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OZET

Hastaneler yiiksek maliyetlere ve belirsizliklere sahip; ayni1 zamanda simirli kaynaklarla
miimkiin olan en kaliteli hizmeti saglama amaciyla yonetilen sistemlerdir. Bu sistemin en
onemli gelir ve gider kaynaklarindan birisini ameliyathane olusturmaktadir. Ameliyathane
cizelgeleme, hastane kaynaklarini hastalara tahsis ederek operasyonlarin gergeklesme
zamanlarini belirler. Bu calismada sira bagimli cerrah ve oda hazirlik zamanlarina sahip ¢ok-
odali tek-asamali ameliyathane cizelgeleme problemi g6z oniinde bulundurulmustur. Hem
hazirlik zamanlart hem de ameliyat siireleri deterministik olup problemin performans kriteri
tiim operasyonlarin tamamlanma zamaninin en kii¢iiklenmesidir. Problemin formal tanimi
yapilmis ve karma tam sayili dogrusal programlama yapisinda matematiksel formiilasyonu
olusturulmustur. Orta ve bilyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimii amaciyla popiilasyon tabanl
sezgisel olan genetik algoritmanin yani sira tek-¢oziim tabanli sezgisel olarak tavlama
benzetimi gelistirilmistir. Deneysel ¢alisma kapsaminda onerilen matematiksel modelin ve
sezgisel yontemlerin performanslart gesitli biiytikliiklerdeki test problemleri iizerinde
incelenerek sonuglar1 sunulmustur.
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ABSTRACT

Hospitals are systems, which have uncertainties and high costs and also managed with
limited resources to provide the highest quality service possible. One of the most important
income and expense sources of these systems are the operating rooms. Operating room
scheduling allocates hospital resources to patients, and it determines a starting time for each
operation. In this study, multi-room single-stage operating room scheduling problem with
sequence-dependent setup times for surgeons and operating rooms is considered. Both setup
times and operation times are deterministic and the performance criterion of the problem is
the minimization of the completion time of all operations. The formal definition of the
problem is made and the mathematical formulation of the mixed integer linear programming
structure is developed. In order to solve medium and large-scale problems, simulated
annealing as a single-solution-based heuristic has been developed in addition to genetic
algorithm that is a well-known population-based heuristic. In the experimental study,
performances of proposed mathematical model and heuristics are examined on test problems
of various sizes and the results are presented.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

Q Operasyon kiimesi

) Doktor kiimesi

P Ameliyat odasi kiimesi
pveq Operasyon indisi

d Doktor indisi

r Ameliyat odas1 indisi
n Ameliyat sayisi

h Doktor sayisi

(1] Ameliyat odasi1 sayisi
t, Ameliyat siiresi

$t0,, Oda hazirlik siiresi
StD,, Doktor hazirlik siiresi
GD, p operasyonunu gerceklestirebilen doktorlar kiimesi
Kisaltmalar Aciklamalar

EDD En Erken Teslim Tarihi
FCFS ik Giren 11k Cikar

GA Genetik Algoritma
LPT En Uzun Islem Siiresi
LST En Uzun Hazirlik Siireli Siralama
SPT En Kisa Islem Siiresi

B Tavlama Benzetimi



1. GIRIS

Isletmelerin giiniimiiz ekonomisinde rekabet edebilmeleri hatta hayatta kalabilmeleri igin,
miisteri taleplerine hizla cevap verebilmeleri, miisteri memnuniyetini siirekli olarak
saglayabilmeleri ve maliyetlerini diisiirerek rekabet¢i fiyatlar sunabilmeleri gerekmektedir
[1]. Isletmeleri daha rekabetgi hale getirecek, kisitlh zaman periyotlari igerisinde tam
kapasite ile en yiiksek oranda ¢iktiya ulagsmay1 amaglayan dogru planlama yapmanin énemi
giin gectikge artmaktadir. Uretim ve hizmet sektdriinde gorev alan isletme ydneticileri
verimliligi artirmak i¢in yaptig1 ¢izelge ve planlarinda akademik ¢alismalardan olabildigince

yararlanmay1 amaglamaktadir [2].

Cizelgeleme, tiretim ve hizmet sektoriinde isletmelerin kit kaynaklarinin gerekli gorevlere
atanmasini saglayan bir karar verme siirecidir. Kaynaklarin atanmasindaki basari, isletme
acisindan dnemli performans olgiitlerinin ve amaglarin eniyilenme seviyesiyle olgiiliir [3].
Etkin bir ¢izelge yaptig1 siralamalar ile igletmenin hizini, kaynaklarin kullanimindaki

verimlilik ile de maliyetleri iyilestirecektir [4].

Cizelgelemenin temel unsurlar1 olan kaynak ve gorevler kullanildig: sektore gore degisiklik
gostermektedir. Bir isletmede sahip olunan kaynaklar; fabrikadaki makineler, hava
alanindaki pistler veya hastanede ¢alisan personeller olabilirken, gorevler ise iiretim
bandindaki {irtinler, inmeyi veya havalanmay1 bekleyen ucaklar veya hastanede hizmet
bekleyen hastalar olabilir. Kaynak, gorev ve amaglar farklilik gosterse de gizelgelemede
ortak ama¢ mevcut kapasiteyi yliksek seviyede kullanmak, talep degisimlerine hizli cevap

vermek, tretime esneklik kazandirmak ve isleri zamaninda teslim etmek olarak ifade
edilebilir [3,5].

Mevcut kapasitenin etkin ve verimli kullanilmasina ve organizasyonun hedeflerine
ulagmasina yardimei olan ¢izelgeleme, hem tiretim hem de hizmet sektoriinde yaygin olarak

uygulanan bir planlama siirecidir [2].

Hizmet sektorii kapsaminda yer alan saglik sektoriiniin 6nemi giin gectik¢e artmaktadir.
Gelismis ve gelismekte olan tilkelerdeki gayri safi yurtici hasilanin 6nemli bir yilizdesi saglik

harcamalarina aittir [6]. Saglik kuruluslar1 hem tibbi cihazlarda hem de yonetim araglarinda,



degisen ¢evreye ve hizla gelisen teknolojiye uyum saglamak zorundadirlar [7]. Ayrica,
yaglanan niifusla birlikte tibbi bakim i¢in siirekli biiyiiyen talep ve daha iyi bilgilendirilmis
hastalarin gereksinimleri bu yapisal zorluklara eklenerek sorunun karmasikligini

artirmaktadir [8].

Hastaneler saglik endiistrisinin temel unsurlarindan biridir. Eczane, ameliyathane, iyilesme
tinitesi, kan bankasi, laboratuvar ve radyoloji gibi ¢esitli birimlerden olusur [9]. Hastaneler,
smirli kapasitedeki malzeme ve insan kaynaklari ile calisgan ¢ok hizmetli bir iiretim
sistemidir [10]. Hastanelerde hastalara saglik hizmeti sunmanin yonetsel yonii giderek 6nem
kazanmaktadir. Hastaneler bir yandan maliyetleri diistirmek ve finansal varliklarini
tyilestirmek, bir yandan da hasta ve personel memnuniyetini en iist diizeye c¢ikarmak
istemektedir [11]. Isgiicii ve zaman, artan niifusa hizmet veren hastanelerin en &nemli
kaynaklarindan olmustur. Isgiiciiniin etkin kullanimiyla hizmet kalitesi artmakta ve rekabet
avantaji saglanmakta, zamanin etkin kullanimi ile de maliyetler diisiiriilmekte ve daha ¢ok

hastanin hizmet gérmesi saglanmaktadir.

Ameliyathanelerin hastanelerdeki en degerli varliklar arasinda oldugu bilinmektedir. Bir
hastanedeki toplam isletme maliyetinin %40'indan fazlasin1 ameliyathanelerle ilgili giderler
olustururken, gelirlerin %40’indan fazlas1 da ameliyathanelerden saglanmaktadir. Bu
nedenle, ameliyathaneler en biiylik maliyet merkezinin yani sira en biiyiik gelir kaynag:
olarak kabul edilir. Dolayisiyla, kar1 artirmak ve isletme maliyetlerini azaltmak i¢in biiyiik

potansiyel olustururlar [12].

Hastanelerde ameliyathanelere tahsis edilen kaynaklar, diger klinik birimlere tahsis edilen
kaynaklardan daha pahalidir. Bu gergek, yoneticileri ve arastirmacilari ameliyathaneleri
yonetme ve cizelgelemeye, dolayisiyla kaynaklari miimkiin olan en iyi sekilde tahsis etmeye
tesvik etmektedir [13]. Hastanelerde ameliyathanelerin etkin yonetimi, hastalarin
memnuniyetini saglarken, cerrahi hizmetleri de makul bir maliyetle sunmanin anahtaridir.
Ameliyathane cizelgeleme cerrahi personelin, hastalarin, odalarin ve diger kisitlamalarin
varligin1 goz 6niinde bulundurmalhidir [14]. Ameliyatlar igin talep genellikle arzdan daha
fazladir. Bu durum hastalar i¢in uzun bekleme siirelerine, hizmet kalitesinin diismesine ve
memnuniyetsizligin  artmasina yol agar. Ameliyathanelerde zamanmn verimli
kullanilabilmesi i¢in, verimsiz zamanlari olusturan tiim unsurlarin belirlenip ortadan

kaldirilmas1 gerekmektedir.



Farkli ameliyat tiirleri, farkli ekipman ve kaynaklar gerektirebilir. Bazt mobil cihazlar ve
kaynaklar birka¢c ameliyat odasi arasinda paylasilabilirken, bazilar1 belirli bir ameliyat
odasma atanmistir. Bir ameliyat bittiginde, ameliyathaneyi temizlemek, ekipmani
degistirmek, sterilize olmas1 gereken kaynaklarin yenilenmesi ve uygun personelin
(cerrahlar, hemsireler ve anestezistler) hazir olmasi i¢in bazi1 hazirlik ¢aligmalari bir sonraki
ameliyatin baslamasindan 6nce yapilmalidir. Hazirlik zamanlari, iki ardisik ameliyatin
tiiriine baglidir ve bu nedenle ameliyat siralamasina baglidir. Genel olarak iki ameliyat farkli
tiirde ise, biiylik hazirliklar ve stireler gerekli iken, iki ameliyat benzer 6zelliklere sahip ise

yalnizca kiiglik hazirliklar gerektirir [15].

Hazirlik zamanlar1 ¢ogu ¢alismada g6z ardi edilmektedir ya da operasyonlar arasinda sabit
bir siire olarak alinmaktadir. Bazi ¢alismalarda ise ameliyat siirelerine dahil edilmektedir.
Operasyonlarin g¢izelgelenmesinde kaginilmaz olan bu siirelerin olmasi gerekenden az
hesaplanmasi tiim operasyonlarin zamanlamasini bozarken, olmasi gerekenden fazla olarak
alinmas1 odalarin verimsiz kullanilmasina ve bos beklemesine neden olmaktadir.
Operasyonlar1 gergeklestirecek cerrahi ekipler, biten bir operasyonun ardindan yeni bir
operasyona baglayabilmek i¢in belirli bir siireye ihtiyag duyarlar. Benzer sekilde bu siireler

de operasyonlarin tiiriine gore degisiklik gostermekte olup yine sira bagimlhidir.

Bu calismada acik cizelgeleme yontemi kullanilarak ameliyathane ¢izelgeleme iizerinde
durulmustur. Operasyonlar arasinda gerekli hazirliklarin gerceklestirilebilmesi i¢in hazirlik
zamanlar1 mevcuttur ve sira bagimlidir. Ayn1 zamanda cerrahlar i¢in de operasyonlar arasi
hazirlik zamanlar1 bulunmaktadir. Oda hazirlik ve cerrah hazirlik zamanlar1 g6z oniinde
bulundurulup operasyonlarin ameliyat odalarina ve cerrahlara atamasi ve cizelgelemesi
yapilacaktir. Ama¢ tliim operasyonlarin tamamlanma zamanini minimize etmektir.
Problemin detayli tanimi yapilmig ve matematiksel formiilasyonu gelistirilmistir.
Matematiksel formiilasyon, karma tam sayili programlama yapisindadir. Ardindan,
probleme ait genetik algoritma ve tavlama benzetimi sezgiselleri gelistirilir parametreleri
optimize edilmistir. Matematiksel model ve sezgisel yontemlerin gesitli biiytikliikteki test

problemleri kullanilarak performansi incelenmis ve sonuglari sunulmustur.

Calismanin ikinci béliimiinde konu ile ilgili literatiir taramasi verilmistir. Ugiincii béliimde
ameliyathane ¢izelgeleme problemi agiklanmigtir. Sonraki béliimler sirasiyla genetik

algoritma ve tavlama benzetimine yonelik bilgiler igermektedir. Altinc1 boliimde problemin



tanim1 yapilmis ve karmasikligindan bahsedilmis, yedinci boliimde ise gelistirilen karisik
tam sayili dogrusal programlama formundaki matematiksel model sunulmustur. Sekizinci
boliimde ise sirasiyla onerilen genetik algoritma ve tavlama benzetimi algoritmalarina yer
verilmistir. Dokuzuncu boliime yontemlerin performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilan test problemlerinin nasil olusturuldugu bilgisi ile baglanmis, dnerilen sezgisellere
yonelik parametre optimizasyonuna deginilmis, matematiksel model ve Onerilen sezgisel
yontemlerin test problemleri iizerindeki performans sonuglarinin analizi yapilmistir. Son
boliimde ise ¢aligmanin genel degerlendirmesi yapilmis ve gelecek calismalarla ilgili

Oneriler verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Ameliyathane planlama ve ¢izelgeleme; ameliyat odasi kullanimini, hasta ve personel
memnuniyetini artirma, maliyetleri azaltma ve bu sayede hastane gelirlerini artirma tizerinde
biiyiik etkilere sahiptir. Ancak ameliyathaneyi yonetmek yalnizca gelisen oncelikler ve
tercihler nedeniyle degil, ayn1 zamanda pahali kaynaklarin azlig1 nedeniyle de oldukca

zordur [16].

Ameliyathaneler; belirsizlikler, ¢elisen oncelikler ve amaglarin gesitliligi ile yeterince
kompleks yapilar iken, is sayisinin fazlaligi ve kaynaklarin kithigr bu karmasay1 daha da
zorlastirmaktadir. Iste ameliyathane cizelgeleme siireci; tiim bu karmasikligi yonetmeyi,
isletme amaclarina hizmet etmeyi ve verilen hizmetin kalitesini artirmay1 saglamak amaciyla
literatiirde genis capta yer bulmustur. Hastanelerdeki yonetimsel ve sistemsel farkliliklar ile

amaglarin ¢esitliligi literatiirde ¢ok c¢esitli caligmalarin yapilmasina neden olmustur.

Ameliyathane ¢izelgeleme problemleri farkli kaynak, siire¢ ve amaclar1 dikkate alarak,
birgok kombinasyon seklinde incelendigi igin kategorize etmek zordur. Bu nedenle
literatiirde yer alan ¢aligmalar, Cardoen vd. [11] "un ¢alismasi referans alinarak 5 kritere

gore gruplandirilip incelenmistir. Bu kriterler asagidaki gibidir:

e Hasta 6zellikleri

e Performans dlgiitleri

e Karar alani

e Arastirma metodolojisi

e Belirsizlik

Ameliyathanelerin planlanmasi1 ve ¢izelgelenmesinde acil ve randevulu olmak {izere iki
temel hasta sinifi kullanilmaktadir. Randevulu hastalar yatan ve ayakta tedavi géren hasta
olarak ayrilirken, acil hastalar ise acil ve ¢ok acil olarak incelenmistir. Acil hastalarda
belirsizligin fazla olmasi ve planlanmasinin zor olmasi nedeniyle randevulu hastalara gore
literatiirde daha az incelenmistir. Augusto vd. [17], Roland vd. [7], Mateus vd. [18] ve birgok
arastirmaci ¢alismalarinda randevulu hastalari incelemistir. Acil hastalar ise genel olarak

randevulu hastalarla beraber degerlendirilmistir. Lamiri vd. [19, 20] ¢alismalarinda acil



hastalarin neden oldugu belirsizlikler altinda randevulu ameliyatlarin planlanmasini

aragtirmiglardir.

Cesitli performans Olciitleri ile ameliyathane c¢izelgeleme ve planlama prosediirii
degerlendirilebilir. Bu Olciitler analiz edilmek istenen kriterlere gore belirlenmektedir.
Literatiirde sik incelenen performans oOlgiitleri hasta bekleme siireleri, tedavi edilen hasta
sayis1, kullanim, kaynak seviyeleme, tamamlanma zamani, hasta erteleme, finansal 6nlemler
ve tercihlerdir. Bazi ¢alismalar tek performans 6l¢iitiinii dikkate alirken, bazi1 ¢aligsmalarda
ise birden fazla performans olgiitii ayn1 anda kullanilmaktadir. Tanfani ve Testi [21],
calismasinda hasta bekleme siirelerini, ameliyat odasi kullanimini ve finansal varliklar
performans kriteri olarak degerlendirmistir. Lamiri vd. [20], van Essen vd. [22] ve Arnaout
[23] calismalarinda tamamlanma zamanini degerlendirmislerdir. Testi vd. [24], operasyon
ertelemelerini ve cerrah tercihlerini goz oOniinde bulundurmustur. Santibanez vd. [25]
calismasinda performans Olgiitii olarak kaynak seviyelendirmeyi ve tedavi géren hasta

sayisinin maksimizasyonunu kullanmustir.

Ameliyathane ¢izelgeleme alanindaki karar alani verilen kararlarin neye yonelik olacagi ile
ilgilidir. Cardoen vd. [11] ¢alismasinda karar alanini ti¢ sinifa ayirmistir. Bunlar (1) servis
veya departman, (2) cerrah ve (3) hasta seviyesinde alinan kararlardir. Testi vd. [24] ve
Santibanez vd.[25] calismalarinda cerrahi servise ayrilan blok siireleri, odalarin servislere
tahsisini ve gergeklesecek operasyonlari belirlemislerdir. Kharraja vd. [26], operasyonlari
gerceklestirecek cerrahi ekiplere yonelik bir ¢alisma yapmuslardir. Fei vd. [27] ise hasta
memnuniyetini saglamak amaciyla zaman ¢izelgelerinin olusturulmasimi amaglamislardir

[28].

Aragtirma metodolojisi problemin ¢oziimiinde kullanilan yontemleri ifade etmektedir.
Ameliyathane ¢izelgeleme problemlerinde kullanilan ¢6ziim yontemleri bir sonraki béliimde
daha detayli aciklanmis olup, kesin ¢ozlim yoOntemleri, sezgisel yontemler ve benzetim
seklinde gruplandirilabilir. Kesin ¢6ziim yontemleri ¢alismalarda siklikla kullanilmasina
ragmen, problem boyutu biiylidiigiinde yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle genellikle
sezgisel yontemler ile desteklenmektedirler. Ogulata ve Erol [29], Zhao ve Li [15], Hanset
vd. [30] ve Jebali vd. [31] calismalarinda kesin ¢6ziim yontemlerini kullanmiglardir.
Karmagik ve biiyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ogu ¢aligma sezgisel yontemlere

basvurmustur. En sik kullanilan sezgisel yontemler genetik algoritma, karinca kolonisi ve



tavlama benzetimidir. Roland vd. [7], Vali-Siar vd. [9] ve Chaabane vd. [10] sezgisel yontem
kullanan c¢alismalardandir. Biiyliik boyutlu, belirsizliklerin oldugu sistemlere yonelik
stokastik yapili problemlerin ¢oziimii amaciyla benzetim teknigi kullanan galismalar da
literatiirde mevcuttur. Buna Arnaout [23], Arnaout ve Kulbashian [32]’in ¢alismalar1 6rnek

verilebilir.

Ameliyathanelerde belirsizlik en yogun karsilasilan problemlerdendir. Acil hastalarin gelisi,
operasyon siirelerindeki degisiklik, kaynaklarin miisait olmayis1 ve gecikmeler gibi pek ¢ok
durum belirsizlige sebebiyet verebilir. Belirsizliklerin varliginda ¢izelge olusturmak oldukca
giictiir. Ameliyathane ¢izelgelemeye yonelik yapilan caligmalarin ¢ogu deterministik olsa da
stokastik durumlar1 inceleyen ¢alismalar da mevcuttur. Yukarida bahsedilen ¢alismalara

ilaveten Lamiri vd. [20]’in ¢alismas1 da buna bir 6rnek olusturmaktadir.

Literatiirde, farkli tipte ameliyathane g¢izelgeleme problemlerine ait pek c¢ok calisma
olmasina ragmen, sira bagimli hazirlik zamanlarinin incelendigi ¢alisma sayis1 azdir. Bu

caligmalar asagida 6zetlenmistir.

Zhao ve Li [15], ¢ok sayidaki ameliyat odasina acil olmayan operasyonlarin ¢izelgelenmesi
problemini ele almistir. Yazarlar giinliik ¢izelgeleme kararlarini ii¢ yonden incelemistir; (1)
acilacak ameliyat odasinin sayisi, (2) operasyonlarin ameliyat odalarina tahsisi ve (3) her
odadaki operasyonlarin siralanmasidir. Ameliyatlar arasinda hazirlik zamanlari mevcuttur
ve sira bagimhidir. Hazirllk zamanlari ve operasyon siireleri deterministik olarak
bilinmektedir. Problemin ¢6ziimii i¢in karma tam sayili programlama ve kisit programlama

modelleri kurulmus ve bu iki modelin performanslar1 karsilastirilmistir.

Arnaout ve Kulbashian [32], ameliyat odas1 ¢izelgeleme problemini sira bagimli hazirlik
zamanlarina sahip 0zdes paralel makine ¢izelgeleme problemi seklinde modellemistir.
Operasyon stireleri stokastik olup amag¢ fonksiyonu maksimum tamamlanma zamanini
minimize etmektir. Cozliim i¢in gelistirilen siralama sezgiselleri, var olan sistem ile ayrik
olay simiilasyonu kullanilarak karsilastirilmistir. Acil olmayan hastalarin gizelgelenmesi

yapilmis olup cerrahlar ilk gelen ilk hizmet alir kuralina gore blok zamanlara atanmaktadir.

Arnaout [23] diger bir calismasinda, ameliyat odalarinin kullaniminin maksimizasyonu

problemini incelemistir. Problemi, amaci tamamlanma zamanini minimize etmek olan sira



bagimli hazirlik zamanina sahip paralel makine ¢izelgeleme problemi seklinde modelleyerek
incelemistir. Ger¢ek hayata daha uyumlu olabilmesi i¢in operasyon siireleri ve hazirlik
zamanlar1 stokastiktir. Acil olmayan, randevulu hastalara ait giinlik ¢izelgeler
olusturulmaktadir. Calismada {i¢ adet siralama sezgiseli gelistirilmis, bu sezgiseller kesikli

olay simiilasyonu kullanilarak karsilagtiritlmistir.

Lahijanian, Zarandi ve Farahani [6], randevulu hastalarla ameliyat odasi ¢izelgeleme igin
karma tam sayili programlama modeli gelistirmistir. Bu model, toplam agirlikli baglangic
zamanlarini en aza indirmeyi hedeflemektedir. Agirliklandirma hesaplamasi i¢in ii¢ farkl
yas grubu kullanilmistir. Bu hasta gruplarinda hazirlik zamanlari sira bagimlidir ve cerrahi
operasyon siireleri bulanik sayilar olarak dikkate alinmaktadir. Incelenen problemin ¢oziimii
amactyla iki asamali hibrit bir algoritma onerilmistir. Ilk asamada, baslangic ¢oziimii
agirliklandirilmis en kisa islem siiresi kurali kullanilarak elde edilir. ikinci asamada rassal
degisim yontemiyle akilli yer degistirmeler yapilir. Elde edilen sonuglar 1s181inda operasyon

siirelerinin bulanik say1 olarak modellenmesinin daha gergekei oldugu ifade edilmistir.

Hamid vd. [33] agik kalp cerrahisi boliimiiniin performansini artirmak i¢in iki agsamali bir
prosediir gelistirmislerdir. Ilk asamada sira bagimli hazirhk zamanlarmi dikkate alarak
ameliyatlarin planlanmasi ve ¢izelgelenmesi i¢in matematiksel model onermislerdir. Bir
sonraki asamada ise Kesikli olay simiilasyonu yontemini kullanarak yogun bakim {initesi
yatak sayisini belirlemiglerdir. Son olarak, ger¢ek hayattan bir 6rnek iizerinde Onerilen
modelin uygulanabilirligini gostermis ve belirlenen yogun bakim {initesi yataginin sayisinin

ameliyathane performansi tizerindeki etkisini analiz etmislerdir.

Holmgren ve Persson [34], bir ameliyathanede devam eden ameliyatin operasyon sonrasi
faaliyetleri ile ayni1 odaya atanan bir sonraki ameliyatin operasyon Oncesi faaliyetlerinin
Ortlismesine izin vererek ¢evrim siiresini azaltmay1 amaglayan bir yaklagim onermislerdir.
Ug ameliyat odasindan olusan bir ameliyathane igin giinliik programlarm olusturulup

karsilastirildig: bir deney sunmuslardir.

Bilindigi kadariyla, ameliyathane odalar1 ve cerrahlar i¢in sira bagimli hazirlik zamanlarinm
dikkate alarak operasyonlara oda ve doktor atamasi gergeklestiren bir ¢alisma literatiirde
bulunmamaktadir. Bu ¢alismanin birincil katkis1 hem odalarin hem de cerrahlarin hazirlik

zamanlarinin kendinden Onceki operasyona bagli oldugu ameliyathane c¢izelgeleme



problemini ilk kez ele aliyor olmasidir. Hazirlik zamanlari goz oniinde bulundurularak

operasyonlara oda ve cerrah atamasi gerceklestirilecektir.
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3. AMELIYATHANE CiZELGELEME PROBLEMLERI

Ameliyathaneler bircok boliimiin etkilesimli olarak calistigi, birbirine bagh siireclerden
olusan kompleks yapidaki birimlerdir. Boliimiinde uzmanlagmis bir¢ok personelin gerektigi,
ekip ¢alismasinin 6ne ¢ikti8i, steril ve teknolojik pek cok kaynagin kullanildigi bu birimlerde

kaynaklarin tamamini senkronize ve verimli kullanmak oldukga giictiir.

Hastanin 6zelligine gore ameliyat oncesi ve sonrasi siirecler farklilik gosterse de hastanin
ameliyat olma durumu kesinlestiginde baslayan ameliyathane planlama ve ¢izelgeleme
prosesi benzerdir. Hastanelerde yapilan plan ve ¢izelgelerin ¢cogu elle yapilmaktadir. Elle
yapilan ¢izelgeler kompleks bir sisteme en iyi ¢ozliimii ¢gogu durumda getirememekle beraber
uzun zamanlar gerektirmekte ve esnek olmamaktadir. Bu nedenle literatiirde gergek hayatta
bulunan kisitlar1 ve gerekli esneklikleri de hesaba katarak yapilan personel ¢izelgeleme ve

ameliyathane ¢izelgeleme galismalarinin sayisi artmaktadir [35].

Ameliyathane ¢izelgeleme problemi birbirine bagli siiregler, kullanilan yenilenebilir ve
yenilenemeyen kaynaklar, tercihler, 6ncelikler ve belirsizlikler nedeniyle incelemesi zor bir
problemdir. Bahsedilen tiim kisitlar dikkate alinarak kapsamli bir ¢alisma yapilamadiginda
ise ameliyathane i¢in darbogaz olusturan kaynaklar ve 6nemli amaglar dogrultusunda

olusturulan problemler goz 6niinde bulundurulmaktadir.

3.1. Temel Kavramlar

Ameliyathane cizelgeleme problemlerine iliskin 6nemli bazi kavramlar agagidaki gibidir. Bu

kavramlar hem problemi tanimlamakta hem de problem siniflarini ortaya koymaktadir.
3.1.1. Hasta tiirleri

Ameliyathane ¢izelgeleme literatiiriinde hastalar acil hastalar ve acil olmayan yani randevulu
(elektif) hastalar olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Acil hastalar, plan dahilinde olmayan,
giinlin herhangi bir saatinde hastaneye ulasabilen ve ulastiktan sonra en kisa stire igerisinde
cerrahi miidahalesi yapilmasi gereken hastalardir. Bazi hastaneler acil hastalar i¢in ayri

ameliyathane bulundururken, bazilar1 ise ortak ameliyathanede planli ameliyatlarin
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arasindaki zamanlarda gergeklestirebilmektedir. Bdyle bir durum, planli ameliyat
cizelgesinde gecikmelere yol agmakta ve fazla mesai olasiligini yiikseltmektedir. Acil
hastalar i¢in ayrica ameliyat odasi bulunan hastanelerde ise gelen acil hastalara miidahale
hiz1 yiiksektir ve hastalarin bekleme siireleri kisadir. Buna karsin maliyetli ameliyat odasi

kapasitesinin diisiik kullanimi s6z konusudur [28].

Ik grup, ameliyat: beklenmeyen ve bu nedenle acil olarak yapilmasi gereken hastalar1 temsil
ederken, ikinci grup yani randevulu hastalar ameliyati dnceden planlanabilecek hastalari
temsil eder [11]. Bu hastalar durumu acil olmayan, ameliyat: ileri bir tarihe, doktor ve
hastanin birlikte karar vermesi ile gerceklestirilebilen hastalardir. Randevulu hastalar da

yatan hasta ve ayakta tedavi goren hastalar olarak ikiye ayrilmaktadir [36].

Yatan hastalarin ve ayakta tedavi goren hastalarin ameliyat proses akiglari farklilik
gostermektedir. Yatan hastalar, oncelikle ilgili servisten veya acil boliimiinden hastaneye
kabul edilip gerekli tahlil ve islemlerin yapilmasi i¢in servisteki odalarina alinirlar. Buradaki
islemleri tamamlandiktan sonra ameliyathaneye alinirlar ve ameliyat bitigine miiteakip
yogun bakim {initesi veya ameliyat sonrasi bakim iinitesinde bir siire bekletilip ilgili hastane
servisine gonderilirler. Ayakta tedavi goren hastalar ise ameliyat giinii sabah1 hastaneye
gelirler ve ameliyat sonrasinda bir siire bekletildikleri dinlenme odasindan taburcu edilirler

[28]. Sekil 3.1°de randevulu yatan hastaya ait proses verilmektedir.

Acil hastalarin ameliyat prosesleri ise randevulu hastalara gore farklilik gostermektedir.
Hastaneye acil boliimiinden giris yapan hastalarin 6n muayenesi ve varsa gerekli tahlilleri
yapilir. Mesai saatleri igerisinde hastaneye ulagan ve acil ameliyat odasi bulunmayan
hastanelerde, acil ameliyatlar plan dahilinde olan ameliyat sirasin1  boliip
gerceklestirilebilmektedir. Bu nedenle ameliyatin gergeklestirilece§i uygun ameliyat

odasiin ayarlanmasini beklemek durumundadir.

Ozel acil ameliyat odas1 bulunan hastanelerde ise ameliyat beklemeden gerceklestirilebilir.
Acil hastanin ameliyati bagladiktan sonraki prosesi randevulu hasta ile benzer sekilde

islemektedir.
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Sekil 3.1. Yatan hasta ameliyat prosesi

3.1.2. Cizelge tiirleri

Literatiirde cizelgeleme tiirleri agik cizelgeleme, blok ¢izelgeleme ve modifiye blok

cizelgeleme olmak iizere lice ayrilmaktadir.

Agik cizelgeleme stratejisinde zaman bloklar1 belirli cerrahi gruplara ait degildir ve
cerrahlarin istekleri dogrultusunda cerrahi islemler planlanmaktadir. Her ¢izelgeleme
periyodu i¢in bos bir ¢izelge sunar. Bu ¢izelge cerrahlardan gelen bilgi dahilinde ilk gelen
ilk servis goriir prensibi ile doldurulur [8]. Bu yontem Dexter vd. [37]’nin ¢aligmasinda
“herhangi bir giin” olarak da isimlendirilir ¢linkii cerrahlar cerrahi vaka i¢in istedikleri giinii

segebilirler. Bu siirecte farkli doktorlarin ya da boéliimlerin operasyonlari ayni ¢alisma
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periyoduna art arda atanabilir. Acik ¢izelgele yontemi kullanilarak yapilmis giinlikk

ameliyathane cizelgesine Cizelge 3.1°de 6rnek verilmistir.

Cizelge 3.1. Acik ¢izelge 6rnegi

Oda 1 Oda 2 Oda 3 Oda 4
08:00
. Genel Cer. Beyin ve
09:00 Kalp ve Hasta No.7 Sinir Cer. Kalp ve
10:00 | Damar Cer. Hasta No.12 | Damar Cer.
11:00 | HastaNo.5 Hasta No.1
12:00 Ortopedi ve ]
- Travmatoloji Bfem ve
13:00 Uroloji Hasta No.2 Sinir Cer.
14:00 | Hasta No.4 Hasta No.10
1500 ) Uroloji Genel Cer.
16:00 Ortopedi Ve | HastaNo.8 | Genel Cor. | HastaNo.3
Travmatoloji Hasta No. 11
17:00 | HastaNo.6 KBB Hasta asta INo.
' No.9

Blok cizelgeleme stratejisinde ise ¢izelge periyodu cerrahlara, cerrahi uzmanlik alanlarina
veya cerrah gruplarina ayrilan oturumlara bolinmistir [10]. Gergeklestirilecek
operasyonlari olsun ya da olmasin kendi siireleri 6nceden ayrilmistir ve yalnizca kendileri
kullanabilirler. Cerrahlar ya da boliimler bu siire igerisine kendi operasyonlarini organize

edebilirler. Blok ¢izelge ornegi Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Blok cizelge drnegi

Oda 1 Oda 2 Oda 3 Oda 4
08:00
KBB
09:00
- Genel
10:00 Cerrahi Ortopedi ve
11:00 Travmatoloji
12:00 Kalp ve
- Damar .
1300 Hastaliklari ‘B.eym ve
14:00 Ortopedi ve Sinir Cerrahi
15:00 | Travmatoloji
16:00 Uroloji
17:00

Modifiye blok ¢izelgeleme ise blok ¢izelgeleme stratejisinin esnek halidir. Esneklik iki farkli
yolla saglanabilir. Ya ameliyat odalarinin bazilari 6nemli cerrah ve cerrahi gruplara

atanirken bazilan ¢izelgelenmemis olanlar i¢in acik birakilir ya da kullanilmayacak zaman
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bloklar1 ameliyat giiniinden belirli bir siire 6ncesinde serbest birakilir [38]. Modifiye blok
gizelgeleme sistemini, gizelgeleme smiflandirmasia Patterson [39] eklemistir. Modifiye

blok ¢izelgeleme yontemi ile yapilmis ¢izelge 6rnegi Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Modifiye blok ¢izelgeleme 6rnegi

Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma

08:00

09:00 | Ortopedi ve
10:00 | Travmatoloji

Uroloji

Genel Beyin ve Sinir
11:00 Cerrahi Cerrahi
12:00 Kalp ve
Damar
13:00 Ortopedi ve Hastaliklari
14:00 Travmatoloji

s Genel Cerrahi
16:00 KBB

17:00

3.1.3. Ameliyat siireci

Ameliyat prosediirii esas olarak ameliyat oncesi (preoperatif), cerrahi (intraoperatif) ve

ameliyat sonrasi (postoperatif) asamalarindan gecer.

Preoperatif agsama ameliyat oncesi evre olarak tanimlanir. Bu asamada ilgili serviste yer alan
yataklar ve hemsireler gibi ¢esitli kaynaklar vardir. Hemsireler cogu hastanede giin boyu
ameliyat oncesi hazirlik birimlerinde kalir, kayit ve belge kontrolii de dahil olmak tizere
cerrahi vakalarin hazirlanmasia iliskin gorevler yaparlar. Ameliyat 6ncesi asamada hasta
cerrahi tesise ulasir, hemsire tarafindan kayitlar1 alinir, laboratuvar verileri kontrol edilir ve
hasta prosediir i¢in hazirlanir. Anestezist, hemsireler, cerrah ve ameliyat odasi hazir
oldugunda, hasta programlanmis ameliyat odasina taginir. Hastanin durumu izlenir ve

uyusturulur [40].

Intraoperatif asama cerrahi asama olarak tanimlanir. Ameliyat1 ger¢eklestirmek icin gerekli
personelleri (cerrahlar, hemsireler, anestezistler), odalar1 ve ekipmanlar1 igerir. Genelde
cerrahi operasyon en az bir cerrah, bir anestezi uzmani ve iki hemsire gerektirir. Bazen, bazi
basit cerrahi vakalar i¢in bir cerrah, bir anestezist ve bir hemsire yeterlidir. Bu nedenle

ameliyat ekibindeki say1 ve nitelikleri ameliyatin karmasikligina gore belirlenir.
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Postoperatif asama evresi ameliyat sonrasi iyilesme evresi olarak tanimlanir. Bu boliimde
anestezi sonrasi bakim iinitesinde bulunan yataklar, anestezist hemsireler ve yogun bakim
tinitesindeki yataklar gereklidir [41]. Ameliyat sonrasi hasta, servisteki yatagina tasinmadan
veya taburcu edilmeden Once anestezi sonrasi bakim {iinitesine nakledilir. Az sayida hasta
ameliyat sonrast yogun bakim iinitesine transfer edilmeyi gerektirecek durumdadir.
Ameliyat1 gerceklestiren cerrah ve anestezistler bu tiir kabul kararlarini birlikte alirlar ve
kabullerin diizenlenmesinden sorumludurlar. Anestezist, yogun bakim iinitesini
bilgilendirmeli ve transferden Once yatak, ekipman ve personel i¢in ayarlama yapmalidir.
Bazi durumlarda, hasta anestezi sonrasi bakim tinitesine alinir ve daha sonra yogun bakim

tinitesine taginir [40]. Ameliyat siireci Sekil 3.2. ‘de gosterilmistir.

) Anestezi sonrasi lyilesme yataklar
Servis y.ataklarl Yogun bakim tinitesi
Hemgireler Hemgireler
Preoperatif Intraoperatif Postoperatif

Ameliyat odalari
Cerrahlar
Hemsireler
Anestezistler

Sekil 3.2. Ameliyat Stireci

3.1.4. Ameliyathanede kullanilan zaman kavramlar

Ameliyathane ¢izelgeleme prosesinin cerrahi asamasinda kullanilan zaman kavramlar
ameliyat siireleri, hazirlik zamanlari, fazla mesai siireleridir. Ameliyathanede verimlilik az
kullanilmis ya da fazla kullanilmis ameliyathane siireleri cinsinden tanimlanmaktadir. Bu
nedenle ameliyat odasinin etkin kullanilmasi ve bu etkinligin artirilabilmesi igin kullanilan
stirelerin gercege yakin belirlenmesi gerekmektedir. Fazla kullanilan ameliyat odast
siiresinin maliyeti, hem fazla mesai dogrudan maliyetlerini hem de olas1 ¢alisan

memnuniyetsizligi, istifa ve ise alimin dolayl maliyetlerini igerir. Az kullanilmus siireler ise,
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giin icerisine gerceklestirilebilecekten daha az randevulu hasta planlanmasina, ameliyat
odalarinin ve uzman personelin bos beklemesine ve hasta bekleme listelerindeki artisa neden
olmaktadir. Bu durum da personel ve ameliyathane giderleri sabit kalirken, gelirin

azalmasinin sebebidir [42].

Amelivat siireleri

Ameliyat siireleri hastanin ameliyatinin baglangicindan ameliyat odasini terk edene kadar
gegen siire olarak tanimlanir [42]. Ameliyat odalarinin planlanabilmesi ve zamanin verimli
kullanilabilmesi i¢in ameliyat siirelerinin bilinmesi gerekir. Ameliyatlar dogas1 geregi
belirsizliklere sahip olmasina ragmen, planlama yapilmasi i¢in cogu ¢alismada deterministik
olarak dikkate alimmaktadir. Ameliyat siirelerinin stokastik olmasi odalarin kullanimini
hesaplamay1 zorlagtirmaktadir. Ameliyat siireleri olmasi gerekenden fazla hesaplandiginda
ameliyat odasinin kullanimi diiserken, az hesaplandiginda fazla mesai ya da ameliyat
iptallerine neden olmaktadir. Ameliyat siirelerinin tiretilmesinde literatiirde genel olaral
normal ve log-normal dagilimlardan faydalanilmistir. Strum vd. [43], ¢alismasinda cerrahi
stirelerin hesaplanmasi i¢in normal ve lognormal dagilimlardan faydalanmis ve istatistiksel
analizleri ile gergek siirelerine en yakin degerlerini karsilayacak olasilik dagilimlarinin

lognormal dagilimlar oldugunu gostermistir.

Hazirlik zamanlari

Hazirlikk zamanlart literatiirdeki c¢aligmalarda ¢ogunlukla ihmal edilmis veya islem
zamanlarinin bir parcasi olarak diisiiniilmiistiir. Degerlendirme kriterleri farkliligi nedeniyle
hazirlik zamanlarinin ihmal edilmesi ya da islem zamanlarinin bir pargast olarak
diistiniilmesi bazi1 ¢izelgeleme problemleri igin kullanishi olabilirken diger bir¢ok problemde
hazirlik zamani ayr1 olarak géz 6niine alinir. Ayri hazirlik zamanlar1 problemlerde iki sekilde
kullanilabilir. Birincisinde hazirlik zamani sadece islem gorecek ise baglidir ve sira bagimsiz
olarak tanimlanir. Ikincisinde ise hazirlik zamani hem islem gorecek ise, hem de ondan &nce

yapilan ise baghdir ve sira bagimli olarak ifade edilir [44].

Hazirlik zamanlari, ameliyathane igin gelir kaybina neden olan “katma degeri olmayan”
zamani temsil eder. Uygulamada ise olmasi sart olan siirelerdendir. Biten bir operasyonun

ardindan yeni operasyonun baslayabilmesi i¢in odada ekipman degisikligi, hazirlig ve
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sterilizasyonu, oda temizligi gibi bazi hazirliklarin yapilmasi gereklidir. Ameliyata girecek
olan personelin de art arda operasyonlar1 arasinda dinlenmek ve yeni operasyona hazirlik
yapmak icin gerekli hazirlik siireleri mevcuttur. Bu siireler oda hazirlik zamani ve cerrahi

personel hazirlik zamani olarak adlandirilir.

Randevulu ameliyat ¢izelgelemede oda hazirlik zamani ¢ok 6nemli bir faktordiir. Bir
ameliyat odasinda operasyonun bitmesi ile ayn1 odada yeni operasyonun baslamaya hazir
oldugu stireyi temsil eder. Ameliyatlarda kullanilan teknolojik ve steril kaynaklar farklilik
gosterdigi icin Ozellikle boliimler arasinda paylasilan hastanelerde bu siirelerin etkisi
bliyiiktiir. Ayni tiirde ve basit operasyonlar arasinda daha kisa hazirlik zamanlar gerekirken,
farkli tiirde operasyonlar arasinda ise daha kapsamli hazirliklar i¢in uzun hazirlik zamanlari
gerekmektedir. Bu nedenle hazirlik zamanlar: art arda iki ameliyatin tiiriine baglidir ve bu
nedenle sira bagimhidir [15]. Ancak sira bagimli hazirlik zamanlari problemin zorluk
seviyesini artirdig1 igin genellikle bu siireler her operasyonun ardindan sabit bir siire olarak

almabilmektedir [18,17].

Cerrahlar da bir operasyonun bitiginin ardindan, biten operasyona ait notlarin alinmasi,
hastanin transfer edilecegi boliimiin kararinin anestezist ile beraber verilmesi, bir sonraki
operasyonundan Once bir miktar dinlenmesi ve yeni operasyonuna steril giyinme ve el
yikama talimatlarina uygun sekilde hazirlanmasi gerekmektedir. Caligmalarda goz ardi
edilen bu hazirlik zamanlar1 ameliyat ¢izelgesinin aksamalara neden olmadan uygulanmasini

ve ameliyat odasinin etkin kullanimini etkilemektedir.

Fazla mesai siireleri

Ameliyathane planlanmasindaki eksikler ve hatalar ameliyat iptallerine ya da fazla mesaiye
neden olmaktadir. Ameliyat iptali, yatan hasta i¢in zaman ve nakit kaybina neden olurken,
hasta memnuniyetsizligini de iist seviyeye c¢ikarmaktadir. Bu hastane hizmet kalitesinin
diismesine ve tercih edilmemesine sebebiyet vermektedir. Bu nedenle hastane yoneticileri
ameliyat iptali yerine fazla mesai ile tim operasyonlar1 tamamlamayi tercih etmektedir.
Personelin mesai siiresi disinda kalan siireler fazla mesai stireleri olarak tanimlanir. Ameliyat
odasimin verimli kullanilmamasindan dogan fazla mesailer hastaneye maliyet olarak
donmektedir. Ayn1 zamanda siirekli olusan fazla mesailer personel memnuniyetsizligine de

neden olabilmektedir.
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3.1.5. Performans olgiitleri

Ameliyathanelerin verimli bir sekilde programlanmasi ve ¢alistirilmasi gerekir ¢ilinkii bunlar
bir biitlin olarak kurumun mali sagligina etki ederler. Bu nedenle bazi yazarlar, cerrahi
tesislerin diger rekabetci ticari girisimlerle benzer olduguna inanmaktadir, ¢linkii hizmetleri
rekabetci bir avantajla sunabilmeleri gerekir. Yoneticilerin bir cerrahi tesisin rekabetci olup
olmadigin1 ve uygun degilse, rekabet¢i hale getirmek i¢in ne gibi dnlemler alinabilecegini
belirlemeleri gerekir [40]. Bu 6nlemlerin alinabilmesi i¢in 6ncelikle tesisin performansini

nelerin etkiledigi ortaya konmalidir.

Cardoen vd. [11], calismasinda ameliyathane planlama ve ¢izelgeleme prosediirlerini
degerlendirmek i¢in birbiriyle iliskili ve etkilesimli 8 ana performans 6l¢iitiinii belirlemistir.

Bu performans 0lg¢iitleri literatiirdeki ¢cogu ¢alismanin amaglarini olugturmaktadir.

o Bekleme stireleri

. Verim

o Kaynak kullanimi1

o Kaynak seviyelendirme
o Tamamlanma zamani

J Hasta erteleme

o Finansal degerlendirme
o Tercihler

Uzun bekleme listeleri, genel saglik hizmetlerinde en ¢ok duyulan sikayetler arasindadir ve
bu, hastalarin bekleme siirelerini azaltmay1 amaclayan bir¢ok caligsmay1 hakli ¢ikarmaktadir.
Hasta memnuniyetinin 6nemli oldugu kadar cerrahlarinda memnuniyetine 6nem verilmesi;
ayrica, cerrahin ameliyathanede pahali bir kaynak olmasi nedeniyle cerrahlarin bekleme

stiresinin azaltilmasi birgok arastirmaya konu olmustur [11,45].

Ikinci amag olan verim, hastanin bekleme siiresi ile yakindan ilgilidir. Literatiirde verimlilik
adi altinda siniflandirilan ¢alismalarin ¢ogu dolayli olarak daha kisa bekleme siirelerini
saglayan tedavi edilen hasta sayisini artirmaya odaklanir. Boylece hizmet géren hasta

sayisinin artmasi isletme verimliligine olumlu etki etmektedir.
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Ugiincii amag ise kaynak kullanimidir. Ameliyathanede ameliyatlarin gerceklestirilebilmesi
icin pek cok senkronize kaynak gereklidir. Birbirine bagh siireclerin tamaminda personel,
ekipman, oda ve yataklar kullanilmaktadir. Bu kaynaklar ¢ogunlukla es zamanl olarak
kullanildig1 i¢in kullanim esnasinda beklemeler olusmaktadir. Kaynaklarin kullanim orani
ameliyathane cizelgeleme performans Olglitlerinden birini olusturmaktadir. Kaynaklar
hastane i¢in maliyet olustururken ayn1 zamanda gelir sebebidirler. Dolayistyla en iyi fayda-

maliyet dengesinin saglanmasi i¢in en biiylik kaynak kullaniminin da saglanmasi gerekir

[28].

Dordiincli amag olan kaynak seviyelendirme, hastanenin 6nemli kaynaklarinin analizi ve
modellenmesi, dengesiz kullanimlarin tespiti amaciyla kullanilan yonetim aracidir. Kaynak
seviyelendirme talep lizerinde Ongoriiler yaparak, talebi karsilayabilmeyi ve talepteki

dalgalanmalarla basa ¢ikabilmeyi amaglamaktadir.

Yaygin olarak ¢alisilan besinci amag ise tamamlanma zamanidir. Genel olarak, ilk hastanin
girisi ile son hastanin islemlerinin bitmesi arasindaki zaman olarak tanimlanabilir.
Tamamlanma zamani ameliyathane kullaniminin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Ayni
zamanda fazla mesainin azaltilmasina da yardimci olmaktadir. Tamamlanma zamani siklikla
ameliyathane igin degerlendirilse de, Marcon ve Dexter [46] ‘in ¢aligmas1 anestezi sonrasi
bakim birimi gibi ameliyathane ile yakin ilgili kaynaklardan biri i¢in de ¢alisilabilecegini

gostermektedir.

Altinct amag, hasta erteleme veya reddetme sayisinin en aza indirilmesi ile ilgilidir. Yildirim
[28] e gore; ertelenen ve iptal edilen ameliyatlar diisiik servis kalitesinin bir gostergesi olup
ayrica yeniden cizelgeleme ve atama siiregleri i¢in ameliyathane ve hastaneye yeni
yonetimsel is yiikii ve maliyet getirir. Cizelgeleme hatalari, yetersiz hasta hazirligi, ekipman
eksikligi gibi sebeplerden kaynaklanabilen ameliyat erteleme ve iptallerinin sebeplerinin
arastirilmasi ve en kiigiiklenmeye calisilmasi hasta, hastane ve ameliyathane i¢in olumlu

sonugclar getirebilecektir.

Ameliyathane cizelgeleme problemlerinde en genel hedeflerden biri de mali agidan beklenen
performans dereceleridir. Genel olarak bir ameliyathane planlama ve ¢izelgeleme problemi

diger hedefler dikkate alindiginda bile dolayli olarak maddi agidan etkisi goriilmektedir.
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Yani bu sebeple aslinda bu 6lgiit saglik hizmeti veren birimlerin temel taslar1 arasinda yer

almaktadir.

Son kategori ise ameliyathane siirecine dahil olan personelin veya hastalarin tercihlerini
icerir. Cerrahlarin ameliyata girecegi ekip (hemsireler ve anestezistler) ve operasyonu
gergeklestirecegi zamanlar ile ilgili tercihleri olabilecegi gibi, hastalarin da kendi
operasyonlarinin dncelikleri ile ilgili tercihleri olabilmektedir. Hem personel hem de hasta
memnuniyetini konu alan bu kategori ile sunulan saglik hizmetinin kalitesi arasinda iligki

kurulmustur.

3.2. Ameliyathane Cizelgeleme Problemlerinin Co6ziim Yontemleri

Ameliyathane ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in literatiirde sik kullanilan yontemler

Sekil 3.3 ‘deki gibi siniflandirilabilmektedir.

Ameliyathane Cizelgeleme
Problemlerinde Kullanilan C6ziim

Yaklagimlar
Keim C"’Zﬁm Sezgisel Yontemler Benzetim
Yontemleri
- Tam Sayili Programlama Kurucu Sezgiseller
- Siralama Kurallar
- Hedef Programlama ivilestirici .
yilestirici Sezgiseller
- Kisit Programlama
- Dal-Fiyat Algoritmasi - Tabu Arama
- Tavlama Benzetimi
- Genetik Algoritma

Sekil 3.3. Ameliyathane cizelgeleme probleminde kullanilan ¢6ziim yaklagimlari

3.2.1. Kesin ¢oziim yontemleri

Kesin ¢oziim yontemleri kapsaminda matematiksel programlama yaklagimlari ameliyathane
planlama ve ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek igin popiilerdir. Popiiler olmasinin nedeni
ILOG, GAMS, LINDO gibi hizla gelisen ¢oziiciilerden kaynaklanmaktadir. Matematiksel

programlama yontemleri miimkiin olan biitiin ¢6ziim kiimesini arastirmak yerine kisitlari
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saglamak sarttyla bunlarin  bir kismini  aragtirarak  optimum  ¢0ziimii  bulmay1
amaglamaktadir. Fakat problemin boyutu biiyiidiikce basar1 sansi azalir [4]. Literatiirde
ameliyathane ¢izelgeleme problemleri i¢in en yaygin kullanilan kesin ¢6ziim yontemleri tam

say1l1 programlama, hedef programlama, kisit programlama ve dal-fiyat algoritmasidir.

Timi tam sayili programlama, tim degiskenlerin tam sayi ile sinirlandirildigi modeldir.
Degiskenlerin sadece bir kisminin tam say1 oldugu model ise karma tam sayili programlama
olarak tanimlanmaktadir. Cogu NP-zor smifinda yer alan c¢izelgeleme problemlerinin
¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan tam sayili programlama, kolay modelleme olanag:

sunmasina karsin, en iyi ¢c6ziim elde etmede ¢ok fazla islem yiikii gerektirmektedir [28].

Hedef programlama, birden fazla ve hatta birbiri ile ¢elisen amaglarin oldugu durumlarda
karar vericinin tiim amagclarini en azindan belli bir diizeyde karsilayan bir karar verebilmesi
i¢in birden fazla amaci tek bir amaca indirgeyen bir programlama tiriidir [47]. Hedef
programlama ile ayni1 anda birden fazla ve farkli 6l¢ekli hedefler saptanabilir ve belirlenen
kisitlar altinda bu hedeflere ulasilmasina calisilir [48]. Hedef programlama modeli
olusturulurken, probleme ait hedefler modele kisit olarak girilir. Bununla birlikte amag
fonksiyonu ise hedeflerden sapmalar1 icerecek sekilde yeniden formiile edilecektir. Bu

sekilde birden fazla olan amag bir amaca indirgenmis olacaktir [47].

Kisit programlama hesaplama ve mantiga dayali tekniklerin kombinasyonunu olarak
gelistirilen bir problem ¢6zme yontemidir. Kisitlar, her birisi tanimlanan bir alandaki
degerlerden birisini alabilen degiskenler arasindaki iligkileri ifade etmek amaciyla kullanilan
formlardir. Kisit programlama, tanimli alanlardan olusan degiskenlerin kombinasyonu
olarak tanimlanabilir. Bu yoOntemde, ana mantik problemin sahip oldugu kisitlarin
matematiksel ve mantiksal ifadelerle olusturulmasi ve uygun ¢6ziim alanlarinin
tanimlanmasidir. Tanimlanan ¢6ziim alanlarindan degiskenlerin alabilecegi uygun degerler

bulunur ve problemin ¢6ziimii elde edilir [49].

Dal-fiyat ve dal-kesme algoritmalar1 dal ve smir algoritmasindan tiiremislerdir. Cerrahi
operasyon atama problemleri gibi biiylik 6l¢ekli karisik tam sayili programlamanin basarili
¢Oziimii, dogrusal programlama gevsetmelerinde uygulanabilir ¢odziimlerin iyi bir
yaklasimini yapan formiilasyonlar1 gerektirir. Bu diisiinceye dayanarak, dal-kesme ve dal-

fiyat yaklasimlaria biliylik 6zen gosterilmistir. Dal-kesme ve dal-fiyat algoritmalarinin
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calisma prensipleri benzerdir. Dal-kesme algoritmasi satir tiretimine odaklanirken, dal-fiyat

algoritmasi siitun tiretimine odaklanmaktadir [50].

3.2.2. Sezgisel yontemler

Kesin ¢6ziim yontemleri kii¢iik boyutlu ve kolay problemleri kisa siirede basariyla ¢oziip
optimal sonuca ulasabilirler. Ancak ¢ogu ¢izelgeleme problemi NP-Zor oldugundan kesin
¢Oziim yoOntemleri ile biliylik boyutlu problemleri ¢6zmek miimkiin olmamaktadir. Bu
nedenle, biiyiikk boyutlu problemlere kaliteli ¢oztimleri kabul edilebilir siirelerde tiretmek
igin farkli sezgisel yaklagimlar gelistirilmistir. Sezgisel yontemler, optimal ¢6ziimii garanti
etmeyen fakat optimal ¢oziimii olasi bir uzaklikla ¢evreleyen, kisa siirelerde yaklasik

¢oztimler veren algoritmalardir [4].

Sezgisel yontemler kurucu ve iyilestirici olmak iizere iki temel sinifa ayrilir. Kurucu
sezgiseller genellikle cok kisa zamanlarda uygun ¢6ziim tretirler, ancak ¢oziim kalitesi
tatmin edici olmayabilir. Bu nedenle iyilestirici sezgisellerde sadece kurucu sezgisel ile elde
edilen ¢oziimle yetinilmeyip, bu ¢ozliimlerden hareketle daha iyi ¢oziimler arastirilir.
Tavlama benzetimi, genetik algoritmalar, tabu arama, karinca kolonisi, kus siirtisii vb. tiim
iyilestirici yontemlerde ana amag budur. Siire yoniinden bakildiginda iyilestirici sezgiseller
kurucu sezgisellere gore daha uzun siireler gerektirirler; ancak daha iyi ¢oziimler elde ederler

[51].

Kurucu sezqgiseller

Cizelgeleme problemleri kapsaminda kurucu sezgiseller olarak siralama kurallari siklikla
kullanilmaktadir. Cizelgelenecek isler, iiretilecek cizelgenin amacina ve ulagilmak istenen
esas amaca gore belirli kurallara gore c¢izelgelenir. Siralama kuralarinin kullaniminin ve
anlasilmasinin kolay olmasi agisindan oldukga avantajlidir [52]. Literatiirde sik kullanilan

siralama kurallarindan bazilari agagida agiklanmistir.

En uzun islem siiresi (LPT) kurali, en uzun islem siiresine sahip olan ise ilk ¢izelgelenmesi
icin oncelik verir. En uzun islem Siiresi kuralina gore, en kisa islem siireli isin atamasi en
son yapilacaktir. Isler islem siirelerine gore biiyiikten kiiciige dogru siralanir. Bu siralamaya

gore islere ¢izelgeleme onceligi taninir.
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En kisa islem siiresi (SPT) kural1, en kisa iglem siiresi olan ise ilk ¢izelgelenmesi i¢in dncelik
verir. En kisa islem siiresi kuralina gére, en uzun islem siireli igin atamasi en son yapilacaktir

[32].
En erken teslim tarihi (EDD) kuraly, isleri teslim tarihi en erken olandan en geg olana dogru
siralar. En erken teslim tarihi kurali atama 6nceligini teslim tarihi en erken olan ve heniiz

islem gormemis olan ise verir [4].

[lk giren ilk ¢ikar (FCFS) kurali, sisteme gelen ilk isin nce islem gdrmesi seklinde sistemi

yonlendirir.

En kisa hazirlik siireli siralama (SST) kuralinda en kisa hazirlik siiresine sahip is makinede

ilk islem gorecek dncelige sahiptir.

En uzun hazirlik siireli siralama (LST) kurali ise en kisa hazirlik siireli siralama kuralinin

aksine uzun hazirlik siireli iglerin 6nce islem gérmesini temel alir [28].

Iyilestirici sezqgiseller

Mevcut ¢oziimiin komsularinin arastirilmasiyla karmasik problemlerin en iyi ya da yaklasik
en iyi ¢ozliimiinii bulmaya ¢alisan komsuluk arama yontemleri, {iretilen biiyiik ¢6ziim alani
igerisindeki daha kabul edilebilir yerel alt ¢oziimleri arastirir. Bagarili bir arama stratejisi
gelistirmek i¢in komsular arasindaki iligkilerin tanimlandigi komsuluk yapisinin tasarimi

oldukga 6nemlidir [28].

Tabu arama

Tabu arama, komsu kabul yapist hari¢ tavlama benzetimine olduk¢a benzemektedir. Bu
yaklagimda komsu kabulii olasilikli degildir. Bununla beraber daha 6nce ziyaret edilmis bir
komsunun tekrar ele alinmasini 6nlemek igin, ziyaret edilen komsulara iliskin 6zellikler tabu
listesi olarak adlandirilan bir yasak listesinde bir siire tutularak tekrar iiretilmesini onler.
Boylece algoritma yerel minimumdan kolay kurtulur. Ancak iiretilen komsunun amag
fonksiyonu degeri aspirasyon Ol¢iitiinii sagliyorsa o komsu tabu listesinde olsa bile yeni

¢Oziim olarak kabul edilir. Tabu listesindeki 6zellikler bir siire sonra listeden disiiriilerek



25

tekrar ele alinmasma imkan taninir. Bu sayede ¢oziim global optimuma dogru hizli bir

sekilde ilerletilmeye ¢alisilir [53].

Tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi algoritmasi ilk defa Kirkpatrick vd. [54] tarafindan ortaya konulan
stokastik bir yaklasimdir. Bu algoritma, metallerin fiziksel olarak tavlanmasi isleminden
esinlenilerek kombinatoryal problemlerin ¢oziimleri igin gelistirilmistir. Metallerin fiziksel
olarak tavlanmasi isleminde, bir metal eriyene kadar isitilir ve metalin sicakligi, metal en

diisiik enerji durumuna veya taban durumuna eriginceye kadar yavasca distriliir [55].

Tavlama benzetimi algoritmasinda baslangi¢ sicakliginda baglangic ¢éziimii olusturulur ve
amag¢ fonksiyonu hesaplanir. Belirlenen degisiklik operatorii ile komsu ¢oziim iiretilir.
Komsu ¢6ziimiin amag fonksiyonu hesaplanir ve mevcut ¢oziim ile karsilastirmasi yapilir.
Eger komsu ¢6zlimiin amag¢ fonksiyonu, mevcut ¢éziimiin amag¢ fonksiyonundan iyi ise
komsu ¢6ziim mevcut ¢oziimiin yerini alir. Eger komsu ¢6ziimiin amag fonksiyonu mevcut
¢Ozlimiin amag fonksiyonundan daha kotii ise belirlenen kritere gore kabul veya reddedilir.
Sicaklik azaltilarak, bitis sicakligina ulasana kadar hesaplamalara bu sekilde devam edilir.

Tavlama benzetimi algoritmasi ilerideki boliimde daha detayli olarak anlatilmistir.

Genetik algoritma

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir.
Karmasik ¢cok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore global en iyi
¢Oziimii arar. Temel ilkeleri Holland [56] tarafindan ortaya atilmigtir. Genetik algoritmalar
problemlere tek bir ¢6zlim iiretmek yerine farkli ¢6ziimlerden olusan bir ¢6ziim popiilasyonu
tiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda birgok nokta degerlendirilmekte ve sonugta da
global en iyi ¢6zliime ulagma olasiligi ylikselmektedir [57]. Genetik algoritma hakkinda daha

detayl1 bilgi ileriki boliimlerde verilmistir.

3.2.3. Benzetim

Benzetim, gercek bir sistemin modelini tasarlayarak, bu model iizerinde bilgisayar

ortaminda denemeler yapilmasini ve gercek sistemin davraniglarinin incelenmesini veya
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tahmin edilmesini saglayan yontemdir. Benzetim gercek sistem {izerinde deney yapmanin
miimkiin olmadig1 durumlarda veya yeni kurulacak bir sistemin kurulmadan 6nce analizi
yapilmak isteniyorsa kullanilabilir. Kurulacak olan sistemin bilgisayar ortaminda bir benzeri
modellenir ve sistemin nasil c¢alisacag: ile ilgili kullaniciya fikir vermesi amaglanir.
Yapilabilecek degisikliklerin sistemin performansini nasil etkileyecegini gozlemleme

imkani sunar [58].

Benzetim tek basina bir eniyileme teknigi olmayip sadece karar degiskenlerinin bir
kombinasyonu i¢in tahmini degerlerin elde edilmesini saglar. Dolayisiyla, ¢6ziim uzay1
bliyiidiikce karar degiskenlerinin olusturacagi tim kombinasyonlarin benzetim ile
denenmesi imkansizdir. Bu nedenle, benzetim modeli ve eniyileme algoritmalarinin birlikte
kullani1ldig1 benzetim eniyilemesi teknikleri giiniimiizde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir

[59].
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4. GENETIK ALGORITMALAR

Holland [56] tarafindan 1975 yilinda “Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli
kitabinda tanitilan Genetik algoritma, Darwin'in en giicliilerin hayatta kalma ilkesine
dayanan bir optimizasyon yontemidir. Bu yaklasim ¢esitli kombinatoryel optimizasyon

problemlerine basartyla uygulanmistir [16].

Genetik algoritmalar konusundaki esas gelisme ise, John Holland’1n doktora 6grencisi David
E. Goldberg [60] tarafindan 1985 yilinda hazirlanan “Gaz Boru hatlarinin Genetik Algoritma
Kullanilarak Denetlenmesi” konulu tezi ile saglanmistir. Bu ilk uygulamasindan sonra 1988
yilinda yayimladig1 “Makine Ogrenmesi, Arama ve Optimizasyon i¢in Genetik Algoritma”
adli kitabi, genetik algoritmay1 farkli bir ¢ergeveye tasimis ve giiniimiizde halen genetik

algoritma konusunda en kapsamli referans olma 6zelligini korumaktadir [61,62].

Genetik algoritmalar, canlilarin dogal hayatlarin1 6rnek alir ve gii¢lii bireylerin hayatlarina
devam edip, zay1f bireylerin yok olmasi prensibi ile ¢alisir. Cocuk kendisini meydana getiren
ebeveynlerinin genlerini tasimaktadir. Bu algoritma da ebeveynlerin genlerinden olusan
cocuk bireylerin kosullara uyum saglayip, hayatta kalmalarina dayanir. Cocuk bireyler
ebeveynlerinden iyi genleri alabilecegi gibi kotii genleri de alabilmektedir. Kotii genlere

sahip cocuk bireyler varliklarini uzun siire siirdiirememektedir [63].

Genetik algoritmada ¢oziime yonelik en kiiciik bilgi biyolojideki genleri temsil ederken,
genlerin toplu kiimesi de kromozomu olusturmaktadir. Genetik algoritmalarin her bir bireyi
yani problemin her bir olasi ¢6ziimii kromozom seklinde temsil edilir. Birden fazla sayida
kromozomun olusturdugu kiime ise popiilasyon olarak adlandirilir. Her yeni popiilasyon, bir
onceki popiilasyonda iyi olan bireylere daha fazla yasama sansi1 veren stokastik bir degisim

stirecinin uygulanmasiyla elde edilmektedir [64].

Genetik algoritmada ¢6ziim gosterimi bir problemden digerine farklilik gosterebilmektedir.
Genetik algoritma popiilasyonu kromozomlardan olusur ve iterasyonlardan olusan bir
stirecle niifus daha kaliteli bir popiilasyona dogru evrilir. Algoritmanin ilk adimi, belirli
sayida birey (¢Oziim) igeren rastgele veya bazi probleme 6zgli kurucu sezgisellerin

uygulanmasiyla bir popiilasyon olusturulmasidir. Her iterasyonda, bireyin kalitesi uygunluk
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fonksiyonu ile degerlendirilir. Popiilasyonu gelistirmek ve daha yiiksek kalitede bireyler
elde etmek i¢in her iterasyonda belirli olasiliklar ile bireylere ¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri uygulanir. Caprazlama operatoriiniin islevi, ebeveynlere ait kalitimsal
ozellikleri kullanarak c¢ocuklar1 olusturmaktir. Ayrica, baz1 bireyler de mutasyondan
etkilenecektir. Mutasyon operatorii, bir bireyin kromozomunun bir veya daha fazla genini
mutasyona ugratir. Her iterasyonun sonunda, algoritma uygunluk fonksiyon degerlerine gore
daha 1iyi kalitede olan bireyleri segerek yeni popiilasyonunu olusturur ve bir sonraki
iterasyonu baglatir. Algoritma durma kriterine yani dncesinde belirlenen islem zamanina ya

da iterasyon sayisina ulasana kadar tekrarlanir [9].

4.1. Genetik Algoritmanin Isleyisi

Genetik algoritma herhangi bir probleme uygulanmadan Once, problemin 6zelliklerine
uygun sekilde algoritma parametreleri ve kullanilacak operatorler belirlenir. Coziimdeki
gerekli bilgiyi barindiracak sekilde kromozomlar kodlanir. Kromozomlarin problem icin ne
kadar iyi bir ¢6ziim ifade ettigini bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon
kullanilarak kromozomlarin uygunluklari hesaplanir. Bu fonksiyon genetik algoritmanin

beynini olusturmaktadir [57].

Bir sonraki nesil i¢in anne ve baba olacak ebeveynler se¢im yontemlerinden tercih edilen
birisi ile secilir. Ebeveynler belirlenen caprazlama operatorii kullanilarak c¢aprazlama
oranina uygun sekilde caprazlanir. Mutasyon orani dahilinde bireyler mutasyona maruz
tutulur. Bu islemler sonucunda elde edilen popiilasyon yeni nesili olusturur. Elitizm
uygulaniyor ise Onceki nesil i¢indeki en iyi bir veya birka¢ birey hicbir degisiklige

ugramadan bir sonraki nesle aktarilir.

Genetik algoritmalarin yapisi oldukca basittir ve bir probleme kolaylikla uygulanabilir.
Neyin iyi oldugunu genetik algoritmaya bildirmek i¢in bir uygunluk (amag) fonksiyonu
olusturulmasi1 ve problemin degiskenlerinin kodlanmasiyla her g¢esit karmasik problem

genetik algoritmalar sayesinde ¢oziime ulasabilir [65].

Genetik algoritmanin isleyisi Sekil 4.1 ‘de verilmistir. Bir genetik algoritma genel olarak

bes temel bilesene sahiptir [66]:
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o Genetik algoritmaya uygun yapida ¢oziim gosterimi
. Baslangi¢ popiilasyonu olusturma yontemi
o Coztimleri degerlendirmeyi saglayacak uygunluk fonksiyonu
. Yeni neslin olusumu sirasinda bireyleri degistirecek genetik operatorler
o Genetik algoritma parametrelerine ait degerler.
Baslangig
popiilasyonunu
olustur

Uygunluk degerini
hesapla

Durdurma kriteri

3 Secim
saglantyor mu?

I

(Caprazlama
Dur
e Mutasyon
En iyi bireyi
yazdir

Sekil 4.1. Genetik algoritma isleyisi

4.2. Genetik Algoritma Kavramlari

Gen, organizmanin karakterinin belirlenmesinde gorev alan kalitsal yapilara denir. Yapay

sistemlerde gen, kendi basina anlamli bilgi tasiyan en kii¢iik birim olarak tanimlanir [67].

Kromozom, birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu dizilerdir. Kromozomlar
genetik algoritma yaklasiminda en énemli birim oldugu i¢in, bilgilerin kromozoma dogru

sekilde kodlanmas1 gerekmektedir [57].
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Popiilasyon, her biri bir ¢oziime karsilik gelen kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan
kiimedir. Yigindaki kromozom sayisi yani popiilasyon boyutu g¢ogunlukla sabit olup
problemin Ozelligine gore biiyiikliigii belirlenir. Coziim uzaymni etkileyen popiilasyon
boyutu biiyiikk 6nem tasimaktadir. Popiilasyon boyutunun kiiclik olmast ¢ogu durumda
¢Ozlim uzayinin taranan boliimiiniin kiiclik olmasina dolayisiyla da en iyi ¢6zliim degerlerine
ulagilamamasina neden olurken; popiilasyon boyutunun g¢ok biiyiik olmasi ise genetik
algoritmanin etkinligini azaltmakta ve c¢Oziimiin farkli noktalarda aranmasma neden

olmaktadir [63]. Gen, kromozom ve popiilasyon yapist Sekil 4.2°deki gibi gosterilebilir.

Popiilasyon
Kromozom 1| Gen 1 Gen 2 Genn
Kromozom 2| Gen 1 Gen 2 .. Genn
Kromozomm | Genl | Gen?2 . Genn

Sekil 4.2. Gen, kromozom ve popiilasyon yapisi

4.2.1. Kodlama

Probleme genetik algoritma uygulanmadan Once, bilgilerin uygun sekilde kodlanmasi
gerekmektedir. Kurulan genetik modelin hizli ve giivenilir ¢alismasini kodlamanin yapisi
¢ok etkiler [67]. Her problem kendine 6zgli kodlanmalidir. Kodlama igin segilen yontem
problemin bilgilerini tasimaya yeterli olmalidir. Problemin tipine gore ikili say1 sisteminde,

permiitasyon, deger ya da aga¢ kodlama yapilabilir.

Ikili say1 sisteminde kodlama; genetik algoritmanin ilk ¢alismalar1 bu kodlama ydntemini
kullanmustir. Ikili say1 sisteminde genler 0 ya da 1 degerini alirlar. Parametrelerin ikili say1
sistemine gore gosterilmesine Sekil 4.3 ornek verilebilir. kili say1 sisteminde kodlama,
gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel atama gibi optimizasyon problemlerinde arama uzayini

tam olarak temsil edememektedir.
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Kromozom 1| 1 0 1 0 1 0 0 1 0

Kromozom 2| 0 0 | 0 0 1 1 0 1

Sekil 4.3. ikili say1 sisteminde kodlama

Permiitasyon kodlama c¢ogunlukla gezgin satici, ¢izelgeleme ve ara¢ rotalama gibi
siralamanin 6nemli oldugu problemlere uygulanir. Permiitasyon kodlama 6rnegi Sekil 4.4’

de verilmistir.

Kromozom 1| 2 5 4 7 8 6 3 9 1

Kromozom 2| 1 3 4 7 5 2 9 6 8

Sekil 4.4. Permiitasyon tipi kodlama

Deger kodlama, gercek sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi problemlerde, ikili
kodlama zor oldugu i¢in dogrudan deger kodlamasi kullanilabilir [67]. Deger kodlama Sekil

4.5 ile 6rneklendirilmistir.

Kromozom1{ 0,17 | 1,28 | 2,39 0,25 | 1,02 | 1,78 | 0,89 | 2,56 | 1,06

Sekil 4.5. Deger kodlama

Agac kodlama yonteminde her kromozom nesneleri i¢eren bir agag olarak gosterilir. Agag
seklinde kodlanabilecek yapilar i¢in uygundur. x+5/y matematiksel islemini ifade eden bir

aga¢ kodlama ornegi Sekil 4.6’da verilmistir.

Sekil 4.6. Agac kodlama
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4.2.2. Secim

Yeni nesil i¢in ebeveyn kromozomlarin belirlenmesi siirecinde 6nceki popiilasyondan gelen
giiclii kromozomlara ait 6zelliklerin yeni popiilasyona aktarilmasi gerekmektedir. Burada
onemli olan bu kromozomlarin nasil secilecegidir. Her bir kromozomun uygunluk degeri
hesaplandiktan sonra uygunlugu yiiksek olan kromozomlara daha yiiksek se¢im sansi
vermek i¢in gelistirilmis literatiirde farkli se¢im yontemleri bulunmaktadir. Bunlardan en sik

kullanilanlar1 turnuva se¢imi ve rulet gemberi se¢cim yontemidir.

Rulet cemberi secimi

Rulet gemberi se¢im operatoriinde, biitiin kromozomlar uygunluk degerlerine gore bir rulet
etrafinda dizilirler. Rulet iizerinde uygunluk degerlerine gore siralanan kromozomlar
secilmek igin kendi uygunluk degerinin iyiligiyle orantili bu rulet tekerinden bir pay
almaktadir. Daha biiylik alana sahip bireyin sec¢ilme sansi daha fazla olacaktir. Bu metot
yardimiyla kromozomlar uygunluk fonksiyonu degerlerinin toplam uygunluk fonksiyonuna
oranlar1 seklinde hesaplanan olasiliklara uygun sekilde secilirler. Ancak bu se¢im yontemi,
uyum degeri ¢ok biiylik olan bireylerin se¢ilme olasilig1 yiiksek oldugu i¢in hep ayni
kromozomlarin se¢ilmesine neden olabilmektedir. Bu da popiilasyon igindeki ¢esitliligi
azaltarak algoritmanin zamansiz yakinsamasina sebep olabilmektedir [63]. Rulet ¢cemberi

secimi Sekil 4.7° de drneklenmistir.

O Kromozom 1
O Kromozom 2
O Kromozom 3
O Kromozom 4

Sekil 4.7. Rulet ¢emberi se¢imi
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Turnuva secimi

Topluluktaki bireyler arasindan rastgele belirli miktarda bireyler secilerek aralarindaki
uygunluk fonksiyonu degeri en yiiksek olan birey segilir. Diger bir ifadeyle, yeni toplulugun
ebeveyn bireyleri belli sayidaki bireyler arasinda yapilan yarisma sonucu olusturulur [65].
Popiilasyon boyutuna ulasilincaya kadar bu islem devam eder. Turnuva sec¢iminin

gerceklestirilmesi Sekil 4.8 ‘de 6rneklenmistir.

Kromozom Uyglvmh-lk
Degeri
Kromozom 1 10
Kromozom 2 12
Kromozom 3 17 Ikili Turnuva
Kromozom 4 20
Kromozom 5 15
Kromozom 6 11
Kromozom 3 17
Kromozom 5 15
Kromozom 3 17 Segim

Sekil 4.8. Turnuva se¢imi

Elitizm (seckinlik) secimi

Caprazlama ve mutasyon ile yeni nesil olusturuldugunda en iyi bireyin kaybedilebilecegi
biiylik bir degisim meydana gelir. Elitizm ad1 verilen bu metotta ilk olarak yeni nesil i¢in en
iyl kromozomun bir kopyas1 alinir. Kaybolan en iyi ¢éziimii korudugu i¢in bu metot cogu

calismada genetik algoritmanin performansini artirmaktadir [57].
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4.2.3. Caprazlama

Caprazlama operatdrii iki dizinin bir araya gelerek karsilikli gen yapilariin degisimi ile yeni
dizilerin olusumunu saglayan operatdrdiir. Caprazlanarak gen degisiminin yapilmasindan
once kromozomlarin ¢aprazlamaya tutulup tutulmayacagi p. olasiligi ile belirlenmelidir. Bu
olasilik genellikle 0,50-0,95 arasinda uygulanmaktadir. Caprazlama orani, ¢aprazlama
operatoriiniin  kullanim sikligin1 kontrol eder. Yiiksek caprazlama orani, popiilasyon
degisikligini hizli bir sekilde gerceklestirir. Diisiik ¢aprazlama orani1 aramanin ¢ok yavas

gergeklesmesine sebep olur.

Caprazlamada bir diger dnemli unsur ise ne tiir gaprazlama yapilacagidir [44]. Caprazlama
yontemi problemin performansini artiracak sekilde se¢ilmelidir. Caprazlama igin tek noktali
caprazlama, ¢ok noktali caprazlama, pozisyona dayali caprazlama, siraya dayali ¢caprazlama

ve kismi eslesmeli ¢aprazlama gibi yontemler mevcuttur.

Tek noktali caprazlama

Bu operatdrde bir ebeveyni bolmek igin rassal bir nokta belirlenir. L boyutundaki bir birey
icin k kesme noktas1 1 < k < L — 1 aralifindan belirlenir. Kesme noktasinin bir tarafindaki
isler yavruya kopyalanir. Kopyalanmayan diger isler ikinci ebeveynden sirasiyla yavruya
aktarilir. Ebeveynlerin rollerini degistirdikten sonra, ikinci yavrulari iiretmek i¢in ayni

prosediir uygulanir [68].

Sekil 4.9°da tek noktali ¢caprazlamanin uygulanis1 betimlenmistir.

Ebeveynl| 5 6 1 8 | 4 2 7 9 3

Yaviu 1

Ebeveyn 2

Sekil 4.9. Tek noktali ¢aprazlama 6rnegi



35

Iki noktali caprazlama

Iki noktali caprazlama operatorii iki farkli sekilde uygulanabilir. Iki caprazlama noktasi
rassal olarak secilir. Ik versiyonda, caprazlama noktalarmmn disinda kalan isler ilk
ebeveynden yavruya aktarilir. Kalan kopyalanmamis isler ikinci ebeveynden sirasiyla

kopyalanir.

Iki noktali gaprazlamanin ilk versiyonu Sekil 4.10’da érneklenmistir.

Ebeveyn 1

Yavru 1

Ebeveyn 2

Sekil 4.10. Cok noktali ¢aprazlama 6rnegi (Ilk versiyon)

Ikinci versiyonda ise, rassal olarak secilen iki nokta arasindaki isler ilk ebeveynden yavruya
kopyalanir. Kalan kopyalanmamus isler ikinci ebeveynden sirasiyla yavruya kopyalanir. Iki
noktali caprazlamanin ikinci versiyonu Sekil 4.11°de 6rneklenmistir. Her iki versiyonda da
ebeveynlerin rollerini degistirdikten sonra, ikinci yavrulari liretmek i¢in aynmi prosediir

uygulanir [68].

Ebeveyn 1

Yavrul

Ebeveyn 2

Sekil 4.11. Cok noktali ¢aprazlama drnegi (Ikinci versiyon)
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Pozisyona dayali caprazlama (PBX)

Bu caprazlama operatoriinde bir ebeveynden rastgele bir dizi pozisyon, her biri bagimsiz
olarak 0,5 olasilikla segilir. Bu pozisyonlardaki genler olusturulacak yavru bireyde ayni
pozisyona kopyalanir. Ik ebeveynden kopyalanan genler ikinci ebeveynden silinir. Kalan
genler yavru bireyde bos kalan pozisyonlara soldan saga dogru yerlestirilir. Ebeveynlerin
rollerini degistirdikten sonra, ikinci yavrulari tiretmek i¢in ayni1 prosediir uygulanir [68].

Pozisyona dayali caprazlama Sekil 4.12°de gosterilmistir.

Ebeveyn 1

Yavrul

Ebeveyn 2

Sekil 4.12. Pozisyona dayali ¢aprazlama 6rnegi

Siraya dayali caprazlama (OBX)

Bu c¢aprazlama operatdrii pozisyona dayali ¢caprazlama operatoriiniin az farklilastirilmis bir
varyasyonudur. Ilk olarak birinci ebeveynde her pozisyon bagimsiz olarak 0,5 olasilig1 ile
isaretlenir. Isaretlenmemis pozisyonlardaki isler, ikinci ebeveynde goriindiikleri
pozisyondaki gibi yavru bireye aktarilir. Son olarak, ilk ebeveyne ait isaretlenmis isler
sirayla yavrunun bos pozisyonlarina kopyalanir [68]. Siraya dayali ¢aprazlama operatorii

Sekil 4.13’de betimlenmistir.

Ebeveynl | 5 6 1 8 4 2 7 9 3

Yavru 1l 5 1 9 4 7 8 3 6 2

Ebeveyn 2

Sekil 4.13. Siraya dayali ¢aprazlama 6rnegi
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Kismi eslesmeli caprazlama (PMX)

Bu operatorde iki caprazlama noktasi rassal olarak secilir. Bu iki ¢aprazlama noktasi
arasinda kalan diziye eslesme boliimleri denir. i1k yavruyu olusturmak igin ikinci ebeveynin
eslesme bolgesindeki dizi yavrunun ayni pozisyonlarina aktarilir. Diger pozisyonlar eslesme
iliskisine uygun sekilde ilk ebeveynden aktarilir. Ikinci yavruyu iiretmek icin ebeveynlerin
rollerini degistirdikten sonra ayni prosediir uygulanir [68]. Kismi eslesmeli ¢aprazlama Sekil

4.14’te betimlenmistir.

Ebeveynl| 5 6 1

Ebeveyn2 | 8 4 9 \\& *\\§ .

Eslesme Iliskisi: 8-5 ; 4-7 ; 2-1

Yavru 1 §§§§§Q 9 3

Sekil 4.14. Kismi eslesmeli ¢aprazlama 6rnegi

4.2.4. Mutasyon

Genetik algoritmada arama siireci belli bir nesil sayisina geldikten sonra kromozomlar
birbirlerine gitgide benzemektedir. Bu da aranan ¢oziim uzayinin daralmasina neden
olmaktadir. Kromozomlara ne kadar ¢aprazlama operatorii uygulansa da ilerleyen nesillerde
kromozom cesitliligi saglanamamaktadir. Bu durum yakinsama olarak bilinir. Bu nedenle
kromozomlara mutasyon operatdrii uygulanir. Boylelikle kromozom cesitliliginin devami
saglanmis olur. Mutasyon operatoriiniin uygulanma orani dogru belirlenmelidir. Mutasyon
oraninin ylksek olmasi ¢6ziim uzayimi ¢ok genisleterek ¢oziim yanlis yerlerde aranmasina

neden olur. Mutasyon islemi, p,, olasilig1 ile belirlenen genin veya kromozomun belirli bir
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boliimiiniin rasgele degisimidir [66]. Mutasyon operatoriiniin uygulanmasi probleme gore
degisiklik gosterebilir. Komsu iki geni degistirme, keyfi iki geni degistirme ve ters mutasyon

yontemleri literatiirde sik kullanilan mutasyon operatorlerindendir.

Komsu iki geni degistirme

Komsu iki geni degistirme isleminde, rassal olarak se¢ilen iki komsu is yer degistirir. Komsu
iki geni degistirme operatoriine Sekil 4.15°de ornek verilmistir. Birey icerisinden rassal
olarak secilen 4. ve 5. pozisyonda bulunan komsu genler yer degistirilerek birey mutasyona

ugratilmigtir [63].

Mutasyondan 6nce 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyondan somnra 1 2 3 5 4 6 7 8 9

Sekil 4.15. Komsu iki geni degistirme 6rnegi

Kevfi iki geni degistirme

Keyfi iki geni degistirme isleminde, rassal olarak segilen iki gen yer degistirir. Keyfi iki geni
degistirme operatorii Sekil 4.16°da 6rneklenmistir. Birey icerisinden rassal olarak segilen 3

ve 7. Pozisyonda bulunan genler yer degistirilerek birey mutasyona ugratilmistir [63].

Mutasyondan dnce 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyondan sonra 1 2 7 4 5 6 3 8 9

Sekil 4.16. Keyfi iki geni degistirme 6rnegi

Ters mutasyon

Ters mutasyon isleminde, bireyde rassal olarak iki pozisyon secilir ve bu iki pozisyon

arasindaki boliim ters ¢evrilir. Ters mutasyon operatdriiniin uygulanmasia Sekil 4.17°de
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ornek gosterilmistir. Rassal olarak 2 ve 6 noktalart se¢ilmis, bu noktalar arasindaki genler

ters ¢evrilerek yeni birey olusturulmustur [63].

Mutasyondan 6nce | 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Mutasyondan sonra| 1 2 6 5 4 3 7 8 9

Sekil 4.17. Ters mutasyon drnegi

4.3. Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi

Genetik algoritma parametrelerin belirlenmesi problemin performansi agisindan 6nemli olup
parametre degerleri problemin tiirline gore degisiklik gostermektedir. Parametre degerleri
algoritmanin performansi gézlemlenerek belirlenmelidir. Genetik algoritmalarin geleneksel
parametreleri (1) popiilasyon boyutu, (2) caprazlama olasiligi, (3) mutasyon olasiligi

seklindedir.

Popiilasyon Boyutu (N): Toplumdaki kromozom (birey) sayisini belirtir. Eger popiilasyonda
¢ok az birey varsa, genetik algoritmanin ¢aprazlama yapacagi birey alternatifleri azalacaktir
ve ¢ogunlukla arama uzayinin ¢ok kiiciik bir kismi arastirilacaktir. Eger ¢ok fazla birey
varsa, genetik algoritma yavaslayacaktir. Arastirmalar bazi siirlardan sonra ¢ok biiyiik
toplumlarin kullanilmasinin yararli olmadigini géstermis olup bu problemin daha hizli bir

sekilde ¢6ziilmesine yardimci olmamaktadir [67].

Caprazlama Olasiligt (p.): Genetik algoritmada ¢oziim yigin1 incelenirken belirli
noktalardan sonra nesil ¢esitliligi olmadig1 i¢in ¢oziime gidilememektedir. Caprazlama
olasilig1 ise nesil ¢esitliliginin kontrol edilmesi agisindan onemlidir. Caprazlama olasiligi,
¢aprazlama operatoriiniin kullanim sikligin1 kontrol eder. Her yeni popiilasyonda p.xN adet
bireye ¢aprazlama uygulanir [69]. Probleme gore degisiklik gosterebilmekle birlikte 0,50 —
0,95 araliginda secilebilir.

Mutasyon Olasilig1 (p,,): CO6ziim uzayini genisletmek, birbirine benzeyen dizilerden

kurtulmak i¢in bireye p,, Olasiligi ile mutasyon uygulanmaktadir. Ancak mutasyon
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operatoriiniin uygulama olasiligi dogru belirlenmelidir. Mutasyon olasiliginin yiiksek olmasi
¢Oziim uzayimi ¢ok genisleterek sistem ¢Oziimiiniin yanlis yerlerde aranmasina neden olur.
Bu nedenle ¢alismalarda mutasyon operatoriiniin uygulanma olasiligi problemden probleme

farklilik gostermekle birlikte diisiik bir olasilikta segilmelidir.
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5. TAVLAMA BENZETIMi

Tavlama kelimesi fiziksel anlamda 1s1 banyosundaki bir katinin yiiksek enerji durumlarindan
baglayarak daha diisiik enerji durumlarinin elde edilme siirecini temsil etmektedir [59]. Atom
yapisi diizensiz olan metaller tavlama isleminde 6nce ¢ok yiiksek sicakliklara kadar 1sitilip
daha sonra yavas bir sekilde sogumaya birakilmaktadirlar. Bu islemler sirasinda diizensiz
yapidaki parcaciklar gruplar halinde diizenlenerek kristal yapiyr olusturmaktadirlar. Bu
islemlerin sonucunda metalin yapisi1 daha kararli bir hal almakta ve saglamligi1 artmaktadir

[70].

Tavlama benzetimi fikri Metropolis vd. [71] tarafindan metaller i¢in 6nerilmistir [72]. Bu
prosesin analiz edilerek sezgisel bir yonteme doniismesi ve optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii tizerindeki ilk uygulamalar1 1983 yilinda Kirkpatrick [54] ve arkadaslar tarafindan

yapilmustir [73].

Tavlama benzetimi algoritmasi, gercek hayattakine benzer sekilde katilarin belirli bir
baglangic sicakligindan baslayarak yavas yavas sogutuldugu siirecin benzetimi olan
stokastik bir arama algoritmasidir [67]. Sicaklik yiiksek iken algoritmada farkli ¢oziimler
arasinda serbestce gecis yapilabilmektedir. Yeni bulunan ¢oziim kotii olsa da kabul
edilebilmektedir. Sicaklik azaldikca kotii ¢oziimlerin kabul edilmesi olasiligi azalmaktadir
[72].

Tavlama benzetimi komsu arama yontemine dayali algoritmalardan birisidir. Komsu
aramanin basit bir sekli olan “Inis (descent) algoritmasi”, aramaya belirli bir baslangic
¢Oziimii ile baslar. Daha sonra belirlenen komsu tiretme mekanizmasi ile bu ¢dziimiin biitiin
komsular iretilir ve amag¢ fonksiyonu degerleri hesaplanir. Eger amag¢ fonksiyonunda
iyilesme s6z konusuysa, en iyi komsu ¢dziim yeni mevcut ¢oziim olarak kabul edilir, aksi
halde mevcut ¢oziim degismez. Bu silire¢ mevcut ¢Oziimiin hi¢cbir komsusu amag
fonksiyonunda iyilesme saglamayana kadar devam eder ve bdylece inis algoritmasi yerel bir

minimumda durmus olur [74].

Tavlama benzetimi, inis algoritmasinin yerel bir minimuma ulastiktan sonra global

minimum i¢in daha fazla arama yapamamasindan kaynaklanan ecksikligini gidermeyi
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amaclamaktadir. Tavlama benzetimi, bir istisna disinda yerel arama yontemiyle ayni1 temel
adimlari kullanir [75]. Tavlama benzetimi algoritmasi amag fonksiyonunda koétiilesmeye yol
acan komsu hareketlerini de bazen kabul ederek, yerel optimum noktalardan kurtulmaya
calisir. Amag fonksiyonunda kétiilesmeye yol acan bir hareketin kabul edilip edilmemesi,
kontrollii bir olasiliga gore rassal olarak belirlenmektedir. Inis algoritmasi ve tavlama

benzetimi algoritmasi sirasiyla Cizelge 5.1 ve 5.2°de gosterilmistir [74].

Cizelge 5.1. Inis algoritmasi

Adim Islem

Adim 1 Bir baslangi¢ durumu seg: i € S

i’nin en iyi komsusu olan j durumunu iret

Adim 2 A= f() — f(@)
Eger A< Oise | =

i’nin komsulari olan tiim j’ler i¢in f(j) = f (i) ise Dur, aksi halde

Adim3 Adim? ‘ye git.

Cizelge 5.2. Tavlama benzetimi algoritmasi

Adim Islem

Bir baglangi¢ durumu seg: i € S
Adim 1 Bir baslangig sicakligi se¢: T > 0
Sicaklik degisim sayacini sifirla : t = 0

Durdurma kosulu saglanmigsa Dur, degilse tekrar sayacin sifirla :

Adim 2 n = 0 ve devam et.

i’nin bir komsusu olan j durumunu rassal olarak tiret.
Adim 3 A= f(j) — f(@D)
Eger A< Oise i = j, degilse ve U[0,1) < e ?Tisei =j.

n=n+1Egern < M ise Adim 3’e git, degilse t =t + 1,

Adim 4 T =T(t) ve Adim 2’ye git.

Kotii ¢oziimlerin kabulii Metropolis kabul kriterine gére yapilmaktadir. Ik ¢oziim ile
komsuluk fonksiyonuna gore iiretilmis komsu ¢oziim karsilastirilirken uygunluk degerlerine
bakilir. Eger komsu ¢oziimiin uygunluk degeri eski ¢oziime oranla daha iyi ise, komsu

¢oziim kabul edilir. Eger komsu ¢6ziimiin uygunluk degeri ilk ¢6ziime oranla A kadar bir

yukselmeye yol agmissa, komsu ¢oziimiin e Yr olasiligina baglhdir. Bu formiilasyonda T,

o andaki sicaklik degeridir. Tavlama benzetimi algoritmasi “Markov zincirleri” teorisi
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kullanilarak modellenebilmektedir. Bir markov zinciri, denemelerin bir sirasidir. Bu sirada,
verilen bir denemenin sonucunun olasiligi, sadece bir dnceki denemenin sonucuna baglidir
[76]. Tavlama benzetimi algoritmasinda M semboliiyle gosterilen ve her sicaklik
seviyesinde tiiretilen komsu ¢6ziim sayisini ifade eden tekrar sayisina “Markov Zinciri

Uzunlugu” ad1 verilir.

5.1. Tavlama Benzetiminin sleyisi

Tavlama benzetimi algoritmasi baslangic ¢oziimii, baslangic ¢oziimiine ait uygunluk degeri
ve probleme gore degisiklik gosterebilen yeterli bir sicaklik degeriyle baslar. Her
iterasyonda komsu iiretme fonksiyonu kullanilarak, markov zinciri uzunlugunca komsu
¢Ozlim iiretilir. Komsu ¢6ziim mevcut ¢oziimden iyi ise kabul edilir, kotii ise metropolis
kriterine gore kabul ya da reddedilir. Komsu ¢6ziim kabul edildi ise mevcut ¢éziimiin yerini
alir, reddedildi ise mevcut ¢oziim degismez. Algoritma durdurma kriterini saglayana kadar,
diger bir ifadeyle mevcut sicaklik son sicaklik degerinden biiyiik oldugu miiddetce islemlere

devam eder.

5.2. Tavlama Benzetimi Kavramlanr

Problem, miimkiin ¢6ziimlerin kiimesi tanimlanacak sekilde formiile edilmelidir.
(Coziimlerin gerekli bilgileri tasiyacak sekilde kodlanmasi, baslangi¢c ¢oziimiiniin nasil
belirlenecegi, komsu c¢oziimlerin nasil olusturulacagt ve amag fonksiyonlarinin nasil

hesaplanacaginin belirlenmesi gerekmektedir [74].

5.2.1. Baslangi¢ ¢oziimii

(Coziimlerin nasil ifade edilecegi konusu algoritmanin olusturulmasinda ele alinmasi gereken
ilk konudur. Belirli bir ¢6ziim temsili olusturulmalidir ve ¢éziimler standart bigimde ifade
edilmelidir. Coziim goésterimi problemin tipine gore farklilik gosterebilmektedir. Tavlama
benzetiminde aday c¢oziimlerin gosterimi, bir 6nceki bolimde anlatilmis olan genetik
algoritmadaki gosterimden farkli degildir [73]. Baslangi¢ ¢6ziimii kurucu bir sezgisel

kullanilarak olusturulabilecegi gibi rassal olarak da tiretilebilir.
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5.2.2. Uygunluk fonksiyonu

Coziimlerin birbiri ile karsilastirilabilmesi ancak uygunluk fonksiyonu ile miimkiindiir.
Uygunluk fonksiyonu, tavlama benzetimi kapsaminda yer alan ¢6ziim gdsterimlerini girdi
olarak alip gercek problem igin amag fonksiyonu degerini hesaplar. Uretilen komsu
¢Oziimiin uygunluk degerinin, mevcut ¢oziimiin uygunluk degerinden koti olmasi

durumunda olasiliga bagli olarak kabul edilecektir.

5.2.3. Komsuluk yapisi

Baslangi¢ ¢6ziimii olusturulduktan ve uygunluk fonksiyonu hesaplandiktan sonraki asama
bir sonraki komsu ¢6ziimiin elde edilmesidir. Bu asamada komsu ¢6ziimiin nasil tiretilecegi
secilmelidir. Komsu iiretme fonksiyonu veya mekanizmasi her adimda kullanildig1 i¢in

algoritmanin verimliligini 6nemli dl¢iide etkilemektedir.
Komsuluk fonksiyonu olarak ¢iftli yer degistirme (Swap) ya da yerlestirme (insert)
mekanizmalar1 kullanilabilirken, problemin o6zelligine gore farkli komsu iiretme

fonksiyonlar1 da kullanilabilir.

Ciftli ver degistirme (swap) mekanizmasi

Bu mekanizmada, mevcut siralamadan rassal secilen is ¢ifti yer degistirirken diger islerin
pozisyonlarinda bir degisiklik yapilmaz. Permiitasyon tipi ¢Oziim gdsterimi igin
mekanizmanin ¢alismasimna iliskin bir 6rnek Sekil 5.1’de verilmistir [75]. Rassal olarak
secilen 3 ve 7. pozisyonlar birbiri ile yer degistirdikten sonra olusan ¢6ziim, komsu ¢oziimii

olusturmaktadir.

Mevceut ¢coziim | 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Rassal segilen pozisyonlar: 3 ve 7

Komsu ¢6ziim 1 2 7 4 5 6 3 8 9

Sekil 5.1. Ciftli yer degistirme (swap) mekanizmasi
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Yerlestirme (insert) mekanizmasi

Bu mekanizmada rassal segilen bir is, rassal segilen bir pozisyona yerlestirilir. Bu
mekanizma ile seg¢ilen pozisyona yeni bir is yerlestirileceginden, se¢ilen isin mevcut ve yeni
pozisyonlar1 arasindaki islerin pozisyonlar1 da degismis olur. Coziimiin diger pargalarinda
degisim ger¢eklesmez. Permiitasyon tipi ¢oziim gosterimi i¢in mekanizmanin ¢aligsmasina

iligskin bir 6rnek Sekil 5.2’de verilmistir [75].

4 5 6 7 8 9

(']

Mevcut ¢oziim | 1 2

Rassal segilen pozisyon:7, yeni rassal pozisyon 3

(9]
-
h
[®))
%]
\O

Komsu ¢ozim 1 2 7

Sekil 5.2. Yerlestirme (insert) mekanizmasi

5.3. Tavlama Benzetimi Parametrelerinin Belirlenmesi

Tavlama benzetiminde probleme 6zgii kararlar verildikten sonra algoritmanin performansini
belirleyecek olan parametreler belirlenmelidir. Sogutma planinda; baslangic sicakligi,
sicaklik azaltma orani, her sicaklik degerinde iiretilecek komsu sayisi1 ve durdurma kosullari
belirlenir. Sogutma planinin se¢imi, algoritmanin performansi {izerinde ¢ok 6nemli bir
etkiye sahiptir. M her sicaklik degerinde tiretilecek komsu sayisina ve T (t) sicakligin aldigi
t. degere karsilik gelmektedir. Tavlama benzetimi algoritmasinin global optimum ¢oziimlere

yakinsama hizimt M ve T(t),t = 0,1,2, ... parametreleri ¢cok etkilemektedir [74].

Baslangi¢ sicakligi, sicaklik yiiksekken kotii ¢oziimlerin ¢ogunu kabul edebilecek kadar
bliyiik olmalidir. Baslangi¢ asamasinda ¢oziimlerin kabul olasiligi bire yakin olmalidir,
boylece algoritmanin ilk zamanlarinda genis bir arama saglanir. Sonlara dogru ise
algoritmanin kotii ¢ozlimleri kabul olasiligt sifira yakinsar, bdylece ¢ogunlukla iyilesme

saglayan komsu ¢oziimlerin kabul edilmesi saglanir.

Sicaklik, bir onceki ¢oziimden daha kotii olan bir ¢éziimiin, kabul edilme olasiliginin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Tavlama benzetiminde sogutma islemi yavas yavas

yaptlmalidir. Bunun ig¢in bir sicaklik azaltma fonksiyonundan yararlanilir. Literatiirde
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onerilen c¢ok sayida sicaklik azaltma fonksiyonu vardir. Bunlardan bazilari asagida
verilmistir. Siklikla tercih edilen geometrik fonksiyonda a (sogutma orani) sabit bir sayidir
ve 1’den kiigiik ancak 1’e ¢ok yakin bir degerdir [77]. Diger fonksiyonlarda ise C;, sembolii

ile gbsterilen soguma sabiti kullanilmaktadir.

Aritmetik fonksiyon Ty = Ty — G, ;

Geometrik fonksiyon Ty = Ty_; * a ;

. _C _
Ters fonksiyon T, = te/(l +o)
I . _ G )
Logaritmik fonksiyon T, = e/(Log(l + 1)’
Durdurma kosulu olarak problemin 6zelligine gore farkli kriterler secilebilir. Bunlar verilen

maksimum iterasyon sayisina ulagilmasi ya da dnceden belirlenen bir son sicaklik degerine

ulagilmasi olabilir [77].
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6. PROBLEM TANIMI VE KARMASIKLIGI

6.1. Problem Tanim

Bu calismada yalnizca randevulu hastalar g6z Oniinde bulundurularak, cok odali
ameliyathane ¢izelgeleme problemi ele alinmistir. Intra-operatif asama incelenmis olup agik
cizelgeleme sistemi kullanilmistir. Onceden belirlenmis bir ameliyat giiniinde, randevulu
hastalarin operasyonlarin ¢izelgelenmesi yapilacak olup, operasyonun hangi oda ve doktor
tarafindan gergeklestirilecegi, baslama ve bitis siireleri belirlenecektir. Tamamlanan bir
operasyonun ardindan yeni bir operasyonun baglayabilmesi i¢in, Onceki operasyonda
kullanilan malzemelerin sayimmi ve kaydi, kirli setlerin dezenfektesi, oda temizligi, yeni
operasyon i¢in gerekli ekipman ve malzemelerin tamamlanmasi ve steril ameliyat masasinin
hazirlanmasi gibi odada yapilmasi gereken bazi hazirliklar vardir. Bu hazirliklar art arda
gerceklestirilecek operasyonlarin tiiriine bagli olarak degisiklik gosterebilmekte ve farkl
stireler gerektirmektedir. Bu nedenle de oda hazirlik zamanlar1 sira bagimlidir. Giiniin ilk
sirasinda gerceklestirilecek operasyonun da belirli bir hazirlik siiresine ihtiyaci olup,
operasyonun tiirline gore degisiklik gdstermektedir. Art arda operasyon gergeklestirecek
cerrahlarin da operasyonlar1 arasinda biten operasyona ait ameliyat notlarinin alinmasi,
hastanin durumuna gore islem kararim1 vermesi, operasyonlarin zorluguna bagli olarak
gereken miktarda dinlenmesi ve yeni operasyona steril olarak hazirlanmasi igin gerekli
hazirlik siireleri mevcuttur. Bu stireler de birbiri ardina baslayacak operasyonlarin tiiriine
bagli olup sira bagimlidir. Operasyon siireleri ve tiim hazirlik zamanlar1 deterministik olarak

bilinmektedir.

Cizelgelenmesi istenen Q = {1,2,..,n} kiimesine ait ameliyatlarin her birisi p =
{1,2, ..., 0} setindeki ameliyat odalarindan birisinde gergeklestirilecektir. Ayn1 r ameliyat
odasinda herhangi bir zaman noktasinda tek bir ameliyat yapilabilir. Baglanan bir ameliyat
yarim birakilamaz ve bolinemez. Ameliyat p’nin gerektirdigi siire t, olup, yapilacagi
ameliyathaneden ve gerceklestiren doktordan bagimsizdir. Ameliyat odasi r’de ardi ardina
yapilan p ve q ameliyatlari igin St0,, siiresini gerektiren oda hazirlik islemi s6z konusudur.
Benzer sekilde, ardi1 ardina p ve q operasyonlarm gergeklestirecek d doktoruna ait StD,,,
stiresini gerektiren doktor hazirlik zaman1 mevcuttur. Ameliyat p’yi gerceklestirebilecek

doktorlarin seti Gd,, olup, tiim doktorlarin seti § = {1,2, ..., h} dir. Bir d doktoru eszamanli
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olarak tek bir ameliyati gergeklestirebilir. Amag tiim operasyonlarin tamamlanma siiresini
(makespan) minimize etmektir. Cizelgeleme periyodu boyunca, tiim ameliyathanelere tiim
operasyonlar atanabilir. Ameliyat odalar1 6zdestir. Giin baglangici olan ¢t = 0 aninda tiim

doktorlarin hizmet vermeye, tiim hastalarin ise islem gérmeye hazir oldugu varsayilmstir.

6.2. Problemin Karmasikhg:

Ele alinan problemin n adet operasyon, tek bir doktor ve tek bir odanin bulundugu en basit
yapisinda p ve q operasyonlar1 arasindaki hazirlik zamani, bu operasyonlar arasi doktor ve
oda i¢in hazirlik zamanlarimin biiytigii seklinde aliabilir. Bu sekilde elde edilen problemde
maksimum tamamlanma zamanmin en kiigiiklenmesi i¢in operasyon siireleri sabit
oldugundan hazirlik siireleri toplaminin en kiigiiklenmesi gerekir. Hazirlik siireleri toplami1
ise iyi bilenen gezgin satic1 problemi seklinde ifade edilebilir (diger bir deyisle gezgin satici
problemine dogrudan indirgenir). Gezgin satici problemi iyi bilinen NP-zor bir problem
oldugu i¢in [78], birden fazla operasyon ve hazirlik zamanlari i¢eren ele alinan problem de

her durumda NP-zordur.

NP-zor yapida olan problemler ancak; kii¢iik boyutlu olmalar1 halinde analitik yontemler
kullanilarak sonlu zamanda ¢oziilebilirler. Oyle ki bu problemlerde en iyi ¢dziimii bulmak
icin gerekli olan zaman, problem boyutuna bagl olarak {istel artig gosterir. Biiyiik boyutlu
NP-zor yapidaki problemlerin ¢oziimleri i¢in genellikle meta-sezgisel yontemler
kullanilmaktadir [79].



49
7. PROBLEMIN MATEMATIKSEL FORMULASYONU
Problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen karigik tam sayili programlama yapisinda diizenlenen

matematiksel formiilasyon asagida sunulmustur. Problemin matematiksel formiilasyonunun

gelistirilmesinde Akyol ve Sarag [80] ‘in ¢alismasindaki matematiksel modelden

faydalanilmistir.

Kiimeler:

Q={12,..,n} Operasyon kiimesi

p=1{12,..,0} Ameliyat odasi kiimesi

6 ={12,..,h} Doktor kiimesi

GD, Operasyon p’yi gerceklestirebilen doktorlar kiimesi
GP, Doktor d’nin gerceklestirebildigi operasyonlar kiimesi
Indisler:

pveq € Q Operasyon indisleri

rep Ameliyat odasi indisi

k € Operasyon sirast indisi

des Doktor indisi

Parametreler:

n Operasyon say1s1
Ameliyat odas1 sayisi
h Doktor sayisi
Yeterince biiyiik pozitif say1

ty Operasyon p’nin iglem siiresi
First, Operasyon p, odaya ilk sirada atanir ise oda hazirlik zamani
St0pq Ayn1 odada operasyon p’den hemen sonra operasyon (

basliyorsa, oda hazirlik zamani
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StD. Ayni doktor operasyon p’den hemen sonra operasyon (’yu

pq

gergeklestiriyorsa, doktor hazirlik zamani

Karar Degiskenleri:

Cmax Maksimum tamamlanma zamani, makespan

Sy Operasyon p’nin baglama zamani

Xpkr Eger p operasyonu, k. sirada, r odasina atanmissa 1,
degilse 0

Yoka Eger p operasyonu, k. sirada, d doktoruna atanirsa 1,
degilse 0

Amag Fonksiyonu:
min Cpax
Kisitlar:

Atama kisitlari;

Zk Zrkar =1 Vp

Xk Zdecup Yora =1; Vp
ZpokT < 1; Vk,?"

Sy Yoa <1; Vk,d; Vd € GD,

Ardil operasyon baslama zamani ayarlama kisitlari:

Sqg =S, +t, +St0y — M(1 = Xppr) — M(1 — Xy(e41)r)
Vp,q.k,r ;k<n; p#q
Sg =S, +t,+StDyg — M(1 = Yypa) = M(1 = Yyes1ya)

1)

)
3)
(4)
()

(6)

(7)
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[k operasyon baglama zamani ayarlama kisitlar::

S, = First, — M(1—Xp1,); Vp,r (8)
Ardisiklik kisitlart:

Zp ka?" = Zp Xp(k+1)r; vr, k ; k<n (9)
ZpApeGPd kad = Zp/\pEGPd Yp(k+1)d; Vd,k ; k<n (10)

Maksimum tamamlanma zamani (makespan) hesaplama kisitt:

Cmax = Sp +tp; VP (11)

Isaret kisitlart:

Xokr €{0,1}; Vp, kv (12)
kad S {0,1}, Vp, k, d, de GDp (13)
S,>0; Vp (14)

Esitlik (1) ile verilen amag¢ fonksiyonu, tiim operasyonlarin tamamlanmasi ig¢in gereken
zamani minimize etmektedir. Kisit (2) her operasyonun bir oda ve siraya atanmasini saglar.
Benzer sekilde kisit (3), her operasyonun kendi operasyonunu gergeklestirebilecek doktorlar
kiimesinden bir doktora ve siraya atanmasini saglar. Kisit (4) bir odanin bir sirasina en fazla
bir operasyon atanmasini saglamak i¢in tanimlanmistir. Benzer sekilde Kisit (5) ise bir
doktorun bir sirasina en fazla bir operasyon atanmasini garantiler. Kisit (6) ve (7) ardil
operasyonlarin baslama zamanlarimi ayarlar. Kisit (8), kendinden Once operasyon
atanmamis, yani odanin ilk sirasina atanan operasyonlarin baglama zamanini ayarlamak i¢in
kullanilir. Kisit (9) ve (10) ardisiklik kisitlaridir. Hem oda hem de doktor i¢in, (kK +
1)’inci sirada gergeklestirilen operasyonun yalnizca k ‘nci sirada gergeklestirilen operasyon
cizelgelendiginde planlanabilecegini garanti eder. Bu kisitlar sira bagimli hazirlik
zamanlariin aktif olmasini saglamaktadir. Kisit (11) maksimum tamamlanma zamanini

hesaplar. Isaret kisitlar1 olan (12) ve (13) Xpir V€ Ypiq ‘nin ikili karar degiskenleri, kisit

(14) ise Sp,’nin pozitif karar degiskeni oldugunu ifade eder.
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8. ONERILEN SEZGISEL YONTEMLER

Calismada incelenen sira bagimli hazirlhik zamanlarimin  bulundugu ameliyathane
cizelgeleme problemi NP-zor yapida oldugundan dolayi problemin ¢6ziimii i¢in meta-
sezgisel yontemlere basvurulmustur. Tek ¢6ziim tabanli tavlama benzetimi algoritmasi ile
popiilasyon tabanli genetik algoritma dnerilmis olup, problem iizerindeki performanslarin

karsilagtirmak amaglanmustir.

8.1. Onerilen Genetik Algoritma

Problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen genetik algoritma yaklasiminda baglangic popiilasyonu
rassal olarak olusturulmus ve bireylerin uygunluk degerleri hesaplanmistir. Ikili turnuva
se¢im yontemi kullanilmistir. Se¢im mekanizmasina ek olarak elitizm yontemi uygulanmais,
en iyi bireyi kaybetmemek amac¢lanmistir. Diger bir ifadeyle, mevcut popiilasyonun en iyi
bireyinin bir kopyast sonraki popiilasyona hicbir degisiklik yapilmadan aktarilmaktadir.
Kismi eslesmeli caprazlama ile ebeveyn bireyler ¢aprazlanmis, bu ebeveyn bireylerin
genlerini tagiyan iki gocuk birey olusturulmustur. Bireylere p,, mutasyon olasilig1 dahilinde
mutasyon uygulanmistir. Yeni popiilasyon degerlendirilerek, durdurma kosulu saglanana
kadar bu islemlere devam edilmistir. Durdurma kosulu saglandiginda en iyi birey

yazdirilmistir.

8.1.1. Kodlama

Gelistirilen genetik algoritmada her ¢ozlim sirastyla operasyonlari, odalar1 ve doktorlari
iceren, I = (Q,p, ) seklinde gosterilen bagimsiz ti¢ dizi ile temsil edilir. Gen ise bu {i¢
dizinin ayn1 indekste bulunan pargalarindan olugmaktadir. Herhangi bir gen, temsil ettigi
operasyonun hangi oda ve hangi doktora atandigi bilgisini icermektedir. Ayni zamanda
atamalar soldan saga dogru siralama ile yapildigt i¢in operasyonlarin oda ve doktorlara
atanacagi sira bilgisini de icermektedir. Benzer yaklagimlar Vali-Siar vd. [9] ile Roland vd.
[8]’1n ¢alismalarinda da kullanilmistir. Cizelgeleme problemlerine daha uygun oldugu igin,
operasyonlarin gosterimini saglayan kromozom pargasinin kodlanmasinda permiitasyon tipi
temsil kullanilmistir. Coziim gosterimi Sekil 8.1°de betimlenmistir. Bu gosterimde 3

numarali operasyon birinci odada 1 numarali doktor tarafindan gerceklestirilmektedir. Ayni
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sekilde 6 numarali operasyon ikinci odada 3 numarali doktor tarafindan

gergeklestirilmektedir.

Q 4 |2 |5]3|1]|7]6
I= <p> = 111423

9 1]5[3|2]4]5[1]3]2
Sekil 8.1. Kromozom gdsterimi

o
oo

N
[
w
SN
S

Baslangic popiilasyonunda probleme 0zgii sezgisel yontemlerle olusturulmus kaliteli
¢Ozlimlerin kullanilmas1 daha kisa silirede daha kaliteli ¢oziimlere ulasmasini saglayabilecegi
gibi, algoritmanin erken yakinsamasina da sebep olabilmektedir [81]. Bu nedenle baslangig¢
poplilasyonunda, popiilasyon biiyiikliigii sayisinca, rassal olarak iiretilmis kromozomlar
kullanilmistir. Operasyon siralari rassal olarak olusturulmus, bu operasyona rassal bir oda

ve bu operasyonu gergeklestirebilen doktorlar arasindan bir doktor rassal olarak atanmistir.

8.1.2. Amag¢ fonksiyonu ve uygunluk fonksiyonu

Her kromozom probleme ait bir ¢6zlimii kodlarken, kromozomun uygunluk degeri de amag
fonksiyonuyla baglantili sekilde hesaplanmaktadir. Problem en kiigiikleme problemi
oldugundan, genetik algoritma uygunluk fonksiyonu degeri amag fonksiyonu degerine esit

olacak sekilde alinmistir.

Problemin amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasini agiklamak amaciyla Sekil 8.1°de verilen
ornek kromozom yani ¢6ziim gosterimine iligkin veriler asagida verilmis olup, kromozoma
ait ¢6ziim Gant diyagrami ile Sekil 8.2°de gosterilmistir. Operasyonlara ait islem siireleri ve
herhangi bir odanin ilk sirasina atanan operasyonlar i¢in gerekli hazirlik siireleri Cizelge
8.1°de verilmistir. Cizelge 8.2°de ise operasyonlar1 gerceklestirebilecek doktorlar kiimesi
gosterilmistir. Ayni odada gergeklesecek p operasyonunun ardindan g operasyonunun
gizelgelenmesi durumunda gerekli oda hazirlik siireleri Cizelge 8.3’te verilmis olup, ayni
doktor tarafindan p operasyonunun ardindan q operasyonunun gergeklestirilmesi

durumunda gerekli doktor hazirlik siireleri Cizelge 8.4’te verilmistir.

Sekil 8.2°de verilen ve ¢6ziimii ifade eden Gant diyagraminin ilk boliimii operasyonlarin oda

atamalarini ifade ederken ikinci boliimii ise doktor atamasina karsilik gelmektedir.



Cizelge 8.1. Operasyon islem siireleri ve ilk operasyon hazirlik stireleri (dk)

Operasyon Numarast 1 2 3 4 5 6 7 8 9
ik Hazirlik Siiresi (First,) | 20 5 10 | 10 5 15 | 20 | 15 | 15

Islem Siiresi (tp) 75 | 40 | 40 | 45 | 25 | 60 | 60 | 30 | 40

Cizelge 8.2. Operasyonlar1 gergeklestirebilen doktorlar kiimesi

GD, 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 1 1 1
2 1 1
3 1 1 1 1
4 1 1 1
5 1 1

Cizelge 8.3. Oda hazirlik siireleri (dk)

StOp | 1 | 2|3 |4 |5 |6 |7 ]8]09
1 - |20 | 25|30 | 25|35 |20 | 25|30
2 30| - |25|30|25| 35| 20| 25| 20
3 25 (20| - | 25|30 |20 | 20 | 25 | 20
4 20 {20 25| - | 25|20 | 20 | 25 | 30
5 15 [ 35|20 25| - | 25 | 20 | 20 | 25
6 20 35|20 | 25| 25| - | 25| 30 | 20
7 30 (20|20 |25|30| 25| - | 25| 30
8 25 (30|25|35|20| 25| 20| - | 20
9 20 25|30 |25|35|20 | 25 | 15 | -

Cizelge 8.4. Doktor hazirlik siireleri (dk)

Sty | 1 | 2|3 |4 |56 | 7| 8]09
1 - |30 |40 | 35|30 | 40 | 35 | 50 | 45
2 30 | - | 30|40|35]| 30| 30| 30 | 40
3 50 30 | - |40 |35| 40 | 35 | 20 | 45
4 30 |40 | 35| - | 35| 15 | 40 | 35 | 20
5 20 | 35| 25|35 | - | 25| 35 | 25 | 30
6 35 (35| 25|25|35 | - | 35|30 30
7 35 (30|40 |35|40| 35| - | 3545
8 40 | 35| 25|40 (35|40 | 35 | - |40
9 35 | 25|35|25|35| 25|40 |35 | -
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Oda 1

Oda 2

0Oda 3 6l

Oda 4

10 15 20 65 70 75 80 85 S0 95 100 140 145 150

(a) Coziimiin oda atamalar

Drl | 4 %%% 6 : ' ‘
Dr2 | 303 7 %7 /4% %% //, gt
Dr3 ‘ 502 ‘ g0t ‘

Dr4 12 |

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 e0 65 70 75 80 85 90 95 100 105 110 115 120 125 130 135 140 145 150

(b) Coziimiin doktor atamalari

Sekil 8.2. Ornek kromozomun karsilik geldigi ¢ziime ait Gant semasi

Kromozomdan ¢6ziim olusturma isleminde (decoding) operasyonlarin atanmasi soldan saga
dogru yapilmaktadir. Kromozomda ilk sirada yani gende bulunan operasyon olan 4 numarali
operasyon, ilgili gen bilgisine gére 1 numarali oda ve doktora atanmaktadir. Ikinci sirada
bulunan operasyon 2 ise 4 numarali oda ve 5 numarali doktora atanir. Bu operasyon yine
atandig1 doktor ve odada ilk operasyondur. Benzer sekilde 5 ve 3 numarali operasyonlar da
atandig1 oda ve doktorlarda ilk operasyon olur. Tiim bu operasyonlar odalarinda ilk
operasyon oldugundan oda hazirlik zamanindan sonra basglamaktadir. Sonraki sirada yer alan
gene gore operasyon 1 ise oda 2 ve doktor 4’e atanacaktir. Bu operasyon oda ikide operasyon
5 tamamlandiktan ve ilgili hazirlik islemi gergeklestirildikten sonra baglayacaktir. Gant
diyagrami olarak gosterilen ilgili ameliyathane ¢izelgeleme problem ¢oziimii islemlere bu
sekilde devam edilerek olusturulmustur. Gant diyagraminin elde edilmesinden sonra
¢Oziimiin amag fonksiyonu ve buna esit olarak alinan uygunluk fonksiyonu degeri 150 olarak

belirlenir.

8.1.3. Secim

Secim mekanizmas1 olarak ikili turnuva yontemi kullanilmistir. Yani baslangic
popiilasyonundan rassal olarak secilen iki kromozomdan uygunluk degeri yiliksek olan
kromozom se¢ilmistir. Bu islem popiilasyon boyutuna ulasana kadar tekrarlanmistir. Segim
mekanizmasina ek olarak elitizm uygulanmistir. Bu strateji ile en iyi bireyin kopyasi
herhangi bir degisiklige ugramadan bir sonraki popiilasyona aktarilmistir. Bu yontemin
avantaji, bulunan en iyi bireyin se¢im mekanizmasinda veya genetik operatorler

kullanilirken kaybolmasini 6nlemesidir.
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8.1.4. Caprazlama

Caprazlama operatorii sayesinde turnuva se¢imi ile secilen ebeveyn kromozomlar arasinda
gen degisimi gerceklesmektedir. Bu ¢calismada kismi eslesmeli ¢aprazlama (PMX) yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde degisim bolgelerini belirlemek icin iki rassal sayi1 segilir. Bu
aralik icerisindeki genler yer degistirilir. Yer degistirme sonunda kromozomun ilk dizisinde
araligin disinda kalan ve tekrar eden genler degistirilen degerler ile tamamlanir. Oda ve
doktorlara ait diziler ilk diziye bagl sekilde hareket eder. Caprazlama p, ¢aprazlama oranina
bagli olarak gerceklestirilir. Yani ¢aprazlama yapilacak ebeveynler segildikten sonra bir
rassal sayr {retilir. Eger rassal sayr caprazlama oranindan kiiciikse c¢aprazlama
gerceklestirilir, degilse secilen ebeveynler degisiklik yapilmaksizin yeni popiilasyona
kaydedilir. Ornegin degisim bolgeleri icin belirlenen rassal sayilar 3 ve 7 olmas1 durumunda

ilk ¢ocuk icin caprazlama Sekil 8.3’deki gibi gerceklesecektir.

4| 2 9 | 8
Ebeveyn 1 1 4 4 4
w1 s 3 2

s |11 8 Ns |7 s

L

A Q1 L1 DY |

Ebeveyn2| 1 3 2

_

G

A

Eslesme Iliskisi : 1-0 - 7.2
R .
4| 2|5 T o | &
Yavru1 | 1| 4] 2 30 4 | 4
1|5 |3 A I I
Yavrul | ! 2 §§§§g§\\\\

Sekil 8.3. Onerilen genetik algoritma i¢in ¢aprazlama islemi
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8.1.5. Mutasyon

Mutasyon, tek birey iizerinde normal olmayan kalitsal degisikliklerin olusturulmasidir.
Mutasyon p,,, mutasyon oranina bagli olarak gerceklestirilir. Yeni popiilasyondaki ilk birey
haricindeki her bireye mutasyon kosulu saglaniyorsa (yani iiretilen rassal say1r mutasyon
oranindan kii¢iikse) mutasyon operatorii uygulanir. Mutasyon kosulu saglanmiyor ise birey
herhangi bir degisiklige ugratilmaz. Onerilen mutasyon operatoriinde, mutasyon secim
islemi araliklarini olusturmak i¢in 0 ile 1 araliginda bulunan p,, Ve p,, olmak iizere iki nokta
belirlenmistir. Gergeklestirilecek mutasyon islemini se¢gmek icin bir rassal say1
tiretilmektedir. Rassal saymin bulundugu aralia goére mutasyon islemi uygulanmaktadir.
Eger rassal sayi ilk aralikta ise keyfi iki genin degisimi yontemi kullanilir. Rassal olarak
belirlenen iki gen atanmis oldugu oda ve doktoru ile beraber yer degistirir. Eger rassal say1
ikinci aralikta ise rassal olarak belirlenen bir pozisyondaki operasyona yeni bir rassal oda
atamas1 gerceklestirilir. Rassal say1 liclincli aralikta ise, rassal olarak belirlenen bir
pozisyondaki operasyona, bu operasyonu gerceklestirebilecek doktorlar kiimesinden yeni bir

rassal doktor atamasi gergeklestirilir.

Onerilen mutasyon operatdrii secilecek isleme gore sirasiyla Sekil 8.4, Sekil 8.5 ve Sekil 8.6
‘te Orneklendirilmistir. Sekil 8.4 iiretilen rassal saymin ilk aralikta kalmasi sonucu yer
degistirme islemini betimlemektedir. Bu sekilde iiretilen rassal pozisyonlar 3 ve 7 olup bu
pozisyonlardaki genler yer degistirmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi operasyonlar gen

seklinde, diger bir ifadeyle oda ve doktorlariyla birlikte yer degistirmektedir.

Mutasyondan énce 1 4 2 3 2 1 3 4 4

Mutasyondan sonra | 1 4 3 3 2 1 2 4 4

Sekil 8.4. Onerilen Mutasyon Operatdrii (Rassal say1 ilk aralikta ise)



59

Uretilen rassal sayimin ikinci aralikta kalmasi durumunda uygulanan mutasyon islemi Sekil
8.5’te orneklendirilmistir. Bu sekilde iiretilen rassal pozisyon 6 olup, bu pozisyondaki

operasyon atandigi oda haricinde baska bir odaya atanmustir.

Mutasyondan 6nce 1 4 2 3 2 1 3 4 4

Mutasyondan sonra 1 4 2 3 2 3 3 4 4

1 5 3 2 4 5 1 3 2

Sekil 8.5. Onerilen Mutasyon Operatérii (Rassal say1 ikinci aralikta ise)

Uretilen rassal sayinin iigiincii aralikta kalmas1 durumunda uygulanan mutasyon islemi Sekil
8.6’da orneklendirilmistir. Bu sekilde iiretilen rassal pozisyon 6 olup, bu pozisyondaki
operasyon, atandig1r doktor haricinde operasyonu gerceklestirebilecek baska bir doktora

atanmistir.

Mutasyondan 6nce 1 4 2 3 2 1 3 4 4

Mutasyondan sonra 1 4 2 3 2 1 3 4 4

Sekil 8.6. Onerilen Mutasyon Operatdrii (Rassal say1 iigiincii aralikta ise)
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8.1.6. Durdurma Kriteri

Onerilen genetik algoritmada durdurma kriteri olarak siire belirlenmistir. Algoritma istenen

stireye ulagtiginda duracaktir ve bu siire igerisinde bulunan en iyi ¢6ziim kaydedilecektir.

8.2. Onerilen Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi tek ¢oziim tabanli komsu arama algoritmasidir. Onerilen tavlama
benzetimi algoritmasinda da oOnerilen genetik algoritmada kullanilan kodlama yapisi
kullanilmaktadir. Yine genetik algoritmada oldugu gibi baslangi¢ ¢oziimii rassal olarak
olusturulmaktadir. Operasyon siralari rassal olarak belirlendikten sonra operasyonlara rassal
bir oda atamasi ve operasyonu gergeklestirebilecek doktorlar arasindan rassal bir doktor
atamasi yapilmistir. Belirlenen baslangic sicakliginda, markov zinciri uzunluguna ulasana

kadar komsu ¢6ziim tiretme fonksiyonunu kullanarak komsu ¢6ziim tiretilir.

Komsu ¢oziim tiretme fonksiyonu olarak genetik algoritmada kullanilan mutasyon operatorii
kullanilmigtir. Komsu ¢6ziim iiretme fonksiyonunda uygulanacak hareketin se¢im iglemi
araliklarin1 olusturmak icin O ile 1 araliginda bulunan p,;Vve p,, olmak iizere iki nokta
belirlenmistir. Gergeklestirilecek hareketi segmek i¢in bir rassal say1 iiretilmektedir. Rassal
sayinin bulundugu araliga gére mevcut ¢oziim komsu iiretme hareketini gerceklestirerek
komsu ¢6ziimii olusturmaktadir. Eger rassal say1 ilk aralikta ise keyfi olarak segilen iki nokta
yer degistirmektedir. Rassal olarak belirlenen iki operasyon atanmis oldugu oda ve doktoru
ile beraber yer degistirir. Eger rassal say1 ikinci aralikta ise rassal olarak belirlenen bir
pozisyondaki operasyona yeni bir rassal oda atamasi gergeklestirilir. Rassal say1 ti¢ilincii
aralikta ise, rassal olarak belirlenen bir pozisyondaki operasyona, bu operasyonu

gerceklestirebilecek doktorlar kiimesinden yeni bir rassal doktor atamasi gergeklestirilir.

Tavlama benzetimi algoritmasinda kullanilan parametrelerin ve degerlerinin belirlenmesi
tavlama veya sogutma plani olarak tanimlanmaktadir. Tavlama plam1 ile asagidaki

parametreler probleme ait ¢oziimiin performansini artiracak sekilde belirlenmelidir [74].

1. T sicaklik parametresinin baglangic degeri
2. Sicakligin hangi yoOntemle azaltilacagini belirlemek icin kullanilan T(t) sicaklik

fonksiyonu
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3. Her sicaklikta gerceklestirilmesi gereken M tekrar sayisi (markov zinciri uzunlugu)

4. Algoritmay1 durdurmak i¢in T sicaklik parametresinin son degeri

Onerilen tavlama benzetimi algoritmasinda komsularin kabulii Metropolis kriterine gre
yapilmaktadir. Eger iiretilen komsu ¢6zlimiin uygunluk degeri mevcut ¢oziime gore daha
iyiyse kabul edilir. Uygunluk degerinde A kadar kétiilesmeye yol agcan komsu ¢dziimiin
kabul edilme olasilig1 kabul fonksiyonu olarak adlandirilir ve e /T fonksiyonuna gore
degerlendirilir. Bu esitlikte T, fiziksel tavlamadaki sicakliga karsilik gelen bir kontrol
parametresidir. Kabul fonksiyonuna gore, uygunluk degerinde meydana gelen kiigiik
artislarin kabul edilme olasilig1, biiylik artislarin kabul edilme olasiligindan daha fazladir.
Ayrica, T yiiksek oldugunda hareketlerin ¢ogu kabul edilecektir. T sifira yaklastik¢a
uygunluk degerinde kétiilesmeye neden olan hareketlerin cogu reddedilecektir. Bu nedenle
tavlama benzetimi algoritmasinda, yerel optimum tuzaklarina diisiilmesini engellemek igin
goreceli olarak yiiksek bir T degeri ile aramaya baslanir. Tavlama benzetimi algoritmasi
sicaklig1 yavas yavas azaltirken her sicaklik degerinde belli sayida hareket deneyerek arama
islemini siirdiiriir. Yani aynmi sicaklik degerinde markov zinciri sayist (M) kadar komsu
tiretilir [74]. Uygunluk degerinde kotiilesmeye yol acan ¢6ziimiin degerlendirilmesi i¢in 0-1
araliginda rassal bir sayi iiretilir. Eger rassal say1 kabul fonksiyonunun degerinden kiigiikse
komsu ¢oziim kabul edilir, biiylikse kabul edilmez ve mevcut ¢6zliim ile aramaya devam
edilir. Sicaklik yliksekken daha fazla sayida kotii ¢oziim kabul edilirken, sicaklik diistiikge
kot ¢oziimlerin kabulii zorlasir, algoritmanin sonlarina dogru yalnizca uygunluk degerinde

iyilesme saglayan ¢oziimlerin kabul edilmesi amaglanir.

Aym sicaklik degerinde markov zinciri sayisi kadar komsu iiretildiginde, sogutma
fonksiyonuna uygun sekilde sicaklik diisiiriiliir. Bu ¢alismada sogutma fonksiyonu olarak
geometrik fonksiyon kullanilmistir. Yani belirlenen a degeri kullanilarak T, = T_; * «
fonksiyonuna uygun sekilde sogutma gergeklestirilir. Her sicaklik degerinde ayni islemler
durdurma kosulu saglanana kadar tekrarlanir. Durdurma kosulu olarak komsu sayisi
secilmistir. Yani algoritma baslangicinda belirtilen komsu sayisina ulastiginda algoritma

duracaktir.
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9. KARSILASTIRMA CALISMASI

9.1. Test Problemleri

Onerilen modelin performansin1 degerlendirmek icin rassal olarak iiretilmis test problem
ornekleri kullanilmistir. Test problemlerine iligkin detayli bilgiler Cizelge 10.1°de
icin  (5,8,10,12,15,20,25,30,35,40,50,60,75,90,120)
degerlerinden, oda sayisi i¢in 18 farkli degerden ve doktor sayisi i¢in de 23 farkli degerden
Test

gosterilmigtir.  Operasyon sayist
faydalanilarak toplamda farkli boyutlarda 276 problem Ornegi {iretilmistir.
problemlerinin dagilis1 Cizelge 9.1.de verilmistir. Hazirlik zamanlarinin ¢éziime etkisini
daha iyi analiz edebilmek amaciyla farkli énem faktodrleri kullanlmistir. Onem faktoriiniin
test problemi tiretiminde kullanilmasinda Lee ve Pinedo [82] ile ayni yontem kullanilmig
olup sira bagimli hazirlik zamanlarini belirlemek i¢in hazirlik zamani 6nem faktori(n), n =
§/p formiilasyonu kullanilmistir. Bu formiilasyonda § ortalama hazirlik zamanini, p ise
ortalama operasyon siiresini gostermektedir. Hazirlik zamanlart [0,25] araliginda uniform
dagilim kullanilarak olusturulmustur. Onem faktorii (17), 0,1 ve 0,25 olarak iki farkli deger
kullanilmistir. Cerrahi islem operasyon stirelerini olusturmak icin, Jebali,Alouane ve Ladet

[31] ‘in Onerisine uygun sekilde ortalamasi 180 dakika, standart sapmasi1 60 dakika olan log-

normal dagilim kullanilmistir.

Cizelge 9.1. Test problemleri

n h 0 Onem faktdrii | Problem Sayis1 | Problem Boyutu
5 {1,2,3} {1,2} 0,1ve 0,25
8 {2,3,4} {1,3,4} 0,1ve 0,25
10 {2,3,4} {1,2,3} 0,1ve 0,25 1-96 Kiigiik
12 {2,3,5} {2,3,4} 0,1ve 0,25
15 {3,4,6} {2,3,5} 0,1ve 0,25
20 {3,5,7} {2,4,6} 0,1ve 0,25
25 {4,7,9} {3,5,8} 0,1ve 0,25
30 | {5811} {3,6,9} 0,1ve 0,25
97-204 Orta
35 | {6,9,13} | {4,7,11} 0,1ve 0,25
40 | {6,10,14} | {4.8,12} 0,1ve 0,25
50 | {8,13,18} | {5,10,15} | 0,1ve 0,25
60 | {9,15,21} | {6,12,18} | 0,1ve 0,25
75 [{12,19,27} | {8,15,23} | 0,1ve 0,25 o
205-276 Biiyiik
90 |{14,23,32}| {9,18,27} | 0,1ve 0,25
120 |{18,30,42} | {12,24,36} | 0,1ve 0,25




64

9.2. Parametre Optimizasyonu

Sezgisel yontemlerin performansi, algoritmanin parametrelerine baghdir. Parametre
degerleri problemin o&zelligine gore degisiklik gosterdiginden tiim problemler igin
kullanilabilecek optimal parametreler bulunamamaistir. Bu nedenle algoritma parametreleri
Ozenle secilmeli, 6n calismalar yapilarak belirlenmelidir. Algoritma parametreleri igin farkl
degerler denenerek algoritmanin performansini iyilestiren de§er kombinasyonlari tizerinde
durulmalidir. Belirlenmesi gereken parametreler kullanilan sezgisel yonteme gore farklilik
gostermektedir. Genetik algoritma igin parametreler popiilasyon biiyiikliigii, ¢caprazlama ve
mutasyon olasilig1 iken, tavlama benzetimi i¢in baslangi¢ ve bitis sicakligi, sicaklik diisiirme
orani ve markov zinciri uzunlugudur. Bu ¢alismada parametrelerin belirlenmesi igin farkli
degerler ile 6n denemeler yapilmig ve deger kombinasyonlar: iginden algoritmanin
performansini iyilestiren degerler secilmistir. Genetik algoritma ve tavlama benzetimi
parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilan degerler ve segilen degerler sirasiyla Cizelge

9.2 ve Cizelge 9.3’de verilmistir.

Cizelge 9.2. Genetik algoritma i¢in parametre optimizasyonunda kullanilan degerler

Parametre Test Edilen Degerler S];:gg:rn
Popiilasyon Biiyiikliigi 10,50 100 ; 200 200
Caprazlama Olasilig1 0,6;08:;0,9;0,9 0,8
Mutasyon Olasiligt 0,05;0.1; (3’%,;7(5)’3 104505 0,5

Cizelge 9.3. Tavlama benzetimi i¢in parametre optimizasyonunda kullanilan degerler

Parametre Test Edilen Degerler ngggl
Baslangi¢ Sicakligi 500 ; 1000 ; 2000 1000
Bitig Sicakligi 0,001:;01:;1 0,001
Sogutma Orani (o) 0,99: 0,995 ; 0,999 0,995
Markov Zinciri 50100 ; 200 100
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9.3. Bulgular

Sira bagimli hazirlik zamanlar1 bulunan ameliyathane ¢izelgeleme problemine ait karigik
tam sayili dogrusal programlama formunda matematiksel model (MM) gelistirilmistir.
Kiigiik, orta ve biiyiik boyutlu problem 6rneklerindeki performansini test etmek amaciyla
matematiksel model, 8 GB RAM ve Intel I5 CPU bulunan kisisel bilgisayarda kurulu GAMS
24.1 yazihminda (Cplex ¢Oziiclisii) her bir ornek igin 3600 saniye calistirtlmistir.

Matematiksel modele ait sonuclar Cizelge 9.4 ve Cizelge 9.5°te 6zetlenmistir.

Cizelge 9.4. Matematiksel model sonuglar1 (6nem faktorii=0,1 degeri igin)

n h ) Problem | Optimal Tam Coziim Ortalama | Ortalama
Sayisi Sayili | Bulunamadi CPU Gap %
5 {1,2,3} {1,2} 12 12 0,47 0,00
8 {2,3,4} {1,3,4} 9 9 123,31 0,00
10 {2,3,4} {1,2,3} 9 9 3600,05 38,00
12 {2,3,5} {2,3,4} 9 9 3600,07 38,26
15 {3,4,6} {2,3,5} 9 9 3600,09 60,28
20 {3,5,7} {2,4,6} 9 9 3600,14 69,38
25 {4,7,9} {3,5,8} 9 9 3600,33 68,09
30 {5,8,11} | {3,6,9} 9 9 3601,98 67,83
35 {6,9,13} | {4,7,11} 9 9 3601,17 67,36
40 | {6,10,14} | {4,8,12} 9 9 3601,88 71,48
50 | {8,13,18} |{5,10,15} 9 9 3604,51 73,90
60 | {9,15,21} | {6,12,18} 9 9 3609,12 73,35
75 |{12,19,27} | {8,15,23} 9 6 3 3612,91 80,50
90 |{14,23,32} |{9,18,27} 9 3 6 3612,65 85,55
120 18 12 3 3 - -

Cizelge 9.4 ve 9.5°den goriildiigii tizere, karistk tam sayili programlama formunda
olusturulan matematiksel model, kii¢iik boyutlu problemlerden operasyon sayis1i 5 ve 8
olanlarin tiimiinde optimal ¢oziimlere ¢ok kisa siirelerde ulasmistir. Operasyon sayist 10 ve
daha biiyiik olan problemlerde ise optimal ¢dziimlerin bulunamadigi ancak tam sayili
¢Oziimlere ulasildigr gozlemlenmistir. Agiklik degeri c¢ok kiiciilen problem Ornekleri
olmakla birlikte, ortalama aciklik %47 oranindadir. Orta boyutlu problemlerde ise
matematiksel model tiim 6rnekler igin tam sayili ¢oziimlere ulagsmustir. Alt sinirlar ile
ulagilan tam sayili ¢oziimler arasindaki ortalama agiklik %71’dir. Matematiksel model ile
biiylik boyutlu problemlerin bir kismi i¢in tam sayili ¢oziimler bulunurken, digerlerinde izin
verilen zaman igerisinde tam sayili ¢6ziim bulunamamuistir. Biiyiik boyutlu problemlerde alt

siir ile bulunan tam sayili ¢6ziim degerleri arasindaki ortalama agiklik %80 oranindadir.
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Onem faktérii 0,1°den 0,25’e c¢iktiginda optimali bulunan problem &rnekleri icin ¢dziim

stiresi ortalamalar1 azalmistir ancak 6nemli bir fark olusturmadig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 9.5. Matematiksel model sonuglar1 (6nem faktorii=0,25 degeri i¢in)

n h o Problem Optimal Tam Cozim | Ortalama | Ortalama
Sayisi Sayili | Bulunamadi CPU Gap %
5 {1,2,3} {1,2} 12 12 0,37 0,00
8 {2,3,4} {1,3,4} 9 9 147,18 0,00
10 {2,3,4} {1,2,3} 9 9 3600,05 37,62
12 {2,3,5} {2,3,4} 9 9 3600,06 49,99
15 {3,4,6} {2,3,5} 9 9 3600,08 60,54
20 {3,5,7} {2,4,6} 9 9 3600,15 70,74
25 {4,7,9} {3,5,8} 9 9 3600,33 70,40
30 {5,8,11} | {3.6,9} 9 9 3600,64 72,12
35 {6,9,13} | {4,7,11} 9 9 3601,15 72,44
40 | {6,10,14} | {4,8,12} 9 9 3601,80 74,39
50 | {8,13,18} | {5,10,15} 9 9 3604,87 77,09
60 | {9,15,21} | {6,12,18} 9 9 3609,57 78,28
75 |{12,19,27} | {8,15,23} 9 6 3 3614,89 81,62
90 |{14,23,32} |{9,18,27} 9 3 6 3612,36 86,65
120 18 12 3 3 - -

Matematiksel modelin problemlerin ¢ogunda optimal sonucu bulamamasi ve 3600 saniye
siirede alt sinirlar ile ulasilan tam sayili ¢oziimler arasindaki agiklik degerlerinin yiiksek
olmasi nedeniyle problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma ve tavlama benzetimi algoritmasi
gelistirilmistir. Bu algoritmalar i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir. Sezgisel
yontemler Visual Studio 2017 programu ile C# dilinde kodlanarak, kiiciik, orta ve biiyiik
boyuttaki test problemleri igin ¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilarak
matematiksel modelin ve sezgisel algoritmalarin performanslart analiz edilmistir.
Yontemlerin test problemleri iizerindeki etkinliginin anlasilmasi i¢in Cizelge 9.6
olusturulmustur. Cizelge incelendigi zaman kiigiik boyutlu problemlerde ii¢ yontemin de iyi
sonuclar verdigi gozlenmistir. Genetik algoritma daha fazla sayidaki kii¢iik boyutlu
problemlerde diger yontemlerden iyi sonuglar bulmustur. Toplam 96 adet kii¢iik boyutlu
problemin 72 adetinde genetik algoritma, 58 adetinde matematiksel model, 50 adetinde
tavlama benzetimi iyi ¢6ziim bulmustur. Dolayisiyla genetik algoritmanin kiigiik boyutlu

problemlerde daha basarili oldugu goriilmiistiir. Orta boyutlu problemlerde ise matematiksel
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modelin basaris1 azalmis olup, iyi sonuglara ulagsma orami diismiistiir. Orta boyutlu
problemlerde genetik algoritma ve tavlama benzetimi yaklagimlarinin iyi sonuglara ulastigi
goriilmektedir. Tavlama benzetimi yOnteminin orta boyutlu problemlerde iyi sonuglara
ulagma oran1 genetik algoritmaya kiyasla daha ytiksektir. 108 adet orta boyutlu problemin
80 adetinde tavlama benzetimi, 27 adetinde genetik algoritma, 1 adetinde matematiksel
model iyi ¢6ziim bulmustur. Biiyiik boyutlu problemlerde ise iyi sonuglarin tamamina

tavlama benzetimi yontemi ile ulasilmistir.

Cizelge 9.6. Test problemlerinde en iyi sonucu bulan yontemler

n h o Onem_ Matematiksel | ~ Genetik Tavlama

Faktorii Model Algoritma Benzetimi
5 {1,2,3} {1,2} 0,1ve 0,25 24 24 24
8 {2,3,4} {1,3,4} 0,1ve 0,25 18 16 13
10 {2,3,4} {1,2,3} 0,1ve 0,25 8 10 7
12 {2,3,5} {2,3,4} 0,1ve 0,25 7 9 3
15 {3,4,6} {2,3,5} 0,1 ve 0,25 2 12 4
20 {357} {2,4,6} 0,1ve 0,25 1 11 6
25 {4,7,9} {3,5,8} 0,1ve 0,25 0 9 9
30 {5811} {3,6,9} 0,1 ve 0,25 0 1 17
35 {6,9,13} {4,7,11} 0,1 ve 0,25 0 3 15
40 {6,10,14} {4812} | 0,1ve0,25 0 2 16
50 {8,13,18} {5,10,15} | 0,1ve 0,25 0 1 17
60 {9,15,21} {6,12,18} | 0,1ve0,25 0 0 18
75 {12,1927} | {81523} | 0,1ve0,25 0 0 18
90 {14,23,32} {9,18,27} 0,1ve 0,25 0 0 18
120 {18,30,42} {12,24,36} | 0,1ve0,25 0 0 18

Cizelge 9.7°de problemler i¢in her yontem ile bulunan sonuglarin elde edilen en iyi
sonuglardan ortalama sapmalar1 goriilmektedir. Bu g¢izelgeye gore kiigiik boyutlu
problemlerde ortalama sapmalar birbirine yakin olmakla birlikte, matematiksel modelin
¢Oziimii ile elde edilen sonuglarin en iyi ¢oziimden sapmasi daha diisiiktiir. Kii¢iik boyutlu
problemler i¢in matematiksel modelin en iyi sonuglardan sapmasi 1,15 oraninda iken,
genetik algoritmanin en iyi sonuglardan ortalama sapmasi 1,40 oraninda , tavlama
benzetiminin ise 1,56 oranindadir. Problem boyutu biiyiidiikge matematiksel modelin
etkinligi azalmistir. Orta boyutlu problemlerde genetik algoritma ve tavlama benzetimi

yonteminin birbirine yakin sonuglar verdigi ancak tavlama benzetiminin en iyi sonugtan
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sapma ortalamalarinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Orta boyutlu problemlerde tavlama
benzetimi yonteminin en iyi sonuglardan ortalama sapmasi 1,65 oraninda iken genetik
algoritmanin sapmasi 3,43 oranindadir. Biiylik boyutlu problemlerde tavlama benzetimi
yonteminin diger ydntemlerden daha etkin oldugu goriilmektedir. Onem degeri 0,1°den
0,25’e ¢iktig1 zaman yontemlerin goreceli performans siralamasi degismemesine ragmen en

1yl sonugtan sapma ortalamalarinin artti§1 gézlenmistir.

Cizelge 9.7. Yontemlerin bulunan en iyi sonuglardan ortalama sapmasi

n Onem Fakisrii Matematiksel Gene_tik Tavlar_na_
Model Algoritma Benzetimi
5 0,1 0 0 0
0,25 0 0 0
0,1 0 0,58 0,66
8 0,25 0 1,34 0,76
0,1 0,42 1,174 15
10 0,25 3,293 1,8 2,272
19 0,1 1,416 1,97 2,084
0,25 1,925 3,547 4,058
0,1 1,413 1,543 2,026
15 0,25 3,767 3,002 3,256
20 0,1 4,733 2,066 2,195
0,25 5,587 2,729 2,488
25 0,1 5,119 1,949 1,453
0,25 8,047 3,055 2,102
0,1 7,435 2,372 1,319
30 0,25 10,63 4,321 2,191
0,1 12,33 2,544 1,138
3 0,25 14,57 4,176 1,624
40 0,1 17,76 3,071 1,158
0,25 19,61 5,884 1,834
50 0,1 21,65 3,126 0,875
0,25 29,59 5,844 1,466
0,1 23,12 3,571 0,846
60 0,25 28,6 6,491 1,192
75 0,1 23,77 4,492 0,966
0,25 29,73 6,632 1,473
0,1 23,24 4,672 1,146
%0 0,25 20,96 7,12 1,06
120 0,1 - 5,473 1,047
0,25 - 7,732 1,26
Genel 10,17 3,31 1,461
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Ortalama sapmalardan da goriilecegi gibi sezgisel yontemler kiiglik boyutlu problemlerin
cogunda matematiksel modelin buldugu en iyi sonuca yaklagmislardir. Dolayisiyla, 6nerilen
sezgisel yontemlerin problemin ¢Oziimii i¢in makul metotlar oldugu sdylenebilir. Bu
sezgiseller orta ve biiyiik boyutlu problemlerde ise matematiksel modelin sonuglarindan
daha iyi sonuglar vermistir. Ustelik bu sonuglari matematiksel modelin ¢alisma siiresine
kiyasla ¢ok daha kisa siirelerde vermislerdir. Bu nedenle sezgisel yontemlerin orta ve biiyiik
boyutlu problemlerde matematiksel modele kiyasla daha etkin yontemler olduklari
sOylenebilir. Cizelge 9.8’de yontemlerin ortalama c¢alisma siireleri (CPU) saniye cinsinden
verilmistir. Kiigiik boyutlu problemlerin ¢éziimiinde ortalama galisma siiresi matematiksel
model i¢in 2051,42 saniye iken sezgisel algoritmalarda 2,66 saniyedir. Orta ve biiyiik
boyutlu problemlerde matematiksel model izin verilen 3600 saniyede ¢alisirken, sezgisel
yontemler matematiksel modelin elde ettigi sonuclardan daha iyi sonuglara ortalama 22

saniyede ulagmistir.

Cizelge 9.8. Ortalama ¢6ziim siireleri (CPU)

Problem Boyutu Ma§§n3§r36| G'A(‘Sﬁ‘.)TB
Kiigiik Boyutlu 2051,42 2,662
Orta Boyutlu 3601,58 10,429
Biiyiik Boyutlu 3603,75 33,58
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10. SONUC VE ONERILER

Her sektdrde oldugu gibi saglik sektdriinde de yogun bir rekabet yaganmaktadir. Bu rekabet
tibbi kuruluslarin teknolojik gelismeleri daha giincel takip etmelerini gerektirmektedir. Cogu
hizmet sektoriiniin aksine hastaneler hizmet satis fiyatin1 segemezler. Bu nedenle maliyeti
diistirmek yonetici tarafindan kullanilabilecek tek parametredir. Kalite standardini saglayan
saglik hizmetini diisiik maliyetlerle sunmasi gereken hastaneler boylece hem finansal

varliklarini iyilestirmeyi hem de hasta ve personel memnuniyetini saglamay1 amaclar.

Hastanelerde ameliyathaneler i¢in gerekli kaynaklar, diger birimler igin gereken
kaynaklardan daha degerlidir. Ayni zamanda hastanenin darbogazin1 olusturan
ameliyathanelerde kaynaklarin verimli kullanilmasi kaynak maliyetini diisiirecegi gibi

hizmet goren hasta sayisinda da artig1 getirecektir.

Bu tez caligmasinda hastaneler i¢in yonetimi en zor birimlerden olan ameliyathanelerin
kaynaklarmin cizelgelenmesi, gercek hayatta karsilasilan problemler g6z Oniinde
bulundurularak yapilmistir.  Biten bir operasyonun ardindan yeni bir operasyonun
baslayabilmesi icin gerekli hazirlik siirelerinin kendisinden 6nceki operasyona bagimli
olmasi, ¢izelgeleme kararlar1 vermenin zorlasmasina ve operasyonel islemlerde karisikliga
neden olmaktadir. Hazirlikk zamanlarinin olmasi gerekenden az olarak ¢izelgelenmesi
sonraki operasyonlarin baslangi¢ siirelerinin sapmasina yani operasyon iptallerine ya da
fazla mesailere neden olmaktadir. Hazirlik zamanlarinin olmasi gerekenden fazla sekilde
cizelgelenmesi ise ameliyat odalarinin bos beklemesine yani hizmet goren hasta sayisinin

diismesine ve hastane i¢in gelir kaybina sebebiyet vermektedir.

Bu zorluk ve karmasay1 gidermek amaciyla, bu tez kapsaminda bilindigi kadariyla daha
once literatiirde ¢alisilmamis, hem operasyonlarin hem de doktorlarin hazirlik zamanlarinin
sira bagimli olarak g6z oniinde bulunduruldugu bir problem incelenmistir. Randevulu
hastalar dikkate alinarak, acik ¢izelgeleme yontemi ile birden fazla boliimiin operasyonlari
cizelgelenmistir. Operasyonlarin oda ve doktorlara atamasi yapilmais, sira bagimli hazirlik
zamanlar1 goz Oniinde bulundurularak operasyonlarin baslangi¢ zamanlar1 bulunmustur.
Problem igin gelistirilen matematiksel formiilasyon karigik tam sayili programlama

yapisinda olusturularak test problemleri ¢oziilmiistiir. Problemin NP-zor yapisindan dolay1
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matematiksel model kiigiik boyutlu problemlerde basarili olmus ancak orta ve biiylik
boyutlu problemlerde verdigi sonuglarin tatmin edici olmadigi goriilmiistiir. Bu nedenle
orta ve biiylik boyutlu problem o6rneklerinin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma ve tavlama
benzetimi sezgiselleri nerilmistir. Onerilen sezgisel yontemler ile elde edilen sonuglar
matematiksel modelin sonuglart ile beraber analiz edilmistir. Matematiksel modelin optimal
sonuglar1 verdigi kiiclik boyutlu problemlerde sezgisel yontemlerin de optimal sonuglar
bulmasi sezgisellerin makul yontemler oldugunu gostermis, matematiksel modelin yetersiz
kaldig1 test problemlerinde genetik algoritma ve tavlama benzetimi yonteminin basaril
sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Sezgisel yontemlerin performanslart karsilagtirilmas,
kiiciik boyutlu problemlerde genetik algoritma yOnteminin basarili oldugu ancak test
problemlerinin boyutu arttiginda tavlama benzetimi yonteminin genetik algoritmaya oranla
daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Sezgisel yontemlerin gergek hayattakine
benzer sekilde iiretilmis orta ve bliylik boyutlu test problemlerine matematiksel modele
kiyasla c¢ok kisa silirelerde uygun c¢izelgeler olusturmasi, problemin gercek hayatta

uygulanabilir oldugunu diistindiirmektedir.

Hasta ve personel memnuniyetini 6n planda tutmasi gereken hastanelerin ameliyathane
operasyon c¢izelgelerini olustururken yasamakta oldugu sorunlara ¢oziim yontemi
gelistirmek amacini giiden bu tez ¢alismasi sonuglarinin hastane yoneticilerine etkin
cizelgeler olusturmasi, ameliyat gecikme ve iptallerinin dniine gecilmesi boylece hasta ve
personel memnuniyetinin artirtlmasi agisindan katki saglamasi amaclanmistir. Gelecek
caligmalarda siirecleri, kaynaklari ve belirsizligi fazla olan kompleks sisteme sahip
hastanelerin ger¢ek hayattaki problem 6zelliklerinden daha fazlasi dikkate alinarak ¢6ziim
yontemleri gelistirilebilir. Ornegin, problemde gdz ardi edilen acil hastalarin ve stokastik
stirelerin  goz Oniinde bulundurulmas1 ameliyathane ¢izelgeleme problemlerinin

¢oOziilmesine daha genis kapsamda katki saglayacaktir.
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EK-1. Test problemlerine ait sonuglar (Onem faktérii=0,1)

82

Problem Karakteristikleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU
GA
n|hjo| cv | index Amag %Gap % Eniyi Ort. % Eniyi Ort. % MM &
Fonk Sapma Sapma Sapma B
511|101 11 916 0,00 0,00 916 916 0,00 916 916 0,00 0,58 1,34
5(1[1]01 12 875 0,00 0,00 875 875 0,00 875 875 0,00 0,27 1,34
5(1]1]01 13 929 0,00 0,00 929 929 0,00 929 929 0,00 0,38 1,35
5(2|1]01 11 675 0,00 0,00 675 675 0,00 675 675 0,00 0,39 1,33
5(2|1]01 12 904 0,00 0,00 904 904 0,00 904 904 0,00 0,74 1,33
512|1]01 13 834 0,00 0,00 834 834 0,00 834 834 0,00 0,45 1,33
5(2|2]|01 11 433 0,00 0,00 433 433 0,00 433 433 0,00 0,36 1,35
5(2|2]|01 12 448 0,00 0,00 448 448 0,00 448 448 0,00 0,36 1,35
512|2]|01 13 505 0,00 0,00 505 505 0,00 505 505 0,00 0,75 1,34
5 (3|2]01 11 443 0,00 0,00 443 443 0,00 443 443 0,00 0,61 1,35
513|201 12 511 0,00 0,00 511 511 0,00 511 511 0,00 0,42 1,35
5 (3[2]|01 13 425 0,00 0,00 425 425 0,00 425 425 0,00 0,31 1,35
812|101 11 1270 0,00 0,00 1270 | 12746 0,36 1270 | 1271 0,08 374,47 2,18
8 |2|1]01 12 1720 0,00 0,00 1720 | 1726,8 0,39 1720 | 1721,6 0,09 3505 [224
8 |2|1]01 13 1362 0,00 0,00 1362 | 1364,2 0,16 1362 | 1362 0,00 435,81 |2,19
8 [3[3]01 11 450 0,00 0,00 450 450,6 0,13 451 4518 0,40 16,19 [211
8 [3]3]01 12 422 0,00 0,00 422 431,2 2,13 426 430,4 1,95 15,66 | 2,10
8 [3[3]01 13 513 0,00 0,00 513 513 0,00 513 514,2 0,23 132,83 [2,11
8 |4]/4]01 11 391 0,00 0,00 391 399 2,01 397 404 3,22 275 2,09
8 |[4]4]01 12 388 0,00 0,00 388 388 0,00 388 388 0,00 66,97 |2,08
8 |4/4]01 13 401 0,00 0,00 401 401 0,00 401 401 0,00 5,33 2,09
10(2|1]|01 11 1727 | 22,06 0,29 1722 | 1732 0,58 1725 | 17318 0,57 3600,05 | 2,86
102|101 12 2008 | 60,96 0,50 1998 | 20114 0,67 1998 | 2004,4 0,32 3600,03 | 2,83
10(2|1]|01 13 1420 | 80,56 1,06 1405 | 14124 0,52 1405 | 1409 0,28 3600,03 | 2,85
10(3(2]|01 11 1008 | 38,69 0,00 1008 | 1014,6 0,65 1020 | 1024 1,56 3600,06 | 2,84
10(3|2]01 12 929 10,33 0,00 943 947,6 1,96 932 945,4 1,73 3600,05 | 2,73
10(3|2]01 13 863 0,35 0,00 875 878,2 1,73 877 881 2,04 3600,05 | 2,74
104|301 11 576 45,83 1,74 566 574,6 1,50 576 582 2,75 3600,09 | 2,67
10(4(3]|01 12 607 33,28 0,00 607 613,2 1,01 613 619,8 2,07 3600,06 | 2,67
104|301 13 505 49,90 0,20 504 514 1,95 513 515,2 2,17 3600,06 | 2,66
1212|2]01 11 1155 | 34,98 2,25 1129 | 1150,2 1,84 1139 | 1156,4 2,37 3600,05 | 3,48
1212|201 12 1518 | 34,52 6,65 1417 | 14308 0,96 1442 | 14522 2,42 3600,05 | 3,50
1212|2]01 13 1159 | 57,20 1,21 1158 | 1162,4 1,50 1145 | 1154,2 0,80 3600,05 | 3,47
12 (33|01 11 644 34,63 0,00 645 652,6 1,32 654 663,8 2,98 3600,06 | 3,26
123|301 12 855 45,15 0,00 865 877 2,51 860 876,2 2,42 3600,05 | 3,30
123(3]|01 13 781 66,84 2,43 762 778,4 2,11 762 769,8 1,01 3600,05 |3,31
125|401 11 555 16,94 0,00 570 574,8 3,44 566 567,6 2,22 3600,19 | 3,24
12|5[4]01 12 577 13,69 0,00 584 589,8 2,17 583 592 2,53 3600,05 |3.21
125|401 13 512 40,43 0,20 511 520,8 1,88 516 521,4 1,99 3600,06 | 3,21
15|3|2|01 11 1155 | 76,36 4,16 1107 | 11104 0,31 1113 | 11216 1,30 3600,05 | 4,44
15(3|2]|01 12 1530 | 77,58 1,83 1502 | 1513,6 0,77 1504 | 15234 1,40 3600,05 | 4,43
15|3|2|01 13 1312 | 81,02 3,05 1272 | 1279 0,55 1281 | 1290 1,40 3600,05 | 4,36
1514(3]|01 11 919 69,42 0,65 913 919,8 0,74 927 932,6 2,10 3600,09 |4,16
15/4|3]|01 12 932 57,94 1,50 922 929,6 1,25 918 931 1,40 3600,08 | 4,15
1514(3]|01 13 906 65,78 0,55 901 910 0,99 910 913,6 1,38 3600,11 | 4,16
15|6|5]|01 11 556 49,82 0,00 566 578,4 3,87 567 574,4 3,20 3600,11 | 4,02
1516|5]|01 12 553 39,06 0,00 563 570,8 3,12 571 575,2 3,86 3600,19 | 4,01
15|6|5]|01 13 514 25,49 0,97 514 521 2,30 509 520,4 2,19 3600,09 | 4,01
20(3[2]01 11 1819 | 83,78 5,22 1724 | 1749 1,43 1730 | 17446 1,18 3600,08 | 6,24
2013]2]|01 12 2016 | 83,63 17,81 | 1657 | 1672 0,90 1667 | 1686,8 1,77 3600,08 | 6,24
2013]2|01 13 1803 | 86,47 1,55 1775 | 1788,2 0,74 1789 | 1800,4 1,41 3600,11 | 6,24
20(5(4]01 11 877 71,61 1,71 863 869,4 0,85 862 867,8 0,67 3600,16 | 5,76
205401 12 890 74,61 3,48 869 880,2 2,41 859 884,4 2,87 3600,14 |574
20(5(4]01 13 869 62,60 1,73 854 873,8 2,27 867 881,8 3,15 3600,14 | 5,75
20|7]6]01 11 678 62,68 7,23 629 646 2,63 648 652 3,53 3600,17 | 5,58
20(7(6]01 12 621 47,67 3,86 597 614,4 2,83 610 616,2 3,12 3600,17 | 5,59
207601 13 551 51,36 0,00 559 577,2 4,54 556 562,6 2,06 3600,19 | 5,59
2514(3|01 11 1708 | 84,31 6,32 1610 | 16184 1,14 1600 | 1624,8 1,53 3600,19 |7,84
25141301 12 1628 | 75,25 5,34 1554 | 1574,4 2,12 1541 | 1568,6 1,76 3600,19 | 7,85
2514(3|01 13 1534 | 77,57 6,45 1435 | 1461,2 1,79 1461 | 1470,2 2,39 3600,2 |7.87
25]17(5]01 11 949 71,34 5,69 901 9104 1,69 895 904 1,00 3600,34 | 7,33
25|7]5/01 12 977 69,60 3,28 945 964,2 1,99 947 958,2 1,38 3600,28 | 7,34
25|7(5/01 13 818 73,11 5,26 775 782,2 0,92 780 7874 1,57 36003 |7,34
25191801 11 667 40,18 9,00 613 621,6 2,35 607 609,2 0,36 3600,48 | 7,11
2519(8]01 12 650 62,62 2,15 636 651,4 2,36 644 649 2,00 3600,45 | 7,09
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Karglzfet;::tr?kleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU

. Amag % . % . % GA
n|hj|o|cv|index %Gap Eniyi Ort. En iyi Ort. MM &
Fonk Sapma Sapma Sapma B

251918(01] 13 620 58,87 2,58 604 623,8 3,17 606 610,6 1,08 3600,53 | 7,13
30|5]3(01] 11 2027 | 85,45 14,21 | 1749 | 1762 1,31 1739 | 1752,8 0,79 3612,72 | 9,59
30/5]3(01] 12 2048 | 81,54 3,56 1987 | 1990,8 0,79 1975 | 1993,2 0,91 3600,33 | 9,57
30/5]3]01] 13 1820 | 83,63 3,79 1757 | 17834 1,82 1751 | 17618 0,61 3600,36 | 9,59
30/8]6(01] 11 990 72,42 3,94 957 966 1,55 951 964,4 1,39 3600,66 | 8,88
30/8]6(01] 12 968 66,63 5,99 910 921,6 1,26 927 934,8 2,65 3600,63 | 8,89
30|/8]6(01] 13 934 | 58,67 7,82 874 883,8 2,58 861 870,6 1,10 3600,66 | 8,88
3011119 (01] 11 665 46,77 8,87 623 630,6 3,90 606 614 1,30 3600,8 | 8,65
3011119 (01] 12 640 57,34 8,75 604 614,2 4,92 584 596,2 2,05 3600,81 | 8,65
301119 (01] 13 621 57,97 9,98 560 577,6 3,22 559 565 1,06 3600,86 | 8,64
35|6]4(01] 11 1770 | 82,71 7,85 1659 | 1671,2 2,41 1631 | 1649 1,09 3600,72 | 11,37
35|/6]|41(01] 12 1718 | 82,31 3,26 1662 | 1677,2 0,91 1668 | 1678,8 1,00 3600,72 | 11,37
35/6]41(01] 13 1785 | 76,53 8,91 1637 | 1655,2 1,76 1626 | 1641 0,91 3600,7 | 11,37
3%5|9]7(01] 11 1011 | 67,26 8,41 939 946,4 2,16 926 932,2 0,67 3601,06 | 10,69
3519 71(01] 12 1053 | 72,27 7,41 987 992,8 1,79 975 991 1,61 3601,08 | 10,70
35/9]71]01] 13 1058 | 65,69 16,35 887 904 2,10 885 899,4 1,60 3601,08 | 10,68
35|13]11(01] 11 737 45,45 15,88 620 640 3,13 626 628,2 1,31 3601,78 | 10,55
35|13]11(01| 12 795 56,35 17,48 672 688 4,65 656 662,4 0,97 3601,59 | 10,54
35|13]11(01] 13 858 57,69 25,41 650 666,6 3,99 640 647 1,08 3601,77 | 10,53
40(6 401 11 1731 | 83,88 5,72 1645 | 1656,4 1,47 1632 | 1649,2 1,04 3601,02 | 13,63
406 | 4101 12 2024 | 81,87 9,88 1845 | 1859,8 1,92 1824 | 1844 1,08 3601,03 | 13,64
40( 6 | 401 I3 1896 | 84,18 8,91 1753 | 1763 2,04 1727 | 17374 0,60 3601,08 | 13,60
40108 |01 11 1143 | 71,04 22,57 885 914,4 3,22 896 905,2 2,23 3602,02 | 12,59
40108 |01 2 1126 | 58,08 14,12 967 992,8 2,60 975 983 1,63 3602,24 | 12,67
40108 |01 I3 1215 | 70,86 23,29 935 955,2 2,43 932 937,8 0,62 3601,84 | 12,66
40(14|12|101| 11 844 70,85 27,96 632 642,4 5,35 608 613,6 0,91 3602,63 | 12,66
4014|1201 12 919 61,37 26,88 688 697,6 3,67 672 677,2 0,77 3602,41 | 12,65
4014 (12|01 I3 791 61,19 20,48 642 661,6 4,93 629 638,8 1,53 3602,63 | 12,63
50/ 8]5(01] 11 2144 | 8447 17,02 | 1797 | 18144 1,95 1779 | 1780,8 0,10 3602,55 | 17,50
50/ 8 ]5(01] 12 2242 | 83,81 22,26 | 1743 | 17644 1,21 1748 | 17514 0,48 3602,73 | 17,48
50/ 8]5(01] 13 2051 | 8547 9,17 1866 | 1902 2,05 1863 | 1873,2 0,54 3602,44 | 17,49
50|13]10(01] 11 1202 | 72,46 26,62 905 910,2 3,10 882 892,6 1,19 3604,63 | 16,48
50/13]10(01] 12 1248 | 74,04 26,04 944 954,4 3,29 923 933 1,07 36045 | 16,49
50/13]10(01] 13 1200 | 73,25 29,08 856 880,8 3,38 851 860,8 1,14 3604,08 | 16,51
50118]15]01] 11 772 69,43 24,35 593 598,6 2,44 584 587,8 0,65 3606 16,58
50|18]15(01] 12 811 57,58 18,50 685 706 6,37 661 667,8 1,02 3607,59 | 16,59
50/18]15]01] 13 865 64,62 21,85 702 706,6 4,33 676 687,6 1,69 3606,09 | 16,57
60| 9]16(01] 11 2511 | 86,34 26,84 | 1864 | 1870,2 1,78 1837 | 1853,6 0,90 3604,91 | 22,09
60| 9]16(01] 12 2222 | 85,06 18,41 | 1825 | 1853,6 2,19 1813 | 1818,6 0,31 3605,05 | 22,11
60| 916 (01] 13 2019 | 81,43 2,13 2014 | 2022,8 2,31 1976 | 1984,6 0,43 3604,94 | 22,10
60)15]12(01] 11 1184 | 69,68 19,76 981 986,4 3,69 950 961,8 1,23 3612,24 [ 21,34
60)15]12(01| 12 1272 | 7531 25,94 968 980,2 3,90 942 955 1,36 3610,42 | 21,35
60|15]12(01] 13 1272 | 74,84 24,29 980 993,8 3,10 963 970,4 0,76 3613,89 [ 21,34
60)21)18(01] 11 937 59,34 26,15 714 7214 4,08 692 695 0,43 3609,91 | 21,10
6021|1801 ] 12 905 56,91 26,74 697 702 5,56 663 670 1,04 3606,03 | 21,07
60/21)18(01] 13 1080 | 71,20 37,78 695 7114 5,54 672 679,8 1,15 3614,66 | 21,15
7511218 (01] 11 2157 | 86,28 19,84 | 1752 | 1770,8 2,36 1729 | 17374 0,48 3611 29,77
7511218 |01] 12 2265 | 8481 21,99 | 1823 | 1840,8 4,01 1767 | 1788,8 1,22 3608,58 | 29,78
7511218 (01] 13 2208 | 82,16 19,34 | 1826 | 18412 3,27 1781 | 1801 1,11 3608,78 | 29,78
75119]15]01] 11 1338 | 78,55 28,77 989 | 1002,8 4,97 953 962,4 0,98 3614,45 | 29,11
75119]15(01] 12 1316 | 73,25 24,24 | 1026 | 1053,6 5,37 997 | 1003,2 0,62 3619,97 | 29,26
75119]15]01] 13 1321 | 77,97 28,46 977 990 4,55 945 954,6 1,01 3614,66 | 29,12
75127]23]|01] 11 663 672 5,21 637 640,6 0,56 28,22
7512712301 ] 12 639 654,4 5,87 616 625,8 1,57 28,27
75127]23|01] 13 632 646,2 4,83 615 622,2 1,16 28,29
9011419 (01 11 2379 | 86,30 19,97 | 1955 | 1966,8 3,19 1904 | 1916,6 0,66 3613,61 | 36,46
90114]1 9 (01] 12 2183 | 83,74 24,37 | 1673 | 1691,8 2,41 1651 | 16654 0,86 3606,66 | 36,46
90/14]9(01] 13 2309 | 86,62 25,38 | 1755 | 1765,2 2,39 1723 | 1739,8 0,97 3617,67 | 36,43
90123]|18|01] 11 971 983,8 4,55 939 951,2 1,28 35,24
90123]|18(01] 12 948 950,8 4,29 910 9194 1,02 35,23
90123]|18(01] 13 993 | 1011,8 4,33 968 977,6 0,98 35,26
90132]27(01] 11 681 715,8 6,40 670 679,4 1,38 34,02
90132]27]01] 12 712 723,4 6,55 676 683 1,02 34,02
90132]27]01] 13 665 698,4 7,93 643 657 2,13 34,02
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Problem Karakteristikleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU |
n | h|o|cv|index ’;“:g;]alf %Gap Sa?ma Eniyi Ort. Sazoma Eniyi Ort. Sazoma MM G?‘B&
120 (181201 | I1 1888 | 1908,8 3,29 1846 | 1859,2 0,71 53,14
12018 12|01 | 12 1897 | 1928,8 4,40 1844 | 1861,6 0,95 53,06
120 (18 (12|01 | I3 1975 | 1991,2 3,12 1929 | 1947,8 0,97 53,09
120 (302401 | 11 976 999 6,61 933 945,6 1,33 49,65
120 (302401 | 12 1012 | 1017,4 4,56 971 976,6 0,57 49,63
120 (302401 | I3 1025 | 1030 3,79 991 997,8 0,68 49,68
1204236 (01| I1 733 751,8 7,42 696 703,8 1,11 47,77
120 (423601 | 12 730 740,6 7,37 686 697,2 1,61 47,79
1204236 (01| I3 704 7174 8,70 655 665 1,50 48,40




EK-2. Test problemlerine ait sonuglar (Onem faktdrii=0,25)

85

Problem Karakteristikleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU

GA

n|h| o] cv | index Amag %Gap % Eniyi | Ort. % Eniyi | Ort. % MM &
Fonk Sapma Sapma Sapma B
51 ]1]025] 11 880 0,00 0,00 880 880 0,00 880 880 0,00 0,23 1,34
51 ]1]025] 12 931 0,00 0,00 931 931 0,00 931 931 0,00 0,39 1,35
51 ]1]025] 13 872 0,00 0,00 872 872 0,00 872 872 0,00 0,3 1,34
5 (2] 1]025] 11 1422 | 0,00 0,00 | 1422 | 1422 0,00 1422 | 1422 0,00 0,59 1,34
52 1]025] 12 1043 | 0,00 0,00 | 1043 | 1043 0,00 1043 | 1043 0,00 0,48 1,33
512 ]1]025] 13 789 0,00 0,00 789 789 0,00 789 789 0,00 0,19 1,33
522|025 11 637 0,00 0,00 637 637 0,00 637 637 0,00 0,67 1,35
5122 |025] 12 597 0,00 0,00 597 597 0,00 597 597 0,00 0,25 1,34
52 ]2 |025] 13 483 0,00 0,00 483 483 0,00 483 483 0,00 0,34 1,35
532025 11 470 0,00 0,00 470 470 0,00 470 470 0,00 0,42 1,36
5[13]2]025] 12 624 0,00 0,00 624 624 0,00 624 624 0,00 0,27 1,35
53] 2]025] 13 566 0,00 0,00 566 566 0,00 566 566 0,00 0,28 1,34
821025 11 1174 | 0,00 0,00 | 1174 | 1187,2 1,11 1174 | 1174 0,00 276,38 | 2,16
8 2] 1]025] 12 1486 | 0,00 0,00 | 1486 | 1490 0,27 1486 | 1486 0,00 661,45 |2,19
8 21025 13 1472 | 0,00 0,00 | 1472 | 14808 0,59 1472 | 1475 0,20 4134 [2,18
8 [3[3 025 11 686 0,00 0,00 686 686 0,00 686 686 0,00 4859 (211
8 [ 3[3]025] 12 667 0,00 0,00 668 677,8 1,59 669 677,6 1,56 11,5 2,12
8 [ 3]3]025] 13 617 0,00 0,00 617 617 0,00 617 617 0,00 14,72 12,10
8 414025 11 375 0,00 0,00 375 381 1,57 377 3834 2,19 19,72 | 2,10
8 44025 12 570 0,00 0,00 593 593 3,88 570 573,4 0,59 373 2,09
8 | 414025 13 553 0,00 0,00 553 570,2 3,02 553 566,2 2,33 213,66 |20
1012|1025 11 2158 | 55,51 | 24,33 | 1633 | 1646,6 0,83 1633 | 1641 0,49 3600,08 | 2,82
101 2 | 1]025| 12 1901 | 80,85 1,95 1893 | 1898 1,79 1864 | 1884,4 1,08 3600,06 | 2,84
10 2 | 1]025] 13 2095 | 25,63 0,14 | 2095 | 21128 0,98 | 2092 | 2104 0,57 3600,13 | 2,84
1032025 11 952 | 4559 0,42 949 962 1,46 948 963,2 1,58 3600,03 | 2,76
10 3 | 2 (025 12 991 | 50,25 1,61 975 989 1,42 983 996 2,11 3600,03 | 2,73
101 3|12 ]025| I3 940 | 33,94 0,00 951 961,2 2,21 941 960 2,08 3600,05 | 2,72
10| 4 13 ]025| 11 598 0,50 0,00 614 619,2 3,42 619 624,2 4,20 3600,03 | 2,70
10| 4 | 31025 12 766 | 11,75 0,00 766 792,6 3,36 805 814,4 5,94 3600,05 | 2,65
10| 41 3]025| I3 675 | 34,52 1,19 667 672 0,74 675 683,4 2,40 3600,03 | 2,67
1212 | 2]025| 11 1296 | 37,50 2,55 1263 | 1285 1,71 1280 | 1282,8 1,54 3600,06 | 3,40
1212 | 2 (025 12 1265 | 70,51 1,11 1251 | 1288,4 2,90 1274 | 1300,8 3,83 3600,06 | 3,49
1212 | 2 ]025| 13 1246 | 65,33 2,89 1210 | 12456 2,86 1245 | 1250 3,20 3600,03 | 3,43
1213 3]025] 11 888 | 31,19 0,00 889 915 2,95 904 913,2 2,76 3600,05 | 3,27
121 3 |13 ]025| 12 837 | 38,23 0,00 859 8778 4,65 879 897,4 6,73 3600,05 | 3,24
1213 | 3]025| 13 777 | 60,88 1,42 766 782,6 2,12 777 798,8 4,11 3600,06 | 3,28
121 5] 41025| 11 562 | 47,69 0,00 582 612 8,17 602 619,2 9,24 3600,06 | 3,23
12| 5| 4 1025 12 526 | 50,00 5,51 498 516,8 3,83 497 506 1,78 3600,05 | 3,11
121 5] 4 1025| I3 675 | 48,59 3,85 649 667,2 2,73 663 671,4 3,34 3600,08 | 3,16
1513 ]2 ]025| 11 1343 | 81,76 3,57 1295 | 13378 3,20 1307 | 1330 2,63 3600,08 | 4,43
1513 |2 (025 12 1287 | 79,10 6,92 1198 | 1217 1,56 1213 | 1225 2,20 3600,05 | 4,37
151 3|12 025| I3 1675 | 73,19 4,06 1607 | 1626,8 1,22 1620 | 1650,2 2,62 3600,05 | 4,40
1514 | 3]025| 11 1030 | 44,27 4,27 986 1011 2,47 1006 | 1023,2 3,64 3600,08 | 4,19
151 4 |1 3 ]1025| 12 864 | 74,42 0,58 859 885,6 3,00 869 888,8 3,35 3600,05 | 4,16
15| 4 | 3]025| 13 982 | 39,82 5,50 928 949 2,21 964 973,2 4,64 3600,08 | 4,16
1516 | 5]025| 11 705 | 44,54 0,43 715 736,8 4,72 702 7224 2,82 3600,13 | 4,05
151 6 | 5 1025| 12 676 | 51,78 5,92 636 671,6 5,30 659 675,2 581 3600,11 | 4,03
15|16 | 5]025| 13 638 | 55,96 2,66 624 642,4 3,33 621 631 1,58 3600,11 | 4,03
201 3|12 ]025| 11 2095 | 76,66 6,49 1959 | 1998,8 1,99 1981 | 1998,8 1,99 3600,08 | 6,20
20 3 | 2 (025 12 1764 | 83,16 5,05 1687 | 1709,2 2,00 1675 | 17084 1,96 3600,09 | 6,22
200 3 | 2]025| 13 2116 | 86,48 6,43 1980 | 20024 1,12 | 2028 | 2034,2 2,66 3600,09 | 6,21
200 5141025 11 1034 | 66,25 4,06 992 | 1004,6 1,25 1007 | 1026,4 3,35 3600,14 | 5,76
20| 5| 4 ]025| 12 1076 | 76,12 7,43 1035 | 1048,8 5,03 996 1033 3,58 3600,16 | 5,76
201 5|1 41025| I3 988 | 75,91 4,55 943 948,8 0,61 944 962,6 2,04 3600,14 |5,73
20 7 | 6 (025 11 686 | 58,89 4,08 664 686,4 4,14 658 674,6 2,46 3600,19 | 5,57
201 7 1 6 1025| 12 720 | 55,69 4,17 690 716,8 3,74 692 702,2 1,74 3600,23 | 5,58
20| 7 | 6 ]025| 13 736 | 57,47 8,02 698 710,2 4,67 677 695,2 2,62 3600,19 | 5,57
25|14 | 3]025| 11 1552 | 80,22 5,80 | 1472 | 1504,4 2,82 1462 | 1483 1,42 3600,22 | 7,70
25| 4 | 31025 12 2110 | 79,95 8,29 1935 | 1982,2 2,38 1953 | 1975,2 2,04 3600,2 |7,59
25| 4 | 3]025| 13 1867 | 8559 | 11,62 | 1650 | 1680,2 1,80 1661 | 1686,2 2,15 3600,19 | 7,69
251 7 1 51025| 11 981 | 75,84 9,48 888 916,6 3,12 893 917,4 3,20 3600,33 | 7,15
25| 7 | 51025 12 975 | 77,44 5,33 930 | 954,4 3,29 923 948,4 2,68 3600,3 |7,09
25| 7 | 51]025] 13 1046 | 68,26 9,08 951 968 1,76 961 969,8 1,94 3600,31 | 7,12
2519 | 8025 11 706 | 50,28 7,08 660 683,2 3,98 656 668,4 1,86 3600,5 |6,89
25| 9 | 8025 12 666 | 58,86 7,06 636 655,6 5,58 619 635 2,52 3600,45 | 6,89
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Problem Karakteristikleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU

GA

n|h|o| cv | index Amag %Gap % Eniyi Ort. % Eniyi | Ort. % MM &
Fonk Sapma Sapma Sapma B

2519 (81025 13 807 | 57,13 8,67 743 758 2,77 737 | 7454 1,13 |3600,45| 6,80
30| 5]3]025 11 2146 | 83,55 6,80 2023 | 20554 2,70 2000 | 2021,8 | 1,08 |3600,33| 9,62
30| 53025 12 1791 | 84,14 8,60 1657 | 1678,6 2,48 1637 | 1666,2 | 1,75 |3600,33| 9,59
30| 5] 3025 13 2045 | 86,99 12,57 | 1806 | 1839,8 2,82 1788 | 18304 | 2,32 |3600,42 | 9,60
30| 8|6 (0,25 11 1065 | 72,39 11,36 961 991,6 4,80 944 | 9688 2,56 | 3600,69 | 8,93
30| 861025 12 1108 | 77,89 9,75 1029 | 10534 5,07 1000 | 10236 | 2,31 |3600,69 | 8,94
30| 8|6 (0,25 13 1027 | 74,68 12,85 928 940,6 4,85 895 | 9218 2,91 |3600,63 | 8,90
30|11] 9 [0,25 11 775 | 62,71 6,45 742 752,4 3,64 725 | 738,22 1,79 |3600,99 | 8,69
30|11] 9 [0,25 12 769 | 60,08 14,17 681 703,8 6,22 660 | 678,6 2,74 3600,8 | 8,68
30|11] 9 [0,25 13 802 | 46,63 13,09 710 744 6,32 697 | 71372 2,27 | 3600,84 | 8,68
356 | 41025 11 1970 | 83,20 16,45 | 1698 | 17154 4,05 1646 | 1684,8| 2,30 |3600,64 |11,34
35| 6 |4 (025 12 1910 | 81,99 13,30 | 1687 | 1707,2 3,00 1656 | 16748 | 1,12 3600,8 | 11,34
3516 | 4]025 13 1517 | 79,43 7,98 1404 | 1430,2 2,39 1396 | 1411 1,06 |3600,72 | 11,37
35| 971025 11 1358 | 80,56 17,60 | 1161 | 1170,6 4,41 1119 | 11278 | 0,78 |3601,14|10,71
35|97 ]025 12 1113 | 68,73 11,23 989 | 1030,4 4,11 988 | 1005 1,69 |3601,06 | 10,69
35| 9|7 ]025 13 1167 | 68,21 13,02 | 1027 | 10574 4,01 1015 | 1028,6 | 1,32 |3601,05 10,71
35|13 (110,25 11 794 | 62,72 15,24 673 700,4 3,91 682 | 694,6 3,11 |3601,58 | 10,51
35[13 (110,25 12 786 | 70,23 19,08 660 668,6 4,88 636 | 646,2 1,58 |3601,69 | 10,50
351311 (0,25 13 738 | 56,91 17,21 636 655,8 6,83 611 | 621,2 1,64 |3601,69 | 10,52
40| 6 | 4 1025 11 2230 | 86,68 14,39 | 2010 | 20448 6,64 1909 | 1960,8 | 2,64 |3600,89 | 12,70
40| 6 | 4 1025 12 2118 | 85,22 15,77 | 1854 | 1858,6 4,01 1784 | 1801 0,94 |3601,03 | 12,97
40| 6 | 4 1025 13 2232 | 83,60 15,41 | 1938 | 19744 4,38 1888 | 1911,2| 1,21 |3601,02 | 12,81
40 10| 8 [ 0,25 11 1241 | 75,99 23,93 985 996 5,22 944 967 2,38 |3601,91 | 11,61
40|10 | 8 |0,25 12 1217 | 71,24 15,69 | 1069 | 1088,2 5,72 1026 | 10414 | 1,48 [3601,72|12,20
40|10 | 8 |0,25 13 1202 | 66,31 15,22 | 1058 | 1077,2 5,40 1019 | 1027,4| 0,82 3601,7 | 12,10
40 | 14 | 12 | 0,25 11 994 | 65,79 21,77 766 787,2 8,79 718 | 7404 3,03 |3602,61 | 12,00
40 | 14 | 12 | 0,25 12 966 | 66,67 25,05 755 7784 6,99 724 | 742,8 2,53 |3602,66 | 11,97
40 | 14 | 12 | 0,25 13 816 | 68,01 23,28 639 664,6 5,81 626 | 6354 1,48 |3602,66 | 11,86
50| 8 |5 [0,25 11 2511 | 87,65 21,23 | 2050 | 2094,4 5,56 1978 | 20238 | 2,26 |3602,36 | 17,54
50| 8 | 51025 12 2524 | 88,43 22,31 | 1983 | 2053,6 451 1961 [ 19852 | 1,22 |3602,59|17,54
50| 8 | 5 [025 13 2443 | 87,60 18,91 | 2029 | 2061,2 3,89 1981 | 2007 1,30 |3602,38 | 17,53
50 | 13110 ]0,25 11 1572 | 83,14 37,28 | 1034 | 1059 6,89 986 996 1,00 | 3604,66 | 16,56
50| 1310 [ 0,25 12 1294 | 76,51 24,03 | 1041 | 10514 6,51 983 |1001,6 | 1,86 |3604,58 | 16,57
50| 13|10 [0,25 13 1385 | 79,06 29,60 982 | 10154 3,98 975 | 9864 1,16 | 3604,14 | 16,55
50 | 18 | 150,25 11 1347 | 67,78 | 46,55 748 759,6 5,21 720 | 7214 0,19 | 3607,64 | 16,63
50|18 | 15 0,25 12 989 | 61,27 28,61 743 7758 9,00 706 | 7298 3,26 | 3608,42 | 16,63
50 | 18 | 150,25 13 1145 | 62,36 37,82 749 766 7,05 712 | 7188 0,95 |3607,03 | 16,63
60| 9 | 6 [0,25 11 2529 | 88,22 23,09 | 2024 | 2059,2 5,55 1945 | 1958,6 | 0,69 |3606,08 | 22,13
60| 9 | 6 [0,25 12 2545 | 86,68 23,06 | 2043 | 2090 6,32 1958 | 1982,2 | 1,22 |3605,13 22,11
60| 9 | 6 [0,25 13 2390 | 8841 23,14 | 1915 | 19456 5,58 1837 | 1858,8 | 1,17 | 3604,72 | 22,09
60 | 15|12 | 0,25 11 1534 | 80,12 32,40 | 1085 | 1096 5,38 1037 | 1046,8 | 0,94 |3612,03 | 21,39
60 | 15|12 ]0,25 12 1392 | 78,52 28,38 | 1062 | 1078,8 7,58 997 |1003,8 | 0,68 |3611,09 21,36
60 | 15|12 | 0,25 13 1386 | 77,06 23,74 | 1105 | 1126,2 6,14 1057 | 1066,2 | 0,86 |3611,89 | 21,39
60 | 2118025 11 1093 | 67,80 34,40 751 776,6 7,67 717 | 7254 1,16 |3610,97 | 21,04
60 | 21|18 | 0,25 12 1142 | 70,67 37,04 747 761,2 5,54 719 | 7328 1,88 3612,3 | 21,06
60 | 21|18 | 0,25 13 1021 | 67,09 32,13 740 758,6 8,65 693 708 2,12 | 3611,97 | 21,05
75112 | 8 |0,25 11 2479 | 87,58 23,76 | 1969 | 1999,2 5,46 1890 [ 19132 | 1,21 |3611,95]26,71
75112 8 [0,25 12 2516 | 84,58 26,55 | 1937 | 1970,2 6,20 1848 | 18758 | 1,48 3613 | 26,96
75112 | 8 |10,25 13 2274 | 85,97 20,54 | 1912 | 1932 6,47 1807 | 1839,6 | 1,77 3612,8 | 26,87
75119 |15 (0,25 11 1401 | 77,16 26,91 | 1074 | 1089,6 6,02 1024 | 10296 | 0,54 |3612,28 | 26,14
7511915 (0,25 12 1656 | 7554 | 41,18 | 1014 | 1054,8 7,66 974 | 9928 1,89 3619,8 | 26,09
75119 115]0,25 13 1739 | 78,90 39,45 | 1100 | 1126,2 6,50 1053 | 1074,8 | 2,03 |3619,49 | 26,60
75|27 (230,25 11 726 746 7,10 693 | 7058 1,81 25,44
75127 123]0,25 12 739 755,8 7,12 702 | 7118 1,38 25,21
75|27 123]0,25 13 701 713 7,15 662 | 669,6 1,14 25,43
90 [ 14| 9 |0,25 11 2390 | 87,28 13,56 | 2170 | 2205,2 6,31 2066 | 2084,4 | 0,88 3610,3 | 36,51
90 |14 ] 9 [0,25 12 2353 | 86,02 19,04 | 1999 | 2020 5,69 1905 | 19254 | 1,06 |3611,89 | 36,52
90 | 14| 9 [0,25 13 2748 | 86,64 30,28 | 2016 | 2048,2 6,45 1916 | 1943 1,39 | 3614,89 | 36,50
90 | 23118 | 0,25 11 1055 | 1106,6 7,28 1026 | 10406 | 1,40 35,34
90 | 23|18 0,25 12 1118 | 1149 6,70 1072 | 1074 0,19 35,37
90 [ 23 180,25 13 1044 | 1074 8,01 988 | 998,6 1,06 35,32
90 | 32|27 [0,25 11 758 767,2 7,59 709 | 7238 2,04 34,08
90 | 32|27 0,25 12 730 754,2 7,72 696 | 697,2 0,17 34,06
90 | 32|27 (0,25 13 834 853 8,32 782 | 792,6 1,34 34,09




EK-2. (devam) Test problemlerine ait sonuglar (Onem faktorii=0,25)
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Problem Karakteristikleri MILP Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi CPU
0, 0 0,

n|hj|o| cv |index ?E:ﬁf %Gap Sagoma Eniyi Ort. Sas)ma Eniyi Ort. Sas)ma MM GTAB&
120118]12(025| 11 2028 | 2068,6 7,38 | 1916 | 19448 1,48 53,16
12018 (12]025| 12 2122 | 2152,2 7,35 | 1994 | 2025 1,53 53,15
120118)12(025]| 13 2156 | 2168,8 6,08 | 2037 | 2050,6 0,66 53,15
120130]24(025]| 11 1200 | 1233,2 8,69 | 1126 | 11512 2,19 49,76
120130)24(025] 12 1153 | 11648 7,71 | 1075 | 10918 1,54 49,71
12013024(025| 13 1152 | 11744 7,53 | 1086 | 1096,8 0,98 49,74
120142136 [025] 11 863 | 8804 7,88 811 | 8184 0,90 46,06
120142136(025| 12 828 | 8384 9,11 762 | 7732 1,45 46,01
120142136 [025] 13 779 789 7,86 727 | 7314 0,60 46,24
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