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OZET

Hemsire Vardiyalama problemi, farkli ozellikteki hemsgirelere farkli  vardiya tiplerinin
problemin icerdigi bir ¢ok kati ve gevsek kisitin saglanarak atanmaya calisildigi nobet
cizelgesi hazirlama problemidir. Bu calismada, gercek bir hemsire vardiyalama problemi
(Fatih Sultan Mehmet Hastanesi, Istanbul) genetik algoritmalar kullanilarak c¢oziilmeye
calisiimistir. Nobet cizelgeleri elle yetkili kisiler tarafindan hazirlanmaya ¢alisilmaktadir. Bir
cok kisittan dolayr elle hazirlama islemi ¢ok vakit harcamay1 gerektirmektedir ve genelde
tim kisitlar saglanamamaktadir. Calismanin amaci ger¢ek bir vardiyalama problemine
otomatik olarak iiretilebilecek nobet cizelgeleri hazirlamaktir. Bu calisma nobet ¢izelgelerini
boliimler arasinda hemsire transferini de saglayacak sekilde genetik algoritmalar kullanarak
¢Oziim bulma yolu ile ilgili calismalarin sonuglarini icermektedir. Boliimler arasinda hemsire
transferini saglayabilmek i¢in bir yontem gelistirilmistir. Basarim puaninin hesaplanmasi igin
istline ceza puaninin normalizasyonu ve degisken agirlik yontemleri denenmistir. Tepe
Tirmanma yontemleri, farkli toplum yaratma yontemleri bulunmaktadir. Bir ¢ok farkhi
konfigiirasyon ile yontemlerin avantaj ve dezavantajlar ortaya ¢ikarilmastir.
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SUMMARY

The nurse rostering problem involves assigning shifts to qualified personel under some hard
and soft constraint. In this study, the nurse rostering problem instance of the Fatih Sultan
Mehmet Hospital is being attempted to be solved using a standard genetic algorithm.
Currently, the rosters are being prepared by a head nurse who performs this tedious task by
hand. Due to the existence of many constraints usually the resulting schedules are suboptimal.
The aim in this study is to generate better schedules automatically for this specific real world
instance of the nurse rostering problem. This paper reports the results of the experiments
conducted to understand the properties of a good genetic algorithm for this problem. This
paper includes transferring nurses between departments. Normalization of penalty points of
constraints, adaptive weights for soft constraint penalties are used to calculate fitness. Hill-
Climbing and different initialization methods are also used. Different configurations are used
to determine advantages and disadvantages of these methods.



1. GIRIS

Hemsire vardiyalama problemleri [1,2], vardiyalama problemleri olarak bilinen zor ¢oziilen
gercek diinya problemleri arasina girmektedir. Hemsire vardiyalama probleminde hemsirelere
tecriibeleri ve yetkileri ile orantili olarak vardiyalarin atanmasi amaglanmaktadir. Hemsire
vardiyalama probleminde kati ve gevsek kisitlar vardir ve problemin ¢oziimiinii bu kisitlar
zorlastirmaktadir. Geleneksel yontemlerle vardiyalama, yetkilendirilmis kisiler tarafindan elle
zorlu bir siirecten gecerek hazirlanmaktadir. Nobet listelerinin otomatik olarak hazirlanmasi i¢in
literatiirde bulunan bazi yaklagimlar gelistirilmistir. Bu yaklasimlar evrimsel algoritmalar (EA)
[3,4,5,6,7], benzetimli tavlama (BT) (simulated annealing) [8], tabu arama (TA) (tabu search)
[9,10], kisit programlama (constraint programming) [11], degisken civar arama (variable
neighbourhood search) [12], dagilim kestirim algoritmalar1 (estimation distribution algorithms)

[13], melezlerdir (hibridler) [14,15].

Bu calismada genetik algoritmalar (GA) kullanarak Fatih Sultan Mehmet Hastanesinin (FSMH,
Istanbul, Tiirkiye) hemsire vardiyalama problemi iistiinde calistlmistir. Su anda yetkili hemsire
tarafindan aylik cizelgeler 3 boliim i¢in elle deneme yanilma metoduyla ¢oziilmektedir. Bir cok
kat1 ve gevsek kisitin varligindan dolayr problemin ¢oziimii zordur. Gelistirilen program aylik
cizelgeleri genetik algoritmalar kullanarak otomatik olarak iiretmektir. Calismada farkli bagarim
puani hesaplama yontemlerinin, farkli ceza hesaplama yontemlerinin farkli parametrelerle etkisi
bir cok defa denenmistir. Genleri diizeltebilmek icin Tepe Tirmanma (TT) yOntemi
kullanilmistir. Toplumun ilk yaratilmasinda problemli kisitlar1 ¢ozebilmek igin farkli

yaklagimlar denenmistir.

Benzer bir GA yaklasimi yazar tarafindan bagska hemsire vardiyalama problemine de
uygulanmistir [16]. Bu tez calismasinda ise yeni yaklasimlar ve yontemler gelistirilmistir.
Boliimler arasinda hemsirelerin yer degistirmesine imkan saglanmistir. Bu sayede kromozomun
bir hastaneyi temsil etmesi anlam kazanmistir. Hemsgire transferi olmadan farkli boliimlerin
aynt kromozom iistiinde tutulmasinda bir avantaj  bulunmamaktadir. Her boliim icin

vardiyalama problemi ayr olarak ele alinabilir. Bolimler arasi hemsire transferini olanakl



kilabilmek i¢in kromozom goOsterimi, genlerde dahil olmak iizere, tiimiiyle degistirilmistir.
Buna uygun olarak yeni caprazlama ve mutasyon operatorleri gelistirilmistir.

Basarim puani hesaplama yontemleri sadece sabit bir kisit agirligi kullanmak yerine degisken
agirlikli  yontemi de kullanarak basarim puanmi hesaplanmasi yoluna gidilmistir. Bu sayede
ithtiyaca gore istenildiginde gevsek kisitlarin veya kati kisitlarin ihlali azaltilabilmektedir.
Basarim puani hesaplama yontemlerine normalizasyon yontemi de eklenmistir. Normalizasyon
yontemi ile tiim kisitlarin ceza puani normalize edilerek daha dogru ceza puanlar1 ve basarim
puanlar1 elde edilmistir. Ilk toplumun olusturulmasinda rastgele ilk toplumu olusturmanin
disinda problemli kisitlart ¢ozebilmek i¢in farkli ilk toplum olusturma yontemleri
gelistirilmistir. Arama uzay 1 aylik bir periyodu kapsamaktadir ve ¢ok daha fazla kat1 ve gevsek

kisit bulunmaktadir. Problem gecmis zamandaki nobet cizelgelerinden tiimiiyle etkilenmektedir.

Bolim 2°de GA’dan bahsedilmektedir. Boliim 3’de hemsire vardiyalama problemi ve GA’ya
uygulanmasi ile ilgili bilgiler verilmektedir. Boliim 4’de deney plam1 ve sonuglan ile ilgili

bilgiler verilmektedir. Boliim 5’de sonuglar ve sonuglar iistiine yorumlardan bahsedilmektedir.



2. GENETIK ALGORITMALAR

GA[17], dogadan esinlenerek gelistirilen hesaba dayali bir modeldir. GA’da belirli bir
problemin potansiyel ¢oziimii kromozom benzeri bir veri yapisinda taginir ve birlesme

(recombination) operatorleri uygulanarak problemin ¢oziimii bulunmaya calisilir.

Temel fikir baz1 secim kriterlerine uygun olarak secilen toplumdaki bireyleri birlestirmek ve
toplumdaki diger bireyleri Oldiirmektir. Bu sayede toplumun tiimii istenen kriterlere uyan
bireylere doniismektedir. Toplumun bireyleri kendi Ozelliklerini diger kusaklara aktararak ve
basarim oranlarina gore yeni kusaklara ozelliklerini daha ¢ok aktarma sansina sahip olarak
kusaklar olusmaya devam eder [18]. Bu toplum dinamigi Darwin’in evrim teorisindeki temel

kurali olan dogal se¢meyi (survival of the fittest, natural selection) kullanmaktadir [19].

2.1 Genetik Algoritmaya Giris

GA, Darwin’in Evrim Teorisi ile Mendel’in Genetik Teorisinin birlesiminden olusmustur.
Darwin’in Evrim teorisi ile benzesen kismi ortama uyum saglayan bireylerin hayatta kalmasi ve
diger bireyler 6lmesidir. Mendel’in Genetik Teorisi ile benzesen kismi ise bireylerin genlerini

yani Ozelliklerini yeni kusaklara aktarmasidir.

Evrimsel algoritmalarin temel 6zelligi arama uzayinin sadece tek bir noktadan degil toplumdaki
aday coziimleri kromozomlarinda barindiran tiim bireylerle birlikte aranmasi ve bireylerin
birbirleriyle etkilesimi ile aranmasidir. Bunun disinda TT gibi farkli yontemleri kullanarak yerel
en iyi noktaya (YEIN) itecek erken olusmus yakinsamalara daha direngli olunmasi da

saglanmaktadir ve bu yaklasim memetik algoritma olarak isimlendirilmektedir.

2.2 Genetik Algoritma Akisi

GA akis1 sekil 2.1°de agiklanmistir. GA’daki ilk basamak rastgele bir toplum yaratmaktir. ikinci

basamak toplumdaki tiim bireylerin bagsarim puanini hesaplamaktir. Bu sayede bireylerin



basarisi birbirleriyle karsilastirilabilir, gelecek kusaklara genlerini aktaracak bireyler se¢ilebilir
ve aranilan ¢coziime ulasildigi  basarim puani ile tespit edilebilir. Uciincii basamakta bireyler
basarim puaniyla orantili olarak secilir. Dordiincli basamakta secgilen ¢aprazlasma operatorleri
secilen bireylere uygulanir ve yeni yaratilan bireyler topluma katilmaya hazir hale gelir. Besinci
basamakta secilen mutasyon stratejisine ve mutasyon parametrelerine uygun olarak yeni
yaratilan bireylere mutasyon operatorleri uygulanir. Altinc1 basamakta toplumdaki yeni
bireylerin basarim puani hesaplanir. Bu dongii toplumdaki tiim bireylerden birisi hedeflenen
basarim puanina ulasana dek veya maksimum kusak sayisina ulasilana dek devam eder.

Basamaklarla ilgili detaylar Sekil 2.2 ‘de ag¢iklanmistir.

Rastgele ilk toplum yarat

i

Simdiki toplumdan en iyi bireyleri gelecek
topluma aktarmak igin seg

v
Yeni bireyleri olugtur

b 4

Gelecek kugagi olugtur

Sekil 2.1 : GA Akist



1. Kromozom vyapisinda rastgele olarak toplumu yarat.
2. Her bireyin basarim puanini hesapla ve ilk toplumu su anki
toplum olarak ata.
3. Toplumdan basarim puanini kullanarak bireyleri sec.
4. Secilen Dbireyler icin gaprazlasma operatdrlerini uygula
ve yeni yaratilan iki c¢ocudu suan ki topluma ekle.
5. Mutasyon stratejisini ve parametrelerini esas alarak yeni
yaratilan cocuklara mutasyon operatdrini uygula.
6. Toplumdaki yeni bireylerin basarim puanini hesapla.
7. Eer Toplumdaki Dbireylerden birisi hedef basarim puanina
ulasirsa

Stireci bitir.
8. Maksimum kusak sayisina ulasilirsa

Stireci durdur

9. Basamak 3’e don.

Sekil 2.2 : Standart GA

2.3 Genetik Algoritma Bilesenleri
GA bilesenleri alt basliklarda agiklanmistir.

2.3.1 Kodlama ve Basarim Puani

Kodlama, kromozomlart olusturmak icin kullanilan gosterimdir. Genellikle bit, say1 veya
karakterler katar1 olarak olusturulur. Kodlamanin bir ¢ok farkli tipi bulunmaktadir, genellikle
sabit uzunlukludur. Kodlama, kromozomlarin gésteriminin ¢6ziimiin verimine etkisinden dolay1

onemlidir.



Basarim puani bireylere verilen puanm gostermektedir. Basarim puani, bireyin toplumdaki yerini
belirlemek amaciyla ve istenilen basarim puanina ulasip ulagsmadigini anlamak amaciyla

onemlidir. Ayrica bireyleri karsilastirip iyi olanin1 se¢mek icinde kullanilmaktadir.

2.3.2 Baslangi¢

Baslangi¢ bileseninde ilk toplumu yaratmak ve kodlamak i¢in kullanilan bir ¢ok yontem
bulunmaktadir. Sabit veya degisken uzunluklu katarlar kullanilarak toplum yaratilir. Baglangi¢

bileseninde ilk toplum genelde rastgele kromozom yapisinda yaratilmaktadir.

2.3.3 Evrimsel Algoritmalar

Cogalma, bir veya birden fazla bireyi gelecek topluma aktarmak icin kullanilan operatordiir.
Bunun sonucunda daha iyi basarim puanina sahip bireyler gelecek topluma aktarilir ve daha
kotii basarim puanina sahip bireyler toplumdan ¢ikarilir. Cogalma operatoriiniin iki tipi vardir;

Kusaksal EA (KEA) (Trans-Generational EA) ve Kalict Durum EA’dir (Steady-State EA).
2.3.3.1 Kusaksal EA

Kusaksal EA’ da (KEA) tiim toplum bir sonraki toplumla yer degistirir. Ornegin toplum boyu
M ise, iki birey secilir ve iki ¢ocuk iiretilir. Bu islem M/2 kere tekrar edilir. Sonunda M tane
birey tiiretilmis olur. En ¢ok kullanilan EA’ dir.

2.3.3.2 Kalic1 Durum EA

Kalict Durum EA’ da iki birey secilir. Iki birey iistiinde caprazlasma uygulanir, olusan

cocuklara mutasyon uygulanir. Toplum olusturulur. En kotii basarim puanina sahip bireyler

toplumdan ¢ikarilir.



2.3.4 Secim

GA’ da secimin amaci toplumdaki daha iyi basarimli bireylere daha ¢ok sans tanimaktir. Bunun
sonucunda daha iyi ¢ocuklar iiretilir. Bu sayede en iyim uyum saglayan ayakta kalir. 3 tane

secme yontemi vardir.

2.3.4.1 Rulet Carki (Roulette Wheel Selection)

Bu secim tipinde, bireyin se¢ilme olasilig1 bireyin bagarim puani kullanilarak hesaplanir.

fi , toplumdaki n bireyin basarim puanini gosterir. (i,1 ile n arasinda bir say1)

Birey i’nin se¢ilme olasiligi,

Pi=fi/Xfj j=1.n (2.1)

2.3.4.2 Sira Tabanh Secim (Rank-based Selection)

Bu secim tipinde, olasiliklar bireyin bagsarim puaninin degerine gore degil gorece toplumdaki

durumuna gore hesaplanir [20].

N tane sirali birey 0,1...,n-1 olarak etiketlenmis olsun. Sifir etiketli birey en iyi basarim sahip

birey olsun. Bu durumda (n-j). bireyin se¢ilme olasiligi

P.j=j/Xk k=1.n 2.2)

2.3.4.3 Turnuva Secimi

Bu secimde toplumdan belirli sayida birey rastgele turnuvaya katilir ve en iyi basarim puanina
sahip olanlar ¢aprazlama i¢in segilir. Bu sayede yeni kusaklara genetik 6zelliklerini aktaracaklar

belirlenmis olur.



Turnuva boyu, turnuvaya girecek birey sayisin1 gdstermektedir. Turnuva boyu arttikca, giicsiiz

bireylerin se¢ilme ve genetik 6zelliklerini gelecek kusaklara aktarma sansi azalir.

2.3.5 Caprazlasma

Bu operatoriin amaci iki atanin parcgalarini yer degistirerek iki cocuk iiretmektir. Bu operatoriin

cok kullanilan iki tipi asagida aciklanmistir.

2.3.5.1 Tek Noktali Caprazlasma

Tek noktali caprazlasma su sekilde calisir. Atalar icinde c¢aprazlagsma noktasi segilir ve bu
noktaya gore genler yer degistirir. Caprazlasma noktasi rastgele secilir fakat kromozom

boyundan daha biiyiik olamaz.

2.3.5.2 Tekdiize Caprazlasma

Tekdiize ¢caprazlagsmada, ¢cocugun her bir geni iki ataya da esit olasilik verilerek birinin geni

secilerek olusturulur. Bu operatorde, iki cocuk birbirini tamamlar.

2.3.6 Diger Operatorler

GA’da cogalma, caprazlasma operatorleri giidiimiinde isler ancak baska operatorler de

bulunmaktadir. Bu operatorler GA’nin performansini artirmak icin kullanilmaktadir. Asagida

siklikla kullanilan operatorler verilmistir.

2.3.6.1 Evirtim

Evirtim operatorii bir kromozom {istiinde uygulanmaktadir. Bu operatérde genlerin sirasi

rastgele 2 nokta secilerek ters ¢evrilir. Bu operatoriin amact daha iyi gen siralamasini bulmaya

caligmaktir.



Ornegin indeksin 1’den basladigin1 varsayalim.

10110100100
2,7 indeksleri se¢ilen noktalar olsun. Operator uygulandiginda siralama asagidaki sekilde
olmaktadir.

10000100100

2.3.6.2 Mutasyon
Mutasyon operatoriiniin amaci tiim olast gen kombinasyonlarina ulagilmasini saglamaktir. Bir

diger amaci yeni ve daha iyi bireyler bulmay1 saglamaktir. Caprazlasmadan farki varolan

bireyler iistiinde bu operatoriin uygulanmasidir. Caprazlasma ise yeni bireyler yaratmaktadir.



3. HEMSIRE VARDIYALAMA PROBLEMI

3.1 Hemsire Vardiyalama Problemi

Hastaneler nobet cizelgelerinin tiim kati kisitlara uyacak sekilde ve olabildigince ¢ok tiim
gevsek kisitlar1 kapsayacak sekilde hizlica hazirlanmasini istemektedirler. Hemsire vardiyalama
probleminin c¢oziimiine yonelik bugiine kadar literatiirde bir cok yontem gelistirilmis ve

kullanilmistir. Altta bu yontemler listelenmistir.
3.1.1 Matematiksel Programlama (Mathematical Programming)

Matematiksel Programlama (MP) yoOntemleri ile optimum c¢oziimler bulunmaktadir ancak
giiniimiiz hemsire vardiyalama problemlerinin arama uzayimin biiylikliigi ve karmasikliginda
yetersiz kalmaktadirlar. MP yontemlerinin cogu genellikle basit bir metodun degerinin
optimizasyonunu hesaplamaktadir. Bu yonteme 6rnek olarak 4 giin uzunluklu ikili vardiya
desenlerini kullanarak hemsire vardiyalama probleminin ¢oziilmesini 6rnek gosterilebilir [20].
Bu yapida bir ag insa edilir ve her diigiim bir deseni gosterir ve bu yapida problem bir algoritma

araciligi ile ¢coziilmeye calisilir.
3.1.2 [Evrimsel Algoritmalar

EA’ da bir noktadan degil birden cok noktadan aramaya baslanir ve bu noktalar bir bireyi yani
bir aday c¢Oziimii, bireylerin toplami ise bir toplumu olusturur. Toplum kusaklar boyu
evrimleserek yeni ve daha giiclii bireyler olusturup kotii bireyleri yok eder. Bu siire¢ isledikce
yeni bireylerin ¢oziimii bulmasi hedeflenir. EA kapsaminda bir ¢cok ¢alisma yapilmistir. Bu

calismalardan bazilar1 asagida bahsedilmistir.

Dolayli GA kullanilarak HVP ¢oziilmeye calisilmistir [4]. Bu calismada ama¢ her HVP’nde
bulunan problemi 6zgii kurallarin tek bir GA yaklagimi ile coziilmeye caligilmasini

saglamaktir. Bunu saglamak ic¢in DGA gelistirilmistir. 52 haftalik gercek veri iistiinde 3 farkhi
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yonteme gore calisan kod c¢oziicii tanimlayarak GA uzayindan DGA uzayma gecilmesi

saglanmustir.

3.1.3 Tabu Arama

Tabu Arama (TA) algoritmasi F. Glover tarafindan insan hafizasindan esinlenerek olusturulmus
bir algoritmadir [21,22]. Eldeki adaya komsulugu esas alan biz dizi islem uygulayarak yeni
adaylar elde edilir. Burada yeni adaylar tiiretilirken daha Once ziyaret edilmis veya ziyaret
edilmek istenmeyen adaylar tabu listesine eklenirler. Bu sayede YEIN’dan kurtularak ¢oziime

ulasilabilir.

TA ile yapilan HVP arastirmalarina Burke’nin tabu arama iist-sezgisel yontemleri (hyper-
heuristics) kullanarak yaptigi calismalart Ornek verebiliriz [9]. Bu calismada birden fazla
sezgisel yontem tanimlanmistir ve problemi ¢ézmek i¢in sezgisel yontemler arasinda bir se¢cim
fonksiyonu araciligi ile secimler yapilmaktadir. Tabu arama algoritmasi kullanilarak bazi

sezgisel yontemler tabu listesine konmakta ve yasakli konuma gelmektedir.

3.1.4 Kisit Programlama

Bu yaklagimda ¢oziimii bulmak icin gerekli basamaklar1 kullanmak yerine ¢oziimiin uymasi

gereken kisitlara odaklanilmaktadir.

Bu caligsmalara 6rnek olarak Cheng et al [11] tarafindan 1997 yilinda yapilan caligmada bir
hastanenin hemsire vardiyalama problemini ¢ozmesi icin yaptigi c¢alismay1 ornek verebiliriz.
ILOG ¢bziicii kullanarak bir ¢ok kurali saglayan (Ornegin hemsireler arasinda vardiyalarda
esitlik) bir nobet cizelgesi olusturmaya calisildi. Kisitlar gevsek ve kati olarak ikiye ayrildi.

Gercek bir hastanenin hemsire vardiyalama problemi ¢oziilmiistiir.
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3.1.5 Benzetimli Tavlama

Benzetimli Tavlama (BT) algoritmasi, bir ¢cok degiskene sahip fonksiyonun en biiyiik ve en
kiiciik degerinin bulunmasi ve bir ¢ok yerel en kiigiik degeri olan dogrusal olmayan metotlarin

en kiiciik degerlerinin bulunmasii saglamaktadir.

BT ile HVP’ni ¢dzmeye Brusco ve Jacobs’in 1995 yilinda yaptig1 calismaya ornek verebiliriz
[8]. Bu calismada Benzetimli tavlama ile basit bir yerel arama yapan sezgisel yontemler nobet
cizelgelerini bulmak amaciyla birlestirilmistir. Farkli nobet cizelgelerinin  maliyetinin

karsilagtirilmasina odaklanilmastir.

3.1.6 Degisken Civar Arama

Burke, Causmacker, Petrovic, van den Berghe’nin 2003 yilinda yaptigi bu c¢alismada [12]
probleme 6zgii yontemlerle ¢6ziim uzayimnin diger parcalar1 en iyi sekilde nasil aranacagina dair
bir calisma yapilmistir. Yaptiklar1 aragtirmada arama uzayinin kisa siirelerde sezgisel yontemler
ve komsuluklar kullanilarak daha i1yi taranmas1 hedeflenmigstir. Sezgisel yontemleri uygularken
komsuluklar1 degistirerek tek komsu sezgisel yontemlerde gizli olan ndbet cizelgelerinin

bulunmasina caligilmistir.

3.1.7 Dagihim Kestirim Algoritmalar:

Dagilim Kestirim Algoritmalarina ornek olarak Aickelin ve Li’nin 2006 [13] yilinda yaptigi
calismay1 gosterilebilir. Bu HVP’de uygun bir vardiyalama kurali her bir hemsireye atanan
vardiyalama kiimesinden secilerek olusturulmaktadir. Bayes ag1 olusturarak ¢6ziimiin

bulunmasi yoluna gidilmistir. 52 gergek veri setiyle denenmistir.

3.1.8 Melezler

Melezler caligmalarina literatiirde ©Ornek olarak Burke’nin 2001 yilindaki calismasi [14]
gosterilebilir. Bu calismada kiiciik vardiyalama problemleri i¢in etkili TS sezgisel yontemleri
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gelistirilmistir ve makul siirelerde ¢oziimlere ulasilmistir. Otomatik olarak iiretilen nobet

cizelgelerinin elle hazirlananlara gore ¢ok iyi sonuclar verdiginden bahsedilmistir.

3.2 FSMH Hemsire Vardiyalama Problemi

Amac kisitlar1 saglayacak sekilde nobet c¢izelgeleri hazirlamaktir. Nobet cizelgeleri aylik
periyotlar halinde hazirlanir. Veriler ve kisitlar FSMH’den saglanmistir. 11 hemsire ve 3 boliim
kullanilmistir. Hemsire vardiyalama problemi farkli vardiya tipleri ve gorevlerin hemsirelere

atanmasindan olugmaktadir.

Bu calismada FSMH’nin (Istanbul,Tiirkiye) hemsire vardiyalama probleminin ¢oziilmesine
calistlmistir.  Veriler ve kisitlar hastane yetkililerinden alinmistir ve ayhk cizelgeler
olusturulmustur. Problemde 3 bolim ve 3 bolimdeki 11 hemsire bulunmaktadir. Amacg
otomatik olarak aylik nobet ¢izelgelerini hazirlamaktir. Program sonug olarak 11 hemsire i¢in
nobet cizelgeleri olusturmaktadir. Eger boliimler arasi hemsire transferi gerekliyse hemsire

transferi de saglanmaktadir.

Bir cok kati ve kat1 olmayan kisit bulunmaktadir ve problem hafta sonlar1 ve hafta icleri i¢in
farkli ozelliklere sahiptir. Ornegin hafta ici ve hafta sonu icin farkli vardiya tipleri
bulunmaktadir. Nobet cizelgeleri bilinen haftalik ve 2 haftalik ¢izelgelerin aksine aylik olarak
hazirlanmaktadir. Aylar 28, 29, 30, 31 giin icerebilecegi i¢in ¢izelgeler bulundugu aya ve yila
gore belirlenmektedir. Yillik izinler 5 giinlik ve 15 giinlik olabilmektedir. 4 vardiya tipi

bulunmaktadir.

¢ Bos Vardiya : Hemgireye vardiya atanmaz.
¢ Giindiiz Vardiyas1  : Hafta i¢i sabah 08:00’de baslayip 6gleden sonra 16:00’ya kadar
stirmektedir

¢ Gece Vardiyasi : Haftaici 16:00’dan bir sonraki giiniin sabah 08:00’ine kadar

surmektedir

e Hafta sonu Vardiyasi : Hafta sonu tiim giinii kapsayan vardiya tipidir.
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3 boliim bulunmaktadir
¢ Uroloji (departman numarasi 1)
e Dahiliye (departman numarasi 2)

e Noroloji (departman numarasi 3)

Uroloji ve Noroloji kiiciik boliimler olarak adlandirilmaktadir. Hemsireler ayin herhangi bir
diliminde yillik izin alabilmektedirler. Haftalik ve 2 haftalik yillik izinler g6z oniine alinmistir.

Kat1 kisitlar ve gevsek kisitlar asagida siralanmistir. H1-9 kati kisitlardir. S1-6 ise gevsek
kisitlardir. FSMH’nde bulunan kat1 ve gevsek kisitlar, ceza puani hesaplamalari, uygulanan

normalizasyon teknikleri ve TT yontemleri ile ilgili detaylar asagida siralanmustir.

3.2.1 Kat1 Kisitlar

3.2.1.1 Hafta Sonu Vardiya Dagilim Kisiti, H1

Iki hafta iist iiste hafta sonu nobeti (Cumartesi, Pazar) olmasm. Bu hesaba bir onceki ayin
hafta sonu da dahildir. Ornegin Temmuz’un son hafta sonu nébete geldiyse Agustos’un ilk
haftas1 nobete gelmez. Ceza puani su sekilde hesaplanir: Tiim giinler sirayla taranir. Taranan
hafta sonu giiniiniin bir sonraki hafta sonu da calisilmissa 1 ceza puam eklenir. Ornegin
Cumartesi taranirken bir sonraki hafta Cumartesi ve Pazara nobet atamasi yapilmigsa 2 ceza
puan1 eklenir. Normalizasyon degeri su sekilde hesaplanir: Hafta sonu sayisinin 2 katina esittir.
Bu hesap su sekilde yapilmistir. Ayin son haftasi ceza olusturamaz yani 2 giin goz oniinde
bulundurulmaz ama gecen aymn son haftasindan 2 giin gelir, toplamda hafta sonu sayisi
bulunmus olunur. 2 kati ise diger giinlerin her dolu giin i¢in 2 kat ceza puan1 olusturmasindan

ileri gelir.

TT yontemi su sekilde uygulanmaktadir. Ceza durumu yaratan pes pese iki giinden biri rastgele

degistirilir.
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3.2.1.2 Bos Giin Kisiti, H2

Nobete kalanlar bir sonraki giin ise gelmezler. Bu hesaba bir dnceki ayin son giiniide dahildir.
Ceza puani hesabi su sekilde yapilmaktadir. Nobete kalindiktan sonraki gelinen her giin icin bir
ceza puani eklenir. Aydaki toplam giin sayisiyla normalize edilirler. (Son giinden dolay1 bir giin
eksilir,gecen aydan dolay1 bir giin eklenir ve toplam giin sayisina ulasilir).

TT su sekilde uygulanmaktadir, 2 giinden birisi rastgele degistirilir.

3.2.1.3 Nobetler Arasinda Bos Giin Kisiti, H3

Nobetler arasinda minimum 2 giin olmalidir. Gegen ayin son 2 giinii de dahildir. Nobetten sonra
gelen 2 giin icinde nobet atanirsa her nobet atanan giin icin ceza puam yazilir. Normalizasyon
degeri su sekilde hesaplanir: Aydaki giin sayisinin 1 fazlasinin 2 kat1 alinir (Son giinden dolay1
bir giin eksilir, gecen ayin son giiniinden dolay: 2 giin gelir, toplamda aydaki giin sayisinin bir

fazlasi elde edilir).

TT yontemi su sekilde uygulanir. Ceza yaratan 2 giinden biri rastgele secilir ve o giin icin

uygun olan nobet olmayan bir vardiya atanir.

3.2.1.4 Nobet Dagilim Kisiti, H4

Her giin nobette sadece iki kisi kalir. Her giin icin 2 kisiden daha farkli sayida kisi nobete
kalirsa aradaki fark kadar ceza puani yazilir. Her giin herkes nobette kaliniyormus diye
diistinerek normalize edilir. Bir aydaki toplam giin sayisinin, toplam hemsire sayisi ile nobetteki

hemsire sayis1 arasindaki farkla carpimindan gelen say1 normalizasyon sayisidir.
TT su sekilde uygulanmaktadir. 2’den az ise rastgele nobet atanmayan hemsireler nobete

atanarak 2’ye tamamlanir. 2’den fazla ise rastgele nobet atanan hemsirelerin nobeti kaldirilarak

2’ye cekilir.
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3.2.1.5 Hafta ici Nobet Dagilim Kisiti, HS

Bir ay icerisinde hafta icinin (Cuma da dahildir) aym1 2 giiniinden fazla ayni giin nobet
diismemelidir. 2 giinii gectigi kadar1 ceza puan1 olarak yazilir. Toplam hafta ici giin sayisindan

hafta i¢i tekrar giiniiniin 5 ile carpimindan ¢ikartilmasiyla normalizasyon degeri elde edilir.

TT yontemi su sekilde uygulanmaktadir. Ceza durumu yaratan giinlerden rastgele giinler secilir

ve 2’ye ulasana kadar rastgele secilen nobet olmayan vardiyalar rastgele secilen giinlere atanir.

3.2.1.6 Hafta Sonu Nobet Dagilim Kisiti, H6

Eger nobet sayis1 1’den fazlaysa biitiin nobetleri cumartesi veya biitiin nobetleri Pazar olmaz.

Ceza Puani su sekilde hesaplanmaktadir. Sadece Cumartesi giinii ndbet atanmigsa ve nobet
sayist 1’den fazlaysa Cumartesi giinii sayisinin bir eksigi kadar ceza atanir. Ayni1 durum Pazar
giinii i¢inde gecerlidir. Ayrica ayn1 haftada Cumartesi-Pazar nobeti atanmissa her bir giin icin
bir ceza yazilir (her biri i¢in bir ceza yazmanin nedeni ayin sonunda veya basinda 1 tane hafta
sonu giinii olabilir bu durumda sadece bir ceza almasin1 saglamaktir). Diger kosullarda sifir
ceza puam alir. Aydaki toplam Cumartesi ve Pazar Nobetleri sayisinin ayin ayni haftasinda
olan tiim giinlerin sayisinin 2 katinin bir eksigi ile toplanmasiyla normalizasyon degeri elde

edilir.

TT yontemi su sekilde uygulanmaktadir. Eger Cumartesi giiniinde 1’den fazla nobet atandiysa
ve Pazara hi¢ nobet atanmadiysa veya tam tersi olduysa bu diizeltme yapilir. TT yonteminde
rastgele olarak secilen ndbet atanan bir Cumartesi giiniine bos vardiya atanir ve rastgele secilen
bir Pazar giiniine bulundugu haftada bagka Cumartesi ndbeti olmayacak sekilde bir ndbet atanir.

Eger aynmi haftada iki giine de nobet atandiysa rastgele birisi secilir ve bos vardiya atanir.

3.2.1.7 Giindiiz Vardiyalarinda Alt Limit Kisiti, H7

Her giin i¢in giindiiz vardiyalarinda calisacak hemsirelerde alt limitler vardir. Alt limit kii¢iik
servisler i¢in 1, diger servis i¢in 4’diir. Alt limitlerinin altindaysa aradaki fark kadar ceza puani
verilir.3 vardiyanin alt limit toplamlarinin aydaki giindiiz vardiyasi sayisina ¢arpimindan elde

edilen degere gore normalize edilir.
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TT yontemi su sekilde uygulanmaktadir. Ik 6nce rastgele hangi departmanin onarilacag
secilir. Ardindan giindiiz olmayan vardiyalar arasindan rastgele secim yapilarak giindiiz
vardiyalarina atama baslatilir. Giindiiz olmayan vardiyalar bittiginde diger departmanlarin
giindiiz vardiyalarina atanan hemsireleri rastgele olarak secilir ve o anda islenen departmanin

giindiiz vardiyasina atanir.

3.2.1.8 Onbes Giinliik Yilhik izinde Hafta ici Nobet Vardiyas: Kisiti, HS

15 giinliik senelik izin Oncesinde Persembe ve sonrasinda Pazartesi nobete kalmalidir. Nobete
kalmadiklar1 giin kadar ceza puani alirlar. Maksimum 2 giin nobete atanma hesab1 yapildig i¢in
2’ye gore normalize edilir. 5 giinliik senelik izin 6ncesinde Persembe ve sonrasinda Pazartesi

nobete atanarak diizeltilir.

3.2.1.9 Yillik izinde Hafta Sonu Bos Vardiya Kisiti, H9

Yillik izin aldig1 haftanin Oncesi ve sonrasi hafta sonuna nobet atanmamalidir ve izin giinleri
bos olmalidir. Bu 5 giin i¢inde 15 giin icinde gegerlidir. Ornegin izin 5 giin ise ve pazartesiden
cumaya kadar siiriiyorsa izin giinlerinin 6nceki ve sonraki cumartesi ve pazarlarina nobet
atanmaz. Nobete kaldiklar1 giin kadar ceza puani alirlar. Maksimum 4 giin nobete atanmamasi
gerektigi icin ve hafta icinde 5 giin izin alindig1 diisiiniilerek ndbete atanmama sayisinin izin
aldig1 giin sayis1 ve hemsire sayisiyla carpimindan ¢ikan degere gore normalize edilir. Haftanin

oncesi ve sonrasi hafta sonuna nobetleri bos giin olarak atanarak diizeltilir.

3.2.2 Gevsek Kisitlar

3.2.2.1 Hafta sonu Vardiya Dagilim Kisiti, S1

Bir kisiye bir ay icinde atanan hafta sonu nobetlerinin (Cuma, Cumartesi, pazar) alt ve iist
limitleri vardir. Problemde en az 1, en fazla 3 hafta sonu nobeti atanir. Ceza puani
hesaplamasinda, iist sinirdan fazla nobet atamigsa astigl kadar ceza puani verilir. Alt sinirdan

az nobet atanmigsa az oldugu kadar ceza puani verilir. Normalizasyon, alt sinir ve iist sinirdan
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ikisinden birinde c¢ikan maksimum degere gore yapilmaktadir. Bu problem ig¢in iist smirin

maksimum degeri varsayilarak normalize edilir.

TT yontemi su sekilde yapilmaktadir. Alt sinir sayisinin altindaysa hemsirelere rastgele daha
onceden atanmamis Cuma, Cumartesi, Pazar giinlerine secilerek alt simr sayisina ulagilir. Ust
Sinir sayisinin iistiindeyse hemsirelere rastgele daha 6nceden atanmis Cuma, Cumartesi, Pazar

giinleri atanmamis hale getirilerek iist sinir sayisina ulagilir.

3.2.2.2 Boliimiinde Calisma Kisiti, S2

Kiiciik servistekiler hafta ici giindiiz vardiyalarinda kendi boliimiinde calisir. Kiiciik servistekiler
icin, hafta i¢i giindiiz vardiyalarinda kendi departmanlarinda caligmadiklar1 vardiya sayis1 kadar
ceza puam eklenir. Iki kiiciik servisteki toplam hemsire sayisinin bir aydaki giin sayisi ile

carpimi ile normalize edilir.

TT yontemi su sekilde yapilmaktadir. Hafta i¢i giindiiz vardiyalarinda kendi boliimlerine

atanirlar.

3.2.2.3 Farkh Giinde Nobet Kisiti, S3

Noroloji ve Uroloji servislerindeki ikiser kisi ayr1 giinlere nobete kalir. Aymi kaldiklar1 nobet
giinii kadar ceza puani eklenir. Noroloji ve Uroloji servisindekiler aydaki giin sayisinin iki

departmandaki toplam hemsgire sayisina carpimi ile normalize edilir.

TT su sekilde uygulanmaktadir. Ayn1 giine nobet atanmigsa rastgele birisi segilir ve rastgele

olarak haftai¢i ise giindiiz veya bos hafta sonu ise bos vardiyasina atanir.

3.2.2.4 Nobet Cifti Kisit1, S4

Bir ay Cumartesi-Pazar nobet ¢iftinde calistiysa sonraki ay Cuma-Pazar nobet c¢iftinde caligir
veya nobet cifti bir ay Cuma-Pazar ise sonraki ay Cumartesi-Pazar olur. Ceza puam su sekilde
hesaplanmaktadir. Gecen ay Cumartesi-Pazar veya Cuma-Pazar secilmigse bir sonraki ay
siradaki nobet ciftine uygunlugu taranir. Gegen ay iki nobet ciftine de uymuyor veya ikisini de

kapsiyor (Cuma,cumartesi,Pazar c¢alismig) olabilir. Bu durumda ceza almaz. Gegen ay
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Cumartesi-Pazar nobet ciftinde calisttysa bu aydaki Cumartesi giinlerinin sayist ceza puani
olarak yazilir. Gecen ay Cuma-Pazar nobet ciftinde calistiysa bu aydaki Cuma giinlerinin sayisi
ceza puani olarak yazilir. Cuma veya cumartesi hangisi fazla ise bu degere gore normalize

edilir.

TT su sekilde uygulanmaktadir; Gecen ay Cuma-Pazar nobet ¢iftini yaptiysa bu ay Cumartesi-
Pazar yapacak demektir ve Cuma nobetleri rastgele olarak diger vardiya tiplerine atanir. Gegen
ay Cumartesi-Pazar nobet ciftini yaptiysa bu ay Cuma-Pazar yapacak demektir ve Cumartesi

nobetleri rastgele olarak bos vardiyaya atanir.

3.2.2.5 Gece Vardiyas1 Kisiti, S5

Son aylardaki durumuna bakilarak her hemsire i¢in yapmasi gereken minimum ve
maksimum hafta i¢ci nobet sayist (Cuma hari¢) vardir. Problemde 1-5 ve 2-3 denenmistir.
Maksimum ndbet sayisini gectiyse, gectigi kadar1 ceza puani olarak yazilir. Minimum nobet
sayisina ulasamadiysa aradaki fark ceza puanmi olarak yazilir. Maksimum degeri alinir ve ayin
icerdigi Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe giinlerinin toplamina gore ( maksimum hafta ici

nobet giinii ) normalize edilir.

TT su sekilde uygulanmaktadir. Limitle olan fark sayisi kadar ©Onceden ndobet atanmamis

giinler rastgele secilir ve nobet atamasi yapilir.

3.2.2.6 Bes Giinliik Yilhk izin Kisiti, S6

5 giinliik senelik izin Oncesinde Persembe ve sonrasinda Pazartesi nobete kalmali. Nobete
kalmadiklar1 giin kadar ceza puam alirlar. Maksimum 2 giin nobete atanma hesab1 yapildigi

icin 2’ye gbre normalize edilir.

5 giinliik senelik izin 6ncesinde Persembe ve sonrasinda Pazartesi nobete atanarak diizeltilir.
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3.2.3 Problemde Sadelestirmeler

Problemde bazi sadelestirmeler yapilmistir. Digerlerinden farkli vardiya tercihleri olan 3
hemsire gz Oniine alinmamistir. 3 hemsirenin vardiyalar1 sonradan elle diizeltilebilir veya
ayarlanabilir. Sonuclardan sonra ortaya cikan 2 ek kisit ve 1 kisit giincelleme (ndbetler

arasindaki fark 2 yerine 3 olmasi gerekir) probleme katilmamustir.

3.3 FSMH Hemsire Vardiyalama Probleminde Kullanilan GA

3.3.1 Gosterim

Her birey 11 hemsirenin 1 aylik nobet cizelgesini temsil etmektedir. Gosterimde bireyler
boliimlerden olusmaktadir. Boliimler ise hemsirelerin nobet cizelgelerinden olusmaktadir. Bu
projede hemsirelerin nobet cizelgesi 1 ayliktir ve bir aydaki giin sayis1 28, 29, 30, 31
olabilmektedir. Bu duruma gore bir kromozomun boyu hemsire sayisinin nobet cizelgesinin
hazirlandig1r ayin giin sayisiyla ¢arpimina esittir. Sekil 3.1°de ayin 30 giin oldugu kromozom

yapist gosterilmistir.

Her bir gen 2 bilesenden olusmaktadir. Sekil 3.2°da gosterilmektedir. Birinci bilesen bolim
numarasidir. Hemsirenin calisacagi boliimii gostermektedir. Ikinci bilesen vardiya tipini

gostermektedir. Bu sayede boliimler arasinda hemsire transferi de saglanabilmektedir.

1.Gen| 2.Gen|(3.Gen 30.Gen 329.Gen | 330.Gen

1.Hemsire Aylik Gizelgesi 11.Hemgire Aylik Cizelgesi

Sekil 3.1 : Kromozom Yapist
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Gen Bilegenleri

Bolim Humaras: | Vardiya Tipi

Sekil 3.2 : Gen Bilesenleri

3.3.2 Basarim Puam

Basarirm Puanm hesaplamak icin Denklem 3.1 kullanmilmaktadir. W, kisit agirligini
gostermektedir. V, kisitin ceza puanmim1  gostermektedir. &V, kisit sayisin1 gostermektedir. Kisit
agirhgl sabit veya degisken olabilmektedir. Degisken agirhik formiilii denklem 3.2°de
gosterilmektedir. E, degisken agirlik sabitidir. Sabit bir sayidir. Her kisitin ceza puani1 normalize
edilerek tiim kisitlarin ceza puanindan bagimsiz olarak esdegerde basarim puanina katkisi
olmast saglanir. Normalizasyon ile ilgili yapilan islemler Kati ve Gevsek Kisitlar bashgi

altinda anlatilmistir.

Basarim puani 0 veya daha diisiik olabilmektedir. En 1yi basarim puant 0’dir. 0’dan daha diisiik

puanlar gecersiz ¢oziimler kabul edilmektedir.

N
R A 3.1)
i=1

Aglﬂlk =1- e-(Su anki Kusak Sayisi/E) (3.2)

3.3.3 Baslangic

Baslangic asamasinda 2 yontem bulunmaktadir. Birinci yontemde tiim kromozomlara rastgele
degerler atanmaktadir. kinci yontemde ise baslangic basamaginda 2 kisit icin gelistirilen
metotlar kullanilarak ilk toplum olusturulmaktadir. Bu 2 kisit en ¢ok ceza puani alinmasina yol

acan H3 ve H4 kisitlaridir. Toplumun %25°1 H3 kisitina uyacak sekilde yani her nobet arasinda
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minimum 2 giin olmasin1 saglayacak sekilde atanir. H4 kisitinda ise her giine rastgele secilen 2
hemsire atanir. H3 kisit1 icin yazilan yontemle toplumun %?25°i, H4 kisiti i¢in yazilan

yontemle toplumun %?25°1 ve kalan %50 ise rastgele yaratilir.

3.3.4 Tekdiize Caprazlasma

Tekdiize ¢aprazlagsmada, ¢ocugun her bir geni yani her bir giine atanan vardiya tipi iki ataya da

esit olasilik verilerek birinin geni se¢ilerek olusturulur.

3.3.5 Iki Gen Bilesenli Geleneksel Mutasyon

Yukarida bahsedilen geleneksel mutasyondan tiiretilen bir mutasyon kullanilmistir. Her bir gen
iki parcadan olustugu icin her biri i¢in ayr1 olarak degerlendirilip mutasyona ugratilmistir. Genin
2 pargasi icinde mutasyon ayri olarak uygulanmaktadir. Mutasyon orani, kromozom boyunun

bire boliinmesiyle elde edilir

3.3.6 Tepe Tirmanma

Bireylerin basarim puami hesaplandiktan sonra turnuvayr kazanan kisita gore TT yontemi
uygulanir. TT de amag, bireyin ceza puanin1 kromozomun genlerini degistirerek azaltmaktir.
TT uyguladiktan sonra bireyin basarim puani daha iyi olursa yeni olusturulan birey eskisiyle
degistirilir [23,24,25]. Sekil 3.3’de algoritmas1 gosterilmistir. Kisitlar boliimiinde her bir kisit
icin TT yontemleri anlatilmistir. Secilen kisita gore genler diizeltilirken diger genler géz Oniine

alinmaz.
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While(yeni birey daha iyi olana dek devam et)
{
Turnuvadan kisit secg
Segilen kisita gdre TT yOntemini uygula
Yeni bireyin basarim puani daha iyi 1ise eski bireyin
yerine gegir.

}

Sekil 3.3: TT Algoritmasi

3.3.7 Evrimsel Algoritma Tipi

Bu ¢alismada KEA kullanilmistir. Toplumun en iyi 2 bireyi harig tutularak tiim cocuklar atalari

ile yer degistirerek yeni toplum olusturulur. Testlerde toplum boyu olarak 330 ve 100 kullanildi.

3.3.8 Turnuva
Turnuvalardan birincisi es secimi turnuvasidir. ikincisi ise TT’de kullamilan kisitlar arasindaki

turnuvadir.

Es Secimi turnuvasinda onceden belirlenmis sabit sayida birey (testlerde 2, 4 ve 8 birey
turnuvaya katilmistir) toplumdan rastgele secilir ve basar1 puani temel alinarak bir turnuva

diizenlenir. Kazanan 2 birey turnuvaya yeni cocuklari olusturmak icin segilir.

TT turnuvasinda ise sabit sayida kisit (testlerde 2 ve 4 kisit turnuvaya katilmistir) secilen birey
icin turnuvaya girer. En ¢ok ceza yaratan kisit turnuvanin galibi olur. Bu turnuvadan ¢ikan
sonuca gore secilen kisitin ilgili TT yontemi kullanilarak bireyin genleri iistiinde diizeltme

yapilir. Daha iyi basarim puanl birey elde edilirse yeni bireyin yerine gecer.
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3.3.9 Boliim Yer degistirme Operatorii

Boliim Yer degistirme Operatorii bu problem i¢in gelistirilmis 6zel bir GA operatoriidiir.
Bu operator kosulsuz her bireye uygulanmaktadir. Bu operatoriin amaci hemsire transferlerine
yardimct olmasi amaciyla eger boliimleri uygun iki birey yer degistirebilecekse ve bu durum

basarimi arttiracaksa yer degistirmeyi saglamaktir. Algoritmasi Sekil 3.4’da gosterilmistir.

While (a bolimiinde kayitli ve b bdliminde calisan hemsire
varsa ve b bdélimiinde kayitli ve a boliminde calisan hemsire
varsa)

iki hemsireye atanan vardiyayi yer degistir.

Sekil 3.4 : Boliim Yer Degistirme Operatorii
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4. TESTLER

GA Kurulumu Tablo 4.1°de gosterilmistir. Diger siitunlar ise 50 kosturma sonucunda ilgili

kisitla ilgili diger degerleri vermektedir.

Tablo 4.1: GA Konfigiirasyonu

GA Tipi KEA

Kromozom Uzunlugu 11* Aydaki giin sayis1
Toplum Biiyiikliigii 330

En Fazla Kusak Sayisi 5000

Caprazlama Tekdiize

Mutasyon 2 gen bilesenli standart mut.
Es Secimi Turnuva, 8 birey

TT Secimi Turnuva, 4 kisit

Kosturma Sayisi 50

18 farkli senaryo tablo 4.2’de listelenmistir. E (evet) o siituna tahsis edilen ilgili yontemin
kullanildigini, H (Hayir) o siituna tahsis edilen ilgili yontemin kullanilmadigimi gostermektedir.
Tabloda ilk siitun senaryoyu gostermektedir. Diger siitunlar ise senaryoda kullanilan ilgili
operatorler ve yontemlerle ilgili bilgileri icermektedir. Senaryo sonuglar1 tablo 4.3’de
gosterilmistir. Tabloda ilk siitun senaryoyu gostermektedir. H1-9 ve S1-6 siitunlari, kat1 ve
gevsek kisitlar icin 50 kosturma sonucunda her bir kisit igcin toplam ceza puani sayisini
gostermektedir. a, 50 kosturma i¢indeki basar yiizdesini gostermektedir. Basari en iyi sonucun
bulunduguna bir bagka deyisle basarim puani sifirin bulunduguna isaret eder. B, 50 kosturma
icindeki kat1 kisitlarin ihlal edildigi ancak gevsek kisitlarin ihlal edilip edilmedigine bakilmadigi

durumda basarim puanini gostermektedir. Ornegin tablonun C1 satir1 senaryo C1 ile bilgileri
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icermektedir. Senaryo C1 i¢in 50 kosturma sonucunda 8 kere H1 kisit1 ihlal edilmis, 1 kere H2

kisitr ihlal edilmistir.

Tablo 4.2: Kurulum Senaryolar1

Sen. Degi. Normali TT Yer Gevsek, Kisit S5 H3 E
Agir. zasyon degisti. | Kat1t Agirhik (Alt/Ust Limit) Agirhig
Cl H H H H 0.1, 1 0.20 1 -
C2 H H E H 0.1, 1 0.20 1 -
C3 H E E H 0.1, 1 0.20 1 -
C4 E H E H [0.02,1]/1 0.20 1 500
C5 E E E H [0.02,1]/1 0.20 1 500
C6 H H E E 0.1,1 0.20 1 -
Cc7 E E E E [0.02,1]/1 0.20 1 500
C8 H E E E 0.1, 1 0.20 1 -
c9 E E E E [0.02,1]/1 0.20 1 100
Cl10 H E E E 0.1, 1 0.20 1 -
Cl1 E E E E [0.02,1]/1 0.66 1 500
Cl2 H E E E 0.1, 1 0.66 1 -
C13 E E E E [0.02,1]/1 0.66 1 500
Cl4 H E E E 0.1,1 0.66 1 -
C15 H E E E 0.1,1 0.66 1 -
Cl16 H E E E 0.1, 1 0.20 1 -
C17 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500
CI18 H E E E 0.1, 1 0.20 10 -

Sonuglar ilk 18 testte C17’nin en iyi basarim orami yiizdesine sahip senaryo oldugunu
gostermigstir. C18 ise B acisindan en iyi senaryodur. Tiim operatorler ve yontemler (gevsek
kisitlar iistiinde degisken kisit agirliklari, ceza puanlarinin normalizasyonu, TT ve H3 kisit1 icin
arttirlmis agirlik) uygulanmistir. Sonucglar gostermistir ki H3’{in gecen ayin son 2 giiniiniin
bilgisini kullanmasindan dolay1 ¢oziimii ulasmay1 zorlastirmaktadir. Bu yiizden H3 kisitinin

agirligi bazi senaryolarda 10 olarak atanmustir.

Sonuglardan da goriilmektedir ki TT ve normalizasyon kullanildiginda basar1 orani artmaktadir.
Degisken agirlikli yontemde ise gevsek kisitlarin agirligi zaman icinde iistel olarak artmaktadir
ve bu sayede gevsek kisitlardan olusan ceza puanlar1 diigmektedir ancak bu durumda kati

kisitlarin bagsarim puanina katkisi ters yonde artmaya baglamaktadir.
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Tablo 4.3: Senaryo Sonuclari

Sen. | HI | H2 | H3 | H4 | H5 | H6 | H7 | H8 | H9 S1| S2| S3 | S4 | S5 | S6 o B
C1 8 1 1 36 - 1 - - - 17 | 45 | 29 | 48 3 - | 0.00 0.20
c2 | - - - 1 - - - - - 4 20 1] 24 - - | 026 0.98
C3 - - 15 - - - - - - 30 11 5 3 - - | 048 0.70
Cc4 | - - - 27 - 2 - - - 10 | 45 | 18| 37 2 - | 0.02 0.36
C5 - - 26 - - - - - - - - - - - - | 048 0.48
co | - - - - - - - - - 1 4 4| 21 - - | 046 1.00
C7 - - 18 - - - - - - - - - - - - | 0.64 0.64
C8 - - 9 - - - - - - 3 3 3 - - - | 074 0.82
Cc9 - 2 22 2 - - - - - - - - - - - | 056 0.56
C10 | - - 4 - - - - - - 2 2 3] 12 - - | 058 0.92
Cl1 | - 1 34 3 - - - - - - - - - - - 032 0.32
C12 | - - 10 - - - - - - 1 5 3 31 15 - | 042 0.80
Cl3 | - 4 38 4 - - - - - - - - - - - | 024 0.24
Cl4 | - - 3 - - - - - - 4 4 2| 13 6 - 052 0.94
Cl5 | - - 27 1 - - - - - 1 - - - 1 - | 042 0.44
Cl6 | - - 23 - - - - - - - - - - - - | 0.54 0.54
C17 | - 2 - 18 - - - - - - - - - - - | 078 0.78
C18 | - - - - - - - - - 4 3 1] 12 - - | 070 1.00

TT yontemlerini kullanarak kromozomlar iistiinde diizeltme yapmak basarim oranini
arttirmaktadir. Ornegin C1 ve C2 kurulumu arasinda sadece TT yontemleri bulunmaktadir ve

basarim oran1 0.0’dan 0.26’ya ¢ikmistir.

Yer degistirme operatorii basarim oramimi arttirmaktadir. Ornegin C2 ve C6 kurulumlari
arasindaki tek fark yer degistirme operatoriidiir ve basarim oran1 0.26’dan 0.46’ya cikmustir.
Benzer kiyaslama C5 ve C7 konfigiirasyonlar1 arasinda da yapilabilir.

Normalizasyon yonteminde de basarim orani1 artmistir. Ornegin C2 ve C3 kurulumunda
basarim orani 0.26’dan 0.48’e cikmustir. Bir diger érnek C4 ve C5 kurulumlar arasindadir.

Basarim oranm1 0.02’den 0.48’e ¢cikmustir.

Degisken agirlikli yontemde ise gevsek kisitlarin agirligl kusaklar boyunca arttin i¢in gevsek
kisitlarin ceza puanlar1 diismekte ve basarim puani icindeki katki yiizdeleri azalmaktadir. Tam
tersi yonde gevsek kisitlarin agirliginin artmaya baslamasi kati kisitlarin  ceza puaninin sabit

agirlikli yonteme gore daha fazla arttigi goriilmektedir. Ornegin C8 ve C7 kurulumlari arasinda
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H4 kisit1 i¢in ceza puani sayis1 9 ve 18°dir. Benzer kiyaslar C3 ve C5 arasinda da yapilabilir. Bu

yontem gevsek kisitlar1 ¢6zmek i¢in amaca uygun bir yontemdir.

C17 ve C18’in en iyi sonuclar1 vermesi dolayisiyla C17 ve C18 senaryolar1 {istiinden
parametreleri degistirilerek 14 senaryo (C19, C20, C21, C22, C23, C24, C25, C26, C27, C28,
C29, C30, C31, C32) daha olusturulmustur. C17 senaryosu kullanilarak C19, C20, C21, C22,
C23, C24, C25 senaryolar1 olusturulmustur. C18 senaryosu kullanilarak C26, C27, C28, C29,
C30, C31, C32 senaryolar1 olusturulmustur. 14 farkli senaryo toplum boyu, turnuvaya giren
birey sayisi ve turnuvaya giren kisit sayist iistiine farkli konfigiirasyon degerleri tiiretilerek

olusturulmustur.

Senaryolar Tablo 4.4 ‘de gosterilmistir. E (evet) o siituna tahsis edilen ilgili yontemin
kullanildigini, H (Hayir) o siituna tahsis edilen ilgili yontemin kullanilmadigimi gostermektedir.
Tabloda ilk siitun senaryoyu gostermektedir. Diger siitunlar ise senaryoda kullamilan ilgili
operatorler ve yontemlerle ilgili bilgileri icermektedir. Toplum boyu (T) 330 ve 100, turnuvaya
giren birey sayis1 (B) olarak 2 ve 8, turnuvaya giren birey sayisi (K) olarak 2, 4, 8 denenmistir.
Senaryo sonuglari tablo 4.5’de gosterilmistir. Tabloda ilk siitun senaryoyu gostermektedir. H1-9
ve S1-6 siitunlari, kat1 ve gevsek kisitlar icin 50 kosturma sonucunda her bir kisit i¢in toplam
ceza puani sayisim gostermektedir. o, 50 kosturma icindeki basar1 yiizdesini gostermektedir.
Basar1 en iyi sonucun bulunduguna bir bagka deyisle basarim puani sifirin bulunduguna isaret
eder. B, 50 kosturma icindeki kat1 kisitlarin ihlal edildigi ancak gevsek kisitlarin ihlal edilip
edilmedigine bakilmadigi durumda basarim puanini gostermektedir. Ornegin tablonun C17
satir1 senaryo C17 ile bilgileri icermektedir. Senaryo C17 icin 50 kosturma sonucunda 2 kere

H2 kisit1 ihlal edilmis, 18 kere H4 kisit1 ihlal edilmistir.

Sonuglar gostermektedir ki turnuvaya giren birey sayis1 2’ye diisiiriildiigiinde yani rastgele 2
birey secildiginde basarim oram1 biiyilk Olciide diismektedir. Bunun yerine 4 veya 8 kisilik
turnuvalar diizenleyip 2 kisiyi secmek daha iyi kusaklarin olusturulmasi ve boylece daha kaliteli
nobet ¢izelgeleri olusturmak acisindan Onem tasimaktadir. Turnuvaya giren Kkisi sayist artmasi
daha iyi bireylerin se¢ilmesine olanak saglamaktadir. C20, C21, C27, C28 senaryolar1 2 kisinin

secilmesi iizerinde kurulmustur ve basarim orami yiizdesi kotiidiir. Diger senaryolarda ise
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turnuvalara 4 veya 8 kisi katilmistir ve iyi sonuclar elde edilmistir. Ornegin C17, C18, C22,
C29, C31 senaryolari.

Toplum boyu 100 ve 330 olarak denenmistir. Sonuclar gostermektedir ki toplum boyunu
diisiik tutmak basarim orani yiizdesini diisiirmektedir. Ornegin C17 ve C19 ayrica C18 ve C26
arasindaki fark sadece toplum boyunun 330 yerine 100 olarak atanmasidir. Buna ragmen
etkisi bagsarim yiizdelerinin yar1 yariya diismesine neden olmaktadir. C23 ve C30’da toplum
boyunun diisiiriilmesinin etkisi gozlemlenmektedir. Genin 2 parcadan olusmasi, 1 veya 2
haftalik degil de 1 aylik cizelgeleri olusturulmasi gibi nedenlerden 6tiirii biiyiik bir arama
uzay1r olusmaktadir. Bu nedenden 6tiirii toplum boyunu biiyiik tutmak, uzayr daha iyi aramak

acisindan avantaj saglamaktadir.

TT yonteminde turnuvaya giren kisit sayist sonuglarda biiylik etkiler yaratmamaktadir.
Degisken agirlik kullanildiginda (C17 ve tiirevleri) turnuvaya giren kisit sayisin1 diisiik tutmak
basarim yiizdesini biraz arttirirken (6rnegin C17, C22, C24 arasinda), degisken agirhik
kullanilmadiginda (C18 ve tiirevleri) kisit sayisin1 2 veya 8 tutmak gorece avantaj saglamaktadir
(C18, C29, C31 arasinda). Tiim senaryolar icinde basarim yiizdesi en iyi senaryo C31’dir.
Degisken agirligt yontemi kullanilmamistir ancak normalizasyon, TT yOntemleri ve yer
degistirme operatorleri kullanilmistir. H3 kisitinin agirhi@ diger kisitlara gore ¢ok daha yiiksek

bir agirliga sahiptir.
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Tablo 4.4: Kurulum Senaryolari

Sena | Degi. Normaliz TT Yer Gevsek, Kisit _SS H3 E T B K Yillt
I. Agur. asyon degist Kati (Alt/Ust Agirh k
irme Agirhik Limit) 81 1zin
C17 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 8 4 H
C18 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 330 8 4 H
C19 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 100 8 4 H
C20 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 100 2 4 H
C21 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 2 4 H
C22 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 8 2 H
C23 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 100 8 2 H
C24 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 8 8 H
C25 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 100 8 8 H
C26 H E E E 0.1,1 0.20 10 - 100 8 4 H
C27 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 100 2 4 H
C28 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 330 2 4 H
C29 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 330 8 2 H
C30 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 100 8 2 H
C31 H E E E 0.1,1 0.20 10 - 330 8 8 H
C32 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 100 8 8 H
C33 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 8 4 E
C34 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 330 8 4 E
C35 E E E E [0.02,1]/1 0.20 10 500 330 8 2 E
C36 H E E E 0.1,1 0.20 10 - 330 8 2 E
C37 H E E E 0.1, 1 0.20 10 - 330 8 8 E

Yillik izinler hesaba katilarak (11 hemsireden 3’iiniin yillik izinleri hesaba katilmistir, birisinin 5
giinliik diger ikisinin 10 giinliik yillik izni hesaba katilarak problem zorlastirilmistir). 5 farkl
senaryo daha denenmistir. Bu 5 senaryo (C33, C34, C35, C36, C37) gecmis calismalardaki en
iyi sonuglarint veren senaryolar kullamilarak (C17, C18, C22, C29, C31 senaryolar)
olusturulmustur. Bu senaryolarda ayrica baslangicta toplum rastgele yaratilmamis bunun yerine
toplumun %?25’i H3 kisitina uyacak sekilde, %25°’it H4 kisitina uyacak sekilde, %50’si ise
rastgele iiretilecek sekilde yeni bir yontem kullanilmistir. Bu senaryolar Tablo 4.4’de C33, C34,
C35, C36, C37 olarak gosterilmistir. Test sonuglart Tablo 4.5’de gosterilmistir. Buradan ¢ikan
sonu¢ degisken agirlik yontemini kullanmanin gevsek kisitlar iistiindeki etkisini daha fazla
gostermigstir. C33, C35 senaryolar1 degisken agirlik yontemini kullanmistir ve gevsek kisitlar
istiinde hicbir ceza alinmayan sonuclar alinmistir. C34, C36, C37 senaryolari ise bu yaklasimi

kullanmamistir, bu yiizden gevsek kisitlar onarillamamistir. Senaryolara yillik izinler
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eklendiginde optimum sonuca ulagilmamistir.11 hemsireden 3’{iniin yani hemsirelerin %?25’den

fazlasinin ayn1 ayda izin almas1 problemi iyice zorlastirmaktadir.

Tablo 4.5: Senaryo Sonuglari

H1 H2 H3 H4 H5 Hé6 H7 H8 | HO | SI S2 S3 S4 S5 | S6 o B
C17 - 2 - 18 - - - - - - - - - - - 0.78 | 0.78
CI18 - - - - - - - - - 4 3 1 12 - - 0.70 | 1.00
C19 - 10 - 54 - - - - - - - - - - - 044 | 0.44
C20 4 201 - 1240 - - 20 - - 2 7 1 9 - 0.00 | 0.00
C21 16 205 - 1732 - 6 31 - - 22 17 1 46 - 0.00 | 0.00
C22 - 2 - 18 - - - - - - - - - - - 0.78 | 0.78
C23 - 7 - 47 - - - - - - - - - - - 0.50 | 0.50
C24 - 1 - 27 - - - - - - - - - - - 0.68 | 0.68
C25 - 7 - 51 - - - - - - - - - - - 042 | 0.42
C26 - - - 6 - - - - - 6 6 1 16 - - 0.44 | 0.90
C27 - 62 - 1239 - - - - - 39 | 217 24 61 86 - 0.00 | 0.00
C28 3 98 - 1500 - 1 5 - - 69 | 586 11 82 110 - 0.00 | 0.00
C29 - - - - - - - - 3 4 - 8 - - 0.74 | 1.00
C30 - - - 4 - - - - - 5 9 4 - - 0.58 | 0.94
C31 - - - - - - - - 6 2 2 2 - - 0.78 | 1.00
C32 - - - 1 - - - - - 9 8 4 12 - - 048 | 098
C33 - 144 - 367 - - - - - - - - - - - 0.00 | 0.00
C34 - 75 - 308 - - - - - 22 108 3 21 - - 0.00 | 0.00
C35 - 121 - 368 - - - - - - - - - - - 0.00 | 0.00
C36 - 65 - 297 - - - - - 30 127 3 12 - - 0.00 | 0.00
C37 - 66 - 251 - - - - - 31 93 3 20 1 2 | 0.00 | 0.00
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Gercek bir hemsire vardiyalama probleminin standart GA ve standart GA’nin iistiine farkl
yontemlerin gelistirilmesiyle ¢oziimiine calisilmistir. Gergek veriler, kati ve gevsek kisitlar
hastaneden (FSMH, Istanbul, Tiirkiye) elde edilmistir. Hastanede nobet cizelgeleri elle yetkili
hemsire tarafindan hazirlanmaktadir. Gerektiginde hemsireler boliimler ait olduklar: boliimler
disinda diger boliimlerde de gorevlendirilebilmektedir ve aylik cizelgeler hazirlanmaktadir. Bu
calismada TT, basarim puaninin normalizasyonu, degisken agirliklarin kullanilmasi ve
parametre ayarlarinin degistirilmesi yoluyla problemin c¢oziimiine c¢alisilmistir. Calismalar
sonucunda bazi kisitlarin  ¢oziimiiniin digerlerinden ¢ok daha zor oldugu ortaya cikmustir.
Testler sonucunda goriildiigii gibi ceza puanlarinin normalizasyonu, kromozomlarin onarilmast,

degisken agirlik kullanmak coziime ulagsmak yolunda iyi sonuclar elde edilmesini saglanmistir.

Farkli ve zor bir hemsire vardiyalama problemi tipinin ¢Oziilmesine calisilmistir. Nobet
cizelgelerinin hazirlanmasinda ge¢mis aylardan gelen bilgiler de kullanildigindan problem
zorlasmaktadir. Ornegin, gecmis ayin son 2 giiniinde nobet atandiginda bu ayin ilk giiniine veya
ikinci giiniine herhangi bir nobet atanamamaktadir. Ge¢gmis ayda atanan ndobet sayisi, gegmis
ayimn son hafta sonunda atanan nobetler bu ayin nobet cizelgesini etkilemektedir. H3 kisitinin
gecmis ay bilgisini de kullanmasindan dolay1 ¢oziimii zor bir kisit oldugu ortaya ¢cikmistir. Bu

kisit i¢in farkli parametrik degerler (farkli ceza agirliklar) denenmistir.

Boliimler arasinda hemsire transferi iistiinde calisilmistir. Genelde hemsirelerin bagli oldugu
boliimler bellidir ve kendi bdliimlerinde c¢alismaktadirlar ancak bu calismada oldugu gibi
hemsire sayisinin az oldugu boliimlerde hemsire ihtiyaci artmakta ve hemsirelerin diger
boliimlerden transferi bir zorunluluk haline gelmektedir. Bunu saglayabilmek icin 6zel bir
hemsire transfer operatorii gelistirilmistir. Ayrica hemsire transferini saglayabilmek icin farkl
bir kromozom kodlamasi kullanilmistir; 2 bilesenden olusan yeni bir gen tipi gosterimi

tanimlanmustir.
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[k testlerde TT, yer degistirme operatorii, normalizasyon, degisken agirlik yontemlerinin 18
farkl1 kombinasyonu denenerek en iyi sonucu veren 2 senaryo (C17,C18) secilmistir. Bu 2
senaryo iistiinde GA o6zellikleri ilgili parametrik degisiklikler yapilarak 14 yeni senaryo daha
tiretilmistir. TT icin turnuvalara katilan kisit sayis1 ve yeni kusagi olusturmak i¢in kullanilan
turnuvaya katilan birey sayisinda farkli degerlerin sonuca etkisi incelenmistir. Bunun disinda
toplum boyu da goz Oniinde bulundurulmustur ve tiim parametrelerin farkli kombinasyonlari

degerlendirildi ve daha iyi sonuglara ulasilmistir.

Sonuglar gostermektedir ki toplum boyunu biiyiik tutmak, uzayr daha iyi aramak acisindan
avantaj saglamaktadir. Ayrica turnuvaya giren birey sayisim diisiik tutmak yerine yiiksek
tutmak daha iyi bireylerin genetik 6zelliklerini gelecek nesillere aktarmasini saglayarak basari
yiizdesi yiiksek sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. TT ve normalizasyon kullanildiginda
basart oranmi artmaktadir. TT ile toplumdaki bireyin genleri iistiinde diizeltmeler yaparak arama
uzayinda daha iyi bireylere ulasilmaktadir. Normalizasyon yontemi ile tiim kisitlarin ceza puani
normalize edilerek daha dogru ceza puanlar1 ve basarim puanlar1 elde edilmistir. Degisken
agirhikli yontemde gevsek kisitlarin agirligi zaman iginde iistel olarak artmaktadir ve bu sayede
gevsek kisitlardan olusan ceza puanlari diigmektedir ancak bu durumda kati kisitlarin basarim

puanina katkisi ters yonde artmaya baslamaktadir.

Yillik izinlerin kullanildig1 senaryolarda degisken agirlikli yontemin gevsek kisitlara uygun
cizelgeler olusturma konusundaki basarisim1 gdstermistir ama 5 senaryoda da en iyi sonuca bazi

kisitlarin tiimiiniin ¢oziilememesinde 6tiirii ulagilmamustir.

Tiim senaryolar sonucunda en iyi ¢oziim ele alindiginda degisken aralikli  metodun
kullanilmasi yerine sabit agirliklarin kullanilmasinin avantaj sagladigr tespit edilmistir. Bu
sayede kati kisitlarin ¢6ziimii daha kolaylagsmaktadir. Hem kisit turnuvalarinda hem de bireylerin
secimi i¢in yapilan turnuvalarda kisit ve birey sayisim yiiksek tutmak daha iyi bireylerin
secilme sansini arttirmaktadir. Yer degistirme operatorii kullanmak ve normalizasyon teknigi

uygulamak da iyi sonuclara ulagsma yiizdesini arttirmaktadir.
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