necelikle kiigiik bir
model i¢in uygulama yapilmistir. Yine benzer sebeplerle genetik algoritmadan 6nce
bu tip problemlerin ¢6ziimiinde yaygin olarak kullanilan karma tamsayili
programlamadan yardim alinmis daha sonra gercek cizelge ve tiim bu degerlerin

karsilastirilmast raporlanmistir.

Buca Sevfi Demirsoy Devlet Hastanesi

Izmir’in Buca ilgesinin merkezinde yer alan Buca Seyfi Demirsoy
Devlet Hastanesi, 140 doniim arazi tizerinde hizmet vermektedir. 06.07.2002
tarihinde hizmete agilmis 19.02.2005 tarihinde Saglik Bakanligi biinyesine gegmistir.
Yatakli birim ve poliklinik binasi basta olmak iizere toplam 8 adet bina, 24.000m2
kapali alan igerisinde hizmet vermektedir. 406 yatak kapasiteli hastanede, tim
branglarda poliklinik ve yatakli tedavi hizmeti verilmektedir. Tiim hasta odalarinda
telefon olup, 40 adet tek kisilik odada banyo, buzdolabi, televizyon, refakatgi koltugu
bulunmaktadir. Biinyesindeki acil, 10 ameliyathane salonu, yerel midahale
salonlari, 10 yatakli 2.basamak yogun bakim iinitesi, 8 yatakli 1. basamak yogun
bakim {initesi, 9 yatakli koroner yogun bakim iinitesi bulunmaktadir. Tablo 4’de

hastanede mevcut tiim birimler yer almaktadir.
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Boliimler

Tablo 4: Hastane Birimleri

T1bbi Birimler

e Acil Servis

e Fizik Tedavi Servisi

e Kulak Burun Bogaz Hastaliklar1 Servisi
e G0z Hastaliklar1 Servisi

e Uroloji Servisi

e Dabhiliye Hastaliklar1 Servisi

e (Gogiis Hastaliklar1 Servisi

o Kardiyoloji Servisi

e Iintaniye Servisi

o Kalp Damar Cerrahisi Servisi

o Cildiye Servisi

e Plastik Cerrahi Servisi

e Genel Cerrahi Servisi

e Noroloji Servisi

e Beyin Cerrahi Servisi

e Ortopedi Servisi

e Palyatif Bakim Servisi

o Fizik Tedavi Rehabilitasyon Servisi

e Diyet Hastaliklan

Tani Birimleri

Biyokimya
Mikrobiyoloji
Patoloji
Radyoloji
Eeg

Emg

Ekg, Eforlu Ekg
Endoskopi
Odiyometri
Holter

Eko

Tomaografi

Goruntileme Birimleri

e Mr

o  Tomografi

e Kemik Dansitometri (Yogunluk
Olgiimii)

e Doppler-Usg

e Mamografi

Yogun Bakimlar

Koroner Yogun Bakim
3.Basamak Yogun Bakim
Dahiliye Yogun Bakim

Kaynak: Saglik Bakanligi.

74




4.1. HASTANEDEKI MEVCUT CALISMA KOSULLARI

Buca Seyfi Demirsoy Devlet Hastanesi 7 giin 24 saat acik olan bir hastanedir.
Ilgilenmekte oldugumuz béliim Koroner Yogun Bakim Servisindeki hemsireler
08:00-16:00 (sabah vardiyas1) ve 16:00-08:00 (gece ndbeti) seklinde calismaktadir.
Nobet 16:00-24:00 seklinde parcalanmamaktadir. Bunun sebebi 16 saatlik gece
nobetinden sonra hemsire tasima hizmetinin yapilmamasi ve hemsirelerin gece saat
12°de baska araglarla evlerine gidip gelmekten endise etmeleridir. Hemsireler
haftada en az 40 dolayisiyla ayda 160 saat calismak durumundadir. Hastanede
calismakta olan hemsirelerin resmi ¢alisma kosullari, Hemsirelik Yonetmeligi temel
alinarak olusturulmustur. Buna ek olarak hastane yonetiminin hemsirelerin en uygun
sekilde hizmet vermeleri ve hastalarin gereken zamanda, gerektigi gibi tedavi
gorebilmeleri ic¢in belirledikleri bir takim kurallar vardir. Asagida bu kurallar

gerekeeleri ile birlikte anlatilmaya ¢aligilacaktir.

4.1.1. Kasitlar

Olusturulmaya calisilan zaman ¢izelgesinin hastanelerin tiim servisleri igin
eldeki kisitlar1 saglayacak en uygun sekilde atanmasi hedeflenmektedir. Kisitlar
zorunlu (sabit kat1) ve esnek kisitlar olarak ikiye ayrilabilir. Zorunlu kisitlar
esnekligin olmadigi, kisitlardan birinin saglanamamast durumunda problemin
coziilemeyecegi kisitlardir. Esnek kisitlar; kanun ve yonetmelige bagli olmayan

elden geldigince yerine getirilmeye ¢abalanan kisitlardir.

Zorunlu (sabit kat1) kisitlar

1. Hemsireler giindiiz ve aksam olmak {izere iki vardiya seklinde ¢alismaktadir.
2. Qilindiiz vardiyasinda ¢alisan gece ndbet tutamaz. Gece ndbetgisi giindiiz
calisamaz. Bir hemsire bir giin i¢inde yalnizca bir vardiyada caligilabilir. Aksi

halde hemsirenin ¢alisma kosullar1 agirlasacak ve performansi diisecektir.
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3. Denetleme ve kontrol isini yapan sorumlu hemsire (supervisor) gece ndbeti
tutmaz. Sorumlu hemsire zaten ciddi bir is yiikii altindadir, gece nobeti bu
nedenle ona verilmez ve denetleme gorevi aksatilmaz.

4. Meslekte 30 yilin1 doldurmus, 50 yasin iistiinde olan, saglik sorunu olan ya da
gebe olan hemsireler nobet tutmaz. Dogum sonu 2 yil nébet muafiyeti olan 1
hemsire vardir. 50 yasin {lizerinde olan hemsireler yaslar1 geregi daha ¢abuk
yorulacak ve gece ndbetinde gereken verimliligi gosteremeyeceklerdir.
Dogum yapan hemsireler ise benzer saglik zafiyetleri nedeniyle ndbet
tutmadan muaf edilmislerdir.

5. Aksam nobetinde iki kisi ¢alisir.

6. Her hemsire ndbetci olmadigi giin 8 saat calisir. Dolayisiyla haftada 40 ayda
160 saat calisma zorunlulugu vardir. Bu kisit hemsirenin zorunlu olarak
doldurmak durumunda oldugu mesai saatlerini ifade eder.

7. Aksam ndbeti tutanlara ertesi giin gorev verilmez. Aksam 16 saatlik nobetten
¢ikan hemsire yeteri kadar yorulmus ve uykusuz kalmistir. Saglik sektorii bu
sebeplerle yapilacak bir anlik dikkatsizliklerinin tolere edilemeyecegi riskli
bir sektordiir. Bu nedenle hemsire ertesi sabah ¢alismaya devam etmez.

8. Hemsire ayni giin i¢inde yalnizca bir vardiyada calisabilir ya da izinlidir.
2.kisita benzer olan bu kisit hemsire o giin igerisinde ¢alismadiysa izinli
oldugunu vurgular.

9. Aksam vardiyasinda ndbet tutan iki kisiden birinin uzman olmasina calisilir.
Meslege yeni baglamis hemsirelerin olmasi ve gece vardiyasinda destege
ihtiya¢c duyabilecek olmalar1 sebebiyle kidem olarak daha yliksek ve

deneyimli biri ile nobet tutmalarina ¢alisilmaktadir.

Esnek Kisitlar

1. Nobet¢i personel nobeti teslim alacak personel gelmeden ayrilamaz.

2. Nobetler saglik bakim hizmetlerinin onayr olmadan degistirilemez. Elle
yapilan ¢izelgelerde kimi zaman hemsireler kendi aralarinda anlasip giinlerini
degistirmeyi talep etmektedir. Degistirilmesinde sakinca olmasa da bu islem

ancak saglik bakim hizmetlerinin onayi ile yapilabilmektedir.

76



4.1.2. Kisitlarin Matematiksel Gosterimi

[Ik olarak problemin kisitlarmin, programa tanitabilmek igin matematiksel

ifadelere cevrilmesi gerekmektedir. Her bir kisita karsilik gelen matematiksel

gosterim asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 5:; Kisitlarin Matematiksel Gosterimi

Kisitin Agiklamasi Formiilasyonu Matrisi | Modeldeki Satir
Sayisi
1) Hemsireler giindiiz ve| XM;q = 1, Eger i. hemsire d.
aksam olmak ftzere iki| giindeki sabah  vardiyasina
vardiya seklinde| atanmussa V (i=1,...,n; d=1,...,m)
caligmaktadir. Bu kisit| 0, diger durumlarda
modellemede
degiskenlerin XEig = 1, Eger i. hemsire d. A 1738x784
belirlenmesi icin| giindeki  aksam  vardiyasina
kullanilmustir. atanmissa V (i=1,...,n; d=1,...,m)
0, diger durumlarda
XDig = 1, Eger i. hemsire d.
giinde izinli iseV (i=1,...,n;
d=1,...,m)
0, diger durumlarda
2) Giindiiz vardiyasinda XMig + XEig = 1
calisan  gece  ndbet VvV (i=1,...,n;d=1,....m) A2 392x784

tutamaz. Gece nobetgisi
giindiiz calisamaz. Bir
giin i¢inde yalmzca bir

vardiyada ¢alisilabilir.
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3) Denetleme ve kontrol
isini  yapan sorumlu
hemsire (supervisor)

gece ndbeti tutmaz.

XMyzg =1
v (i=1,...,n; d=1,...,m)

Aeg3

56x784

4) Meslekte 30 yilini
doldurmus, 50 yasin
istinde olan, saglik
sorunu olan ya da gebe
olan hemsireler ndbet
tutmaz. Dogum sonu 2
yil nobet muhafiyeti

olan 1 hemsire vardir.

XMyq =1
v (i=1,...,n; d=1,...,m)

Aeqd

56x784

5) Aksam nobetinde iki
kisi galigir.

121 XEjq4-2
v (i=1,...,n; d=1,...,m)

Aeg5

56Xx784

6) Her hemsire nobetci
olmadigit giin 8 saat
caligir.
haftada 40 ayda 160 saat

Dolayisiyla

calisma zorunlulugu

vardir.

8 Y14 XM; g+16 X1, XE; 4 >>160

A6

14x784

7) Aksam nébeti
tutanlara ertesi giin

gorev verilmez.

XMi,d + XEi’d < 1
Vv (i=1,...,n; d=1,...,m)

A7

378x784

8) Hemsire ayni giin
icinde  yalnizca  bir
vardiyada calisabilir ya

da izinlidir.

XMig + XEjg+XOig= 1
Vv (i=1,...,n;d=1,...,m)

Aeg8

784x784
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9) Aksam vardiyasinda Yo XEijg =1 (d=1,...,m)

nobet  tutan  iki A9 28x784
kisiden birinin

uzman olmasina

calisilir.

Amac Fonksiyonu

Bu kisitlarin saglanmasi ile ulasilmak istenen amag¢ ¢aligma siirelerinin

minimizasyonu ve hemsireler i¢in en iyi ¢alisma ¢izelgelerinin olusturulmasidir.

min = L(8 XXM; 4 + 16 Y XE; 4)

4.1.3. Hastanenin Mevcut Cizelgeleri

Buca Seyfi Demirsoy Devlet Hastanesi’nin hemsire ¢izelgeleri, aylik olarak
her birimin sorumlu hemsiresi tarafindan yapilmaktadir. Cizelgeler hi¢bir program
kullanmadan el yordami ile yapilmaktadir. islem birim sorumlusu hemsirenin 6-8
saat kadar zamanin1 almaktadir. Gece nobeti tutmayan her hemsire gilindiiz gorev
basindadir. Koroner yogun bakim servisinde 14 hemsire bulunmaktadir. Asagidaki
tablolarda Subat ayinda calisan hemsirelerin toplam vardiya sayilari, her bir
hemsirenin toplam gece ndbeti sayilari ve izin giinleri incelenmistir. Her gece
vardiyasinda en az 1 uzman hemsire olmasima ve hamile veya siit izninde olan
hemsirelerin vardiya atamalarinin sadece giindiiz vardiyasi seklinde olmasina dikkat

edilmistir. Modelde ¢izelge uzunlugu 28 giindiir.

79




Hemsirelerden 4 tanesi verilen tarihler araliginda yillik izin haklarini kullanmstir.

Tablo 6’da yillik izin kullanan hemsireler bulunmaktadir. Tablo 7°de gece gobet

listesi verilmistir.

Tablo 6: Koroner Yogun Bakim Yillik izin

13
2
11
9

19.02.2015
24.02.2015
27.02.2015
02.02.2015

19.02.2015
25.02.2015
27.02.2015
13.02.2015

lgiin
2 giin
1 giin
12 giin

20.02.2015
26.02.2015
28.02.2015
14.02.2015

Tablo 7: Koroner Yogun Bakim Gece Nobeti Listesi

Giinler | Hemsireler
1 1 11
2 2 12
3 3 8
4 4 11
5 1 8
6 5 12
7 2 7
8 6 10
9 3 12

10 6 10
11 7 11
12 5 6
13 2 10
14 7 1
15 8 10
16 9 6
17 4 10
18 9 6
19 2 5
20 3 6
21 10 12
22 4 9
23 8 10
24 7 6
25 11 5
26 9 1
27 3 10
28 4 6

80



Daha sonra ¢alisma giinleri, programa tanitimi kolaylagtirmak i¢in matrisler

ile ifade edilmistir. Burada ¢alisilan giinler 1 degerini, ndbet ¢ikisi olan ya da senelik

izin olan gilinler 0 degerini almistir. Bulunan birlerin toplamiyla, giindiiz vardiyasi

icin 8 ile gece nobeti i¢in 16 ile carpilarak hastanenin mevcut amag¢ fonksiyonu

degeri de elde edilmistir.

e giindiiz i¢in; 267*8 = 2136
e gecei¢in: 56*8 =896
e amag fonksiyonu degeri: 2136+896 = 3032

Tablo 8: Koroner Yogun Bakim Matris Gosterimi

sabah 1
10
21
31
41
5|1
61
71
81
9|1
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131
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Onceki bolimde MATLAB programinda genetik algoritmalarin nasil
kullanildig1 agiklanmisti. Model ¢6ziimlerine gegmeden Once karma tamsayili

programlamanin MATLAB’daki kullanim1 da kisaca 6zetlenmistir.

4.1.4. Karma Tamsayih Dogrusal Programlama (MILP)

Karma tamsayr dogrusal programlama c¢oziicii, belirtilen problemin minimunu

asagidakiler araciligi ile bulur:

X (intcon) tamsayili
AX<Db
min, fTx Aeg-x = beq

Ib<x<ub.

f, x, intcon, b, beq, Ib ve ub vektorler ve A ve Aeq matrislerdir.

f, intcon, Ib ve ub vektor ya da dizi olarak da ifade edilebilir.

MATLAB programinda karma tamsayili dogrusal programlama ile problemi ¢6zmek
icin pek ¢ok s6zdizimi mevcuttur. Bunlardan birinin se¢imi ihtiyaclar dogrultusunda

yapilmaktadir. Asagida bu dizimlere yer verilmistir.

x = intlinprog(f,intcon,A,b)

x = intlinprog(f,intcon,A,b,Aeq,beq)

x = intlinprog(f,intcon,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

x = intlinprog(f,intcon,A,b,Aeq,beq,lb,ub,options)

x = intlinprog(problem) [x,fval,exitflag,output] = intlinprog ( __)

Bu dizimlerle ¢6ziilen 6rnekler MathWorks sayfasinda detayli sekilde anlatilmastir.

82



Girdi Degiskenleri

f: katsay1 vektoriidiir. Notasyon, f’in siitun vektorii oldugunu varsayar ancak bir

satir vektorii kullanilmasi da serbesttir. f ayn1 zamanda bir dizi de olabilir.
intcon: tamsayili kisitlar vektoriidiir. Pozitif tamsayilar vektorii olarak
belirtilmistir. intcon’daki degerler, tamsay1r degerli olan karar degiskeni x

bilesenlerini gostermektedir.

A: Lineer esitsizlik kisit1 matrisidir. A kisitlarin dogrusal katsayilarini temsil

eder.

b: Lineer esitsizlik kisit1 vektoriidiir. b kisitlarin sabit vektoriinii temsil eder.

Aeq: Dogrusal esitlik kisitt matrisidir. Aeq kisitlamalar1 dogrusal katsayilarii

temsil eder.

beq: Lineer esitlik kisit1 vektoriidiir. beq kisitlarin sabit vektoriinii temsil eder.

1b: alt sinirdir. 1b bilge alt sinir elemanini temsil eder.

ub: {ist sinirdir. ub bilge iist sinir elemanini temsil eder.

Cikt1 Degiskenleri

x: ¢Oziimdir. f i¢in tim sinirlara tabi, tamsayir kisitlamalar1 ve lineer
kisitlamalari en aza indiren bir vektordiir.

Problemin ¢6zlimii miimkiin olmadiginda ya da sinirsiz oldugunda; x, [ ] olur.

fval: amag fonksiyonu degeridir. Problemin ¢dziimii miimkiin olmadiginda ya da

siirsiz oldugunda; fval, [ ] olur.
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e cxitflag: algoritmayr durdurma kosuludur. Asagida exitflag degerleri ve

intlinprog’un durma sebebine karsilik gelen listeler vardir.

2 intlinprog erken durmustur. Uygun tamsay1 nokta bulunmustur.

1 intlinprog x ¢oziimiine yaklasmistir.

0 intlinprog erken durmustur. Higbir uygun tamsay1 noktast bulunamamustir.
-1 intlinprog bir ¢ikis ya da ¢izim fonksiyonu tarafindan durdurulmustur

-2 Higbir uygun nokta bulunamamustir.

-3 Kok LP problemin sinirsiz oldugunu gosterir.

4.2. MODELLEME VE KODLAMA

Uygulama asamasinda, Oncelikle tim kisitlar ve amag¢ fonksiyonu matris
gosterimi haline getirilerek ¢6zliim icin girdi olacak sekilde hazirlanmistir. Boylece
Tablo 5’te ad1 ve boyutlar1 verilen matrisler elde edilmistir. Daha sonra bu matrisler
kullanilarak optimum ¢6ziimlerin bulunabilmesi i¢in karma tamsayili programlama
ile ¢oziimleri yapilmistir. Genetik algoritmalar yardimi ile optimum ¢6ziime ulagilip
ulagilamayacaginin incelenmesi i¢in GA ¢oOziiciisii ile de ¢oziimler yapilmis ve

sonuglar1 yorumlanmaistir.

4.2.1. Kodlama

Uygulamada kullanilan kodlar kisitlarin karsiliklar: olarak asagida verilmistir.

Amag Fonksiyonu: Calisma stirelerinin en aza indirilmesi.

p=n*m;
costt=0;
work=0;
s=0;

for t=1:p

costt(1,t)=8;
costt(1,p+t)=16;
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end
cost=sum(x.*costt);

Kisit 2: Giindiiz vardiyasinda calisan gece ndbet tutamaz. Gece ndbetcisi giindiiz

calisamaz.

c=1;

for t=1:p
A2(c,t)=1,;
A2(c,t+p)=1;
b2(c,1)=1;
c=c+1,

end

Kisit 3: Denetleme ve kontrol isini yapan sorumlu hemsire (supervisor) gece nobeti

tutmaz.

d=1;

for t=2*p-m+1:2*p
Aeq3(d,t)=1,;
beq3(d,1)=0;
d=d+1;

end

Aeq3=[Aeq3;-Aeq3];

beq3=[beq3;-beq3];

Kisit 4: Meslekte 30 yilin1 doldurmus, 50 yasin iistiinde olan, saglik sorunu olan ya

da gebe olan hemsireler nobet tutmaz.

d=1;

if h<l
Aegd=[];
beg4=[];
else
for t=2*p-m+1-m:2*p-m
Aeg4(d,t)=1,;
beq4(d,1)=0;
d=d+1;
end
end
Aegd=[Aeq4;-Aeq4];
beg4=[beq4;-beqg4];
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Kisit 5: Aksam nobetinde iki kisi ¢aligir.

c=1;
say=0;
for t=1:m
say=0;
for g=1:n
Aeq5(c,p+m*say+t)=1;
beqg5(c,1)=2;
say=say+1;
end
c=c+1,
end
Aeq5=[Aeg5;-Aeq5];
beg5=[beq5;-beq5];

Kisit 6: Her hemsire nobet¢i olmadigi giin 8 saat calisir. Dolayisiyla haftada 40 ayda

160 saat ¢aligma zorunlulugu vardir.

if n==
saat=40;
else saat=160;
end
c=1,;
e=0;
for t=1:n
fori=1:m
A6(c,t+e)=-8;
A6(c,p+tt+e)=-16;
e=e+l;
end
e=e-1;
b6(c,1)=-saat;
c=c+1;
end

Kisit 7: Aksam nébeti tutanlara ertesi giin gorev verilmez.

c=1;

say=1;

for t=1:n
say=1;
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for g=1:m-1
AT7(c,(t-1)*m+say+1)=1;
AT7(c,(t-1)*m+p+say)=1;
b7(c,1)=1;
c=c+1;
say=say+1;

end

end

Kisit 8: Hemsire ayni giin i¢inde yalnizca bir vardiyada calisabilir ya da izinlidir.

d=1;

for t=1:p
Aeq8(d,t)=1,;
Aeq8(d,t+p)=1;
beq8(d,1)=1-XO(t);
d=d+1;

end

Aeq8=[Aeq8;-Aeq8];

beq8=[beq8;-beq8];

Kisit 9: Aksam vardiyasinda nobet tutan iki kisiden birinin uzman olmasina ¢aligilir.

d=1;
for t=p+1:p+m
for k=1:u
A9(d,t+k*m-m)=-1,
end
b9(d,1)=-1;
d=d+1;
end

4.2.2. Modellerin Coziimlenmesi

Olusturdugumuz kiiciik model ve gercek verilerden yararlandigimiz biiyiik
modelin, parametreleri ve ¢oziim degerleri Tablo 9°da yer almaktadir. ga_big.m ve
ga small.m adli iki kod dosyas1 yardimiyla ana program hazirlanmistir. Coziiciiler
i¢in ihtiya¢ duyulan formatta amag fonksiyonunu olusturan kod dosyasi objectvec.m

dir. makelincon.m dosyasi ise kisitlarin matris haline getirilmesi i¢in yazilmistir. Bu
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dort kod dosyast da eklerde verilmektedir. Karma tamsay1 programlama ve GA igin

asagidaki kodlar kullanilmistir.

[X,FVAL,EXITFLAG] = intlinprog(costt,intcon,A,b, [],[],1b,ub);

[x ga,fval,exitflag]l=
ga (f, numberOfvariables,A,b, []1,[],1b,ub, [],intcon,options)

88



Tablo 9: Modellerin Kargilagtirmasi

Modellerin Karsilagtirmasi Kiigiik Model Biiyiik Model
Parametreler
n: hemsireler
m:ginler n:5 n: 14
k:vardiya (2) m:7 m:28
u:uzman k: 2 k: 2
h: gece nébetine u:3 u:9

kalmayacaklar

Karma Tamsayil
Programlamanin

Coézuimi

En Uygun Amag Fonksiyonu
Degeri: 392

En Uygun Amag Fonksiyonu
Degeri: 3456

Genetik Algoritmanin

Cozamu

10 Deneme icin En Uygun

10 Deneme icin En Uygun

Amac Fonksiyonu Degerleri

Amac Fonksiyonu Degerleri

min: 320

max: 400
376
400
352
376

1.

2.

3

4

5. 376
6. 344
7. 344
8. 320
9

352

min: 3424

max: 3688

3480
3464
3496
3488
3424
3640
3688
3488

W e N o v s~ W NR

3512
10. 3592
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Ik olarak karma tamsayili programlamadan baslanarak kiigiik ve biiyiik modeller
icin ¢oziim matrisleri sunulacaktir. 5 hemsire ve 1 haftalik veriler yardimiyla elde
edilen ¢6ziim asagidaki gibidir. Tiim bu degerler programin x_int sayfasinda ¢6ziim

vektorii olarak goriintiilenmektedir. Amag fonksiyonu degerleri ise fval yardimu ile

elde edilir.

gindiz 1 2 34567 gece 1234567
1 0000O0OO0CO 1 1111111
2 1111111 2 000O0OO0OO0CO
3 1111111 3 000O0OO0OO0CO
4 0000O0O0CO 4 1111111
5 1111111 5 000O0OO0OO0DO

Mevcut ¢6ziim biitiin kisitlar1 saglamaktadir ve tabloda goriildiigii gibi amag

fonksiyonu degeri 392°dir.
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Tablo 10: Karma Tamsayili Programlama Biiyiik Model C6ziim Matrisi
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Daha sonra genetik algoritma ¢oziimleri yapilmistir. Ancak genetik algoritma

¢oziiciisli ile optimum ¢ozlime ulagilamadig i¢in 10 deneme yapilmis ve bulunan

degerler raporlanmigtir. Biiylik model i¢in tiim matrislerin aktarilmast miimkiin

olmadigindan yalnizca ¢6ziim degerleri Tablo 9’da verilmistir.
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=376

gal: amac fonskiyon degeri

1234567
0000O0CO0CO
1101111
0011001
0010111
0000O0CO0CO

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 456 7

1
2
3
4
5

1111111
0010000
1100010
1101000
1111111

=400

ga2: amac fonskiyon degeri

1234567
1110001
0011111
0000O0O0O

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 45 6 7

1
2
3
4
5

0000110
1100000
1111111
0000O0O0CO
1111111

1111111
0000O0CO0O

=352

ga3: amac fonskiyon degeri

1234567
0011110
1100000
0000O0O01
0011011
0000O0O0CO

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 4 56 7

1
2
3
4
5

1100001
0001111
1011110
1100100
1111111

=376

ga4: amac fonskiyon degeri

1234567
0000O0CO0O

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 456 7

1
2
3
4
5

1111111
0000100
1110001
0000O0O0O0
1111111

1110011
0001100

1111111
0000O0CO0O

=376

0a5: amac fonskiyon degeri

1234567
0000O0O01

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 456 7

1
2
3
4
5

1111110
0000O0O0O
1111111
1000000
1111111

1111111
0000O0O0CO
0111110
0000O0O0CO
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0a6: amac fonskiyon degeri= 344

1234567

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 456 7

1
2
3
4

1111000
0000011
0010100
0000111
0000O0CO0CO

0000O011
0111100
1101001
1111000
1111111

5

=344

ga’/: amac fonskiyon degeri

1234567
0001101
0000O01O

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 456 7

1110000
1101100
0001100
1100010
1111111

1
2
3
4
5

1110011
0011001
0000O0CO0CO

=320

0a8: amac fonskiyon degeri

1234567
0001000
1110000
0000111
0110000
0000O0CO0O

gece
1
2
3

4
5

gindiz 1 2 3 4 56 7

1
2
3
4
5

1110011
0000111
0111000
1000111
1111111

=352

0a9: amac fonskiyon degeri

1234567

gece

gindiz 1 2 3 456 7

1
2
3
4
5

1100000
0001000

1
2
3
4
5

0001111
1111111
0000O0O0CO
1101111
1111111

1111111
0010000
0000O0O0CO

0al10: amac fonskiyon degeri= 384

gece 1 2 3 456 7

1234567
0011111

gindiiz

1100000
0011111
0O00O0OO0OO0OOO
0111111
0O00OO0OO0OOOO

1
2
3
4
5

1100000
1111111
10000O00O
1111111
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4.2.3. Bulgular

GA ¢oziictisii kiigiik modelde de biiyiik modelde de optimum ¢oziime
ulagilamamistir. Baz1 denemelerde baslangi¢ ¢6ziimii i¢in bile uygun bir baslangic
vektori bulunamadigi uyarist alinmigtir. Bunun nedeni, ¢izelgeleme probleminin
boyutunun kii¢iik oldugu durumda bile ¢ok sayida degisken ve kisit olmasindan
dolay1 ¢6zlim uzayinda global aramanin basarisiz olmasidir. Genetik algoritmalarda
tiim kisitlarin saglanamamasindan yana bir sikintiya diisiilmiis, algoritma tekrarli bir
sekilde 5. ve 7. kisitlarda engele takilmigtir. Kiigiik modelde yalnizca ga4 i¢in tim
kisitlar saglanmistir. Bu kisitlar gevsetilebildigi takdirde karma tamsayili
programlamanin verdigi optimum ¢oziimden daha kiiciik ¢6ziim degerleri elde

edilebilecektir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada hastanelerde 7 giin 24 saat saglik hizmeti veren hemsirelerin
calisma c¢izelgelemesi konusu arastirilarak, Buca Seyfi Demirsoy Devlet
Hastanesinde Koroner Yogun Bakim biriminde ¢alisan hemsireler iizerinde bir
uygulama yapilmistir. Yontem olarak genetik algoritma benimsenmis, program
olarak MATLAB kullanilmustir.

Modelin kisitlarinin dogrusal olmasi sebebi ile genetik algoritmaya gegmeden
once karma tamsayili programlama ile ¢O6ziimii yapilmistir. Karma tamsayili
programlama, tiim kisitlart saglayan kesin bir sonug vermistir fakat genetik algoritma
calistirildiktan sonra elde edilen amag fonksiyonu degerlerinin daha diisiik oldugu ve
en kiiciiklemeye daha ¢ok yaklastigi goriilmektedir. Program c¢aprazlama ve
mutasyon degerlerini otomatik olarak belirleyip disaridan miidahaleye izin vermedigi
icin populasyondaki bireylerin bir siire sonra tamamen birbirine benzedigi
gozlemlenmistir. Bir diger dezavantaj MATLAB’da GA ¢oziimii yapan kodlarin
karma tamsayili ¢oziim istendiginde esitlik kisitlarin1 kabul etmemesidir. Bu sebeple
her bir esitlik kisiti bir kiiclik, bir biiyiik esit kisit1 olarak ifade edilip modele
eklenmektedir. Bu da modeldeki kisit sayisini neredeyse iki katina ¢ikarttigindan,
algoritmanin dogru baslangi¢ noktasini bularak ¢o6ziim degerlerine ulasmasini
giiclestirmektedir. Bu yiizden modelde c¢ok fazla esitlik kisit1 oldugu durumlarda
genetik algoritma kullanilmamasi 6nerilmektedir.

Hastanenin ¢6ziim degeri oldukg¢a distliktiir bunun sebebi c¢izelge elle
yapildigi i¢in verdikleri kisitlar noktasinda kat1 davranmamis olmalaridir.

Uzerinde deney yapilmasi daha kolay olan 10 kiiciik model ¢dziimiiniin
sonuglarinin hemen hemen hepsinin karma tamsayili programlamada buldugumuz
¢ozliimden daha diisiik amag fonksiyonu fonksiyonu degerleri verdigi goriilmektedir.
Fakat bunlardan bazilar1 bazi kisitlarin esnetilmesi kosulunda bu sonuclari
vermektedir. Eger hastane maliyetini diisirmek adina bu kisitlar1 esnetmeye karar
verirse onlara bu durumda yol gosterilebilmesi miimkiindiir.

Cizelgeleme problemlerinde, insan faktorii olmasindan sebebiyle
hesaplanamayacak ¢oklukta parametre goriinse de yeterli sayida matematiksel kisit

yardimiyla gercek modele ¢ok yakin bir sonug gelistirilebilecektir.
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Ozetle, biiyiik boyutlu ve dogrusal olmayan kisitlarin da oldugu ¢izelgeleme
problemlerinde karma tamsayili programlama da optimum sonucu bulmakta
zorlanacaktir. GA kullanimi da standart ¢oziiclilerin kullanildigi durumda etkin
olmayacaktir. Farkli sezgisel algoritmalarin da kullanilacagi hibrit yaklagimlar daha
etkin ¢oziimler verebilir.

Glinlimiizde is diinyasinda en pahali ve 6nemli kisit aslina bakilirsa zamandir.
Zaman geri getirilemez gibi goriinse de bu tarz islevsel ¢ozlimler kazanilabilir ve elle

yapilan bir ¢alisma i¢in harcanan emek baska alanlara kaydirilabilir.
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EKLER



Ek 1: Koroner Yogun Bir Aylik Cahsma Cizelgesi

01.02.2015 | 02.02.2015| 03.02.2015 | 04.02.2015 | 05.02.2015 | 06.02.2015 | 07.02.2015
Hemsireler Pazar Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi
1 16708 NC 08716 08716 16708 NC 0816
2 08716 16708 NC 08716 0816 08716 16708
3 08716 08716 167708 NC 08716 08716 08716
4 08716 08716 08716 167708 NC 08716 08716
5 08716 08716 08716 08716 08716 16708 NC
6 08716 08716 08716 08716 0816 08716 0816
7 08716 08716 08716 08716 0816 08716 16708
8 08716 08716 16708 NC 1608 NC 08716
9 08716 S S S S S S
10 0816 0816 08716 08716 08716 08716 08716
11 1608 NC 08716 167708 NC 08716 08716
12 0816 16708 NC 08716 08716 16708 NC
13 08716 08716 08716 08716 08716 08716 08716
14 08716 08716 0816 0816 0816 08716 08716
08.02.2015 | 09.02.2015| 10.02.2015 | 11.02.2015 | 12.02.2015 | 13.02.2015 | 14.02.2015
Hemsireler Pazar Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi
1 08716 08716 08716 08716 08716 0816 167708
2 NC 08716 08716 08716 08716 16708 NC
3 08716 167708 NC 08716 08716 08716 08716
4 08716 08716 08716 08716 08716 08716 08716
5 08716 08716 08716 08716 167708 NC 08716
6 1608 NC 167708 NC 167708 NC 08716
7 NC 08716 08716 16°08 NC 0816 167708
8 08716 08716 08716 08716 08716 08716 08716
9 S S S S S S 08716
10 1608 NC 167708 NC 08716 16708 NC
11 08716 08716 08716 1608 NC 08716 08716
12 08716 167708 NC 08716 08716 08716 08716
13 08716 08716 08716 08716 08716 08716 08716
14 08716 08716 08716 08716 0816 08716 0816
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15.02.2015 | 16.02.2015 | 17.02.2015 | 18.02.2015 | 19.02.2015 | 20.02.2015 | 21.02.2015
Hemsireler Pazar Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi
1 NC 08716 08716 08716 08716 08716 08716
2 08716 08716 08716 08716 167708 NC 08716
3 08716 08716 08716 08716 08716 1608 NC
4 08716 08716 16708 NC 0816 08716 0816
5 08716 08716 08716 08716 1608 NC 0816
6 08716 16708 NC 16708 NC 16708 NC
7 NC 08716 08716 08716 08716 08716 08716
8 167708 NC 08716 08716 08716 08716 08716
9 08716 167708 NC 167708 NC 08716 08716
10 167708 NC 167708 NC 08716 08716 16708
11 0816 08716 08716 0816 08716 08716 08716
12 08716 08716 08716 08716 08716 08716 167708
13 08716 08716 08716 08716 S 08716 08716
14 08716 08716 0816 08716 08716 08716 08716
22.02.2015 | 23.02.2015| 24.02.2015 | 25.02.2015 | 26.02.2015 | 27.02.2015 | 28.02.2015
Hemgireler Pazar Pazartesi Sali Carsamba | Persembe Cuma Cumartesi
1 08716 08716 08716 08716 167708 08716 08716
2 08716 08716 S S 08716 08716 08716
3 08716 08716 08716 08716 08716 1608 NC
4 16708 NC 08716 08716 08716 08716 16°°09
5 08716 08716 08716 16708 NC 08716 08716
6 08716 08716 1608 NC 0816 08716 16°°09
7 08716 08716 1608 NC 08716 08716 08716
8 0816 167708 NC 08716 08716 08716 08716
9 16708 NC 08716 08716 167708 NC 08716
10 NC 167708 NC 08716 08716 1608 NC
11 08716 08716 08716 1608 NC S 0816
12 NC 08716 08716 08716 0816 08716 0816
13 08716 08716 08716 08716 0816 08716 0816
14 08716 08716 08716 08716 0816 08716 0816
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Ek 2: ga_big.m

n=14; %hemsire sayisi

m=28; %giin sayis1

k=2; %vardiya sayis1

u=6; %uzman sayis1 (ilk u adet hemsire uzmandir)
h=2; %gece nobete kalmayacaklar

load('data’);

OT=ones(n,1)*5; %overtime
lims=1:n*m*K;
Ib=zeros(1,n*m*K);

ub=ones(1,n*m*Kk);

numberOfVariables = n*m*Kk;

f = @(x)objectfn(x,0T,n,m,k);

%normal ¢oziimler

[A,b, Aeq,beq]=makelincon(n,m,u,h,X0);

[x,fval] = ga(f,numberOfVariables,A,b,Aeq,beq,Ib,ub)

[x, fval] = fmincon(f,Ib,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

%integer ¢oziim
intcon=1:784;
[A,b, Aeqg,beq]=makelincon2(n,m,u,h,X0O);

[x,fval,exitflag]= ga(f,numberOfVariables,A,b,[],[],1b,ub,[],intcon)
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Ek 3:ga_small.m

n=5; %hemsire sayisi

m=7; %glin sayisi

k=2; %vardiya sayis1

u=3; %uzman sayis1 (ilk u adet hemsire uzmandir)
h=1; %gece nobete kalmayacaklar

load('data’);

OT=0T(1:n,:); %overtime
X0=XO(1:n,1:m);
lims=1:n*m*k;
Ib=zeros(1,n*m*k);
ub=ones(1,n*m*Kk);
numberOfVariables = n*m*k;

intcon=1:numberOfVariables;

f = @(x)objectfn(x,0T,n,m,Kk);

%normal ¢6ziimler

[A,b, Aeq,beq]=makelincon(n,m,u,h,X0);

[x,fval] = ga(f,numberOfVariables,A,b,Aeq,beq,lb,ub)
[x, fval] = fmincon(f,Ib,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

%integer ¢ozim

[A,b, Aeg,beq]=makelincon2(n,m,u,h,X0);
[x, fval] = fmincon(f,Ib,A,b,[],[].1b,ub)

options.CreationFcn=[];
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[Aeq8,A2,A7,A6,Aeq9,Aeq5,Aeq3,Aeq4,beq8,b2,b7,b6,beq9,beq5,beq3,beqd]=mak
elincon3(n,m,u,h,X0);

A=[Aeq8;AT7;A6;Aeq9;Aeq5;Aeq3;Aeq4];

b=[beq8;b7;b6;beq9;beq5;beq3;beq4];

A=[Aeq8;AT];

b=[beq8;b7];
[x,fval,exitflag]= ga(f,numberOfVariables,A,b,[],[].1b,ub,[],intcon,options)
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Ek 4:Makelincon.m

function
[Aeq8,A2,A7,A6,Aeq9,Aeq5,Aeq3,Aeq4,beq8,b2,b7,b6,beq9,beq5,beq3,beqd]=mak
elincon3(n,m,u,h,X0)

% i: hemsireler (n),j:giinler (m), k:vardiya (2)

% siralarin1 degistirdim

p=n*m;
A2=zeros(1,2*p);
b2=zeros(1,1);
AT=zeros(1,2*p);
b7=zeros(1,1);
Ab6=zeros(1,2*p);
b6=zeros(1,1);
Aeq8=zeros(1,2*p);
beq8=zeros(1,1);
Aeq9=zeros(1,2*p);
beq9=zeros(1,1);
Aeq5=zeros(1,2*p);
beg5=zeros(1,1);
Aeq3=zeros(1,2*p);
beq3=zeros(1,1);
Aeqgd=zeros(1,2*p);
beg4=zeros(1,1);
c=1,

d=1; %counters

e=0;

% ayni1 giin ya gece ya giindiiz vardiyasinda c¢alisilmali ya da izinli

% olunmalidir. (8)
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% % XO: yapist A ile ayn1 olan 1xn*m boyutlu izin matrisi

d=1;

for t=1:p
Aeq8(d,t)=1;
Aeq8(d,t+p)=1;
beq8(d,1)=1-XO(t);
d=d+1;

end

for t=1:p
Aeq8(d,t)=-1;
Aeq8(d,t+p)=-1;
beq8(d,1)=-1+XO(t);
d=d+1;

end

%ayni1 glin hem giindiiz hem gece ndbet tutulmaz (2)
c=1;
for t=1:p

A2(c,t)=1,;

A2(ct+p)=1;

b2(c,1)=1;

c=c+1;

end

%gece nobet tutan ertesi giin giindiiz calismaz (7)
c=1,
for t=1:p-m

A7(ct+1)=1;

AT(ct+p)=1;

b7(c,1)=1;

c=c+1;
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end

% ayda en az 160 saat ¢alismal1 (6) (>=)
c=1,
e=0;
for t=1:n
fori=1:m
A6(c,t+e)=-8;
A6(c,p+tt+e)=-16;
e=e+1;
end
e=e-1;
b6(c,1)=-40;

c=c+1;

end

%esitlik kisitlari- esitsizlige dontstiiriilityor

%aksam vardiyada calisan iki kisiden birinin uzman olmasi gerekir (9)

d=1;
for t=p+1:p+m
for k=1:u
Aeq9(d,t+k*m-m)=1,;
end
beq9(d,1)=1;
d=d+1;
end
for t=p+1:p+m
for k=1:u
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Aeq9(d,t+k*m-m)=-1;
end
beq9(d,1)=-1,;
d=d+1;

end

% aksam nobetinde iki kisi ¢alisir (kisith olanlar harig) (5)

d=1;

for t=p+1:(p+(n-h)*m)
Aeq5(d,t)=1;

end
beq5(d,1)=1;
d=d+1;

for t=p+1:(p+(n-h)*m)
Aeq5(d,t)=-1;

end
beq5(d,1)=-1,;
d=d+1;

% sorumlu hemsire gece nobeti tutmaz (3)

d=1;

for t=2*p-m+1:2*p
Aeq3(d,t)=1,;
beq3(d,1)=0;
d=d+1;

end

for t=2*p-m+1:2*p
Aeq3(d,t)=-1;
beq3(d,1)=0;
d=d+1;
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end

% hari¢ hemsireler gece nobeti tutmaz (4)

d=1;

for t=2*p-h*m+1:2*p-m
Aeq4(d,t)=1,;
beq4(d,1)=0;
d=d+1;

end

for t=2*p-h*m+1:2*p-m
Aeqgd(d,t)=-1;
beq4(d,1)=0;
d=d+1;

end

ek s.10



Ek 5: Objectvec.m

function [cost,costt]=objectvec(x,n,m,k)

%intlinprog vektor istiyor, costt kullanilacak

p=n*m;

costt=0;

work=0;

s=0;

for t=1:p

costt(1,t)=8;

costt(1,p+t)=16;

end

cost=sum(x.*costt);
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