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OZET

AMELIYAT ODASI CIZELGELEMENIN GENETIK ALGORITMA iLE
GERCEKLESTIRILMESI

Tunahan TIMUCIN
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Serdar BIROGUL
Ocak 2018, 59 sayfa

Bu tezde, hastanelerin en 6nemli birimlerinden birisi olan Ameliyat Odalarinin en verimli
sekilde kullanilabilmesi problemi ele alinmigtir. Bu problem tipi NP-Hard tipi problem
olarak adlandirilmaktadir. NP-Hard tipi problem tanim olarak, ¢ok sayida kisit iceren
karmasik problemler i¢in kullanilmaktadir. NP-Hard tipi problemin, polinom degerlerden
olugsmamasi ¢éziimiinii karmagiklagtirmaktadir. Bu tip problemlerin ¢éziimii geleneksel
mMatematige dayali yontemlerle olmamakta ve sayisal analiz yontemleri kullanilarak ise
saglikli sonuglar elde edilememektedir. Karmasiklik seviyesi fazla olan ve ¢ok sayida
kisit igeren NP-Hard tipi problemlerin ¢oziimii igin Genetik Algoritma (GA), tabu arama,
benzetimli tavlama gibi sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar ortaya ¢ikmigtir. Ameliyat
odasi ¢izelgeleme problemi ise bu tezde en dnemli meta-sezgisel algoritmalardan birisi
olan genetik algoritma ile ¢oziilmistiir. Program kodlanirken gorselligi de saglamak
amaciyla C# programlama dili tercih edilmistir. Ayrica tamir operatoriiniin bu tip
problemlerde genetik algoritmanin bir operatorii olarak kullanilmasinin etkisi ve 6nemi
de incelenmistir.

Anahtar sozciikler: Ameliyat odas1 ¢izelgeleme, Genetik algoritma, Kisith
optimizasyon, Tamir operatorii.
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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF OPERATING ROOM SCHEDULING WITH
GENETIC ALGORITHM

Tunahan TIMUCIN
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Serdar BIROGUL
January 2018, 59 pages

In this thesis, the problem of the most efficient use of the Operating Rooms (ORs) which
one of the most important departments of hospitals, was tackled. This type of problem is
defined as NP-Hard. Complex problems involving multiple constraints are defined as NP-
Hard type problems. As the NP-Hard type problem does not consist of polynomial values,
the solution of such problems becomes complicated. Such problems cannot be solved by
traditional methods based on mathematics. In addition, healthy results cannot be obtained
by using numerical analysis methods. For the solution of NP-Hard type problems which
have high level of complexity and many constraints, heuristic and meta-heuristic
algorithms such as Genetic Algorithm (GA), tabu search, simulated annealing have
emerged. In this thesis, the operating room scheduling problem is solved by the genetic
algorithm, which is one of the most important meta-heuristic algorithms. C#
programming language is preferred to provide visuality when coding the program.
Furthermore, the effect and the importance of using the repair operator as an operator of
the genetic algorithm in these types of problems were also investigated.

Keywords: Operating room scheduling, Genetic algorithm, Constrained optimization,
Repair operator.
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1. GIRIS

Gliniimiiz gelisen teknolojisi, degisen ekonomisi, genis bir yelpazeye yayilan tiiketici
ihtiyaclar1 gibi nedenlere bagl olarak, isletmelerin de bu sartlara ayak uydurmalar1 ve
gelir gider dengesini saglamalar1 gerekmektedir. Isletmeler, gelismelere ayak uydurdugu
siirece varliklarin1 devam ettirebilmektedirler. Isletmenin devamlilig1 icin en 6nemli
asama isletmenin gelir-gider ve tasarruf dengesini planlama ve diizenleyip uygulamaya
gecirme asamasidir. Bunun i¢in en kiigliglinden en biiyligline tim isletme, kurum ve
kuruluglar bu planlamaya biiyiikk 6nem vermektedirler ve kaynaklarini bu yone dogru

kaydirmaktadirlar.

Degisen diinya dengesinin ve artan diinya niifusunun en énemli isletmelerinden birisi de
hastanelerdir. Hastaneler ve diger saglik kuruluslari, giiniimiizde artan diinya niifusu,
biiyiiyen yas ortalamasi ve bunlara bagli olarak hastanelerde ortaya ¢ikan ve gittikce artan
hastalarin bekleme listesindeki artigla birlikte, miimkiin olan en diisiik maliyetle en
kaliteli hizmeti verme konusunda ciddi bir baski yasamaktadirlar. Hastanelerde en ¢ok
kaynak ayrilan boliim ise ameliyat odalaridir. Diinya niifusunun artis hizina bagli olarak

yillik yapilan ameliyat sayis1 da giderek artmaktadir.

Tiirkiye’de 2002 yilindan 2014 yilina kadar yapilan hesaplamalarda yillik yapilan
ameliyat sayis1 yaklagik 8 kat artmig durumdadir [1]. Yapilan hesaplamalar her 6 kisiden

1'inin kiiclik veya biiyiik ameliyat gecirdigi sonucunu gostermektedir.

Bu durumda, hastaneler, toplam maliyetin yaklasik %10 unu olusturan ameliyat vb.
cerrahi miidahalelerde, yasanabilecek hasta sayisi fazlaligi durumunda hem hastalarin
bekleme siiresini azaltmak, hem teknik ekip ve ekipman sayilarini dogru tespit edip
maliyeti en aza indirgemek adina gesitli yollara basvurmaktadirlar. Bu yollardan birisi de
yazilim programlar1 yardimiyla ¢izelgeleme yontemine basvurarak bu sorunu ¢ézmektir.
Teknolojinin ve elektronik araglarin bu kadar gelistigi bu yiizyilda, sorunlarin ¢éziimii
igin yazilim programlarini kullanilarak, insan faktoriinden kaynaklanabilecek hatalar en

aza indirgenirken ameliyat odasi ¢izelgelemenin de 6nemi artmaktadir.



Cizelgeleme, bir {iriiniin {iretilmesi ya da bir hizmetin sunulmasi i¢in gerekli tiim faaliyet
ve asamalarin istenilen diizeyde zamanlanmasidir. Baglangig, bitis zamanlar ve
tamamlanma zamanlar1 gibi kritik tarihlerin belirlenmesi, hangi islemlerin ne zaman
yapilacaginin bir sira haline getirilmesi, yeni yapilacak is i¢in hangi alanlarin ne zaman
hazir olacag1 gibi planlarin belirlenmesi isidir. Ek olarak cizelgeleme, taahhiit edilen
islerin istenildigi zamanda teslimini saglamak i¢in kullanilan bir aractir. Cizelgeleme
sayesinde; iriinlerin veya hizmetin temin edilme siirelerini en aza indirgemek, esnekligi
artirmak, mevcut olan kapasiteyi en uygun ve etkili sekilde kullanmak ve miisteri

taleplerine en hizli sekilde yanit verebilmek miimkiin olmaktadir.

lleriye dogru ¢izelgeleme ve geriye dogru cizelgeleme olmak iizere 2 cesit ¢izelgeleme
yapilabilmektedir. Ileriye dogru ¢izelgelemede, problem icin gereklilikler belli
oldugundan itibaren en kisa siirede ise baglamak iizere ¢izelge hazirlanir. Bu yontemde
cizelge ve son teslim tarihi uyusmayabilmektedir. Genellikle miisteri talepleri ile
baslayan ve en kisa siirede teslimi gereken islerde kullanimi olmaktadir. Geriye dogru
cizelgelemede ise, son teslim tarihinden geriye dogru bir ¢izelge plani olusturulur ve bu
plana gore tiim faaliyetlerin zaman araliklar1 belirlenir. Cizelgeleme icin gerekenler
baslangicta olmayabilmektedir. Bu 2 yontemle beraber, geri ve ileri ¢izelgeleme beraber

de uygulanabilmektedir.

Cizelgeleme yaparken 6nemli olan ¢izelgelemenin kalitesidir. Bir ¢izelgelemenin kalitesi,
uygulandig1 problemin sayisal olarak ¢oziimiindeki basarist1 ve bu sonuglarin gercek
hayatta uygulanmasindaki basarisiyla miimkiindiir. Cizelgelemenin kalitesini belirleyen

is Oncelikleri, teslim tarihleri, 6ncelik kurallar1 gibi bir¢ok kisit bulunmaktadir.

Cizelgeleme yapilabilecek ¢ok c¢esitli optimizasyon problemleri bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari; ameliyat odasi ¢izelgeleme, atolye cizelgeleme, ders cizelgeleme,
hemsire cizelgeleme, hizli tren ¢izelgeleme, ara¢ ve siirlicii cizelgeleme vb. bircok
problem i¢in ¢izelgeleme islemi uygulanabilmektedir. Tiim bu ¢izelgeleme problemleri

programlar yardimiyla ¢oziilmeye ¢alisiimaktadir.

Ameliyat odasi cizelgeleme problemi i¢in bircok program yapilmis ve gercege
yaklasilmak istenmis olsa da program yapilirken bir¢ok sart1 yok saymaktadirlar. Bu yok
sayillan sartlar nedeniyle yapilan programlar gercek hayatla uyusmamakta ve

uyarlanamamaktadir.



Bu soruna ¢oziim iiretmek icin ise birgok yeni algoritmalar ve yeni yaklagimlar

uygulanmis ve tam ¢6zliim olmasa da en yakin ¢6ziim bulunmaya calisilmistir.

Literatiirde eniyileme problemlerinin bazilar1 klasik matematiksel yontemler ve
algoritmalarla  ¢oOziilebilmektedir. Problem boyutunun artmasi ve problemin
karmagiklagsmasi klasik yontemlerle ¢6ziimii imkansiz hale getirmektedir. Bu yiizden, bu
karmasik problemlerin ¢6ziimii igin ¢esitli sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalara
yonelimler baslamistir. Meta-sezgisel, arama uzaymin yiiksek kaliteli ¢dziimlerini
kapsayan bdlgelerinde aramalar1 gergeklestirmek icin probleme 06zgli sezgisellere
rehberlik etmek amaciyla tasarlanan genel amacgli sezgisel yontemdir [2]. Meta-
sezgiseller basit yerel arama algoritmalardan gelismis ve karmasik 6grenme islemlerine
kadar genis bir yelpazeyi kapsarlar. Bu algoritmalar; genetik algoritma, benzetimli

tavlama, tabu arama, karinca kolonisi, degisken komsu arama gibi algoritmalardir [3].



2. PROBLEM TANIMI

Saglik sektorii, gelismiste olan ve gelismis tiim {llkelerde giiniimiiziin en 6nemli
endiistrilerden birisi haline gelmektedir. Diinyanin bir¢ok {ilkesinde yeni hastalik tiirleri
ortaya ¢ikmaktadir ve diinya niifusunun artmasiyla birlikte bu hastaliklardan etkilenen

insan sayist da 6nemli Olcilide artmaktadir.

Gilintimiizde kaynaklarin sinirli olmasi, insanlarin alim giiciiniin yetemeyecegi diizeyde
fiyatlara sahip ilag ve medikal malzemeler hastaneleri de zor durumda birakmakta ve
biitge kisitlamasina yonlendirmektedir. Hastaneler bu durumu agmak ic¢in kendi
birimlerinde revizyonlara gitmektedir. Hastaneler, oncelikle en ¢ok kaynak ayrilan
boliimlerinden birisi olan ameliyathanelerin diizenlenmesi ve dogru kullanilmasini
saglamak amaciyla gesitli yollara bagvurmaktadirlar. Bu noktada, ameliyathanelerin bos
zamanlarim1 azaltmak, ameliyathaneleri dogru planlamayla ayni siirede daha etkin

kullanmak adina yazilim programlarindan faydalanmak istemektedirler.

Bu boliimde, bu tezde ele alinan Ameliyat odasi ¢izelgeleme probleminin temelleri
sunulmustur. Sunulan bu problemin ¢6ziilmesi, gliniimiiz en 6nemli isletmelerinden birisi
olan hastanelerde, toplam maliyetin en aza indirilerek, segmeli hastalar i¢in bekleme
stiresini en aza indirecek bir ameliyat programi yapilmasma yardimci olabilecek bir

program ¢oziim modiilii gergeklestirilmistir.

Ameliyat odasi ¢izelgeleme problemlerinin, kendine 6zgii unsurlari ve ¢oziilmesi gereken
kosullariin iyi anlasilmasi gerekmektedir. Bu sayede, ameliyathaneler i¢in gerekli tiim

ozellikler anlasilip bu 6zelliklere uygun ¢6ziim yontemleri uygulanmalidir.

Almacak kararlarin acil hasta giriglerine ve mevcut kaynaklarla ilgili kisitlamalara uygun
olmas1 ¢oziimii daha saglikli hale getirme konusunda basariyr artiracaktir. Burada
belirtilen kisitlamalardan Oncelikli olanlar; ameliyat odalarinin giris-¢ikis zamanlari,
ameliyat oncesinde ve sonrasinda yataklarin kapasite durumlari (¢izelgelemede dikkate
alinma durumuna gore 6nemli olmaktadir), ameliyat sirasinda kullanilacak ekipman
durumu gosterilmektedir. Bir hastanede ameliyatlar cesitli zaman araliklarinda
planlanabilmektedirler. Bu zaman araliklar1 giinliik, haftalik (pazartesiden cumaya), ya

da orta vadede bir plan hazirlanabilmektedir. Hastaneler kendi kapasite ve ¢alisan eleman
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durumlarina gore ameliyatlar1 zaman periyotlarina bolmek durumundadirlar. Aksi halde
zaman sinirlarinin asilmasi ve fazla mesai kavraminin olugmasi zaman zaman zor

durumda kalmalarina neden olabilmektedir.

Hastanelere 2 tiir hasta gelmektedir; randevu sistemi vasitasiyla gelenler ve acil durum
olarak gelen hastalar. Se¢meli hastalar yani randevu talep eden hastalar belirli oldugundan
bu tiir hastalar i¢in rahat bir sekilde zaman planlanmasi yapilabilmektedir. Ancak acil
gelen hastalar i¢in geldikten sonra durumuna goére o anda tedavisinin yapilmasi
gerektiginden planlanmasi yapilamamaktadir. Bu tezde, acil hastalarin durumu,
planlamasinin yapilmast miimkiin olmamasindan dolayi, acil hastalarin farkli bir
hastaneye yonlendirilmesi veya acil durumlar i¢in siirekli hazir tutulan ve bu tez
calismasinda ¢izelgelemeye dahil edilmeyen bagka bir ameliyat odasina yonlendirildikleri

kurgusuyla hareket edilmistir ve bir kisitlama veya kistas olarak dikkate alinmamastir.

Bu tezde, planlamaya dahil olacak hastalarin sayisi ve hangi ameliyat1 olacaklar1 bellidir
ve bu noktada belirsiz bir durum yoktur. Her ameliyatin siiresi farklilik gosterebildiginden
ve ameliyat siireleri de ameliyat sirasinda yasanabilecek ekstra durumlara gore
degisebileceginden dolayi, cizelgeleme yapilabilmesi i¢in ameliyat saatleri, ameliyat
odasinin sonraki ameliyat i¢cin hazir hale getirilme siireleri ortalama ameliyat siireleri
dikkate alinarak sabitlenmistir. Ameliyathaneler, ameliyat Ozelliklerine gore farkl
ozelliklere ve ekipmanlara sahip olabilmektedirler. Ancak, bu tezde, ameliyathanelerin
bu sekilde kisitlanmasinin bos zamani artirabilecegi, daha sonradan dahil edilebilecek acil
hastalar1 olumsuz etkileyebilecegi gibi Ozellikler dikkate alinarak, tiim ameliyat
odalarinin aym1 ve belirlenen ameliyat cesitlerinde ortak olarak kullanilabilecek

ekipmanlarla donanmis oldugu kabul edilmektedir.

2.1. AMELIYAT ODASI KARAR SEVIYELERI VE CiZELGELEME TURLERI
Ameliyathanelerin planlamasi problemi ¢ogu ¢aligmada Sekil 2.1'deki gibi 3 farkli ve
ilgili alt probleme ayrilmaktadir.

(i) Stratejik Seviye; toplam gelirleri en iist diizeye ¢ikarmak ya da toplam maliyetleri en
aza indirmek ya da mevcut ameliyathanelerin zamaninin farkli cerrahlar {izerinde nasil

boliinmesi gerektiginin belirlendigi seviyedir.

(if) Taktiksel Seviye; ameliyat odasi kullanimini en etkin ve etkili sekilde kullanmak i¢in

cizelge zamanina gore (haftalik, giinliik vs.) ameliyatlarin cerrahlara atandig1 seviyedir.
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(iil) Operasyonel Seviye; Her ameliyatin bir baglangig, bir bitis, bir bekleme siiresi

olmaktadir. Operasyonel karar seviyesinde bu hastalar secilerek listeler belirlenmektedir.

Stratejik-Seviye

Her bir Cerrahi Uzmanhga atanan Ameliyat Odalanmn Zamanmim belirleme

Taktiksel-Seviye

Cerrahi Uzmanhklan Ameliyat Odalarina gére ayirma

Operasyonel-Seviye

Her Ameliyat Odasinda sunulacak hastalan segmek ve siralamak

Sekil 2.1. Ameliyat odas1 karar seviyeleri.

Ameliyat odasi ¢izelgeleme problemini ele alan bir¢ok inceleme makalesi bulunmaktadir
[4]-[6]. 2013 yilinda yapilan bir ¢alismada 3 ameliyat odasi ¢izelgeleme problemi
incelenmistir. Ek olarak, bu problemler i¢in biitiinlesmis bir arastirma gercevesi ve

planlama yontemi sunulmustur [7].

Ameliyat odalarinin planlanmasinda, blok ¢izelgeleme, modifiyeli blok ¢izelgeleme ve

acik cizelgeleme olmak tizere 3 stratejiden birisi kullanilabilmektedir [8].

Blok cizelgeleme; ameliyat odasi kaynaklarinin bir cerrah ya da cerrah grubuna belirli
giin ve saatlerde ayirma islemidir. Zaman bloklarinda cerrahlar diizenlenmistir ve atanan
bu cerrahlarin yerlerine ayrilan giin ve saatte baska bir cerrah atanamamaktadir. Blok
cizelgelemenin aksine, agik cizelgeleme; ameliyat odasit uygun oldugunda, uygun bir
cerrahin araya atanmasina izin vermektedir. Blok ¢izelgelemeden énemli bir farki; agik
cizelgelemede cerrahlar bir ameliyat i¢in herhangi bir is glintinii secebilmektedirler. Bu
nedenle bu agik ¢izelgelemeye “Herhangi bir Isgiinii” (any workday) stratejisi de
denmektedir. Bu sayede blok cizelgelemeden daha esnek hale gelmektedir. Modifiye
edilmis blok cizelgeleme ise; blok cizelgeleme ve agik ¢izelgelemenin iyi yonlerinin
birlestirilerek daha esnek ve gelismis bir yap1 elde edilmek iizere gelistirilmistir.
Kullanilmadiginda engellenen ameliyat odast zamanmi diger doktorlar tarafindan

kullanilabileceginden, daha efektif bir kullanimin yolunu agmaktadir.



3. AMELIYAT ODASI CiZELGELEME VE OPTIMIiZASYONU

Ameliyat odalarinin, hastanelerin en 6nemli ve en ¢ok kaynak ayrilan birimlerinden birisi
oldugundan bahsetmistik. Bu bdliimde, ameliyat odalarinin ¢izelgeleme problemlerine
literatiirde nasil c¢oziimler getirildigi, problemin c¢izelgelenmesi disinda hangi
parametrelerin bu problem i¢in dnemli oldugu ile ilgili literatiiriin incelenmesi yer

almaktadir.

Marques ve ark. ameliyathane meslegini en iist diizeye ¢ikarmak, ameliyathanelerin en
verimli sekilde kullanimin1 saglamak, hastane masraflarin1 en aza indirgemek ve kar
arttirmak amaciyla haftalik cerrahi ve segcmeli ameliyatlarin ayirma zamanlamasi i¢in bir
tam sayili dogrusal programlama modeli 6nermisglerdir [9]. Onlar bu makalelerinde, ayni
Guido ve ark. [10] gibi her cerrah i¢in giinliikk ve haftalik olarak ¢alisma g¢izelgesi
sinirlamasi kisitin1 uygulamiglardir ve cerrahlarin bu saatin iizerinde ¢alismamalarini bir
kisit olarak uygulayip caligmalarini buna gore olusturmuslardir. Dogrusal programlama
modelini O6neren ayni yazarlar daha sonra, genetik algoritmalara dayanan bir ¢6ziim
yaklasimi  gelistirmisler, ancak ¢oziilmiis Ornekler hakkinda hicbir ayrinti

bildirilmemislerdir [11].

Khambhammettu ve Persson, 3 asamaya ayirdiklar1 ameliyat odas1 ¢izelgelemelerinde
(Cerrahi Oncesi, cerrahi sirasi ve cerrahi sonrasi), karmagik tamsayili lineer programlama
yontemiyle bir simiilasyon gelistirmisler ve sonuglar1 Friedman testiyle analiz etmislerdir
ve Onerilen modeli degerlendirmek ic¢in yerel bir hastaneden toplanan gergek verileri
kullanmiglardir [12]. Molina-Pariente ve ark. haftalik bir ameliyat odasi ¢izelgeleme
yaparak 17 meta-sezgisel algoritma ile kiyaslamasini yapmaya calismislar ve en verimli
algoritmay1 sunmaya caligmiglardir. Bunu yaparken daha once sadece 1 kez denenen
klinik 6nceliklendirme yontemini uygulamislar ve bekleme siiresini en aza indirgemeye
calismiglardir [13]. Guido ve Conforti, hastane ameliyathane takimlarini verimli bir
sekilde planlamayr ve yOnetmeyi amaglayan c¢ok amachh bir tamsayili dogrusal
programlama modeli 6nermis ve genetik algoritmaya dayali hibrit bir algoritma
gelistirerek ameliyat sirasindaki taktiksel ve operasyonel asamalar1 birlestirmeyi

amaglamislar [14]. Xiang ve ark. ameliyat planlamasi sorununu, rolleri, uzmanliklari,



niteligi ve bulunabilirligi gibi durumlar gergek hayatta hemsire listesi kisitlamalar1 ile
biitiinlestirmislerdir. Bir matematiksel model ve karinca kolonisi algoritmasint bu
probleme uygulamis ve bu probleme hemsirelerin uygunluk durumunu dahil etmislerdir
[15]. Latorre-Nufiez ve ark. ameliyat odasi planlamasinda ilk kez ameliyathaneleri,
ameliyat sonrasi anestezi diizelmesini, ameliyatin gerektirdigi kaynaklari ve acil
ameliyatlar1 ele almiglar. Matematiksel model oneren Bouguerra ve ark. gibi kiigiik
boyutlu problemler igin bir tamsay1 dogrusal programlama ve daha biiyiik boyutlu 6rnekler
icin ise bir genetik algoritma ve yapici-bulussal tabanli bir sezgisel algoritma
gelistirmiglerdir [16], [17]. Saadouli ve ark. Ameliyat odasi planlamasini ameliyat odasi
ve kurtarma yataklar1 olmak iizere 2 kaynak {izerinde degerlendirmislerdir. Problemin
¢Oziimii icin, giin i¢i islemlerin se¢imleri i¢in bir sirt ¢antast modeli, ameliyathanelerin
zamanlanmasini en verimli halde gerceklestirmek icin ise bir karisik tamsay1 programlama
modeli kullanmiglardir [18]. Xiang ve ark. esnek is ofisi planlama problemi ve ameliyat
odas1 problemi arasindaki benzerlikleri gézlemleyerek, bu tiir zamanlama problemlerini
etkin bir sekilde ¢6zmek igin karinca kolonisi algoritmasini gelistirmislerdir [19].
Aringhieri ve ark. sabit sayida ameliyathane ve ameliyat sonrasi yatagi paylasan cgesitli
ozellikleri igeren bir ameliyat boliimii verildiginde, miisterek ameliyat odasini (OR)
planlamay1r ve gelismis cizelgeleme problemini incelemislerdir. Ameliyat odasi ve
ozellikle hafta sonu konaklamasi olan karar seviyelerini ayni anda planlamay:
amaglamiglardir. Problemin NP-Hard oldugunu kanitlamak iizere bir 0-1 dogrusal
programlama formiilasyonu ve daha sonrasinda problemin ¢6ziimii i¢in iki seviyeli (Tabu
ve Greedy) bir meta-sezgisel algoritma gelistirilmistir [20]. Razmi ve ark. ise daha ¢ok
hastanelerin benzersiz elemanlarint (C-Arm Goriintileme Ekipmani) planlamaya
odaklanmiglar. Bu c¢alismada, benzersiz bir ekipman kisitlamasi altinda Ameliyathane
(OR) planlamas: igin bir model agiklanmaktadir. ilk asamada, seckin ameliyatlar:
benzersiz bir ekipman kullanmanin belirsizligi altinda programlama, Ikinci asamada, acil
ameliyatlar ve liglincii seviyede cerrahlar i¢in bu essiz ekipman kullanirken bir katsay1
faktorii getirilmistir [21]. Wang ve ark. standart ¢izelgeleme kisitlamalarina ek olarak,
gercek yasamda karsilagilan insan ve maddi kaynaklara iligskin pek ¢ok ilave kisitlama da
dikkate alimmalidir fikrini ortaya atmis ve karisik tamsayr ve kisith programlama
tekniklerini kullanarak iki model gelistirmislerdir [22].

Riise ve ark. kendi gelistirdikleri “Uyarlamali yap1 ve iyilestirme” arama algoritmasini

uygulamiglar ve gilinliik, haftalik ve hasta kabul seklinde ii¢ farkli durumda



uygulamuslardir [23]. Dios ve ark. bir bekleme listesindeki hastalarin ameliyatlarina
tarihlerin ve ameliyathanelerin atanmasi ile ilgili kararlari desteklemek i¢in bir dizi
optimizasyon prosediiriinii (hem kesin hem de yaklasik) iceren ve su anda Ispanya'nin en
biiyiik hastanelerinden birinde, birkag cerrahi birimde kullanimda olan cerrahi planlama
icin bir Karar Destek Sistemi (KDS) sunmuslardir [24]. Murray ve ark. ise egitim amagl
ameliyat odasi simiilasyonu gelistirmislerdir [25]. Standart convex-hull ve biiyiik-M
tekniklerini tamsay1 ya da karmasik-tamsayi lineer programlamaya uygulayan Castro ve
Marques ise bekleme listesinden Oncelikli hastalarin se¢imi lizerine kisa vadeli bir
program iizerine odaklanmiglardir [26]. Abedini ve ark. geleneksel olarak ameliyat odasi
blok zamanlamasi i¢in 6nemli bir yontem olan bin-packing modelinde baslangi¢ dizisini
olusturmak i¢in ¢ok adimli bir yaklasim ve 6ncelikli bir siireleme kurali onermislerdir [27].
Bu calismalar disinda problemin farkli yoniinii ele alan ¢alismalar da vardir. Ornegin,
Beroule ve ark. daha ¢ok ameliyat odasi ekipmanlarin sterilizasyonunu 6n planda
tutmusglardir [28]. Bununla beraber Alamedaa ve Macario c¢alismalarinda hastane
yOneticisinin roliinii 6n plana ¢ikarmis ve bu alanda ¢aligma yelpazesini genisletmislerdir
[29]. Veen-Berkx ve ark. tim elektif OR'lerde OR kullanimi agisindan acil cerrahi
miidahale kapasitesinin police sonuglarint degerlendirmislerdir. Amag yine digerleri gibi
daha efektif, az ameliyat iptali olan, zaman asimmin olduk¢a az oldugu bir plan
olusturmaktir [30]. Riet ve Demeulemeester, makalelerinde hem segmeli hem de se¢meli
olmayan hasta kategorilerinin dahil oldugu OR planlamasi hakkindaki literatiirii gézden
gecirmektedirler [31]. Siqueira ve ark. periyodik cerrahi tahsisi tasarlayan bir
optimizasyon problemi sunmuslardir. Tiim cerrahi operasyonlarin zamaninda yapilacagi
sekilde, uzun siireli hasta girislerini ve salimimlarini dengeleme bakis agisiyla periyodik
cerrahi tahsisat plan1 ve kurtarma yatagi kullanim planini tasarlayan bir optimizasyon
yontemi sunmuslardir [32]. Roshanaei ve ark. ise Benders ayristirma yaklagimi, 1P
(Internet Protokolii) modelini bir tam say1 konumuna ve sirt ¢cantasina dayali ayirma ana
soruna ve birden fazla paketleme IP alt soruna donistiirir. LBBD'lerin IP +
Gurobi'den(Gurobi Optimizer (Gurobi, Inc.) v5.63) 10-100 kat daha hizli oldugunu ve en
uygun ¢oziimleri bulmada daha basarili olduklarmi da gostermislerdir [33]. Landaa ve ark.
monte carlo simiilasyonu ile birlikte mahalle arama tekniklerinin potansiyelini kullanan
bir hibrit iki fazli optimizasyon algoritmasi gelistirilmiglerdir. Her alt problem igin bir
tamsayil1 dogrusal stokastik formiilasyon verilmis ve cerrahi siirelerin dogasinda olan
belirsizligini hesaba katarak, ortak ilerleme ve tahsis ¢izelgeleme problemini ¢6zmek igin

etkili bir algoritmik ¢erceve saglamayr amaglamislardir [34]. Xiao ve ark ise, Saglik
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hizmetlerine yonelik artan talebin bir sonucu olarak, Cin'in biiyiik sehir hastaneleri, asir1
derecede karmasik bir hal almis ve hassas ve karmasik ameliyathane planlama problemleri
ile karsilasmistir. Aym1 zamanda bekleme listelerinde patlama yasanmasi nedeniyle
iptallerin ve iptallere bagli maliyetlerin olumsuz etkilenmesinin 6niine gegmek amaciyla,
ornek ortalama yaklasimi kullanilarak ¢oziim elde etmeye galismislardir. Ornek ortalama
yaklasim yontemleri ve karsilik gelen optimizasyon teknikleri kullanilarak {i¢ asamali
hasta kayit problemini ¢ozmiislerdir [35]. Jebali ve Diabat, yogun bakim {initesi
yataklarinin degerlendirilmesi, ameliyattan sonra hastanin yogun bakim yatagi gerektirdigi
durumlar dahil ameliyathane planlamasi igin 6zellikle 6nemli oldugunu savunmuslar ve
modeli ¢ozmek igin 6zellikli bir Orek Ortalama Yaklasim algoritmasi gelistirmislerdir
[36].

Giintimiiziin NP-Hard tipi olan ¢izelgeleme problemleri; aragtirmacilar hizli, kolay ve
gergege en yakin ¢oziimili veren yontem ve algoritma arayisina itmistir. Bu noktada
evrimsel yaklagimlar i¢inde kabul edilen genetik algoritma ve hibritleri nemli bir ¢6ziim
algoritma yapisi olarak on plana ¢ikmustir. Ozellikle sert eniyileme teknikleri yerine daha

yumusak eniyileme ve evrimsel algoritmalarin kullanimi 6nem kazanmustir.
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4. GENETIK ALGORITMA

Genetik Algoritma, kisa tanim olarak parametre kodlama esasina dayanan ve rastsal arama
teknikleriyle ¢oziime ulagsmayr hedefleyen bir eniyileme algoritmasi olarak
tanimlanmaktadir. Bir veri kiimesi igerisindeki en 6zel ve en iyi ¢oziimii bulmak igin

kullanilir.

Genetik algoritma, dogadaki canlilarin tireme sekilleri dikkate alinarak gelistirilmis ve
kodlanarak algoritma halini almistir. Canlilardaki gibi giiclii ve iyi olanin 6ne ¢ikip
yasamini devam ettirmesi, gii¢siiz olanin ise zamanla yok olmasi prensibiyle hareket
etmektedir. Bir genetik algoritma, bir problem icin gecerli olan tiim olas1 ¢oziimleri
degerlendirmez, ¢ézlime daha hizli bir sekilde gidebilmek i¢in problemin sadece gerekli
parcalarin1 degerlendirir. Bu nedenle GA giinlimiiz kiigiik ve karmasik olmayan
problemler ve ayni zamanda biiyiik ve karmasik problemler igin uygun bir algoritma

olmaktadir.

Genetik algoritmadan ilk defa Bagley (1967) bahsetmistir. Bu durum genetik algoritmanin
baslangici kabul edilse de genetik algoritmanin asil evrimi, John H. Holland’in, makine
onerisinden sonra gerceklesti. Holland, bir makineye evrim siirecinin basarili bir sekilde
nasil aktarilacaginin 6nerisinde bulunmustur. Holland, genetik algoritmanin prensiplerinin
yapay zeka problemlerine nasil uygulanacagini ise “Adaptation in natural and artificial
system” isimli kitabinda agiklamistir [37]. Holland bu ¢alismada GA'y1 soyut bir evrim
modeli olarak ele almistir. Bunu yaparken Holland, ¢6ziimlerden yeni ve en iyi bireyleri
elde etmek i¢in, evrim modelinin, bilgisayarlar1 6grenme, yeniden iiretim, degistirme
(mutasyon, caprazlama) ve uyarlama becerilerini iceren mekanik yapisini kopyalamayi
amaclamistir. 1989 yilinda Hollandali bir 6grenci olan Goldberg "Genetic algorithms in
Search Optimization and Machine Learning™ isimli kitabinda gaz boru hatt1 denetimine

genetik algoritma uygulayarak akademik yonden GA'y1 bir adim 6ne tasimistir [38].

Gilinlimiizde GA asagidaki alanlarda ve bu alanlarin alt alanlarinda gerek teorik gerekse

pratik olmak tizere aktif olarak kullanilmaktadir.

e Optimizasyon problemleri
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e C(Cizelgeleme problemleri

e Rotalama problemleri

e Matematik problemleri

o Mekanik 6grenme

e Otomatik programlama ve bilgi sistemleri
e Oyun programlama

e Finans ve pazarlama

e Popiilasyon genetigi [39].

4.1. TEMEL GENETIiK ALGORITMA

Genetik algoritma kodlanirken algoritmanin temel adimlarinin ve bunun yaninda varsa
probleme 0zgii olarak gelistirilen genetik operatorlerin bir dongii igerisinde uygulanmasi
gerekmektedir. Kodlamaya baslamadan o©nce tiim adimlarin, kriterlerin, hangi
operatorlerin kullanilacagi gibi tiim planin onceden yapilmasi algoritmanin kalitesini
arttirmaktadir.  Genetik algoritma genel adimlart ve probleme 06zgli olarak
gelistirilebilecek bazi metot ve operatorlerin neler oldugu asagida adim adim

gosterilmistir.
1. Arama uzayindaki olabilecek tiim ¢oziimler dizi olarak kodlanr.

2. Probleme gore degisebilmek ile beraber genellikle rastgele bir ¢o6ziim kiimesi

olusturulur ve baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in uygunluk degerleri hesaplanir. Bu degerler her dizinin

(kromozomun) kalitesini veya saglik durumunu gostermektedir.

4. Diziler (kromozomlar) belirli bir olasilik degerine gore rastgele olarak segilip

eslesme havuzuna gonderilir.
5. Eslesmesi yapilan kromozomlara ¢aprazlama operatorii uygulanir.
6. Secilen kromozomlara mutasyon operatdrii uygulanir.

7. Kaybolan genleri ve geregi gibi olmayan genler i¢in probleme uygunsa tamir

operatori uygulanir.
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8. Olusan bu yeni nesil bireyler ile yeni popiilasyon olusturulur.
9. Olusturulan yeni popiilasyon ile 3. Adima doniiliir.

10. Bu islemler ister belirlenen nesil sayisina ulastiginda, isterse baska bir
sonlandirma kriteri uygulanarak sona erdirilip, amag¢ fonksiyonuna gore en iyi

birey ¢oziim olarak kabul edilir.
Genetik algoritmada genel olarak 4 operator kullanilmaktadir.
I.  Parametreleri kodlamak igin kullanilan operator
II.  Ureme Operatdrii
I1l.  Caprazlama Operatorii
IV.  Degisim (Mutasyon) Operatorii

Bu 4 operatore ek olarak bir de bu tez ¢alisgmasinda gergeklestirilen ameliyat odasi
cizelgeleme gibi kisitli optimizasyon problemlerinde uygulanmasi gereken bir operator
olarak tamir operatorii bulunmaktadir. Bireyler (Kromozomlar) genetik algoritma
operatorleri olan ¢aprazlama ve mutasyona ugradiktan sonra olusan yeni kromozomlarda
kaybolan veya dogal yapisi bozulan genler ortaya ¢ikmaktadir. Coziim uzayindan
uzaklagmaya neden olan bu sorunun giderilebilmesi ancak; her bir nesil tamamlandiginda
bireylerin bir de tamir (diizeltme) operatoriinden gegirilmesi ile miimkiin olmaktadir. Bu
nedenle bu tezde diger genetik operatorlere ek olarak bir de tamir operatori

kullanilmaktadir.

4.1.1. Parametrelerin Kodlanmasi

Bir probleme genetik algoritma uygulanacaksa, o problemin parametrelerinin birbiriyle
ayn1 deger tipinde kodlanmis bitler dizisi olmalar1 gerekir. Daha sonra bu parametre tipi
genetik algoritmaya tanitilarak isleme girmesi saglanmaktadir. Bu sayede dizilerden her
biri probleme ait ¢6ziim uzayinda rastgele bir noktay1 simgelemektedir (15.30, “Genetik”,
01100011,1453 vs.). Parametreler kodlanirken en 6nemli noktalarda birisi, probleme
uygun kodlama yontemini olusturmaktir. Bu bdliimde 6nemli kodlama yontemlerinden
olan ikili, permiitasyon, aga¢, niimerik ve alfa-nimerik kodlama ydntemlerine
deginilmistir.

4.1.1.1. Binary (Ikili) Kodlama

Ikili kodlamada, her kromozom 0 ve 1 dizilerinden olusmaktadir. Bu dizilerin her biti,
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¢Ozlim uzayinin belirli bir karakteristigini temsil eder ya da tiim dizi bir karakteri temsil

eder. Parametre kodlamada en sik kullanilan yontemlerden birisidir.
Ikili kodlama &rnekleri;

{010110},

{110011101},

{10000000111}

4.1.1.2. Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama genellikle diizenleme problemlerinde kullanilmaktadir. Ozellikle
gezgin satic1 ve ¢izelgeleme problemleri i¢in kullanimi uygundur. Bu kodlama tiiriinde

her bir kromozom, belirli bir sirada sayilar takip edilerek olusturulmaktadir.
Permiitasyon kodlamaya 6rnek olarak;

Kromozom1 2153264798

Kromozom2 2856723149

Daha ¢ok siralama problemlerinde kullanilmaktadir. Igerisinde gercek siray1 tutan bazi
kromozomlarda, kromozomlarin tutarliligi i¢in ¢aprazlama ve mutasyonlarda diizeltmeler

yapilmasi gerekmektedir. Bu durumlarda permiitasyon kodlama tercih edilmektedir.
4.1.1.3. Aga¢ Kodlama

Agag kodlamada her kromozom, fonksiyonlarin, programlama dilindeki komutlarin ya da
diger nesnelerden birinin agact durumundadir. Aga¢ kodlama, agac seklinde

kodlanabilecek herhangi bir yapi i¢in veya evrimlesen programlar ig¢in uygundur.

Parametreler harfler ile (alfa kodlar), sayilar ile (niimerik kodlar) veya hem harf hem say1
ile (alfa-niimerik kodlar) kodlanabilmektedir. Sekil 4.1, niimerik kodlamaya 6rnek olarak

gosterilmektedir.

Niimerik Kodlama : Niimerik Kodlamada Sozcikler say ile ifade edilir;
Genel Cerrahi
Pediatri
Kulak Burun Bogaz

GOz Hastalilan
Endoskopi ve Radyoloji =
Ortopedi

Sekil 4.1. Niimerik kodlama.
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Sekil 4.2, sozciik ve sayilarin birlikte kullanimi ile olusturulan kodlama yontemi olan
alfa-niimerik kodlamayi ifade etmektedir.

Alfa-Niimerik Kodlama : Alfa-Niimerik Kodlamada Sézcikler ve sayilar bir arada kullanilir;
Genel Cerrahi = A-100,
Pediatri =A-101,

Kulak Burun Bogaz =A-102,
GHz Hastalhilan =B-101,
Endoskopi ve Radyoloji =B-102,
Ortopedi =B-103

Sekil 4.2. Alfa-niimerik kodlama.

4.1.2. Baslangic¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Olas1 tiim ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢éziim grubu olusturulur. Bu gruba popiilasyon
denir. Popiilasyonu olustururken; popiilasyonu olusturan kromozomlar probleme 6zgii
kodlama teknikleri ile kodlanmaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 ikili (binary) kodlama,
tamsay1 kodlama, metin kodlama vb. kodlama teknikleridir. Popiilasyon olusturmaya
ornek verilecek olursa; Popiilasyon olusturulurken 6rnegin; Sekil 4.3'te gosterildigi gibi,
sadece 0 ve 1 bitlerinin olusturdugu ikili (binary) kodlamada, rastsal say1 {ireticisi ile
rastgele bir say iiretilip 0.5 ten kiigiik veya biiyiik olma durumuna gore 0 veya 1 atanarak

poplilasyon olusturulabilmektedir.

1. Kromozom
1 1 1 o 1 1 o o [+] o 1 1 1 o o o [+]
2. Kromozom
1 1 1 1 1 1 1 1 4] 1 1 o 1 1 1 o 4]
3. Kromozom
o o o o o o o o o 1 1 1 1 1 o 0 1

Sekil 4.3. ikili kodlama &rnegi.

4.2. GENETIK ALGORITMA NESIiL DONGUSUNUN OLUSTURULMASI

Baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, dongiiniin baslatilabilmesi igin ilk adim
her bir kromozomun uygunluk degerlerinin veya diger bir anlamiyla her bir kromozomun
kalitesinin hesaplanmasi adimidir. Coziimii aranilan her problem igin bir kalite degeri
olacag diisiiniiliirse, “her probleme ait uygunluk fonksiyonu da olmaktadir” sonucu elde

edilebilir. Bireyin kalitesi ne kadar iyiyse uygunluk degeri de o kadar yiiksektir. Dogal
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secilimden hareketle uygunluk degeri yiiksek olan bireyin sonraki nesilde devam etme ve
temsil edilme oran1 da yiiksek olmaktadir. Uygunluk degeri farkli kistaslarla
hesaplanabilmektedir. Ornegin; her bir bireye uymadig1 kisit karsisinda belirli bir ceza
degeri verilir ve bu durumda ceza degeri en diisiik olan bireyin uygunluk degeri de en

yiiksek ¢ikmasi gerekmektedir.

Ikinci adim, ¢ogalma islemidir. Cogalma islemi, bireyleri segme, secilen bireyleri bir
eslestirme havuzuna kopyalama ve bu bireyleri ¢iftler halinde gruplandirma islemlerini
icermektedir. Diziler belirlenen amaca gére havuza kopyalanmaktadirlar. Boylece kaliteli
ve saglikli bireylerin sonraki nesillerde temsil edilme orani artmaktadir. Bu yontemin asil
amaci uygunlugu cok daha yiiksek olan adaylara ¢ogalma firsati vermek ve nesli
tyilestirmektir. Bir bireyin secilme sans1 uygunluk fonksiyonundan elde edilen bireye ait
deger ile belirlenir. Genetik algoritmada kullanilan gesitli se¢cim yontemleri vardir.
Bunlardan bazilari; deterministik, rulet tekerlegi (roulett wheel), rastgele, turnuva. Bu

tezde rulet tekerlegi se¢cim yontemi uygulanmastir.

Ugiincii adimda eslestirilen kromozomlara ¢aprazlama operatorii uygulanir. Caprazlama
operatorii, daha oOnce olusturulmus olan gen havuzundan uygunluk fonksiyonu
degerlerine gore, tercih edilen se¢im yontemi vasitasiyla secilen 1yi bireylerden yeni ve
daha 1y1 bireyler olusturmak amaciyla uygulanan operatordiir. Caprazlama operatorii

genetik algoritmanin performansini etkileyen bas etmenlerden birisidir.

Bu tezde, rulet tekerlegi yontemiyle segilen iki birey %50-%90 arast degisen ¢aprazlama
oranlartyla ayr1 ayr1 denenmistir. Caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanirken
oranlarin iyi belirlenmesi gerekir. Diisiik bir oran se¢ilmesi gende kaybolmalar meydana
getirebilecegi gibi ¢ok yiiksek se¢ilmesi durumunda ise ¢ok fazla degisim olmasi ve
coziimden uzaklasilmasina neden olabilmektedir. Degisim oraninin iyi secilmesinin
yaninda caprazlama yonteminin de iyi se¢ilmesi gereklidir. Caprazlama yontemi olarak
uygulanan bazi1 yontemler; Tek noktali caprazlama, iki noktali ¢aprazlama ve ¢ok noktali
(uniform) caprazlama olarak gosterilebilir. Bu tezde, probleme en uygun olarak ¢ok

noktali ¢aprazlama yontemi tercih edilmistir.

Caprazlama operatdrii mevcut olan gen havuzunda bireyler arasinda gen potansiyelini
arastirmak amaciyla kullanilmaktadir. Popiilasyonun ¢6ziime ulasmak i¢in gereken
kodlanmis tiim bilgiyi igermemesi durumunda mevcut bulunan kromozomlardan yeni

kromozomlar iiretme yetenegine sahip yeni teknikler, yeni operatorler gerekir. Bu
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noktada, dordiincli adim olarak mutasyon operatorii devreye girmektedir.

Caprazlamada oldugu gibi mutasyonda da tek noktali, iki noktali ve ¢ok noktali (uniform)
mutasyon uygulama yontemleri bulunmaktadir. Bu tezde, probleme daha uygun olarak
¢ok noktali (uniform) mutasyon tercih edilmistir. En verimli mutasyon oranini tespit

etmek adina ise algoritmaya %0.1 ile %0.15 aras1 farkli mutasyon oranlar1 denenmistir.

GA'da caprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasindan sonra genlerde
bozulmalar, kaybolan, c¢oziimden ve ¢Oziim wuzayindan uzaklagsmalar meydana
gelmektedir. Bu bozulan veya kaybolan genlerin yeni nesil olusturulmadan yerlerine
konulmasi gerekmektedir. Bu noktada, tamir (diizeltme) operatorii devreye girmektedir.

Bu tezde, diger genetik operatorlere ek olarak tamir operatorii de uygulanmistir.

Tiim operatorler uygulandiktan sonra, yeni neslin olusturulmas: adimi gergeklestirilir.
Yeni nesil, caprazlama, mutasyon ve tamir operatorleri uygulandiktan sonra olusmakta
olan yeni nesil bireylerin olugmasi islemidir. Yeni nesil olustuktan sonra bireyler yine
uygunluk degerinin bulunmasi basamagina doniip ayn1 dongiiyli devam ettirmektedirler.
Bu durumda dongii bir sonlandiriciya ihtiya¢ duymaktadir. Dongiiyii sonlandirmak igin
cesitli yollar s6z konusudur. Programin kodlanma durumuna gore iterasyon sayisi, belirli
bir uygunluk degerine ulasilmasi, ceza degerinin istenilen seviyeye ulagmasi gibi
durdurma kosullart uygulanabilmektedir. Sekil 4.4'te genetik algoritmanin akis diyagrami

verilmistir.
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I Yeni Populasyonu Olugtur

Durdurma Kriteri(ler)

\l / >

S~

Uygunluk Degeri En iyi Olan
Bireyi Problemin Cézimii
Olarak Al

()6

Sekil 4.4. Genetik algoritma akis diyagramu.

4.3. GENETIK ALGORITMADA TEMEL KAVRAMLAR

Genetik algoritmanin dogru uygulanabilmesi igin, genetik algoritmay1 olusturan temel

kavramlarin iyi bilinmesi gerekir. Bu bolimde bu kavramlar ve nasil olustuklar

anlatilmaktadir.

4.3.1. Gen

Gen bir popiilasyonda kendi basina degeri olan, bilgi tasiyan en kiiclik birimdir.

Birleserek kromozomlar1 olusturmaktadirlar. Genlerin sahip olabilecegi bilgi programi
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kodlayan kisiye ve probleme gore degisim gosterebilmektedir. Bu bilgi metin
icerebilecegi gibi, ikili kodlama, tamsayr kodlama, onaltilik tabanda kodlama, virgiillii
kodlama gibi bir¢ok sekilde kodlanabilmektedir. Bu tezde, genler tamsay1 deger kodlama
yontemiyle olusturulmustur. Sekil 4.5, programda yer alan bir kromozom pargasini
gostermektedir. Kromozom, genlerden olusmaktadir. Sekil 4.5'te hiicrelerde yer alan her

bir “0” ve “1” bilgisi geni ifade etmektedir.

o1 /010 1/1|1|0 GEN

Sekil 4.5. Gen yapisi.

4.3.2. Kromozom

Kromozomlar algoritmadaki en Onemli bdliimdiir. Bu nedenle iyi olusturulmasi
Oonemlidir. Kromozomlar, bir ya da daha ¢ok genin bir araya gelmesiyle olugsmaktadir. Bir
kromozom, bir birey olarak da ifade edilebilmektedir. Genlerin bir araya gelip
kromozomlar1 olusturdugu gibi, kromozomlar da bir araya gelerek popiilasyonu
olusturmaktadirlar. Sekil 4.6, ikili sistemde kodlanmis bir kromozom yapisini ve gen ile

farkin1 gostermektedir.

o1 /01011 /1|00 GEN

oj1/0(2/0/1(1/1,0/0 | KROMOZOM

Sekil 4.6. Kromozom yapisi.

4.3.3. Popiilasyon

Coziim bilgilerine sahip genlerin olusturdugu kromozomlarin birlesmesiyle olusan
yiginlardir. Popiilasyondaki kromozom sayis1 sabittir ve programi yapan kisi tarafindan
belirlenmektedir. Popiilasyon sayisi ¢oziime ulagma siiresini de etkilemektedir.
Gereginden fazla se¢ilen kromozom sayis1 ¢oziime ulagmay1 engelleyebilecegi gibi ¢ok
az sec¢ilen kromozom sayisi da yeterli gesitlilik saglanamayacagindan ¢6ziimsiizliik

olusturabilmektedir. Bu yiizden program yapilirken kromozom sayisi iyi belirlenmelidir.
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Bu tezde, kromozom sayisi 2-50 arasi segilebilen kromozom sayilari iizerinden
denenmistir. Sekil 4.7, ikili kodlanmis genlerin birlesimi sonucu olusan kromozomlari ve

kromozomlarin birleserek olusturdugu bir popiilasyonu ifade etmektedir.

o1 /0|10 1|1, 1,0|0 GEN

o1 |01 |/0|1 21|10 0 KROMOZOM

POPULASYON

Sekil 4.7. Popiilasyon yapisi.

4.4, SECIM MEKANIZMALARI

Yeni popiilasyon secilirken havuzdaki hangi bireylerin eslenecegi se¢im fonksiyonuyla
belirlenmektedir. Bu se¢imlerde uygunluk degeri kullanilmaktadir. 5 ¢esit se¢im

mekanizmasi 6ne ¢ikmaktadir.

4.4.1. Rulet Tekerlegi Secim Yontemi

Bu secimde, rulet tekerlegi de denen bir cark iizerinden hareket edilir. Bu ¢ark n adet
parcaya boliinmiistiir. Buradaki n degeri kromozom yani birey sayisini ifade etmektedir.
Her bir bireyin uygunluk degeri bulunur. Bireyler uygunluk degerlerine gore [0-1]
aralifinda degerleri bulunur ve orantili olarak rulet tekerlegine yerlestirilir. Ornegin; 4

tane birey olsun.

Uygunluk Degerleri;

1.Birey =0.2
2.Birey =0.3
3.Birey =0.4
4.Birey =0.1

olarak hesaplandigi varsayilarak; rulet tekerlegine; Sekil 4.8'deki gibi dagilirlar.

20



Bireyler

M 1. Birey
2. Birey
M 3. Birey
M 4. Birey

Sekil 4.8. Bireylerin uygunluk durumuna gore rulet tekerlegi tizerine dagilima.

Secim yapilabilmesi i¢in ¢arkin ¢evrilmesi gerekmektedir. Her bir se¢im igin gark bir defa
daha ¢evrilir. Bu ¢arka gore, 3.birey daha saglikli bireydir ve ¢ark dondiirildiigiinde
secilme olasiligr %40'tir. Saglikli bireylerin se¢ilme sansini artirarak ileriki nesillerin
tyilestirilmesi saglanmaktadir. Rulet tekerlegi yontemi en ¢ok kullanilan yontem olarak
dikkat ¢ekmektedir. Ancak, bu metot her zaman en kullanisli metot olmayabilir. Bu
yontemde, sonraki nesillerde beklenen kopya sayisi ve olusan arasinda belirgin bir fark

olabilmektedir.

4.4.2. Turnuva Sec¢im Yontemi

Bu yontem, diinya genelinde uygulanan turnuva yontemiyle ayni mekanizmaya sahiptir.
Kromozom havuzundan iki kromozom alinir ve uygunluk degeri fazla olan alinir ve digeri
havuza geri birakilir. Sonra tekrar iki kromozom segilir. Bu islem popiilasyon yeterli
diizeye ulasincaya kadar devam eder. Turnuva se¢im yontemi temsili Sekil 4.9'da

verilmisgtir.

Sekil 4.9. Turnuva se¢im yontemi.
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4.4.3. Rank Secim Yontemi

Rank se¢iminde 6nce havuz igerisinde bulunan popiilasyon siralanir ve daha sonra her
kromozom uygunluk degerini bu siralamadan elde eder. En kotli kromozom 1 degerini
alirken, en kotii 2. kromozom 2 degerini alarak devam eder. En 1yi kromozom ise eni iyi

degeri yani N (popiilasyon biiyiikliigli) degerini alir.

4.4.4. Sabit Durum Se¢imi

Bu secim yontemi digerleri gibi 6zel bir en 1yiyi se¢gme yontemi degildir. Bu yontemdeki
temel durum, popiilasyondaki kromozomlarin ¢ogunun bir sonraki nesle aktarilmasidir.
Bu yontemin ¢aligma sekline bakilirsa; her yeni kusakta en iyi uygunluk degerine sahip
kromozomlar yeni nesli olusturmak i¢in segilirken, belirli bir uygunluk degerinin altinda
kalan kromozomlar ise elenmektedir. Elenen bu kromozomlarin yerine yeni olusan

yavrular havuza dahil olmaktadir. Bu sekilde ¢esitlilik de saglanmaktadir.

4.4.5. Elitist Secim Yontemi

Bu se¢im yontemi, tezde kullanilan yontemlerden birisidir. Elitist se¢cim yoOntemi,
nesillerde iyilesmenin devam etmesi veya iyilesme olmamasi durumda neslin geriye
gitmemesi i¢in kullanilan bir yontemdir. Elitist se¢cim yonteminde uygunluk durumu
hesaplanan kromozomlardan en i1yi uygunluga sahip olan kromozom dogrudan sonraki
nesle aktarilir. Problemin karmasikligina gore ve popiilasyon biiyiikliigiine gore sonraki

nesle aktarilacak kromozom sayis1 da artabilmektedir.

4.5. GENETIiK OPERATORLER

Genetik algoritmada ¢6ziim havuzu incelenirken énemli olan ¢esitliligin saglanmasidir.
GA bir seviyeden sonra iyilesme saglamiyorsa, probleme uygun ¢aprazlama ve mutasyon
oranlarinin belirlenmesi gerekir. Bu boliimde, genetik operatdrler incelenerek uygun

kosullarin nasil olusturuldugu belirtilmektedir.

4.5.1. Caprazlama Operatorii

Caprazlama operatorii, mevcut havuzdaki popiilasyondan alinan iki bireyden gen
degisimi (bilgi degisimi) yoluyla yeni nesil i¢in iki yeni yavru birey iiretmede
kullanilmaktadir. Caprazlamaya gelen bireylerde uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin

secilme olasiligi yiiksek oldugundan, c¢aprazlamadaki asil amag saglikli bireylerin
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caprazlanarak daha saglikli bireylerin ihtimalini artirmaktir. Kotii gene sahip bireyler
genellikle eleneceginden dolayr iyilesme devam etmektedir. Caprazlama sikligi
programci tarafindan belirlenmektedir. Bu oranin iyi belirlenmesi gerekmektedir. Yiiksek
belirlenen oranda ¢ok hizli ve fazla degisim olacagindan saglikli bireylerde hizli
bozulmalar olabilmektedir. Diisiik se¢ilen oranda ise degisim ¢ok az olacagindan, yeni ve
farkli bireyler olusma ihtimali azalmakta ve ¢6ziime ulasma giiglesmektedir. En ideal
caprazlama orani literatiirde %50 - %90 olarak kabul edilmektedir. Bu tezde de %50 ve
%90 aras1 degisen oranlarla denenmistir. Daha 6nce uygulanmis olan ve kullanilan ii¢

¢esit caprazlama yontemi bulunmaktadir.
4.5.1.1. Tek Noktali Caprazlama

Bu ¢aprazlama yonteminde, popiilasyon havuzundan iki kromozom ¢aprazlanmak iizere
secilir. Daha sonra 1 ile N arasinda tek bir nokta secilir. Bu noktanin sag veya sol tarafi
belirlenen ¢aprazlama oranina uygunsa 2 kromozom arasinda gen takasi gerceklesir. Tek

noktali ¢aprazlamanin temsili gosterimi Sekil 4.10'da gosterilmektedir.

Ebeveyn Kromozomlar Yavru Kromozomlar

Sekil 4.10. Tek noktali gaprazlama.
4.5.1.2. Iki Noktali Caprazlama

Bu ¢aprazlama yonteminde de, popiilasyon havuzundan iki kromozom c¢aprazlanmak
izere secilir. Daha sonra 1 ile N arasinda iki nokta segilir. Bu noktanin kodlamaya gore
degisebilmekle birlikte belirlenen parcalar1 arasinda, belirlenen caprazlama oranina
uygunsa gen takas1 gerceklesir. Iki noktali gaprazlamanin temsili gosterimi Sekil 4.11'de

gosterilmektedir.
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Ebeveyn Kromozomlar Yavru Kromozomlar
Sekil 4.11. ki noktali ¢aprazlama.

4.5.1.3. Cok Noktali Caprazlama

Bu ¢aprazlama yonteminde de, popiilasyon havuzundan iki kromozom ¢aprazlanmak
tizere segilir. Daha sonra 1 ile N arasinda istenilen sayida nokta secilir. Bu noktalar
kodlamaya gore degisebilmekle birlikte belirlenen pargalari arasinda, belirlenen
caprazlama oranmna uygunsa gen takasi gerceklesir. Cok noktali ¢aprazlamanin temsili

gosterimi Sekil 4.12'de gosterilmektedir.

T

Ebeveyn Kromozomlar Yavru Kromozomlar
Sekil 4.12. Cok noktali ¢aprazlama.

Bu tezde, literatiirde gecen ve sik¢a kullanilan yukarida anlatilan caprazlama

yontemlerinden problemin ¢éziimiine uygun olan ¢ok noktali caprazlama kullanilmistir.

4.5.2. Mutasyon Operatorii

Genetik algoritma uygulandigi sirada, kromozomlarda eniyileme yapildigi i¢in nesil
ilerledikce gitgide birbirine benzeyen diziler olugsmaya baslamaktadir. Bu durum
cesitliligi de azaltmaktadir. lyilesmenin siirdiiriilebilir olmas1 yeni bir operator yardimiyla
giderilebilmektedir. Bu noktada mutasyon operatorii kullanilmaktadir. g¢aprazlama
operatoriinde, iki farkli kromozom arasinda gen bilgisi aktarimi yapilirken, mutasyon
operatériinde, ayni kromozom iizerinde iki veya daha fazla gen bilgisi aktarimi
gerceklesir. Bu durum c¢esitliligi saglayacagi gibi daha saglikli bireyler ortaya ¢ikma
ihtimalini de tekrar olusturmaktadir. Mutasyon operatorii kromozomu degistirdigi i¢in ve

¢Oziimslizlik durumunda devreye girecegi i¢in orani diislik tutulmalidir. Literatiirde, en
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ideal mutasyon oraninin %0.5 ile %0.15 arasi oldugu kabul edilmektedir. Bu seviyelerin
altinda veya iizerinde verilen degerlerde ¢6ziim havuzunda uzaklasma s6z konusu
oldugundan tavsiye edilmemektedir. Mutasyon yapilirken de c¢esitli yoOntemler
uygulanmaktadir. Mutasyon ¢esitlerine, komsu mutasyon, keyfi mutasyon, kaydirmali

mutasyon ornek verilebilir.
4.5.2.1. Komsu Mutasyon

Komsu mutasyon yonteminde bir kromozom iizerindeki herhangi iki komsu gen bilgisi
birbiriyle takas edilerek c¢esitlilik saglamaya calisilmaktadir. Sekil 4.13, bu durumu
temsili olarak ifade etmektedir.

h—»h

Ebeveyn Kromozom Yavru Kromozom

Sekil 4.13. Komsu mutasyon.

4.5.2.2. Keyfi Mutasyon

Keyfi mutasyon yonteminde, ayni kromozom tizerinde rastgele segilen iki gen bilgisi
takas edilmektedir. Diger genlerin yeri degismez. Bu sayede g¢esitlilik saglanmis

olmaktadir. Bu durum temsili olarak Sekil 4.14'te gosterilmektedir.

>

Ebeveyn Kromozom Yavru Kromozom

Sekil 4.14. Keyfi mutasyon.
4.5.2.3. Otelemeli Mutasyon

Otelemeli mutasyon ydnteminde, rastgele secilen bir gen, ayni kromozom iizerinde
herhangi fakli bir noktaya eklenir ve o noktada bulunan gen ve devaminda bulunan genler

saga veya sola birer otelenir. Sekil 4.15, bu yontemi temsili olarak ifade etmektedir.
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Ebeveyn Kromozom Yavru Kromozom
Sekil 4.15. Otelemeli mutasyon.

4.5.3. Tamir Operatorii

Bu tez calismasinda konu olan problem gibi kisitli optimizasyon problemlerinde,
popiilasyon havuzundaki bireyler (kromozomlar) genetik algoritma operatorleri olan
caprazlama ve mutasyona ugradiktan sonra olusan yeni bireylerde gen bilgileri
kaybolmakta veya olmasi gerekenden farkli dizilime dogru gitmektedirler. Bu nedenle
genetik algoritma ¢6zlim uzayindan uzaklasmakta ve uygulamayi da ¢6ziimden oldukca
uzaklagtirmaktadir. Bu sorun, her bir nesil tamamlandiginda bireylerin bir de Tamir
(diizeltme) operatoriinden gegirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu nedenle bu tezde ek

olarak tamir operatorii de kullanilmaktadir.

Tamir operatorii, kaybolan ya da olagan dizilimini kaybetmis kromozomlarin eksik olan
gen bilgilerini yerine koymakta ya da olusumu bozulmus genleri diizeltmektedir. Bu
nedenle tamir operatoriine, diizeltme operatérii de denmektedir. Ornegin; kodlanacak
parametreler [0-9] aras1 tamsayilar olsun ve bu tamsayilardan olusan iki adet kromozom
olusturuldugunu varsayalim. Sekil 4.16, bu durumda ¢aprazlama sonucu kaybolan genleri
temsil etmektedir.

Birey 1 01234|567]89
Birey 2 73420]1197]34

Cocuk1 01234|197(89
Cocuk2 73420|567]|34

Sekil 4.16. Tamir operatoriiniin uygulanmama durumu.

Caprazlama operatorii uygulandiktan sonra 1. ¢ocuga genler aktarilirken 5 ve 6 genleri
kaybolmaktadir. Bu genlerin yerine koyulmasi, fazlalik genlerin kaldirilmasi ve saglikli

iyilesmenin devam edebilmesi i¢i tamir operatdriiniin uygulanmasi gerekmektedir.

Sekil 4.17, tamir operat6riiniin uygulanmis halini temsil etmektedir.
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Tamir Sablonu

56789
VAN
7]

101234
Iy
01234 89

Cocuk 1 |19

Tamir Edilmig Hali: 0123478956

Sekil 4.17. Tamir operatoriiniin uygulanma durumu.

4.6. GA'NIN KISITLI OPTIMIiZASYON PROBLEMLERINDE KULLANIMI

Optimizasyon, bir sistemde var olan isgiicli, hammaddeler, kapasite, ekipman, para gibi
tiim kaynaklarin en iyi en verimli sekilde kullanilarak maliyetin en az, karin en ¢ok,
kapasite kullaniminin en yiiksek hale getirilmesi gibi amaclara ulagsmay1 saglayan bir
teknolojidir denebilir. Eniyileme yani en uygun sekle sokma problemlerinde kisitlar
problemi zorlagtirmaktadir. Bu durum yeni bir alan olan kisithh optimizasyon
problemlerini, bu problemler de yeni kisitli optimizasyon tekniklerinin ortaya ¢ikmasini

saglamistir.

Kisitli optimizasyon problemlerine 6rnek olarak; ameliyat odasi ¢izelgeleme, hemsire
cizelgeleme, ders programi ¢izelgeleme gibi g¢esitli Ornekler verilebilir. Kisith
optimizasyon problemlerine genetik algoritma uygulanirken, ¢aprazlama, mutasyon gibi
klasik GA operatorleri uygulandiktan sonra kisitlar1 saglamayan dizilerin ortaya ¢ikmasi

problemi zorlastirmaktadir.

Bu tiir problemlerde, sorunlarin asilmasi icin cesitli teknikler ortaya konulmaktadir.
Bunlardan birisi ceza fonksiyonu vasitasiyla ¢ozlimiin ilerletilmesidir. Bu yontemde,
belirlenen kisitlara uymayan genler veya kromozomlar, uymadigi kisit basina
cezalandirilir (cezalar kisit tiiriine gore degisiklik gosterebilmektedir). Daha sonra bu

cezalar degerlendirme parametresi olarak kendini gosterir.

Uygunluk fonksiyonu, popiilasyondaki bir elemanin aranan sonuca yakinliginin dl¢iisiinii
verecek fonksiyon olarak tanimlanabilir. Ornegin; N elemanli bir dizi olsun ve f(x)
fonksiyonunun maksimum degeri araniyor olsun.

Bu fonksiyonda i. elemanin uygunlugu;
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f=Zf; (4.1)

olmak lzere,

\hll:"

4.2)
olarak hesaplanmaktadir.
Kisith optimizasyon problemlerinde ise tim kisitlara gore ceza puanlar1 hesaplanir ve

daha sonra uygunluk fonksiyonu hesaplanir.

Ceza puanlar1 toplami(tiim kisitlar),
thc=0 Yi=o 2§'=o Py * Cjj (4.3)

olmak tizere,

1
t l
1+(Zk=02?=02j:0 PkXCij)

() = (4.4)

olarak elde edilir.

*n = kromozom sayisi | = gen sayisi, , t = kisit adedi, Cjj= i. kKromozomdaki ceza puanina
sahip j. gen, Px=k. kisita ait ceza puani.

Denklem (4.1) ve Denklem (4.2), bir kromozom igerisinde yer alan genlerin ceza
puanlarini hesaplamak i¢in kullanilirken, Denklem (4.3) ve Denklem (4.4), popiilasyonda

yer alan tiim kromozomlarin ceza puanlarini hesaplama i¢in kullanilmaktadir.

Yontemlerden bir digeri ise kaybolan genlerin ilk nesil sablon olarak alinarak
diizenlenmesi ve bunun i¢in yeni bir algoritma diizenlenmesidir. Bu yontemde, eksilmesi,
gereginden fazla hale gelmesi gibi nedenlerle de8isen gen havuzu 6zel bir algoritma

gelistirilerek diizeltilir.

4.7. BASIT BiR GA UYGULAMA ORNEGI

GA'nin isleyisini anlatmak icin &rnek olarak, f(x) = x? — 2x — 1 fonksiyonu [0-31]
araliginda en yiiksek degeri almasi istenmektedir. Ilk adim olarak degisken olan x
degerinin kodlanmasi gerekmektedir. Bu 6rnekte x degerini [00000-11111] aralifinda
olmak iizere ikili kodlama olarak kodlayabiliriz. Daha sonra rastgele olarak bir baslangic

popiilasyonu olusturulmasi gerekir. Ornek Cizelge 4.1'de goriildiigii gibi 4 farkl ¢dziim
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icermektedir.

Cizelge 4.1. Ornek popiilasyon havuzu (nesil 0).

Kromozom_No Kromozom_String | Sayisal Degeri Uygunluk Uygunluk
Orami3)
9 62 5,6

1 01001

2 01100 12 119 10,8

3 11011 27 674 60,7

4 10001 17 254 22,9
Toplam 1109 100.0

Baslangic¢ popiilasyonu rastgele bir say iiretici araciligiyla iiretilmelidir. Popiilasyonda
olusturulan kromozom string degerleri x degiskeninin aldig1 degerlerdir. Problemde bu x
degerleri kullanilarak f(x) fonksiyonunun degeri hesaplanmakta ve degerlendirilmektedir.
Kromozomlarin ayr1 ayri uygunluk degerleri hesaplanmis ve toplam uygunluk degeri
1109 olarak bulunmustur. Se¢im isleminin kolay uygulanabilmesi agisindan yiizdesel
oran olarak hesaplanmis ve son siituna eklenmistir. Her kromozomun uygunluk orani
vardir ve bu oran hangi kromozomun ¢odziime daha yakin oldugunu gosterebilir. Bu
islemlerden sonra eslesme havuzuna gonderilecek kromozom ¢iftlerin secilmesi igin bir

se¢im mekanizmasi kullanilmalidir.

Bu ornekte roulett wheel yani rulet tekerlegi se¢im mekanizmasi uygulanacaktir. Bu
durumda kromozomlar uygunluk degerlerine gore rulet tekerlegine Sekil 4.18'deki gibi
dagilmaktadirlar.

Kromozomlar

1.Kromozom
5%

4.Kromozom 2.Kromozom |
23% 11%

= 1.Kromozom
W 2.Kromozom
= 3. Kromozom

3.Kromozom | 4.Kromozom

Sekil 4.18. Kromozomlarin rulet tekerlegi iizerine dagilima.

Rulet tekerlegi mekanizmasinda ¢iftlerin se¢imi tekerlegin ¢evrilmesiyle gerceklesir. Bu

durumda %40 bir dilime sahip olan 3.kromozomun secilme sans1 daha yiiksek olmaktadir.
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Boylece ileriki nesillere uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin aktarimi ve ¢dziime daha
hizl1 yaklagilmas1 saglanmis olmaktadir. Bu &rnekte, 2. kromozomun 1 kopyasi, 4.
kromozomun 1 kopyasi ve 3. kromozomun 2 kopyast segilir. Uygunluk degeri en diisiik
olan 1. kromozom ise eslesme icin secilmez. Genetik algoritma islemlerin devam
ettirilmesi i¢in genetik operatorler kullanmaktadir. Bunlarin en genel kullanilanlari
caprazlama (segilen 2 kromozomdan gen bilgisi degisimi yoluyla 2 yeni kromozom
tiretme igslemi) ve mutasyon (1 kromozom tizerindeki 2 ayr1 genin degisimi islemi) olarak

bilinmektedir.

Caprazlama tek noktali, iki noktali ve c¢ok noktali gibi farkli yOntemlerle
yapilabilmektedir. Bu Ornekte ¢ok noktali c¢aprazlama kullanilmigtir. Caprazlama
isleminin ger¢eklesmesi ¢aprazlama oraninin saglanip saglanmadiginin belirlenmesi ile
olur. Ornegin ¢aprazlama oran1 %70 oldugu diisiiniiliirse, cok noktal1 ¢aprazlamada her
bir gen icin ayr1 ayr1 0 ile 100 arasinda rastgele sayi tiretilir. 70°den kiiglik gelen degerler
i¢in ¢aprazlama yapilir. Diger durumlarda degisim yapilmayarak yeni yavrular elde edilir.
Her bir kromozom bes gene sahip oldugundan bes rastgele say: iiretilir. Bu sayilar; 91,
83,49, 77, 80 oldugu varsayilirsa; 3. Gende degisim olurken 1, 2, 4 ve 5, genlerde degisim

olmayacaktir. Caprazlama sonras1 durum Cizelge 4.2'de verilmektedir.

Cizelge 4.2. Caprazlama oncesi ve sonrasit durum.

2 0|1]1]0|0 11000
3 1]1]0]1]1 11111
3 1]1]0]1]1 11011
4 1]0|0]0|1 10001

Caprazlama islemi yapildiktan sonra mutasyon islemi yapilir. Mutasyon orant %0.01 ve
%0.15 oranlar1 arasi uygulanmalidir. Ornekte mutasyon orani da saglanmis oldugu
varsayilarak, 2. kromozomun 3. geni mutasyona ugratilmistir ve Cizelge 4.3, bu durumu

gostermektedir.
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Cizelge 4.3. Mutasyon dncesi ve sonrast durum.

2 11]0]00 11100
3 11111 11111
3 11011 11011
4 10001 10001

Caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra varsa ekstra uygulanmasi gereken
operatorler uygulanir ve yeni bir nesil olusur. Bu islemler istenilen sonucu verinceye
kadar devam eder. Bu 6rnekte nesil 1’de optimum ¢dzlime ulagsmasi gosterilmistir. Nesil

1, Cizelge 4.4'te gosterilmistir ve 3. kromozom en iyi ¢dziim olup algoritma sona erer.

Cizelge 4.4. Coziimiin bulunmasi durumu (nesil 1).

Kromozom_No Kromozom_String | Sayisal Degeri Uygunluk Uygunluk
Orami(36)
28 727

1 11100 28,40
2 _ 31 898 35,25
3 11011 27 674 26,40
4 10001 17 254 9,95
Toplam 100.0

Sonlanma 6lgiitii, istenilen uygunluk degerine ulasilan bir kromozomun ortaya ¢ikmast
durumunda, belirlenen iterasyon sayisina ulasildiginda, ceza fonksiyonu yiiriitiilen
uygulamalarda belirlenen en diigiik ceza puanina inildiginde gibi faktorler olabilmektedir.
Bu 6rnekte ise istenilen en yiiksek ¢oziime ulasan bir kromozom ortaya ¢iktigindan dolay1

program sonlanmalidir.

GA uygulanirken karsilasilabilecek en ciddi problem sonucglarin kalitesi ile ilgilidir.
Sonuglarin en iyi duruma gelip gelmedigini anlamanin bir diger yolu da farkli caprazlama
ve mutasyon oranlarinda algoritmay1 uygulayip elde edilen sonuglarin karsilastirilmast
seklinde olabilmektedir. Bir diger durum ise popiilasyon boyutu ile ilgilidir. Sonuglarin

kalitesi, popiilasyon boyutu artirildiginda da ayni sonuca ulasabilmelidir.

Bunlarla birlikte farkli ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri uygulanarak sonuglarin
Iyilestirebilecegi gibi algoritmaya tamir operatorii gibi yeni operatorler ya da ¢oziime

yaklastiracak yeni metotlar da algoritmanin kalitesini artirabilmektedir.
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5. GA'NIN AMELIYAT ODASI CiZELGELEMEYE UYARLANMASI

Genetik algoritma parametreler ile degil, parametrelerin kodlanmis hali ile
ugrasmaktadir. Parametreler kodlanirken ise problem i¢in ¢oziimii en iyi ifade eden
kodlama teknigi kullanilmalidir. Giiniimiize kadar ulagsan birgok parametre kodlama
teknigi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari; ikili kodlama, permiitasyon kodlama, deger

kodlama, aga¢ kodlama vb.

5.1. UYGULAMA PARAMETRE KODLAMA

5.1.1. Deger Kodlama

Reel sayilar gibi sayilarin karmasik oldugu problemler i¢in ikili kodlama gibi yontemler
uyumsuz olacagindan dolayi, bu tip problemler i¢in deger kodlama yontemi
kullanilmaktadir. Deger kodlama da kendi igerisinde; tamsay1 kodlama, kesir kodlama
vb. alt dallara ayrilmaktadir. Bu tezde, ameliyat odasi ¢izelgeleme problemine en uygun
parametre kodlama yontemi olarak deger kodlamanin alt dallarindan olan tamsayi

kodlama kullanilmistir.

Tamsay1 kodlamada, genler veya kromozomlar tamsayilarla ifade edilmektedir. Tezde

kullanilan tamsay1 kodlama yontemi Sekil 5.1 'de gosterilmektedir.

10310201 | 10310201 | 11210105 | 11310105
Gen 1 Gen 2 Gen 3 Gen 4

$
[ 10s [ 02 [ o1 |

Doktor Kurum l Oncelik Durumu

Numarasi

Ameliyat Kodu
Sekil 5.1. Kromozom yapist.

Popiilasyon kromozomlardan, kromozomlar da genlerden olusmaktadir. Sekil 5.1, tezde

olusturulan rastgele bir kromozomu gostermektedir. Kromozomdaki her bir hiicreye gen
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denilmektedir. Sekil 5.1'de dort adet gen goriintiilenmistir. 1 gen 8 adet tamsayidan
olugmaktadir. Bu 8 adet tamsayinin ilk 3 hanesi; hastanede bulunan doktorlarin doktor
kurum numaralarini temsil etmektedir. Ikinci 3 hanesi ise; hastanede yapilan
ameliyatlarin ¢esitlerinin belirtmektedir. Bu tezde 6 adet ameliyat ¢esidine yer verilmistir.
Bunlar; pediatri, endoskopi ve radyoloji, genel cerrahi, géz hastaliklari, kulak burun
bogaz ve ortopedidir. Ameliyathanede gergeklestirilecek ameliyat siireleri; ameliyat
cesidine gore, o an gerceklesebilecek komplikasyonlara gore, hastanin ameliyata verecegi
tepkiye gore ve bircok faktore gore degisebileceginden dolayi, ameliyat gesitlerine,
ortalama ameliyat siirelerine gore belirlenen degerler atanmistir. Ameliyat siirelerine ek
olarak; ameliyathanenin bir sonraki ameliyat i¢in gegecek siiresi de hesaplanarak toplam
ameliyat siiresi elde edilmistir. Hesaplanan ve tezde kullanilan bu degerler Cizelge 5.1'de

de gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Ameliyat siireleri ve ameliyathane hazirlik siireleri.

Ameliyat Ad1 Ameliyat Siiresi Ameliyathane Hazirlanma Siiresi
Pediatri t t
Endoskopi ve Radyoloji t t
Genel Cerrahi 6t 2t
Goz Hastaliklari 2t t
Kulak Burun Bogaz 2t t
Ortopedi 4t 2t

Gen yapisinda yer alan 8 tamsayinin son 2 hanesi ise, kullanilan 6 ameliyatin 6ncelik
durumunu gdstermektedir. Oncelik durumu gelistirilen algoritmanin belirlenen ve
uyulmasi gereken kisitlarindan birisidir. Oncelik siralamasi en yiiksek olan ameliyatin

son 2 hanesi 06, en diisiik olan ameliyatin ise 01°dir.

Ameliyat ¢esitlerinin 6ncelik durumlar su sekilde belirlenmistir;
Genel Cerrahi=>06

Endoskopi ve Radyoloji—>05

Ortopedi—>04

G0z hastaliklari—>03

Kulak-Burun-Bogaz—>02

Pediatri=01
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Ameliyatlar gizelgeye yerlestirilirken kisit olarak kullanilan 6ncelik durumunda 6ncelikle
genel cerrahi ameliyati, daha sonra endoskopi ve radyoloji ve bu sirayla yerlesmeleri
gerekmektedir. Bu siraya uymayan her bir gen cezalandirilarak algoritmanin en uygun

sonucu almasi saglanmaya calisilmaktadir.

5.2. YAZILIM PROGRAMININ iNCELENMESI

Bu tezde, ameliyat odasi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek igin genetik algoritma
kullanilmig, algoritmanin  kodlanmasi ise C# programlama dili kullanilarak

gerceklestirilmistir. Uygulama baslangi¢ ekrani Sekil 5.2'de verilmistir.

ID Gan Saat Doktor Kodu Ameliyathane

0 Pazatesi 11:00 104 3 | = ) /c 0 Ceza Degeri: 0
1 Pazatesi 13:30 106 1 Pl S 2
2 Persembe 12:30 103 2 A

|3 Cuma 1430 100 2

Y

Sekil 5.2. Uygulama baglangi¢ ekrani.

Programi calistirmadan once, ameliyathane sayisi, popiilasyon havuzuna dahil olacak
baslangi¢ kromozom sayisi, ¢caprazlama operatorii i¢in kullanilacak ¢aprazlama orani ve
mutasyon operatorii i¢in uygulanacak mutasyon orani degerleri belirlenerek algoritmay1
calistir butonu vasitasiyla uygulama calistirilmaktadir. Ameliyathane sayist 1 ile 3
arasinda, kromozom sayis1 2 ile 50 arasinda, ¢aprazlama orani %50 ile %90 arasinda,
mutasyon orani ise %0.01 ile %0.15 arasinda se¢ilebilmektedir. Farkli kombinasyonlar
kullanilarak en iyi ¢oziimii verecek degerlerin bulunmasi amaglanmistir. Programda, bu
parametrelere ek olarak bir de rezervasyon kismi bulunmaktadir. Sekil 5.3'te rezervasyon

ekranindan bir goriintii yer almaktadir.
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Sekil 5.3. Rezervasyon ekrani.

Bu kisimda onceden belirlenebilecek rezervasyonlar kaydedilmektedir. Rezervasyonu
yapacak doktor, hangi giin ve saatte ameliyatin1 gergeklestirecegini girerek
rezervasyonunu kaydetmektedir. Bu durumda iterasyon sayisi artip popiilasyonlar degisse
bile rezervasyon yapilan giin ve saate bagka bir ameliyat yerlesmemektedir. Rezervasyon
bolimii algoritma kisit parametrelerinden birisidir. Ayrica bu gelistirilen bu paket
programda, Sekil 5.4'te gosterilen “Kayit & Diizenleme” sekmesinden rahat bir sekilde,
hastaneye yeni gelecek doktorlarin sisteme eklenmesi, doktorun alaninin eklenmesi ve bu
alana gore doktora istenilen sayida hasta atanabilmesi islemlerini yapabilmekle birlikte,
hastaneden ayrilan doktorlarin da sistemden diistiriilmesi islemleri

gercgeklestirilebilmektedir.

-
o) Genetik Algoritma ile Ameliyat Odasi Optimizasyonu

GAY Galigr | Grefic Giz | Dolctor Bigisi
Yeni Kayit Doktor Silme Hasta Bilgisi
Dokdor Adi-Soyadi: Doktor Kurum No Doktor Kurum No
Doktor Kurum No: — Exlenccek Hasta Sayisi \
Kayt Si ~;
Uzmanhk -

Kayt Exle
Kayi Giin

Kyt okie’

Sekil 5.4. Uygulama kayit ve diizenleme ekran.

5.2.1. Program Kisitlari

Ameliyat odasi ¢izelgeleme problemi gibi kisit sayisi fazla olan eniyileme problemlerinde

karsilasilabilecek en biiyiik zorluk, kisitlar1 saglamayan yapilarin en aza indirgenmeye
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calisilmasidir. Bu zorluklar1 agmak igin ceza fonksiyonu yontemi, yeni bir operator
gelistirme, yeni bir algoritma gelistirme gibi ¢esitli yontemler denenmektedir. Bu tezde,
bu yontemlerden birisi olan ve genetik algoritmanin temel birimlerinden olan ceza
fonksiyonu yontemi kullanilmistir. Kisitlara uymayan her bir gen, 6nceden belirlenen sert
ve yumusak kisitlarin stizgecinden gegirilmis, her bir kisit i¢in farkli ve uygun derecede
ceza puanlar1 belirlenmis ve bu kisitlara uymayan genler kisit ceza katsayisi ile
cezalandirilmistir. Amacg ise genetik algoritma kullanilarak ceza puanini en aza

indirgeyerek en iyi ¢oziime ulagsmaktir.
5.2.1.1. Sert Kisitlar

I.  Ameliyatlar yerlesirken Oncelik siralamasima uymalidir. (Genlerin son 2 hanesi
oncelik durumunu gostermektedir. (Ornegin; 06>05 oldugundan 06 olan
onceliklidir ve ameliyatin 6nce yapilmas1 gerekir)).

Il.  Bir doktor ayni saatte birden fazla ameliyathanede bulunamaz.
1. Bir Ameliyathanede, yalnizca bir hastanin ameliyati1 yapilabilir.
IV.  Ameliyatlar yarida kesilemez. Blok halinde kalmalidir.

V.  Ameliyat saati, giin sonu ameliyat bitim saati olan 20.00'1 agamaz.

VI.  Rezervasyon yapilan saate rezervasyon yapan doktor disinda herhangi bir doktor
atanamaz.
VIIl.  Bir doktora belirlenen hasta sayisindan fazla hasta atanamaz.

5.2.1.2. Yumusak Kisitlar

Ameliyat odast ile ilgili yumusak parametrelerden birisi de bos vakitlerin olabildigince
azaltilmasidir. Algoritmada ceza puani diislik tutularak bos zamanlarin azaltilmasi

yumusak bir kriter olarak uygulanmistir.

Ornegin Sekil 5.5'te program ¢alisirken kromozomdan bir parga gosterilmektedir. Gende
yer alan 8 haneli sayinin ilk 3 hanesinin doktor kurum kodunu, sonraki 3 hanesinin
ameliyat kodunu, son 2 hanesinin ise ameliyat dnceligini gosterdigi belirtilmisti. Bu
noktada, ¢arsamba giiniinde yer alan “10410201” geninin dnceligi son 2 hanesi olan “01”
dir. Bu ameliyat bittikten sonra baslayan “10010006” ameliyatinin ise 6ncelik degeri “06”
dir. Onceligi fazla olan “06” sonra geldiginden dolayr bu durum 6ncelik kisitini ihlal

etmektedir (01<06). Bu gen Oncelik kisitina atanan ceza katsayisiyla cezalandirilacaktir.
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08:00 03:30 0500 0930 | 10:00  10-30
2 P.tesi -lmlﬂlﬂS 10210105 | 10210105 | 10210105 | 10210105

s e e s o
o o v

Sekil 5.5. Kisit durumunun incelenmesi.

Ayrica pazartesi giinii saat 08.00 ve sali giinii saat 08.00 bos zaman olarak goriinmektedir.
Yumusak kisitlardan birisi olan ve ceza katsayisi daha diisiik olan bos zamanlar da
olabildiginde azaltilmaya g¢alisgilmistir. Ameliyat saatleri giinliik 12 saat olarak kabul
edilmis ve Ameliyat Saatleri 08.00-20.00 arasi olarak belirlenmistir. Sert kisit
maddelerinden V. maddede belirtildigi gibi mesai saatlerinin diginda ameliyat

atanmamasi da problem kisitlarindan birisidir.

5.2.2. Program Algoritma AKkis1

Program kodlanirken C# programlama dilinin kullanildigindan bahsedilmisti. Bu
boliimde algoritma gelistirilme asamasindan bahsedilmistir. Uygulama akis semasi

asagida Sekil 5.6'da verilmektedir.

1 Genetik Algoritma
2 {
% Baslangig popillasyonunu olustur
Eriterleri belirle
while (! (iterasyon sonu mu) veva ! (ivilesme durdu mu))
{

Kromozomlari uygunluk fonksivonuna gdre dederlendir

Eromozomlari eglegtirme havuzuna ginder
9 Elitizm ile en iyi kromozomu al
10 Eromozomlara gaprazlama operatdrini uygula
11 Kromozomlara dedisim(mutasvon) operatdrini uvgula
12 Popiilasyondaki kromozomlara tamir (dizeltme) operatdrini uygula
Her bir kromozomun uyvgunluk deferine gfre Roulett tekerledi yontemini uvgula
Yeni popiilasyonu bir &nceki popiilasyondan olugtur

En iyi kromozomu sonug olarak al

Sekil 5.6. Algoritma akis semasi

Program kodlanirken, dncelikle baslangi¢ popiilasyonu rastsal olarak tamsay1 parametre
kodlama yontemiyle olusturulmustur. Daha sonra algoritmanin isleyisini olusturacak en
onemli kisimlarindan birisi olan problem kisitlari belirlenmistir. Coziim istenilen noktaya
gelinceye kadar dongii icerisinde bulunan; her bir kromozom i¢in uygunluk degeri
hesaplanmasi, kromozomlarin eslesme havuzuna génderilmesi, en iyi kromozomun elite
edilerek yeni nesle dogrudan eklenmesi, rulet tekerlegi yontemiyle secilen
kromozomlarin ¢aprazlama, mutasyon ve tamir operatdrlerinden gecirilmesi ve yeni

popiilasyonun olusturulmasi islemi siirdiiriilmiistiir.
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5.3. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde algoritmanin uygulanmasi igin gelistirilen programin farkli ameliyathane
sayisinin problemin ¢o6ziimiine etkisi, farkli doktor sayisinin ¢oziime etkisi, farkli
caprazlama ve mutasyon oranlarinin ¢oziime etkisi veya rezervasyon sayisinin ¢oziime
etkisi gibi parametrelerin grafik lizerinde gosterimine ve ortaya c¢ikan g¢izelgeleme

yapisinin gosterimine yer verilmistir.

5.3.1. Doktor Sayisinin Problem Coéziimiine Etkisi

Farkli sayilarda belirlenen doktor sayisinin, problemin ¢oziimiinde nasil degisiklikler
ortaya ¢ikardig1 grafikler ve ¢izelgeler yardimiyla gosterilmistir. Ameliyathane sayisinin
3, popiilasyon miktarinin 40, ¢aprazlama oraninin %85, mutasyon oraninin ise %0.15
sabit degerlerine ayarlandig1 bir durumda doktor sayisindaki degisimin kromozomlarin

ceza ve uygunluk degerindeki degisimi gosterilmektedir.

Cizelge 5.2. Doktor sayisinin 16 olmas1 durumu.

Ameliyathane Sayis1 | Popiildsyon Miktar1 | Caprazlama Orani | Mutasyon Oran1 | Doktor Sayisi
(1/100) (1/1000)
3 40 85 15
CEZA DEGERI

500 ~
450

E 400 é 1
a r
S as0l
S -
300 ——
250 —:—

200 -- . 3

[IJ 50 I 100 I 150 ‘ 200

iterasyon (1013)

Sekil 5.7. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI
.

0.990 +

0,985 1

Uygunluk Degeri

0.980 4

0.975 +

; ; ;
} } }

o] 50 100 150 200

fterasyon (1043}

Sekil 5.8. Uygunluk degeri.

Sekil 5.8'de yer alan uygunluk degeri grafiginde amag¢ degerin 1.0'a ulasmasidir. Bu
durum algoritmanin tam olarak ¢6ziime ulastigi durumdur. Ayn1 sekilde ceza degerinin
de 0’a kadar indirilebilmesi amaglanmaktadir. Algoritma ¢alistirildiginda durdurulmasi
icin kriterlerin olmasi gerekir. Bunlardan bazilar1 uygunluk degerinin 1.0 'a ulagmasi, ceza
degerinin 0 olmasi1 veya istenilen sayida iterasyonda durdurulabilmektedir. Bu deneylerde
iterasyon sayist durdurma kriteri olarak belirlenmis ve 220 bin iterasyona ulastiginda
durdurulmak kosuluyla sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.7 ve Sekil 5.8'de gosterildigi gibi
16 doktor ile yapilan deneyde; Ceza degeri 188 degerine inmisg; uygunluk degeri ise
0.9920 degerine yiikselmistir.

Cizelge 5.3. Doktor sayisinin 12 olmast durumu.

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Orani Mutasyon Orant Doktor
Sayist Miktar1 (1/100) (1/1000) Sayis1
3 40 85 15
CEZA DEGERI

150 4 E
145 4

140 ]

Ceza Defjeri

135 ; ]
130 I ]

125 I 3

. } }
o 50 100 150 200
iterasyon (1043)

Sekil 5.9. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

Uygunluk Degeri

T T T T
o 50 100 150 200
iterasyon (10+3)

Sekil 5.10. Uygunluk degeri.

Sekil 5.9 ve Sekil 5.10'da sonuglar gostermektedir ki doktor sayisi azaldik¢a ¢oziime
gitme durumu ayni iterasyon sayisinda daha ileridedir. Ceza degeri; 122 degerine inmis,
uygunluk degeri ise 0.9936 degerine yiikselmistir. Her deneyde basarili sonuglar alinsa

da islem basitlestikge ¢oziime daha kisa iterasyonda gidebilmektedir.

Cizelge 5.4. Doktor sayisinin 8 olmasi durumu.

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Orani Mutasyon Orani Doktor
Sayist Miktari (1/100) (1/1000) Sayisi
3 40 85 15
CEZA DEGERI
600 F . . . ; -
500 - ,

Ceza Dederi

300 |

200 &

100 &

t t L t
0 50 100 150 200

iterasyon (1043)

Sekil 5.11. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

0.090 4

0.085 |

Uygunluk Degeri

0,980

0,975 4+

; ; ; ;

—t
0 50 100 150 200
iterasyon (1043)

Sekil 5.12. Uygunluk degeri.

Bu deneyler gosteriyor ki farkli doktor sayis1 verildiginde problem yine ¢éziime dogru
ilerlemektedir. Ancak algoritmanin verdigi tepki; doktor sayisi arttikga islem
karmagiklastigindan ve bununla birlikte kisitlara yakalanan gen sayis1 arttigindan dolay1
daha ileriki nesillerde aymi ¢6ziime ulasabilmektedir. Sekil 5.11 ve Sekil 5.12'de
gosterildigi gibi; Ceza degeri 74 degerine inmis; Uygunluk degeri ise 0.994 degerine
yiikselmistir.

Sekil 5.13 ve Sekil 5.14, bu boéliimde belirtilen ameliyathane sayisinin 3, popiilasyon
miktarinin 40, caprazlama oraninin %85, mutasyon oraninin ise %0.15 oldugu durumda
220 bin iterasyon sonucunda olusan popiilasyondan en iy1 ¢6ziimiin ameliyathane 1 i¢in

olusan sonugclarin1 géstermektedir.

Sekil 5.15 ve Sekil 5.16 ise ayni sartlar altindaki ameliyathane 2 i¢in olusan sonuglarini

gostermektedir.

Doktor sayis1 8 iken calistirilan algoritma, kisitlardan dolayr olusacak cezalari azaltma
egiliminde oldugundan dolayi, kisitlardan birisi olan bosluklar1 da azaltma yolunu
secmektedir. Bosluklar azalirken, ameliyatlar da yerlesebildigi kadar haftanin ilk
giinlerine ve aym zamanda yerlesebildigi kadar az ameliyathaneye yerlesmeye

caligmaktadirlar.

8 doktor ve bu 8 doktora belirli sayida atanan hasta ile ¢alistirilan program sonucuna goére
¢oziim kromozomu 2 ameliyathaneye yerlesmistir. 3. Ameliyathane ise bos ve sonraki

hastalar i¢in kullanima hazir halde tutulmaya devam etmektedir.
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08-00 | 08:30 | 09:00 | 09:30 | 10:00 | 10:30 | 11:00 | 11:30 | 12-00 | 12-30 | 13:00 | 13:30 |

Sekil 5.13. Problem ¢oziim kromozomu (ameliyathane 1).

14:00 | 14-30 | 15:00 | 15:30 | 16-00

16:30 | 17-00 | 17-30

18:00

18:30

19:00

19:30

2 P.tesi | 10510304 | 10510004 | 10510304

10510304

10510304

10210105

10510304 | 10210105

10210105

10210105

10210105

Sekil 5.14. Problem ¢6ziim kromozomu (ameliyathane 1).

08-00 | 08:30 | 09-00 | 09:30 | 10-:00  10:30 | 11:00 | 11-30 | 12:00 | 12:30 | 13-00 | 13:30
3
Sah 10510304 | 10510304 | 10310304 | 10010304 | 10510304 | 10510304 10510304
Cars. 10610502 | 10610303 (106103502 10610502 | 10610503 | 10610502
Pers.
Cuma
Sekil 5.15. Problem ¢6ziim kromozomu (ameliyathane 2).
| 14:00 | 14:30 | 15:00 | 15:30 | 16:00  16:30 | 17-00 | 17-30 | 18:00 | 18:30 | 19:00 | 19:30
F  Paesi
Sah 10510304 | 10510304 (10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510004
Carg. 10810503 | 10810503 | 10610503 | 10610003 | 10610503 | 10610303 | 10610503 | 10610502 (10810502
Pers.
Cuma

Sekil 5.16. Problem ¢6ziim kromozomu (ameliyathane 2).

5.3.2. Ameliyathane Sayisinin Problem Coéziimiine EtKkisi

Ameliyat odasi ¢izelgeleme yapilirken dikkate alinmasi gereken 6nemli konulardan birisi

de ameliyat odasi sayisinin ne kadar olacagidir. Hastanelerde ameliyat odalar

cesitlendirilebilmektedir. Ornegin aym hastanede bir ameliyathane sadece ortopedi

ameliyatlar1 i¢in gereken malzemeler bulunurken bir diger ameliyat odasi sadece g6z

ameliyat1 i¢in gereken malzemeleri igermektedir. Ancak bu durum ameliyat odalarinin

efektif kullaniminin Oniine gecebilmektedir. Hastaneye ¢ok sayida ortopedi ameliyati

olacak hasta geldiginde bekleme listesi artarken, géz i¢in az kisi gelmesi bos bir ameliyat

vakitleri olusturmaktadir. Bu yiizden bu tezde her ameliyat odasinin ayn1 malzemelerle
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ve tim ameliyat tipleri i¢in gereken malzemeler bulundurdugu kabul edilmistir. Bu
boliimde, ameliyat odasi sayisi 1 ile 3 arasinda degisen degerler verilerek ayni kosullarda

yapilan deneyler gosterilmektedir.

Deneyler yapilirken baslangic popiilasyonunun iiretimi rastgele oldugundan dolayi ilk

ceza puani ve uygunluk degeri her program calistirildiginda degisebilmektedir.

Programin kisitlarindan birisi de bosluk durumu oldugundan dolayi, bosluklar
azaltilmaya c¢alisilmaktadir. Bu da iterasyon ilerledik¢e genlerin zamanla hafta basina

dogru veya kromozom dizisinin ilk degerlerine dogru bir ilerleme olusturmaktadir.

Bu gibi durumlar ile birlikte; sonuglar degerlendirilirken; algoritmanin baslangig
popiilasyonunda meydana gelen kisitlara uygun olmayan genleri diizeltmede sagladigi

basar1 onem kazanmaktadir.

Cizelge 5.5. Ameliyathane sayisinin 3 olma durumu

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Oran1 | Mutasyon Orani

Sayi1si Miktar1 (1/100) (1/1000) Doktor Sayisi

40 85 10 Sabit(8)
CEZA DEGERI

Ceza Dejer
e e e e LA m

550 |- ]

s00 ] ]

Ceza Degeri

oy

()]

(=]

ey
Il

a0l ]

350 ]

H——— t —t—t— T Tt t
0 1000 2000 3000 4000 5000

iterasyon

Sekil 5.17. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

sguniu i
] ‘Hd ]
0.005 T ]

o
[te}
[rs}
B

I

T

I

Uygunluk Degeri
o
[(e]
[(=]
w
t
1

000z T ]

0,091 -1 ‘

iterasyon

Sekil 5.18. Uygunluk degeri.

Sekil 5.17 ve Sekil 5.18de gosterildigi gibi en uygun degerler oldugu elde edilen;
popiilasyon miktarinin 40, ¢aprazlama oraninin %85, mutasyon oraninin %0.1 olarak
belirlendigi, doktor sayisinin ise sabit tutuldugu durumda ameliyathane sayisinin 3
oldugu durumda, en iyi kromozomun uygunluk ve ceza degerinin degisimi verilmistir.
Deney sabit 5000. Iterasyon sonucunda elde edilmistir. Sekil 5.17 ve 5.18 'de gdsterildigi
gibi; 3 Ameliyathane ile yapilan deneyde; Ceza degeri 335 degerine diismiis, Uygunluk
degeri ise 0.996 degerine yiikselmistir.

Cizelge 5.6. Ameliyathane sayisinin 2 olma durumu

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Oram1 | Mutasyon Orani
Sayisi Miktar: (1/100) (1/1000) Doktor Sayist
40 85 10 Sabit(8)
CEZA DEGERI
oo} ]
ss0 ]
§ 5004 ]
2
5 ]
0 1000 2000 3000 1000 5000

iterasyon

Sekil 5.19. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

0,996
0.905 1
0.904 1

0.993 1

Uygunluk Degeri

0,992 +
0,001 T

0,990 .

J ¥ ¥ ¥ J ¥ ¥ I J
t } t
2000 3000 4000

iterasyon

0,980 1 —
0 1000

5000

Sekil 5.20. Uygunluk degeri.

Ameliyathane sayisi arttikga her bireye ait kromozom boyutu katlanacagindan dolayi
islem karmasiklasmaktadir. Bu durum goz 6niine alindiginda elde edilen sonuglar, islem
yikkii artmasimna ragmen nesil ilerledikge problemin ¢o6ziime dogru ilerledigini
gostermektedir. Sekil 5.19, 5000 iterasyon sonunda, en iyi kromozomun ceza degerinin
262 degerine distiigiinii, Sekil 5.20 ise uygunluk degerinin; 0.9965 yiikseldigini

gostermektedir.

Cizelge 5.7. Ameliyathane sayisinin 1 olma durumu.

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Oran1 | Mutasyon Orani
Sayisi Miktar1 (1/100) (1/1000) Doktor Sayist
40 85 10 Sabit(8)
CEZA DEGERI
_—L T T T T T T T T T T T
200 {- iy
180 L ]
5 160 1 ]
: I
& 10| ]
120 - ]
100 + —
0 Jooo 2000 2000 2000 5000
iterasyon

Sekil 5.21. Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

0,004 T ]
0,993 -- -
0,092 T :
0,001 - -

0.000 } E

Uygunluk Degeri

0.080 % E
0088 1 E

0087 % ]

0986 1 E

I [ | I PR L]
Tttt Tt t+———
0 1000 2000 3000 4000 5000

iterasyon

Sekil 5.22. Ceza degeri.

Sekil 5.21, 1 ameliyathane i¢in ayni sartlar altindaki ceza durumunu gostermektedir. 1
ameliyathane ile yapilan deneyde; ceza degerinin 82 degerine indigini ve uygunluk
degerinin ise 0.997 degerine yiikseldigini gostermektedir. Ceza puaninin bu derece
azaltilmasi Sekil 5.22'de gosterildigi gibi uygunluk degerine de yansimis ve 1.0 degerine
cok yaklagmustir. Sekil 5.23 ve Sekil 5.24, popiilasyon miktarinin 40, ¢aprazlama oraninin
%85, mutasyon oraninin %0.1 ve doktor sayisinin sabit tutuldugu deneyde; ameliyathane
sayisinin 1 oldugu durumda elde edilen en iyi ¢6zlimii gostermektedir.

Genler veya ameliyatlar 1 ameliyathaneye etkili bir bigimde yerlesmistir.

08:00 | 08:30  09:00 | 09:30  10:00 | 10:30 | 11:00 | 11:30 | 12:00 | 12:30 | 13:00 | 13:30 |
P.resi | 10610303

10510304 (10510304 | 10510304

10210105 | 10510804 | 10510304 | 10610304 | 10510204 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304

Cuma

Sekil 5.23. Problem ¢dziim kromozomu (1 ameliyathane).

| 14:00 14:30 1500 15:30 16:00 | 16:30 | 17:00 @ 17:30  18:00 18:30  19:00 19:30
P_tesi 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304

10510304 | 10510304 | 10510304 (10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304

10510304 | 10510304 10610503 | 10610503 | 10610502 | 10610503

10210105 | 10210105

10210105 | 10210105

Cuma

Sekil 5.24. Problem ¢6ziim kromozomu (1 ameliyathane).
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Bu 3 deney gostermektedir ki ameliyathane sayisi arttikga kromozom boyutu biiyiimekte
ve kromozomlar fazladan kisitla karsilagsmaktadir. Bu durum islem karmasikligini
artirmaktadir ancak, ameliyathane sayisinin artmasi ayni1 zamanda ayni sayida ameliyati
daha fazla alana yerlestirme imkani da olusturmaktadir. Bu durum, ameliyathane sayisi
arttiginda ceza puaninin daha yiiksek baslamasina neden olmakla birlikte, ceza puaninda
daha fazla azaltma olanagi saglamistir. Sekil 5.18'de 1 ameliyat odasi ile yapilan deneyde,
yine 5000. Iterasyon sonucunda, en iyi bireyin ceza degerinin 80-100 araligma kadar

diistiigii gdzlenmektedir.

5.3.3. Rezervasyon Sayisinin Problem Coziimiine Etkisi

Ameliyat odast ¢izelgeleme problemi ¢oziiliitken, C# uygulamasi gerceklestirilen
programda; kullanici tarafindan doktorlarin kolaylikla rezervasyon yapabilmesi de
saglanmistir. Problemin kisitlarindan birisi olarak da uygulandigi {izere, rezerve edilen
doktorun ameliyatinin bulundugu giin ve saate, rezervasyon iptal edilmedigi siirece baska
bir doktorun ameliyati1 atanamamaktadir. Gergeklestirilen bu 6zelligin sayisinin problem

¢ozlimiine etkisi bu boliimde gosterilmektedir.

Cizelge 5.8. Rezervasyon sayis1 3 oldugundaki durum.

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Oran1 | Mutasyon Orani Rezervasyon
Sayist Miktari (1/100) (1/1000) Sayist
3 40 85 10
CEZA DEGERI

S00 4 —

550 4 -

gn 5004 B

a50 ]} 4

s00 ] ]

o IID ZID BID

iterasyon (10°3)
Sekil 5.25 Ceza degeri.
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UYGUNLUK DEGERI

0,992

0,990
0.988 1 =

0.986 4 —

Uygunluk Degeri

0984 =
0982 4+ —

08280 1 =

: . :

+ + + + t t + t
Q 10 20 30
iterasvon (10~3)

Sekil 5.26. Uygunluk degeri.

Ik deneyde, 3 doktorun rezervasyon yaptirdig1 durumda ve algoritma parametrelerinden
ameliyathane sayisinin 3, Caprazlama oraninin %85, mutasyon oraninin ise %0.1 olarak
belirlendigi durumdaki sonuglar incelenmistir. 30000 iterasyon sonucunda Sekil 5.25 ve
Sekil 5.26'da gosterildigi gibi ceza degeri 370 degerine inmis, uygunluk degeri ise 0.993
degerine kadar yiikselmistir.

Rezervasyon yapilma durumunda; diger kromozomlarin yer degistirme alani
daralacagindan dolayi, ceza degerinin diisiiriilmesi de zorlasacaktir. Deneye etki eden
diger faktorler ise doktor ve doktorlara atanan hasta sayisidir. Bu deneyde doktor sayisi

sabit ve 8 olarak kabul edilirken, doktorlara ise 2-8 arasi degisen hasta sayilari atanmustir.
Rezervasyon yapilan giin, saat ve doktorlar su sekildedir;

Sali — 08.00 — 104 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)

Sali — 14.00 — 107 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)

Carsamba — 08.00 — 101 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)

Sekil 5.27, Sekil 5.28, Sekil 5.29 ve Sekil 5.30, 3 doktorun rezervasyon yaptirdigi

durumda elde edilen ¢6ziim kromozomunun 1. ve 2. ameliyathane iizerinde gosterimidir.

08:00  08:30 0900 09:30 | 10:00 10:30 | 11:00 11:30  12:00 12:30  13:00 13:30

P resi iovioos oricss. esiose | fnsoose feionse | fongs| rovcos oo sootomss tononse
Salh - 10210105 | 10210105 | 10610503 | 10610503
Gars. TaT0s 10910008 109Tas |
Pers. 10510304 | 10510304 | 10510204 | 10510304

Cuma |10210105 102310201 10310201 T T020T O3 TE 10610502 | 10610503 | 10610503 --|

Sekil 5.27. Coziim kromozomu ameliyathane 1 (ilk 6 saat).
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10510304 | 10510204

10210105 | 10210105 | 10610503 | 10610503

10510304

| 14:00 | 14:30  15:00 | 15:30 | 16:00 | 16:30 | 17:00 | 17-30 | 18:00 | 18:30 | 19:00  19:30 |

10210105

10210105

10510304 | 10510304

10510304 | 10510304 | 10510304

Sekil 5.28. Coziim kromozomu ameliyathane 1 (son 6 saat).

08:00 | 08-30 09-00 | 09:30 | 10-00 | 10:30  11-00  11:30 | 12-:00 | 12-30 | 13:00 | 13:30 |
P _tesi 10210105 | 10210105 10210105 | 10210105
Sah 10610302 (10810302 | 10610503 10310304 | 10510304 | 10510304 |10510304 |10510304 | 10510304
Carg. 10510304 [ 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 10510304 | 10510304
Pers.
Cuma

Sekil 5.29. Coziim kromozomu ameliyathane 2 (ilk 6 saat).

14:00 | 14-30 | 15-00 | 15:30 | 16-00 | 16:30 | 17-:00 | 17-30 | 18:00 | 18:30 | 19-00  19:30 |

P.tes: | 10510304

10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510503

10610503 | 10610503

Cars. | 10510304

10510304 | 10510304 | 10510304

Cuma |

Sekil 5.30. Coziim kromozomu ameliyathane 2 (son 6 saat).

Cizelge 5.9. Rezervasyon sayisi 8 oldugundaki durum.

Ameliyathane Popiilasyon Caprazlama Oran1 | Mutasyon Orani Rezervasyon
Sayisi Miktar1 (1/100) (1/1000) Sayist
3 40 85 10

Ceza Degeri

g

CEZA DEGERI

850 -+

¢

— Cerza Degen
T

. . ,
t

10 20

iterasyon (103}
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UYGUNLUK DEGERI

LML S
T 4
0.980 __F i

0,988 —

0,986 —

0,984 -

Uygunluk Degeri

0,982 4 -

0,980 1+ -

0,978 T b
L ' 1

L
u u t

o 10 20 20

iterasynn (10~3})

Sekil 5.32. Uygunluk degeri.

Ikinci deneyde ise, 8 doktorun rezervasyon yaptirdigi durumda ve algoritma
parametrelerinden ameliyathane sayisinin 3, g¢aprazlama oranmmin %85, mutasyon
oraninin ise %0.1 olarak belirlendigi durumdaki sonuglar incelenmistir. 30000 iterasyon
sonucunda Sekil 5.31ve Sekil 5.32'de gosterildigi gibi ceza degeri 450 degerine inmis,
uygunluk degeri ise 0.991 degerine kadar yiikselmistir. Diger degerlerin ilk deney ile
ayni tutuldugu bu deneyde ceza degerinin daha az diismesi algoritmanin gen degisim

hareketlerinin azalmasindan kaynaklanmaktadir.
Rezervasyon yapilan giin, saat ve doktorlar su sekildedir;
Sal1 — 08.00 — 104 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)

Sali — 14.00 — 107 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)
Carsamba — 08.00 — 101 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)
Cuma — 12.00 — 100 kodlu Doktor (Ameliyathane 1)
Pazartesi — 14.00 — 107 kodlu Doktor (Ameliyathane 2)
Sali — 09.00 — 106 kodlu Doktor (Ameliyathane 2)
Cuma — 09.30 — 105 kodlu Doktor (Ameliyathane 2)

Bu rezervasyonlar sonucu elde edilen sonuglar ve rezervasyonlarin uygulanmis durumu
gosterilmistir. Sekil 5.33, Sekil 5.34, Sekil 5.35, Sekil 5.36 ve Sekil 5.37, 8 doktorun
rezervasyon yaptirdigi durumda elde edilen ¢6ziim kromozomunun ameliyathane {izerine

dagiliminmi gostermektedir.
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08-:00 03:30 0900 0930 1000 1030 11200  11:30 12:00 12:30  13:00 13:30
10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10610502 | 10610502 10610503 | 10610503 | 10610503 | 10610503

Sah 10210201 10310201 | 10210105 | 10210103
Gars. toptonce fostonne fonronns |
Pers. 102310201 10310201 10510304 | 10510304
Cuma
Sekil 5.33. Coziim kromozomu ameliyathane 1 (ilk 6 saat).
14:00 | 14:30 | 15:00 | 15:30 | 16:00 | 16:30  17-00 | 17-:30 | 18:00 | 18:30 | 19:00 19:30
P tesi |10810302 10610302 (10610502 |10610502 | 10610502 (10610002 --
Sal -I[l‘.]lllﬂll 10270201 | 10210105 | 10210105 10210105 | 10210105
Cars --- 10210201 10210201 10210105 | 10210105 | 10210102 | 10210103
R | | [ [ [ ]
cama (e oo Yororn o e i ] e ol foies)
Sekil 5.34. Coziim kromozomu ameliyathane 1 (son 6 saat).
0800 08:30 0900 0930 10:00 10:30 11:00  11:30 12:00 12:30  13:00 @ 13:30
P tes fotionss | 101100S 10110008 10110008
Sah 10610503 @ 10610202 F10610502 10010304 10510304 (10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304
Cars 10510304 | 10510304 | 10510204 | 105102304 10510304 | 10510304
Pers.
Cuma [HJSIMIWSIM 11051{:5{)4 ]1051{:5{)4 -[105103{)411#510304]
Sekil 5.35. Coziim kromozomu ameliyathane 2 (ilk 6 saat).
14:00 | 14:30  15:00  15:30 16:00 | 16:30 | 17:00 | 17:30  13:00 18:30 19:00 | 19:30
P.tesi 10510304 | 10510304 | 10310304 | 10510304 | 10510304 | 10510304
Sah 10510304 | 10510304 | 10510204 (10510204 | 10510204 | 10510304
Cars. |
Pers.
Cuma |
Sekil 5.36. Coziim kromozomu ameliyathane 2 (son 6 saat).
03-00 | 08-30 | 09-00 | 09-30 1000 10:30  11:00  11:30 12-:00 12:30 13:00 13:30
P.tes:
Salh
Gars [10510553110310553110310553]
Pers.
Cuma

Sekil 5.37. Coziim kromozomu ameliyathane 3 (ilk 6 saat).

51



5.4. TAMIR OPERATORUNUN GA UYGULANMASINA ETKIiSi

Tamir operatdrii, genetik algoritmanin bilinen operatdrleri olan ¢aprazlama ve mutasyon
(degisim) operatdrleri uygulandiktan sonra, kromozomlarda ortaya ¢ikan kaybolmus,
bozulmus ya da geregi gibi olmayip ¢6ziim uzayindan uzaklagsmis genlerin diizeltilip
tekrar ¢oziime dogru yol almasini saglayan ve bu problem tiiriine olarak 6zel olarak
tasarlanmig ve kodlanmis bir genetik operatordiir. Bu boliimde Tamir operatdriiniin
uygulanma ve uygulanmama durumunda nasil bir hal aldig1 gosterilmektedir. Sekil 5.38,
gelistirilen paket programda g¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinden sonra en iyi
kromozomun bir pargasindan alinmistir. Ameliyat siireleri dikkate alindiginda Pazartesi
giinii saat 12.00'de baslamasi gereken  “10010006” ameliyati 8 bolme olmasi
gerekmektedir. Ancak siirmesi gereken bu ameliyat, Pazartesi giinii saat 12.00'da
“10310201” ameliyati ile bolinmiistiir. Bunun yani sira Carsamba giinii saat 10.30'da
baslayan ve 8 bolme devam etmesi gereken “10010006” ameliyati da, saat 13.00'da
“10110006” ameliyati tarafindan boliinmiistiir. Ayni durum Persembe giinii saat 12.30'da
baslayan 3 bdlme slirmesi gereken “10410201” ameliyatinin boliinmesi ile kendini
gostermistir. Bu durumlar bozulmalarin gostergesidir ve ¢oziimden uzaklasilmaktadir. Bu
durum tamir operatoriiniin zorunlulugun ortaya cikarmistir. Sekil 5.39 ise tamsayi ile

kodlanmis genlerin hangi doktorun ameliyati oldugunu gostermektedir.

1030 | 1100  11:30 12-00 | 12:30  13:00 13:30 | 14:00 | 14:30 15:00 @ 15:30

Sah -- 10510304 | 10510304 [ 10510304 | 10510304 (10510304 (10510304 (10810303 10610503

R ] (T oriess
Perg. (10510204 10610502 | 10610502 | 10610502 10310201 QoS 10201 §i10210105 | 10210105

Cuma - 10210105 J 10510304 | 10510304 | 10510204 | 10510304 |10510304 (10510304 | 10810502 (10810502

Sekil 5.38. Tamir operatoriiniin uygulanmama durumu.

10:30 11:00 11:30 12:00 12:30 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30

P oo oo o oo oot o oo

Sah -- Doktor&  |Doktor& |Doktor®  |Doktor&  |Doktor®  |Doktor®  |Doktor7 | Doktor 7

T Dokt Dol Dokort Dokt Doz
Pers. Doktor& | Doktor7  |Doktor7 | Doktor 7 - kbc-r:s Dioktor 2

Cuma - Doktor2  Doktor€ | Doktor®  |Doktor€ | Doktor&  |Doktor& | Doktor® | Doktor 7 | Doktor 7

Sekil 5.39. Tamir operatoriiniin uygulanmama durumunda genlerin anlama.

Sekil 5.40, Tamir operatorii uygulanarak diizeltilmis ve tekrar ¢6ziim uzayma dahil

edilmis oldugunu gostermektedir. Eksilen ameliyatlar tamir edilmistir. Sekil 5.41 ise bu
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diizeltilen kromozomlarin hangi doktora ait ameliyat oldugunu gostermektedir.

10:30 | 11-00 @ 11:30 | 12-00 | 12-30 | 13:00 | 13-30 | 14-00 | 14-30 | 15-:00 | 15:30
3 P.res: (10210105 | 10210105
Salh 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 (10510304 | 10610303 | 10610503
Cars.
Pers. 10510304 | 10610502 | 10610503 | 10610503 10210105 (10210105
Cuma 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 | 10510304 (10510304 | 10610303 | 10610503

Sekil 5.40. Tamir operatériiniin uygulanmasi sonrast goriiniim.

| 15:30

| 15:00

| 14:30

| 14:00

[ 13:30

| 13:00

| 12:30

| 12:00

10:30 | 11:00 | 11:30

P Poies Dioktor 3

Sekil 5.41. Tamir operatoriiniin uygulanmasi durumunda genlerin anlama.
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Ameliyat odasi ¢izelgeleme problemi karmasiklik seviyesine gore degerlendirilmelidir.
Karmagiklik seviyelerini belirleyen onemli kisitlar bulunmaktadir. Bu o6zellikler su

sekilde siralanabilmektedir;

Toplam kisit sayisi,

Ameliyathane sayisi,

Doktor sayisi,

Baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikliigii ve olusturulmast,
Caprazlama ve mutasyon oranlari,

Parametre kodlama tiirii,

Se¢im mekanizmasi,

Tamir operatdriiniin islevi

Ameliyat odas1 ¢izelgeleme bircok yontemle yapilabilmektedir. Bunlar klasik
matematiksel yontemler, sayisal analiz yontemleri ve sezgisel ve meta-sezgisel
yontemlerle yapilabilmektedir. Ancak yukarida belirtilen 6zelliklerin ¢ogunu igeren
cizelgeleme yontemi NP-Hard problem tiirii olarak tanimlanmaktadir ve ¢oziimii klasik
matematiksel yontemler ve sayisal analiz yontemleri ile imkansizlasmaktadir. Bu tiir
problemlerin ¢oziimiinii saglayabilmek amaciyla sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalara; genetik algoritma, tabu arama algoritmasi, pargacik

stirlisii optimizasyonu, karinca kolonisi algoritmasi gibi 6rnekler verilebilmektedir.

Bu tezde, ameliyat odas1 ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii ya da en yakin ¢dziimiin
bulunabilmesi amaciyla genetik algoritma kullanilmistir. Eniyileme algoritmalarindan
olan GA; kesin ¢6zlime ulagsmaya ¢alisir, en 1yi ¢oziimii bulamasa bile yakin ¢oziimler

sunabilmektedir.

Literatiirde, genetik algoritmanin uygulanmasi durumunda parametrelerin hangi
araliklarda olmasinin en uygun olacagi iyi belirlenmelidir. Bu tezde, 2-50 arasinda

degerler ile denemeler yapilmis ve en uygun ¢oziimiin baslangi¢ popiilasyonunun 40
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oldugu durumda gergeklestigi gézlemlenmistir. Bir diger 6nemli faktor ise ¢aprazlama ve
mutasyon oranlaridir. Yapilan denemelerde ¢aprazlama oraninin %50 ile %90 arasinda
tutulmasinin en uygun oldugu gormiistiir. Bu tezde, literatiirde belirtilen aralikta
denemeler yapilmis, en uygun degerin %85 olarak uygulanmasi goriilmiistiir. Bir diger
ozellik olan mutasyon orani genel olarak %0.01 ile %0.15 arasinda uygulanmaktadir. Bu

aralikta yapilan denemelerde en uygun sonug %0.10 olarak uygulandiginda alinmistir.

Parametre kodlama tiirii problem ¢6zliimiinde 6nem kazanmaktadir. Parametre kodlama
tiirlerinden ikili kodlama, aga¢ kodlama, permiitasyon kodlama, deger kodlama, niimerik
ve alfa-niimerik gibi tiirler incelenmis ve en uygun ¢6ziimiin, deger kodlamanin bir tiirti
olan tamsay1 kodlama oldugu belirlenmis ve uygulanmistir. Deneyler ile test edilen
doktor sayisinin problemin ¢oziime etkisinin inceleme sonucuna gore; doktor sayisinin
artmasi1 problemi karmasik hale getirmesine ragmen en yakin ¢dziime ulasmada basari
saglanmistir. Yine ameliyathane sayisinin artmasi da problemi kisit sayisi arttigindan
dolay1 daha karmasik hale getirmekte fakat artan siire ile birlikte ameliyatlarin
yerlesiminde kolaylik saglamaktadir. Bu bilgiler 1s18inda ¢oziimde daha ileri nesillerde

de olsa ¢oziime en yakin sonuca ulagmistir.

Literatiirde ameliyat odasi i¢in uygulanan se¢im yontemleri olarak rulet tekerlegi, turnuva
yontemi, rank se¢im yontemi gibi se¢im yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tezde Rulet
tekerlegi se¢cim yontemi en uygun yontem olarak belirlenmis ve elde edilen sonuglar da

secimin dogrulugunu gostermistir.

Ameliyat odas1 gibi ¢ok kisitli NP-hard ¢izelgeleme problemlerinde genetik operatorler
uygulanirken kaybolan, bozulan veya geregi gibi olmayan genlerin ortaya c¢ikmasi
nedeniyle bu genlerin diizeltilmesi i¢in uygulanan tamir operatorii, problemin ¢6ziimiini
dogrudan etkilemektedir. Tamir operatdriiniin uygulanmamast durumunda ¢oziim
kromozomunun dogal yapisinin bozuldugu gosterilmis ve diizeltme uygulanma

zorunlulugu ortaya konmustur.

Ameliyat tirlerinin siireleri; ameliyat sirasinda yasanabilecek komplikasyonlar,
doktorlarin kisisel yetenekleri gibi bir¢ok nedenden otiirti degisiklik gosterebileceginden,
optimizasyonunun yapilmasinin imkansizlagsmasi sonucundan hareketle, bu ameliyatlarin
ortalama stireleri sabit deger olarak belirlenmis ve probleme bu sekliyle dahil edilmistir.
Ihmal edilen bir diger husus ise acil ameliyatlardir. Acil ameliyatlar durumu baska bir

hastaneye sevk etme yoluyla ¢6ziilmiistiir.
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Literatiirde ¢0zlim i¢in sezgisel ve meta-sezgisel olarak; karinca kolonisi, tabu arama,
benzetimli tavlama, Karmasik Tam sayili Lineer Programlama gibi diger yontemler
uygulanmakla birlikte, ameliyat odas1 problemi i¢in en uygun algoritma yapisi genetik

algoritma ile saglanmaktadir.

Bu ¢alismanin, ameliyat odasi ¢izelgeleme problemi igin gelecek ¢alismalara 6n hazirlik
olmasi ongoriilmektedir. Ayrica ¢alismanin, bazi iyilestirme, bazi metotlar1 degistirme

veya yeni bir algoritma gelistirme gibi yontemlerle daha da ilerletilmesi miimkiindiir.

Uygulama gelistirilirken kullanilan g¢aprazlama yontemi ve mutasyon yontemi ¢oK
noktalidir. Blok ¢aprazlama ve mutasyon yontemi kullanilmasi veya yeni bir yontem ile

denenmesi ile daha iyi sonuglara ulasilabilir.

C# programlama dili kullanilarak gelistirilen programda, bilinen genetik operatorlere ek
olarak bir de; ameliyat odasi ¢izelgeleme gibi kisit sayisi fazla olan karmasik problemler
icin Ozel olarak uygulanmasi gereken tamir operatori kullanilmistir. Programin,
gelecekte, tamir operatoriiniin kodlanmasinda yapilacak iyilestirmeler ile algoritmanin

verimliliginin artirtlmasi diistiniilmektedir.

Ayrica, calisma olusturulurken popiilasyon havuzundan rulet tekerlegi yoOntemi
kullanilarak genetik operatorlerden gecirilmek tizere bireyler segilmistir. Rulet
tekerleginden farkli yontemler duruma gore sonucun iyilestirilmesi i¢in kullanilabilir. Bu
yontemler; daha once kullanilmig olan turnuva, rank se¢im ydntemi gibi yontemler
olabilmekle birlikte probleme uygun olarak gelistirilecek yeni bir se¢im yontemi,
problemi kesin ¢dzlime yaklastirabilir. Bunun yani sira, calismada kullanilan elitizm
yonteminde, sadece en iyi birey sonraki nesle aktarilmaktadir. Popiilasyon boyutuna gore
daha fazla sayida en saglikli genlerin sonraki nesle aktarilmasi problemin
iyilestirilmesinde denenebilecek yontemlerden birisidir. Ameliyat odasi ¢izelgeleme
problemi NP-Hard tipi bir problemdir. Bu nedenle, sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar
ile ¢ozliimii ya da en yakin ¢6zliimii bulunabilmektedir. Ancak, gelecekte bu problem
tipine uygun yeni gelistirilecek bir algoritma ile de maksimum ¢6ziime ulagilabilmesi
miimkiin olacaktir. Bu tez ¢alismasindaki yapi, gelecek caligmalarda literatiirde yeni yer
almaya baglayan Epigenetik Algoritmanin uygulanmasina c¢alisilacaktir. Bu tez
calismasindaki sonuglar1 ile Epigenetik Algoritma sonuglarinin kiyaslamasi yapilarak

hangisinin daha iyi sonug verecegi incelenecektir.
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