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GIRIS

Ulkemizin sosyal, cografi ve demografik yapisindan dolay1, blgelerimiz
ve illerimiz arasinda kamuda veya 0zel sektdrde calisanlara gore tercih
edilebilirlik agisindan bir¢ok farkliliklar vardir. Buna pek c¢ok neden
gosterilebilir. Bu nedenlerden bazilar1; giivenlik, sosyal ve kiiltiirel imkanlar,
egitim olanaklari, iklim sartlari, ulasim imkanlari, merkezi yerlere uzakligi,
calisma kosullar1 vb. gibi siralanabilir. Bir ildeki ilgeler veya il merkezindeki
kurumlar arasinda dahi tercih edilebilirlik agisindan farkliliklar s6z konusu
olabilmektedir. Bu farkliliklardan dolayi, kamuda istihdam edilen personel,
baz1 bolge ve illeri daha az tercih etmekte ya da hig tercih etmemekte, bazi
bolge ve illerde ise asir1 talepten dolay1 bir yigilma s6z konusu olabilmektedir.
Bu yiizden ¢alisanlar, istedigi kurumda ¢alismamakta ve kurumlar arasinda
dengesiz dagilmaktadir. Bu durum bazi kurumlarin personel sikintisi ¢ekmesi
ve ayni zamanda calisanlarin da istedikleri kurumda calisgamamasi gibi
problemlere sebep olmaktadir. Ozellikle Saglik Bakanligi, Milli Egitim
Bakanlig1 gibi kurumlarda bariz sekilde goriinen benzer problemler diger
kurumlarda da karsilagilmaktadir. Kurumlar, personel ihtiyacini karsilamak ve
personelin istedikleri yerde calisabilmesini saglamak i¢in yil icerisinde birkag
kez yeniden atama yapmak suretiyle bu sikintiy1 belirli 6lgiide gidermeye
calismaktadir. Bu problemi tamamen ¢dzmemesinin yani sira, personelin sik
degismesinden kaynaklanan bagka sorunlara neden olabilmektedir. Ayrica
personelin kurumlar arasinda dengesiz dagilimi, kurumlarin daha Kkaliteli
hizmet sunmasina ve personelin arzu ettigi kurumda c¢aligmasina engel teskil
etmektedir. Atama sirasinda personelin istekleri azami olgiide karsilanirsa,
personel verimliligi, dolayisiyla kurum verimliligi artabilecektir. Personel,
kurumlar arasinda dengeli dagitildigr takdirde, kurumlardaki personel
yetersizliginden veya fazlaligindan dogabilecek sorunlar da minimize edilmis
olacaktir. Personel ve kurum memnuniyeti arttirildiginda, hem personel hem de
kurum hizmet kalitesi artacak ayn1 zamanda atama donemleri uzatilarak, siirekli
sirkiilasyondan dolay1 olusabilecek problemler de azaltilabilecektir. Bunun
yaninda kurumlar arasinda dengeli bir personel dagilimi olursa, personel
dengesizliginden dolay1 yapilan gecici atamalar ve insan unsurundan
kaynaklanabilecek problemler de elimine edilmis olacaktir.
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Bu caligma, Saglik Bakanligina bagli kurumlarda (devlet hastanesi,
saglik ocagi, dispanser vb.) farkli branglarda (Kalp Damar, Ortopedi, Dahiliye,
KBB, Kadin Dogum, Pratisyen hekim, vb.) istihdam edilen binlerce saglik
personelinin  mevcut durumlari, istekleri ve tercihleri dogrultusunda,
kurumlarin da mevcut durumlar, istekleri ve kisitlar1 dikkate alinarak,
personelin kurumlar arasi yeniden atanmasi isleminin optimizasyonu ile
ilgilidir. Bakanlik biinyesinde istihdam edilen personelin atama ve nakilleri,
Saglik Bakanligi Atama ve Nakil Yonetmeligine gore gergeklestirilmektedir
(Mevzuat, 2007). Bu yonetmelikte halen 10’dan fazla atama ve nakil islemi
mevcuttur. Bunlarin birgogu personelin 6zel durumu ile ilgili dar kapsamli
atama veya nakil islemidir. Bunlarin uygulamasi igin, ilgili yonetmelik
maddesinin el ile isletilmesi yeterlidir. Ayrica bir algoritmaya ve ¢oziim
yontemi gelistirmeye gerek yoktur. Ik defa atama islemi ise, basit bir algoritma
ile kolayca yapilabilir. Ancak kurum i¢i yeniden atama, adaylar (personel) ve
kurumlar agisindan yerine getirilmesi gereken bir¢ok istek ve kosul (kisitlar)
dikkate almarak yapilmasi gereken karmagsik bir atama (yeniden yerlestirme)
islemidir. Bu iglem, belirli kisitlar altinda miimkiin oldugu kadar adaylarin ve
kurumlarin isteklerinin karsilanmasi ve ayni zamanda adaylarin kurumlar
arasinda dengeli dagitilmasin1 gerektiren ¢ok yonli bir optimizasyon
problemidir. Kurumlar arasi yeniden atama islemi, personelin tercih ettigi
kurumda ¢aligabilmesi ve kurumlarin ihtiyaglarinin giderilmesi i¢in, yilda ii¢
kez (Ocak, Haziran, Eyliil) yapilir (Mevzuat, 2007). Atama sirasinda,
kurumlarin ihtiyaglar1 ve adaylarin tercihleri dogrultusunda, il i¢i veya iller
arasi yeniden yerlestirme yapilmaktadir. Personelin yeniden yerlestirilmesi
isleminde, hem kurumlarin ihtiyaglari g6z Oniinde bulundurulmali, hem
adaylarin istekleri miimkiin oldugunca yerine getirilmeli, hem de personelin
kurumlar arasinda dengeli dagitilmasina 6zen gosterilmelidir.

Mevcut atama islemine gore; adaylar, agik kadro belirleyen kurumlar
icerisinden, en ¢ok istedigi kurumu birinci sirada olmak iizere, toplam bes
kurum tercihi yaparlar. Adaylar, tercih 6nceligine gore, hizmet puan1 dikkate
almarak tercih ettigi kurumlardan birine yerlestirilmeye ¢alisilir. Bu sekilde
yapilacak atamada, eger adaym tercihleri arasindaki kurumlarin, istenen
kadrolar1, atama sirasinda, daha 6nce atanacak personel tarafindan doldurulmus
ise aday atanamamaktadir. Bu yiizden puani yiiksek olan adaylarin atanma
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ihtimali yiiksek iken, puani diisiik olan adaylarmm atanma ihtimali oldukga
azalmaktadr.

Atama sirasinda hem adaylar hem de kurumlarla ilgili yerine getirilmesi
gereken birgok husus s6z konusudur. Ornegin; atama esnasinda, bir kurumdan
atanarak ayrilacak adayin halen calistigi kurumun personel durumu dikkate
almmalidir. Kurumlarin personel istekleri dnceden belirlendigi i¢in, kurumdan
atanarak ayrilacak personel sayismin Ongoriilmesi miimkiin olmadigindan,
atama sirasinda ilgili brangta kurumda halen galisan personelin timii atanarak
ayrilabilir. Bu, kurumu personel yoniinden sikintiya sokacaktir. Calismada, bu
duruma Onlem olarak, kurumdan atanarak ayrilan personel kadar, kurumun
istenen personel sayisi, atama esnasinda giincellenerek arttirilir. Boylece
kurumun eksik olan personeli kadar, ya da ihtiya¢ duydugu personel kadar, yeni
personel gelme imkani saglanmis olur. Bagka bir husus ise, kurumlar, yerine
yeni personel gelmis olsa dahi mevcut personelinin tiimiiniin atanarak
ayrilmasimi arzu etmemektedir. Bu nedenle atama sirasinda, halen calisan
personelin ancak belirli bir oraninin atanarak ayrilmasima izin verilmemelidir.

Atama sirasinda adaylarin hangi kriterlere gore atanacagi Personel
Atama ve Nakil Yonetmeliginde (Mevzuat, 2007) belirtilmistir. Mevzuata
gore; adayin daha once ¢aligtigi kurumlar, halen ¢alismakta oldugu kurum, idari
gorevleri, yurt i¢i yurt dist yayinlari, mesleki faaliyetleri, akademik galismalari
gibi kriterlerden olugsan hizmet puani, kadro derecesi ve tercihleri dikkate
alinarak atamasi yapilmalidir. Atama esnasinda, adaylar arasinda bir yarisma
(racing: Birden ¢ok adaym aymi kurumu tercih etmesi) durumu oldugunda,
adaylarin hizmet puani dikkate alinmalidir. Hizmet puani daha biiyiik olan aday
digerlerine gore atama Onceligine sahiptir. Eger hizmet puanlar esit ise, kadro
derecesi ylksek olan aday atama onceligine sahiptir. Kadro dereceleri de esit
ise, gorev siiresi fazla olan aday oncelikli olarak atanmalidir. Adaylar sadece
tercih ettigi kurumlardan birine atanabilir. Atamada, adaylarin oncelikli
tercihlerine yerlestirilmesine 6zen gosterilmelidir. Sartlar elvermedigi takdirde
aday atanmayabilir. Ote yandan, miimkiin oldugu kadar ¢ok adaymn atanmasina
gayret edilmeli ve ayn1 zamanda adaylar kurumlara dengeli dagitilmalidir.

Calismada, yukarda bahsedilen hususlar géz Oniine alinarak, Saglik
Bakanliginda istihdam edilen belirli bir branstaki personelin, yeniden atanmast
isleminin, kurumlarin mevcut personel durumu, ihtiyaci ve kosullari ile birlikte
adaylarin hizmet puani, tecriibesi, kadro derecesi, gorev siiresi ve tercihleri gibi
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kriterlere gore adaylarin kurumlara dengeli bir sekilde yeniden yerlestirilmesi
isleminin optimizasyonu yapilacaktir.

Problem biiyiik olgekli, cok degiskenli (NP-Zor) ve kendine has bir
atama problemidir. Problemin ¢ozim igin sezgisel algoritmalardan
faydalanilacaktir. Atama problemlerinin ¢6ziimii igin sezgisel algoritmalarin
cok basarili bir sekilde kullanildig1 birgok calisma bulunmaktadir. Ikinci
Boliimde bunlarla ilgili baz1 calismalar ele alinmaktadir. Problem, yarim
asirdan fazla bir siiredir pek ¢ok problemin ¢éziimiinde basar1 ile uygulanmus,
sezgisel yontemlerden olan Genetik Algoritma kullanilarak ¢oziilecektir.

Calisma dort bolimden olusmaktadir. Birinci Boliimde atama
problemleri ve daha &nce yapilan calismalar, Ikinci Boliimde sezgisel
yontemler ve genetik algoritma, Ugiincii Boliimde problemin genetik
modellemesi, Dordiincii Boliimde ise 6rnek uygulama ve sonuglar verilmistir.
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BOLUM |
ATAMA PROBLEMLERI

1.1.ATAMA PROBLEMLERINININ GENEL YAPISI

Yoneylem arastirmalarinin  temel problemleri arasinda, gorevlerin
etkinliklere birebir optimum sekilde atanmasi islemi de vardir. Atama
problemleri; is¢ilerin ise veya gbreve atanmasi, futbolcularin sahadaki gorev
dagilimi, gibi hususlarda en uygun sekilde nasil atanacagin arastirilmasidir.
Atama probleminin temel amaci; gorev sirasinda toplam siireyi minimize etmek
veya yeteneklerin ortaya koymanin maksimize edilmesi veya atama
maliyetlerinin  minimize dilmesi olabilir (Odior et all. 2010). Atama
Problemleri ilk defa 1952 yilinda Votaw ve Orden (Votaw, 1952 ) tarafindan
soz edilmistir. Ancak klasik atama problemleri,  Kuhn (1955) tarafindan
gelistirilen ve Hungarian Method (Macar Yontemi) adiyla bilinen bir metot ile
¢Oziilmiistiir.

Atama problemi, iki veya daha fazla veri setinin optimum sekilde
eslestirilmesi ile ilgilenen bir yontemdir. Bagka bir deyisle problem, m adet
iscinin, n adet géreve veya makineye, minimum maliyetle nasil atanacagi ile
ilgilidir (Burkard, 2009). Problemin boyutu, eslestirilecek veri setlerinin
sayisina baglhdir. Ornegin; isci veri setinin, gorev veri seti ile eslestirilmesi.
Burada is¢i olarak insan veya makine olabilir. Klasik atama problemlerinde her
goreve farkli bir is¢i atanmalidir. Bunun yani sira her is¢i en ¢ok bir goéreve
atanmalidir. Bu tiir atamaya bire bir atama (one-to-one assignment) denir.
Bazen bir goreve birden cok is¢i atanabilir. Bazi uygulamalarda ayni is¢iye
birden ¢ok gorev atanabilir (one-to-many asssignment).

Atama problemleri, 1-0 lineer programlamanin &zel bir tiiriidiir.
Literatiirde atama problemlerinin pek ¢ok farkli tiiriine rastlamak miimkiindiir
(Pentico, 2007). Bunlardan bazilari;

= Klasik Atama problemleri (Classic assignment problem),

= Karesel Atama Problemi ( The quadratic assignment problem),

= Cok kriterli atama problemi (Multi-criteria assignment problems),

» Tek yon kisith atama problemi (The assignment problem with side
constraints) v.b gibi sayilabilir.

1.2. ATAMA MODELI

Klasik atama problemlerinde n adet is¢inin m adet goreve, bire-bir (one-
to-one), eslestirmesi yapilir. Genel atama problemlerinde problem dengeli
olmalidir. Yani is¢i sayisi ile gorev sayist esit olmalidir (n=m). Eslestirmede
amag atamanin toplam maliyetini minimize etmektir.
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Cizelge 1.1°de m is¢inin ve n adet goreve atanmasinin modeli
goriilmektedir. Modele gore m adet isci n adet ise yerlestirilecektir. Isciler;
i=1,2,3,...m ve gorevler; j=1,2,3,...n ile gosterilmistir. Is¢i sayis1 gdrev
sayisina esittir (m=n). Cjj; i is¢isinin j gérevine atandigi durumda maliyetini
gostermektedir. Amag; isgilerin gorevlere en az maliyetle (optimum)
atanmasini saglamaktir. Problem kisiti olarak; her is¢i bir goreve ve her géreve
bir ig¢i atanmalidir.

Cizelge 0.1: Atama Modeli

GOREVLER
1 2 3 n
o 1 |[Cu Cop Cis . Cumn 1
5 3 | Ca Cs Css .. Can 1
m le Cm2 Cm3 . Cmn 1
1 1 1 1

Klasik atama probleminin matematiksel modeli asagidaki gibidir, (Taha,
2002:196-203):

Amag fonksiyonu:
m n

Minimize Z Z xijcij

i=1 j=1

Kisit fonksiyonlari;

o {1 , eger atama yapilmis ise
Y10 ,atama yaptlmamus ise

Burada; i is¢isi j gorevine atanmig ise x;=1, aksi halde x;=0 dir. i
iscinin j gorevine atanmasi durumundaki maliyet ise Cjj dir.
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Kisit fonksiyonlarinin birincisi, her goéreve bir is¢inin atanmasini,
ikincisi ise her ig¢inin en ¢ok bir géreve atanmasini garanti eder.

Problem dengeli degil ise (gorev ve isgi sayilar1 farkliysa) dengeli hale
getirilir. Bunun i¢in yapay “dummy” is¢i veya gorev eklenmelidir. Yapay isci
veya goreve atama yapilmaz ve cij maliyet degeri de 0 (sifir) olarak hesaplanir.

Genel atama problemlerinde problemin dengeli olmasina gerek yoktur.
Yani is¢i sayisi ile gorev sayisi farkli olabilir ( n #m ). Bu durumda; isci sayist
fazlaysa ayn1 goreve birden ¢ok isci atanabilir, gérev sayisi fazla ise bir is¢i
birden ¢ok goreve atanabilir. Bu durumda matematiksel model su sekilde
olacaktir (Pentico, 2007):

Amag fonksiyonu:

m n

Minimize Z XijCij

i=1 j=1

Kisit fonksiyonlari;

x;=€{01}, i=12..m; =12 ..,n

Birinci kisit fonksiyonu her is¢inin en az bir goreve atanmasini, ikincisi
ise her gdreve en az bir is¢inin atanmasini garanti eder.

Genel atama problemlerinin yerlestirme problemleri, ara¢ rotalama, grup
teknolojisi, cizelgeleme gibi bir¢ok uygulama alani bulunmaktadir (Tapkan,
2008). Fisher ve arkadaslar1 (1986) tarafindan ispatlandig1 gibi genel atama
problemleri NP-zor bir yapiya sahiptir, dolayisiyla bu tiir problemlerin
¢Oziimiine yonelik literatiirde bircok ¢aligma yapilmistir.

1.3. ATAMA PROBLEMLERININ COZUM YONTEMLERI

Optimizasyon problemleri karar degiskenlerinin siirekli veya siireksiz
(kesikli) olmasma gore iki gruba ayrilir. Karar degiskenleri, kesikli veya
stireksiz optimizasyon problemleri kombinatoriyel optimizasyon problemlerdir



Dr. Muhammer iLKUCAR| 16

(Engin, 2004). Atama problemleri de kombinatoriyel problemler grubundandir.
Atama probleminin ¢dziimii bircok degisik yolla elde edilebilir. Ornek olarak;
kisitlara uyan tiim alternatifler belirlenerek aralarindan en kiigiik maliyete sahip
olan segilirse ¢oziim elde edilmis olur. Ancak dikkat edilirse, atama
probleminde (m!) uygun gegerli ¢dziim bulunmaktadir. Problemin biiytikligi
(m) arttik¢a, uygun ¢dziim sayisi ¢ok biiyiik bir hizla artacaktir. Ornek olarak
m = 100 oldugunda uygun ¢6ziim alternatifi sayis1 100! = 9.33x10%%7 olacaktir.
Bu olaganiistii ¢ok sayidaki uygun alternatiflerin her birinin teker teker
belirlenmesi bilgisayarda dahi olduk¢a uzun bir zaman gerektirmektedir (Oner,
2003).

Atama problemlerinin ¢6ziimii i¢in birgok algoritma gelistirilmistir.
Bunlardan bazilari: Simplex algoritmasi, Graf yontemi ve Kuhn’nun Macar
yontemi (Kuhn, 1955). Bunun yaninda forest algoritmasi ve relaxataion teknigi
de atama problemlerinin ¢dziimi i¢in kullanilan diger yontemlerdir (Odiar,
2010). Klasik atama problemlerinin ¢6ziimil i¢in gelistirilen yontemlerin listesi
Burkard ve digerleri (2009:128)’de goriilebilir. Coziim yo6ntemlerini fazla
olmasi atama problemlerinin gercek hayatta farkli tiirlerinin kullanildigim
gostergesidir.

Son otuz yillik periyotta yonetim bilimi, bilgisayar, miithendislik gibi
birgok farkli alanda bu tip problemler ortaya g¢ikmistir. Kombinatoriyel
optimizasyon problemlerinin biiylik cogunlugu, “NP-Zor” problemler sinifinda
yer almaktadir. Bu tiir problemlerin ¢6ziim zaman1 problem boyutuna bagh
olarak {istel artig gosterir. Kombinatoriyel optimizasyon problemleri igin
optimal veya yaklasik ¢oziimler elde etmeye yonelik metotlarin olusturulmasi,
bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ile hiz kazanmistir. Fakat pratikteki bir
cok kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin optimal ¢6ziimiinii veren
etkin algoritmalar heniiz gelistirilememistir (Engin, 2004).

Literatiirdeki pek cok calisma gdstermistir ki, atama problemlerinin
¢Oziimiinde sezgisel algoritmalar ¢ok basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Sezgisel algoritmalarla yapilan ¢oziimler optimum ya da optimuma ¢ok yakin
cozliimler verdigi ispatlanmigtir. Bu calisma “NP-Zor” problem grubuna
girdiginden, problemin ¢6ziimiinde sezgisel yoOntemlerden olan Genetik
Algoritma kullanilacaktir.

1.4. LITERATUR TARAMASI

Atama problemlerinin ilk ortaya atildigi 1950°lerden bu yana, problemle
ilgili literatiirde pek c¢ok c¢alismaya rastlamak mimkiindiir. Daha once
bahsedildigi gibi, atama problemlerinin farkli tiirleri mevcuttur. Gegen 60 yil
boyunca farkli atama problemi ¢oziimii igin farkli yontemler gelistirilmistir.
Yapilan ¢alismalarda, problemin biiyiikligi arttikca (30°den fazla degiskenli)
sezgisel yontemlerle ¢o6ziilmesi daha uygun oldugu ifade edilmektedir
(Misevicius, 2003a). Cozim igin klasik yontemlerin yaninda, problemin
ozelligine gore farkli sezgisel algoritmalardan da yararlanildigini literatiirde
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gormek miimkiindiir. Yapilan literatiir taramasinda genel atama problemlerinde
ve bu ¢aligmaya benzeyen ¢alismalarda kullanilan yontemlerden bazilari bu
kisimda ele alinacaktir.

Shmoys ve Tardos (1993) paralel makinelerde minimum maliyetle
cizelgeleme problemini bir genellestirilmis atama problemine benzeterek,
problemi yaklasim algoritmasi kullanarak optimize etmislerdir.

Chu ve Beasley (1997), genel atama probleminin genetik algoritma ile
¢ozmiislerdir. Genel atama problemini basit bir mantikla genetik algoritmada
modellemiglerdir. Makalede atama problemleri igin olugturulan kiigiik orta ve
bliyiik 6lgekli veri setleri tizerinde ¢alismig ve bu veri setleri iizerinde diger
yontemlerle elde edilen sonuglarla ayni sonucu ya da ¢ok yakin sonuglar elde
etmigtir. GA ile biiyiik 6lgekli veri setleri (NP-Zor) iizerinde basarili sonuglar
alinabilecegini gostermislerdir.

Gambardella ve arkadaslar1 (1999) karesel atama problemi (Quadratic
Assignment Problem - QAP) optimizasyonunda, hybrid karinca koloni sistemi
algoritmasinin yerel arama algoritmalarimi kullanarak optimize etmeye
calismislardir. QAP’da kullanilan klasik yontem ve en iyi sezgisel yontemlerin
kargilagtirmasint da yapmiglardir. Bunlar; tabu arama algoritmasi, hybrid
genetik algoritma ve benzetimli tavlama algoritmast metotlaridir.
Caligmalarinin ~ sonucunda Karinca Kolonisi  Algoritmasinin  atama
problemlerin ¢éziimiinde neredeyse en iyi sezgisel algoritmalarin ¢ézlimleri
kadar basarili olabilecegini gostermislerdir.

Cizelgeleme problemleri de atama problemlerinin bir ¢esididir. Caron
(1999) bir hastanedeki hemsirelerin giinliik nobetlerinin atanmasini, kidem ve
tercihlerine gore optimizasyonunu genel atama problemi haline getirerek
¢Ozmiislerdir.

Hava yollar1 personel ugus nobeti problemi (Airlines Crew Rostering
Problem-ACRP) ¢ok amaglh ¢ok kisith bir atama problemidir. Problemin amaci
personelin hangi ucuslara atanacagini belirlemektir. Moudani ve arkadaslari
(2001) ¢ok amagli ACRP problemini genetik algoritma kullanarak ¢ozmiigler
ve havayolu sirketinin zararlarimi azalttiklarini  ve miirettebatin  da
memnuniyetinin arttirdiklarini iddia etmislerdir.

Misevicius (2003a), karesel atama problemlerinin optimizasyonunu
simulated annealing (tavlama-algoritmasi) (SA) algoritmasini ve tabu arama
yaklasimini birlikte kullanarak daha onceki SA algoritmalari ile ¢oziimden
daha iyi bir ¢6ziim elde ettigini ileri siirmektedir. Calismasinda standart olarak
sunulan QAPLIB (Burkard 1997) kullanmisgtir.

Misevicius (2003b), karesel atama problemini hibrit genetik algoritma
ile ruin and recreate (R and R) (Schrimpf, 2000), yardimiyla optimize etmis
ve kiigiik ve orta biiyiikliikteki (20-80 degiskenli) problemlerin ¢éziimiinde
bilinen sezgisel algoritmalar kadar iyi sonucu daha az siirede elde etmistir. R
and R algoritmasinin {iistiinligli basit genetik algoritmaya gore daha az
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baslangi¢ ¢dziim setiyle ¢dzliime baglanabilmesi ve yerel minimumlara takilip
kalmadig siirece mutasyona ihtiyacin olmamasidir.

Drezner (2003), karesel atama problemlerine farkl1 bir genetik algoritma
yaklagimi kullanarak optimizasyonunu yapmaya calismistir. Caligsmaya ayrica
tabu algoritmasini da katarak daha iyi bir sonuca gittigini iddia etmistir.

Toroslu (2003) standart atama probleminin farkli varyasyonlarini
hiyerarsik siralamali kisitlar atinda tek tarafli graf kullanarak sezgisel yontemle
¢Ozmistur.

Wang (2004a, 2004b), klasik atama problemini, koloni yerlesim
algoritmasi (Colony Location Algorithm- CLA) kullanarak ¢ézmiislerdir. CLA
ile daha kisa siirede, yliksek giivenirlik derecesinde optimum c¢ozlimii
buldugunu iddia etmektedir.

Colucci ve arkadaslar1 (2004), atama problemini, atama igleminin ig¢inin
yeteneklerine gore yapilmasmi semantik tabanli yaklasimla (bkz. Sweetser,
1990) ¢ozmiislerdir.

Garrett ve arkadaslar1 (2005), Amerikan Deniz Kuvvetlerinde ¢alisan
askerlerin rotasyonunu yapmiglardir.  Yaptiklar1 ¢alismada, ABD deniz
kuvvetlerinde c¢alisan denizci askerlerin yeniden atamasi probleminin (United
States Navy’s Sailor Assignment Problem-SAP) Gale-Shape Algoritmasi (bkz.
Kleinberg ,2006), ile elde edilen ¢6ziimii ile genetik algoritma ile elde edilen
¢Oziim karsilagtirilmistir. Makaleye gore, iki yilda bir yaklagik 250 bin
denizcinin yeniden atanmasi gerekmektedir. Bunun igin denizciler 6ncelikle
web ortaminda kendilerine ait bilgileri, tercihlerini, isteklerini sisteme
kaydederler. Daha sonra donanma tarafindan bu bilgiler gézden gegirilip, her
denizcinin bagvurdugu pozisyona uygunlugu kontrol edilerek, uygunluk
derecesine gore siraya konur. Bu esnada denizcinin tercih etmedigi ve
denizciye daha uygun bir pozisyon bulunmus ise denizci ile irtibata gegilip
tercihleri gozden gegirmesi saglanir. Problem, karmasik bir atama problemidir.
N adet denizciden her biri M adet pozisyon igerisinden denizcinin kendi tercih
ettigi pozisyonlardan birine atanmalidir. Denizcilerin  memnuniyetini
maksimizasyon ve donanmaya olan toplam maliyetin de en az olmasi
amaclanmaktadir. Gale-Sahpe algoritmasi ¢ok amagli problemlerin ¢6ziimiinde
yetersiz oldugundan, Gale-Shape tek maliyet amagl olarak basarili sonug
vermesine ragmen, denizcilerin arzu etmedikleri islerde calismasma ve
morallerinin bozulmasina neden olmakta ve verimi diisiirmektedir. Dolayisiyla
sadece maliyete odaklanmak yerine denizcilerin memnuniyetlerinin de dikkate
alan bir atama yapilmasi gerektigi ilkesinden yola ¢ikarak, hem maliyetleri en
aza indirecek, hem de denizcileri memnun edecek bir atama yapilmalidir. Bu
durumda problem ¢ok amaglh problem haline getirilmistir. Artik problemin
Gale-Shape ile ¢oziilmesi miimkiin degildir. Problem ¢ok amagli problem
haline geldiginden bu tiir problemlerde basarili sonuglar elde edilen genetik
algoritma kullanilarak problem c¢oziilmistiir. Genetik algoritma ile dikkate
deger maliyet tasarrufu saglayacak ¢oziim elde etmiglerdir. Calismalarinda
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genetik algoritmanin farkli versiyonlarini kullanarak alternatif ¢oziimler elde
etmisler ve boylece karar vericilere segenekli bir ¢6ziim sunmuslardir (Garrett
et all. 2005).

James ve arkadaglar1 (2005), ¢ok parametreli QAP optimizasyonunun
klasik sayisal yontemlerle ¢ok zor oldugundan, bu tiir problemlerin sezgisel
yontemlerle ¢oziimiiniin daha kolay olacagini 6ne siirerek, bu tiir problemler
icin en iyi aday algoritmalarin sezgisel yaklagimlar olabilecegini iddia
etmislerdir. Calismalarinda, QAP optimizasyonu igin sequential ve parallel
path-relinking algoritmalarindan faydalanmislardir. Gelistirdikleri yontemin
literatiirde bu tlir problemin ¢6ziimii igin gelistirilen diger tiim ydntemlerle
yarisabilecek bir yontem oldugunu savunmaktadirlar.

Yine aymi problem i¢in Garret (2007), hibrit ¢ok amagli evrimsel
algoritma (Multiobjective Evolutionary Algorithms — MOEASs) kullanarak
secenekli ¢oziim sunmustur. Boylece problemin ¢dziimii i¢in bir ¢oziim bolgesi
olusturulmustur. Buldugu ¢6ziimii Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEG2) (bkz. Zitzler 2001), Nondominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA-II) (Deb, 2002) ve CHC genetik algoritma (Eshelman, 1991) ile
bulunan sonuglarla mukayese etmistir.

Toroslu ve Arslanoglu (2007) personel atama problemine iki tarafli
grafta hiyerarsi ve takim kisitlar1 ekleyerek, atama problemlerinin ¢ok-kriterli
ve ¢cok amagli bir tiirevi seklinde ele almiglardir. Grafigin kenarlaria atanmis
agirhiklarin toplamimin maksimizasyonunun yaninda, hiyerarsik siralamay1
minimize edilmesi gereken kriterler olarak degerlendirilmistir. Caligmada,
problemi ¢dzmek igin genetik algoritmanin farkli yaklasimlarimi kullanmiglar
ve elde edilen sonuglar mukayese etmislerdir.

Peters ve Zelewski (2007), isyerinin haftalik ¢aligma giinii sayisi, giinliikk
calisma saati, is giivenligi, isyerindeki hava kirliligi, giirtiltii kirliligi, bina
giivenligi, iletisim olanakari, ofis bliylikliigii kriterleri altinda, ig¢ilerin yetenek,
beceri ve tercihleri dikkate alinarak, is¢ilerin igyerlerine yerlestirme islemini
analitik hiyerarsi siireci (Analytic Hierarchy Process-AHP) (bkz. Saatly, 1980)
ile gergeklestirmiglerdir.

Sahu ve Tapadar (2007) genel atama probleminin optimizasyonunu
genetik algoritma (GA) ve tavlama algoritmasi ile ¢ozmislerdir. GA ile
¢oziimde kodlama yaparken, kromozomlarin essiz olmasi i¢in kismi eslestirme
caprazlamasindan (Partially Matched Crossover - PMX) faydalanilmistir.
Tavlama algoritmasinda ise Newton Sogumasi (Newton Coolonig)
kullanmiglardir. Cozimlerde algoritmalarin  parametrelerini  degistirerek
parametrelerin ¢oziim tizerindeki etkilerini incelemislerdir.

Dipankar ve arkadaglar1 (2008), (Sailor Assignment Problem) SAP
probleminin ¢éziimiinde islem siiresini azaltmak i¢in bir 6n ¢6ziimle baglayip
asil ¢oziimii daha kisith bir bolgede aramiglardir. On ¢dziim islemini Kuhn-
Munkers Algoritmast (Macar algoritmasi) yontemiyle yapmiglar ve ¢oziim
kiimesini daraltmislardir. Daha sonra kalan ¢oziim kiimesi igerisinden en iyi
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¢Oziimii bulmak igin genetik algoritmay1 kullanarak daha kisa siirede 6nceki
bulduklar1 ¢6ziime yakin ¢oziimler elde etmislerdir.

Korkmaz ve arkadaglar1 (2008), askeri personelin tekrar atanmasi
problemini sosyal ve cografik kosullar ve adaylarin egitimi, tecriibesi,
yetenekleri gibi kriterlere gore adaylarin miimkiin oldugu kadar istedikleri yere
atanmasi seklinde analitik hiyerarsi siireci ve iki tarafli eslestirme (two-side
matching) yontemlerini kullanarak ¢ozmiislerdir.  Problemde,  silahl
kuvvetlerdeki personel iki ile dort yilda bir rotasyon islemlerine tabi
olmaktadir. Rotasyon islemlerinde, ordu personelinin moralinin yiiksek
tutulmasi istenmektedir. Bu yiizden rotasyonlarda personelin durumundaki
degisiklikler de dikkate almmalidir. Ayrica her yil silahli kuvvetlerin yapisi,
birimler ve pozisyonlar siirekli degisiklik gostermektedir. Bunun yaninda
askeri personelin farkli yetenekleri ve tecriibeleri, giclii gegmisi ve
kariyerlerinin de rotasyonda dikkate alinmas1 gerekmektedir. Boylece personel,
yeteneklerine uygun bir birimde ¢alisacak ve daha verimli olabilecektir. Ote
yandan, personelin riitbesine ve tecriibesine uygun bir pozisyona atanmasi da
saglanacaktir. Biitliin bu durumlar dikkate alinarak bir yerlestirme yapmiglardir.

Gong ve Tuson (2008), karesel atama problemlerinde optimizasyon
icin Pargacik Siirii Algoritmasindan (Particle Swarm Optimization-PSO)
yararlanmig ve bunun  genetik algoritma  kullanimina bir alternatif
olabilecegini ifade etmislerdir.

Huang ve arkadaslar1 (2009), iki amagh personel atama problemini
bulanik mantik (fuzzy-logic) (bkz. Ragin 2000, Zadeh 1965) karar verme
tekniklerini kullanarak gerceklestirmislerdir.

Lui ve Geo (2009), atama problemlerinin bir uygulamasi olan dengeli
dagilim (equilibrium) multi-job, karesel (quadratic) atama problemlerini fuzzy
parametrelerle formiile ederek genetik algoritma yardimiyla ¢ézmiislerdir.

Chakraborty ve arkadaslar1 (2010), 6grencilerin kolejlere yerlestirilmesi
islemini, 6grencilerin tercihlerine ve yeteneklerine gore, kolejlerin kriterleri
dogrultusunda iki tarafli eslestirme (Two-sided matching) problemi seklinde
¢Ozmiiglerdir.

Bu c¢alisma, Garet ve Arkadaglarmin (2005) Amerikan Deniz
Kuvvetlerinde calisan askerlerin rotasyonu i¢in yaptiklari ¢alisma ile benzerlik
gostermektedir, burada kullanilan yontemlerden yola g¢ikilarak caligma
gergeklestirilmistir.
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BOLUM II
SEZGISEL YONTEMLER VE GENETIK ALGORITMA

1.1. SEZGISEL YONTEMLER

Dogada yasayan canlilar tarafindan basit bir mantikla milyonlarca yildir
etkili bir sekilde kullanilan yontemler hayatimizdaki pek c¢ok karmasik
problemin ¢6ziimiinde ilham kaynagi olmustur. Bilim ve teknolojideki
gelismeler sayesinde dogada yasayan canlilarin davraniglarini ve dogay1 daha
iyi anlayabilmek miimkiin hale gelmistir. Canlilarin o basit ama son derece
etkili yontemlerini anlama ve bunu kendi problemlerimizin ¢6ziimiinde
kullanma imkan1 da dogmustur. Boylece dogadaki biyolojik ve sosyal
sistemlerin yontemleri taklit edilerek, bircok problemin ¢oziimii igin
kullanilabilecek algoritmalar gelistirilmistir. Bu tiir algoritmalarda 6zellikle
birbiriyle ve cevresiyle etkilesim icinde olan basit bireylerin birliktelik
davraniglar1  incelenmis;  bireylerin  birlikte  etkilesimli  davranig
sergilediklerinde bir “siirii zekas1” ortaya ¢ikardigi gozlemlenmistir. Bu tiir
algoritmalar giinliik hayata, NP-Zor dedigimiz, ¢6ziimii klasik yontemlerle
neredeyse imkansiz olan problemlerin ¢6ziimiinde yeni ¢éziim yontemi olarak
uygulanmaktadir. Literatiirde bu tiirden algoritmalarin farkli problemlerin
coziimiinde kullanildig1 pek cok calismaya rastlamak miimkiindiir. Cesitli
problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan sezgisel algoritmalardan bazilar1 agagida
agiklanmaktadir.

Karmcalarin yuvalan ile yiyecek arasinda en kisa yolu se¢ebilmelerini
taklit eden karincalarin davranislarindan esinlenerek karinca kolonisi
optimizasyon algoritmasi (Ant Colony Optimization - ACO) gelistirilmistir.
ACO algoritmasi birgok probleme uygulanarak basarili sonuglar elde edilmistir
(bkz. Dorigo ve Maniezzo, 1996).

Bal arilarinin ¢evrelerindeki en iyi nektar bolgelerini kesif edebilmeleri
ile ilgili arilarn davraniglarmi taklit eden yapay ar1 kolonisi algoritmasi
(artificial bee colony-ABC) gelistirilmis ve bircok problemin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir (bkz. Karaboga, 2007).

Kus ve balik siiriilerinin sosyal davraniglarindan esinlenilerek
popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigi olan pargacik siirii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO) elde edilmistir (bkz.
Kennedy, 1995).

Siirtilerin yiyecek durumuna gore yerlesim yeri se¢iminden esinlenen,
koloni yerlesim algoritmasi (Colony Location Algorithm - CLA) gelistirmistir
(bkz. Wang 2004a, 2004b, 2008).

Yine dogadaki olaylarin taklidi olan yapay sinir aglar1 (YSA), insan
beyninin bilgi isleme yontemlerinden esinlenerek gelistirilmis bir bilgi isleme
algoritmasidir (bkz. McCulloch ve Pitts, 1943).
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Insan viicudundaki dogal bagisiklik sisteminin ¢alisma prensibine gore
olusturulmus, rassal arama tabanl sezgisel algoritmalardan biri de Yapay
Bagisiklik Sistemidir (Artificial Immune System - AIS) (bkz. Hofmeyr ve
Forrest, 1999).

Kirkpatrick ve arkadaslar1 (1983), bir metalin soguyarak ve donarak
minimum enerjili kristal yapisina doniismesi (tavlama siireci) ile daha genel bir
sistemde minimumun arastirilmas1 arasindaki benzerlikten yararlanarak
benzetimli tavlama (BT) adinda bir optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir
(Cura, 2008).

Dogada giiclii olanlar hayatta kalir, zayif olanlar yok olur kuralindan yola
cikarak evrimsel algoritma (EA) ve onun bir tiirevi olan genetik algoritma (GA)
gelistirilmis ve bilim, ticaret ve miihendislikte cesitli problemlerde arama ve
optimizasyon algoritmasi olarak ¢ok yaygn bir sekilde kullanilmaktadir.

Gelistirilen bu sezgisel yontemler genel olarak {i¢ grupta toplanabilir.
Biyolojik tabanli, Fizik tabanli ve Sosyal tabanli algoritmalar. GA, EA, AIS,
YSA algoritmalart biyolojik tabanli algoritmalardir. BT, fiziksel tabanli
algoritmadir. PSO, CLA, ACO, ABC, Tabu Search algoritmalar1 ise sosyal
tabanlidir.

Calismanin bu kisminda uygulama boliimiinde kullanilacak olan
evrimsel algoritma ile genetik algoritma konularinda ayrintili bilgi verilecektir.

1.2. EVRIMSEL ALGORITMA

Evrimsel algoritma, arama, optimizasyon, makine Ogrenme gibi
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan popiiler algoritmalardan biridir. Genetik
algoritma, evrimsel strateji ve evrimsel algoritmanin farklilasmis halidir
(Whitley, 2001).

Evrimsel Algoritma, biyolojideki evrimsel siiregten esinlenerek
gelistirilmis, “giiclii olanlar hayatta kalir” diye ifade edilen, dogal secim
ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemidir. Evrimsel algoritma
daha ¢ok “evrimsel hesaplama teknigi” veya “evrimsel teknik™ olarak bilinir.
Evrimsel algoritma ¢esitli karmasik miithendislik problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilan bir aragtir. Siirekli optimizasyon i¢in evrimsel algoritmalarla ilgili
aragtirmalar Back ve Schwefel (1993) tarafindan yapilmigtir. Mutasyon ve
secim yoOntemlerini sitirekli optimizasyonda  agirlikli olarak kullanan
aragtirmalar Schwefel (1981) tarafindan yapilmig ve algoritmanin ismi evrim
stratejisi olarak tanimlanmustir.

Sekil 2.1’de dogadaki evrimsel siire¢cle onun modellenmesi arasindaki
iligki goriilmektedir. Dogada giiclii olanlar hayatta kalir, zay1f olanlar yok olur.
Goriilecegi lizere modelleme neredeyse doganin bire bir aynisidir. Tabi ki
dogadan farkli olarak modelleme iizerinde yeni gelistirmeler yapilabilir.
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Sekil 1.1: Dogadaki evrimsel siirecin evrimsel algoritmaya doniisimii
Kaynak: Branke, 2008.

Dogadaki Evrim Evrimsel Algoritma (yapay)

e Birey (Individual) e Potansiyel Coziim

e Cevre (Environment) e Problem

e Fitness/ Ne kadar uyumlu ¢ Uygunluk/Maliyet/
Coziimiin kalitesi

e En iyilerin hayatta kalmasi e lyi ¢oziimler tutulmalidir

e Mutasyon (mutation) e Rastgele kiiglik degisiklik

Belirli ¢6ziimlerin tekrar
karistirilmasi

Caprazlama(crossover&offspring)

Evrimsel algoritmanin problem c¢o6ziimii i¢in bilgisayar ortaminda

programlanmasina Evrimsel Programlama (EP) denir. Evrimsel programlama,

Fogel (1966) tarafindan gelistirilmistir. Evrimsel algoritma genetik

algoritmadan farkli olarak, tek bir birey (kromozom) de yeni ¢ocuk (yeni
kromozom) olusturabilir (Cura, 2008). Evrimsel Programlama Algoritmasi
(EPA) Liste 2.1°de gosterilmistir (Branke, 2008).

Liste 1.1: Evrimsel Programlama Algoritmasi.

1: Baglangi¢ Popiilasyonu olusturulur (¢6ziim kiimesinin belirli sayidaki
elemant).

2: Amag fonksiyonuna gére bireylerin UYGUNLUK DEGERI hesaplanir

3. repeat

4: Ebeveyn SECIMI yapilir

5: Segilen Ebeveynlerin CAPRAZLANMASI yapilir

6 Elde edilen yeni Cocuk Bireylerin MUTASYON’a Ugratilir

7: Cocuk Bireylerin UYGUNLUK DEGERI hesaplanir

8: Cocuk Bireylerin Popiilasyona ekleniri

9: Popiilasyondaki en uygun degere sahip belirli sayidaki bireyden YENI

NESIL popiilasyon olugturulur
10: until bitirme kriterleri saglanana kadar tekrarlanir
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1.3. GENETIiK ALGORITMANIN TEMELLERI

Genetik Algoritma dogal genetik ve dogal secim algoritmalarindan
esinlenmis sayisal bir optimizasyon algoritmasidir (Coley, 1999). Genetik
Algoritma metodu, ilk defa Holland (1975) tarafindan uygulanmaya
baslanmistir. Daha sonra Holland‘in 6grencisi olan Goldberg tezinde; gaz boru
hattinin kontroliinii igeren bir problemin ¢oziimiinii genetik algoritma ile
gergeklestirmistir (Cunkas, 2006). Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra,
genetik algoritmalar, bir¢cok bilimsel caligmada kullanilmigtir. Genetik
algoritma, atama, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi
alanlarda basarili sonuglar veren uygulamalarda kullanilmistir. Ozellikle son on
yillarda, genetik algoritmalar bilim, ticaret ve miihendislikte cesitli
problemlerde arama ve optimizasyon algoritmasi olarak ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bunun asil nedeni, kolay uygulanabilir ve genel kabul
gormiis olmasidir. Genetik algoritma ile yapilmis farkli ¢alismalar Mitchell
(1999)‘in galismalarinda ele alinmigtir.

Genetik algoritmalar arama ve optimizasyon i¢in sezgisel yontemlerdir.
Genis arama algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar en iyiyi se¢mek i¢in
tim farkli durumlart diretmez. Bundan dolayi, miikkemmel ¢o6ziime
ulagamayabilir. Fakat zaman kisitlamalarim1 hesaba katan en yakin
coziimlerden biridir. Genetik algoritmalar sartlara uyum saglayabilir. Bunun
anlami, 6nceden hig bilgisi olmamasina karsin, olaylar1 ve bilgiyi 6grenme ve
toplama yetenegine sahip olmasidir (Tektas, 2010:135).

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim tliretmek yerine farkli
¢oziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi iiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni
anda bir¢ok nokta degerlendirilmekte ve sonugta optimum ¢oziime ulagma
olasilig1 yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢dziimler birbirinden tamamen
bagimsizdir (Wikipedi, 2012).

Genetik algoritmanin bilgisayar ortaminda bir programlama dili
yardimiyla gergeklestirilmesine ise Genetik Programlama adi verilir (Ilba,
2010). Genetik Programlama ile genetik yapi bilgisayar ortaminda taklit
edilerek problemlerin ¢dziimiinde kullanilir. Problemin ¢6ziim uzayindaki her
bir olast ¢6zlim, bir kromozom ile ifade edilir. Olas1 ¢oziimlerin olusturdugu
kromozomlar (bireyler) popiilasyonu olusturur. Bireyin gii¢lii olup olmamasi,
hayatta kalip kalamayacagimi belirler. Ayni sekilde bir kromozomun
popiilasyonda kalip kalmayacagini kromozomun sundugu olasi ¢éziimiin
digerlerine gore goreceli degeri belirler. Bu degere uygunluk degeri (fitness)
denir. Popiilasyondaki daha uygun degere sahip olan kromozomlar olas1 ¢6ziim
aday1 olarak hayatta kalirken uygunluk degeri digerlerine gore daha az olanlar
da popiilasyondan atilacaklardir. Belirli kurallara goére segilen ebeveyn
bireylerin eslestirilmesiyle yeni bireyler (¢ocuk) olusturulur ve yeni nesil
popiilasyona eklenir. Popiilasyondaki daha iyi uygunluk degerine sahip
bireylerden yeni nesil popiilasyon olusturulur. Bu islem optimum c¢dziime
ulasana kadar veya belirtilen siire veya say1 kadar tekrarlanir. Sonucta en son
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popiilasyondaki bireyler en iyi uygun degerine sahip bireylerdir. Bagka bir
deyisle genetik siirecten gecerek elde edilen yeni popiilasyon optimum ¢6ziimii
verebilecek ¢6ziim kiimesini olusturur.

Genetik algoritmada kromozomlarm (bireylerin) kodlanmasi problemin
¢Oziimiiniin en 6nemli asamasini olusturur. Her kromozom ¢6ziim kiimesinin
bir iiyesi oldugundan, problemin yapisina uygun bir kromozom olusturulmali
ve kodlanmalidir. Kromozomlarin ¢6ziim Kkalitesi uygunluk degerlerine
(fitness) gore degerlendirilir. Bir bireyin popiilasyonda kalip kalmayacagi,
caprazlama i¢in secilip secilmeyecegi uyguluk degerine gore belirlenir. Bu
ylizden problemin ama¢ fonksiyonuna gore uygunluk degerinin hesabi igin
olusturulacak fonksiyon problemin amacina tam hizmet etmelidir. Aksi
takdirde optimum ¢6ziime ulasmak imkansiz hale gelir.

Sekil 2.2°de bir evrimsel siirecin nasil gerceklestigi goriilmektedir. Yeni
nesil olusturmak i¢in; rastgele olusturulmus baglangi¢ popiilasyonu ile baglanip
sirastyla segme, ¢aprazlama, mutasyon islemleri tekrarlanarak daha iyinesiller
elde edilebilir.

/ <
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, / llié | ‘HL'.J //
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Sekil 1.2:. Evrimsel olusum siireci Kaynak: (llba, 2010; 4)



Dr. Muhammer iLKUCAR| 26

Sekil 2.3’de goriildigt gibi genetik algoritmada genler, kromozom
(birey) yapisin1 (kromozom dizisi), kromozomlar kiimesi de popiilasyonu
olusturur. Yeninesil (yeni popiilasyon) olusturmak i¢in bir takim genetik islem
(secme, ¢aprazlama, mutasyon) yapmak gerekmektedir. Her yeni popiilasyon
bir dnceki popiilasyondan daha iyi bir ¢6ziim kiimesi sunacaktir. Popiilasyonun
uygunlugu, belirli kurallar dahilinde maksimize veya minimize edilir. Her yeni
nesil, rastgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler i¢inde hayatta kalanlarin
eslestirilmesi ile elde edilmektedir (Angeline, 1995).

Kromozom (Birey)

Populasyon gen

Seg¢me

Caprazlama

Ekleme

Mutasyon | >

‘I‘—\ : L]

—
Genetik islemler I
Nesil n+1

Nesil n

Sekil 1.3: Genetik Algoritmanin Terminolojisi ~ Kaynak :Weck, 2004.

Genetik algoritmada kromozom yapi tasi olan gen temel kalitim
birimidir. Genler, her biri farkli karakteristigi temsil eden ve kromozomu
olusturan yapilardir. Her bir genin alabilecegi frakli formlara ise “allel” denir
(Curtis,1975). Ornegin; allel degerine gore insanin gdziiniin biri mavi olurken
digeri kahverengi olmaktadir. Kromozomlardaki allel’lerin kombinasyonlar
fertlerin kisisel ozelliklerini belirler. Birey iizerinde allel’lerden biri baskin
olurken digeri pasif olabilmektedir (Cunkas, 2006).

Bir genetik algoritma siirecinin akig diyagrami Sekil 2.4’de
gosterilmistir. Birinci adimda, genetik algoritma baslangi¢ popiilasyonu olasi
¢dziim kiimesinden rastgele olusturulmus bireylerden olusur. ikinci adimda
popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerleri (fitness) hesaplanir. Ugiincii
adimda ise, yeni nesiller olusturmak iizere eslestirme igin ebeveyn segimi
yapilir. Dordiincii adim olarak segilen ebeveynler belirli bir kurala gore
caprazlanir. Besinci ve altinci adimlarda ¢aprazlama sonucu yeni olusan ¢ocuk
bireyler mutasyona ugratilir ve yeni nesil popiilasyonuna eklenir. Bu iglem
sonlanma kriteri saglanincaya kadar devam ettirilir. Islem sonlandiginda
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popiilasyondaki bireylerin optimum ¢oziime yakin bireylerden olustugu
sOylenebilir (uygunluk degeri en iyi olan bireylerdir). Bu adimlarin her biri
izleyen boliimde detayli olarak ele alinacaktir.

Baslangi¢ popiilasyonunun rastgele olusturulmasi
(Initialize) '
v
> Uygunluk Fonksiyonu Hesaplanmasi (Fitness)
v
Eslestirme i¢in bireylerin se¢imi (Selection)
v
% Bireylerin eslestirilmesi ve ¢ocuk birey elde edilmesi
= v (Crossover)
(3]
>
Cocuk bireyin mutasyona tabi tutulmasi (Mutation)
v
Cocuk bireyin popiilasyona eklenmesi
H \§ Sonlanma kriterleri saglaniyor mu ?
E

Bitir

Sekil 1.4: Yeni popiilasyon olusum adimlar1 Kaynak: Weck, 2004.

1.4. GENETIK ALGORITMA TERMINOLOJISi

Kromozom: Bir bireyin tam ifadesidir ya da olas1 ¢dziim kiimesinin bir
elemanidir.

Gen: Hiicrenin kromozomlarinda bulunan, canli bireylerin kalitsal
karakterlerini tagiyip ortaya ¢ikisini saglayan ve nesilden nesile aktaran kalitim
faktorleri. Genetik unsurun en kiigiik pargasi, bir kromozomun igerisindeki tek
bir 6zelliktir.

Allel: Bir genin alabilecegi degerdir. Ornegin sag renginin bir gende
temsil edildigi durumlarda bu genin allel’leri; sari, siyah ve kahverengi gibi,
veya bir gen 0 ve 1 rakamlarindan olusabilir.

Uygunluk (Fitness): Kromozomun amag fonksiyonuna gore
hesaplanmas.
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Caprazlama (Crossover): Segilen iki ebeveynin farkli genlerinden yeni
cocuk birey olusturma iglemidir.

Mutasyon: Bir kromozomun bazi genlerinin degistirilmesidir. Bu sayede
problemin ¢oziimii yerel optimumdan kurtulur ve global optimuma yonelmesi
saglanir.

Genotip: Bir kromozomun temsil edilis bigimidir. Ornegin kromozomun
genleri 0 ve 1 ile temsil ediliyorsa, genotipi “01011” bigiminde olabilir.

Sekil 2.5°de Genetik Algoritmada ve Evrimsel Algoritmada kullanilan
bir bireyin (kromozom) yapis1 gosterilmistir. Sekle gore, kromozom genlerden
olusmakta, genler ise alabilecegi degere gore farkli alell’lere sahip olmaktadir.
Her kromozom ¢dziim uzayinin bir pargasi oldugundan, kromozomun kalitesini
uygunluk degeri belirler.

BIREY
KROMOZOM KROMOZOM UYGUNLUK
v
Ge Gen Gen Gen Gen | Gen

v
Alellolao] [1]afs] |oft]a] [olofo] [1]a]s]

Sekil 1.5: Genetik algoritmada bir bireyin (Kromozom) yapisi
Kaynak : (Alba, 2008: 9)

1.5. GENETIK KODLAMA

Problemin genetik yapisi bilgisayar ortaminda taklit etmek i¢in uygun
bir kodlama ile ifade etmek gerekir. Genetik algoritmanin temel tasi genlerdir.
Genlerin birlesmesiyle kromozomlar olusur. Kromozomlar olasi ¢6ziim
kiimesinin bir elemanidir. Bu ylizden kromozom yapisinin saglikli bir sekilde
olusturulmasi (kodlanmasi) gerekmektedir. Kodlama iglemi ikili (binary) ve
gercek kodlama olarak iki baglik altinda incelenebilir.

2.5.1. ikili Kodlama

Ikili kodlamada her bir gen (6zellik) 0 veya 1 (bit) ile ifade edilir. Belirli
miktardaki ikili rakamlarin birlesmesiyle elde edilen kiime bir kromozomu
meydana getirir. Bunun yaninda her bir gen 0 ve 1 kiimelerinden de olugabilir.
Sekildeki kromozomB’de genler iiger bitlik kodlama ile olusturulmustur. Her
gendeki tig bitten (allel) her biri farkli bir 6zelligi ifade etmektedir.
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KromozomA |1 [ oo 1]1]o0] 1]

KromozomB | 101 | o011 | 110 | 111 |

Sekil 1.6: ikili kromozom kodlama

Sekil 2.7°de her kopek, genler 0 ve 1°den elde edilmis alt1 bitten olusan
bir kromozom ile ifade edilmistir. Her kopegin her farkli 6zelligi bir bit (0,1)
ile gosterilmistir. Baska bir deyisle bir kopegi gosteren ikili sayilardaki her bit
farkli bir 6zelligini ifade etmektedir. Kopekler istenen dzelliklerine gore bir
degerlendirmeye tabi tutulurlar ve bu degerlendirme sonucu istenen 6zelligi en
iyi olan (en uygun olan) iki kopek secilerek eslestirilir. Eslestirme sonucu elde
edilen yavru kopekler de 6zelliklerine gore degerlendirilerek popiilasyona dahil
edilir. Degerlendirme sonucu uygunlugu en kotii olan kdpek ya da kopekler
popiilasyondan atilir. Popiilasyonda kalan kopeklerin bir kismi (mutasyon
orani, Ornegin:0,2) mutasyon islemine tabi tutulur. Bu iglem adimlan
sonlandirma kriterleri saglanan kadar tekrarlanir. En son popiilasyonda kalan
kopeklerin, baslangi¢ popiilasyonundaki kopeklere gore daha uygun 6zelliklere
sahip (arzu edilen Ozelliklere sahip) kopekler olmasi beklenir. Boylece farkl
ozelliklere sahip kopekler eslestirilerek istenilen 6zelliklere sahip yeni kopekler
elde edilebilecektir.

& 101101+ §a
I R — :: (Y) (Il :: 'I’ 1 | ) Her bir kdpegin ikili sayida kodlanmasi
-f,\buillll(l ;“L‘
(E(;\::v'(’\\ “UOT
/ 2«— W8 Kopeklerin belirli 6zelliklerine gore
yip) 8 —>7 Carf degerlendirme yapilmast

{ 3 .
N "k "\’
" 834 Nl ¢

| Fslestirmek icin kdoneklerin secilmesi
3 '/ 010001 ~
‘ a/()llﬂ]li\\ #
', | Eslestirmeden sonra degerlendirme
' / / sonucuna gore performansi kétii olanlarin

- \0 10010+ / ]
-/- \\() 11001 ¥ popiilasyondan atilmasi

011010 ¢

p‘ . e ¥ Yeni Bireylerin
= S alras Mutasyona ugratiimasi

Sekil 1.7: Biyolojideki genetik yapi ile sayisal genetik algoritma arasindaki benzerlik
ve ikili kodlama 6rnegi. Kaynak :Haupt, 2004:28.
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Sekil 2.8’de bir yangin istasyonu yerlesim probleminin ikili kodlamasi
gosterilmistir. 14 adet yerlesim yerine, her yerlesim yerine bitigik bir istasyon
olacak sekilde en az istasyonun nasil yerlestirilecegine dair bir problemin GA
ile ¢oziimiiniin ikili kodlamasinin nasil yapilacagi gosterilmistir. Istasyon
kurulacak yerler 1 ile, diger yerler ise 0 ile gosterilmistir. Istasyon yerleri;
1...14 seklinde dizinin indisi olarak gosterilmistir. Buna gore olasi ¢ozimii
gosteren kromozom yapist Sekil 2.9°daki gibi olacaktir.

1‘ 2 -l 3 4
7
6
-, °
S * 9
8
12 -l 10
11
-y 13 T 14 ‘

170101000010010 1" Yangnistasyonunu gostenr

Sekil 1.8: Yangin istasyonu yerlesim problemi gdsterimi

Kaynak :Weck, 2004. Dizi indisi
(yerlesim yeri)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 a
(1 Jo 1 ]oJ1 Jo Jofo o |1 oo [o]
Sekil 1.9: Yangin istasyonu yerlesim probleminin kromozom yapisi.

Ornek kromozom yapisma gore, bu sekilde rastgele baslangic
kromozomlar1 olusturulup genetik algoritma siirecinden gegirilerek
istasyonlarin optimum sekilde kurulmasi miimkiin olabilecektir.

2.5.2. Genetik Algoritmada Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama; gezgin saticit problemi, atama problemi gibi
problemlerde kullanilabilen bir kodlamadir. Bu kodlamada her kromozom
tamsayilardan olusmus bir dizidir. Dizide kullanilan her rakam, her biri bir kez
olacak sekilde tiim rakamlar kullanilmahdir. Sekil 2.10°da kromozomA ve
kromozomB’de 6rnek birer permiitasyon kodlama goriilmektedir.
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KromozomA l1]5][3]2]6]4]7]9]8]

KromozomB \8\2\5\1\3\9\4\7‘6\

Sekil 1.10: Permiitasyon ile kodlanmis kromozom yapisi

Sekil 2.11°de permiitasyon kodlamaya ornek olabilecek bes sehirli
gezgin satict problemi goriilmektedir. Burada her sehrin birbirine gore
uzakliklar1 tablo halinde verilmelidir ki uygunluk fonksiyonu hesaplanabilsin.
Amag herhangi bir sehirden yola ¢ikan bir gezgin saticinin biitiin sehirlere
ugramak sartryla basladigi sehre en kisa yoldan geri donmesidir. Her sehir 1
ile 5 arasinda sirayla bir rakamla ifade edilmistir. Rakamlarn siralaniginda
sonraki rakam bir sonraki gidilecek sehri ifade etmektedir. Ornegin; 4,2 ise 4.
sehirden sonra 2. sehre gidilecek demektir. Herhangi bir kromozomda her biri
bir kez kullanilmak {izere biitiin sehirler olmalidir. Gezgin satict probleminin
genetik algoritma ile ¢6ziimii i¢in kromozom yapist Sekil 2.12’deki gibi
yapilabilir.

Sehirler

Sekil 1.11: Bes sehirlik gezgin satici probleminin sematik gosterimi

Kromozomlar olusturulurken, sehirleri gosteren rakamlarin her biri bir
kez olacak sekilde rastgele tiiretilerek belirli sayida kromozom olusturulur.
Boylece baslangic popiilasyonu elde edilir. Daha sonra genetik adimlar
uygulanarak optimum ¢dziime ulasilir.

1 2 3 4 5
Kromozom1l | 5 3 1 2 4
Kromozom2 | 1 3 5 4 2
Kromozom3 | 1 3 5 2 4

Sekil 1.12: Gezgin Satici Probleminin kromozom yapisi
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2.5.3. Genetik Algoritmada Deger ile Kodlama

Deger ile kodlamada kromozom yapisi; tam sayi, reel sayi, karakter,
kelime gibi bir kodlama yapisina sahip olabilir. Sekil 2.13te bu tiir kodlamaya
ornek kromozom yapilar1 gosterilmektedir. KromozomA’nin genleri bilyiik
harflerden, KromozomB’nin genleri reel sayilardan, KromozomC’nin genleri
yon bildiren birer kelimden ve KromozomD’nin genleri ise notalardan
olusmaktadir.

KromozomA [CBAJEFIJIDHIERJFDLFETGLD
KromozomB 2,657 3,785 0,965 2,236 1,652
KromozomC |(ileri), (sola), (geri), (saga), (geri)
KromozomD |(do), (re), (mi), (fa), (sol), (1a), (si)

Sekil 1.13: Deger ile kodlama 6rnegi
Kaynak: (http://www.obitco.com)

Sekil 3.14.’te kimyada Onemli bir problem olan cluster geometri
optimizasyon problemi icin tasarlanmis bir kromozom yapist gosterilmistir.
Kromozomda her gen bir atomdan olusmakta ve atomlar da x,y,z allell’eri ile
kodlanmustir.

xlylz|x|ylz x|lyl|z

I._‘\.I ; {_}l
ato'rn 1 ato'm 2 aloh'l N

Sekil 1.14: Cluster geometri optimizasyon problemi i¢in kromozom 6rnegi
Kaynak : (Pereira, 2008: 223)

1.6. GENETIK ALGORTIMA BASLANGIC POPULASYONU
VE KROMOZOM YAPISI

Baslangic  popiilasyonu  belirli  sayidaki  rastgele  iretilmis
kromozomlardan olusur. Baslangi¢ popiilasyonunun tim ¢oéziim kiimesinden
olugmast gerekmez. Popiilasyon biiyiikligi, ¢oziim kiimesinin biiytkligi
(kromozom dizisinin bilyiikliigii) ile orantili olmalidir. Popiilasyon biiytikligii
Denklem 2.1 ile hesaplanabilir (Haupt, 2004: 36). Bunun yaninda, baslangi¢
popiilasyonu olusturmak igin farkli algoritmalar da kullanilmaktadir. Ornegin;
daha iyi baslangi¢ ¢oOziimleri elde etmek ve prematiire kromozomlar
engellemek i¢in Chaos algoritmasindan (bkz. Yang, 2011) faydalanilabilir.
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P(0) = random(0,1) (P.- Pn) + PL (2.1)
Burada;

P (0) : Baslangi¢ popiilasyonu

PL : En kiigiik deger

P : En biiyiik deger

Popiilasyon olusturmak igin MxN’lik (M Satir, N Siitun) bir matris
olusturulur. Matristeki M degeri (satirlar) kromozom sayisini, N degeri
(stitunlar1) her kromozomdaki gen sayisini ifade eder. Bagska bir deyisle M
adet kromozom iist {iste konularak popiilasyon olusturulur. Burada
popiilasyondaki birey (kromozom) sayis1t M adettir denir.

Omegin P adet isciyi N adet goreve yerlestirelim. Cizelge 2.1°de bir isci
bir goreve atandiginda maliyetinin ne kadar oldugu goriilmektedir. Maliyetler,
ama¢ fonksiyonuna goére  uygunluk (fitness) degeri hesaplamak igin
kullanilacaktir.

Cizelge 1.1: . is¢isinin j. goreve atandigindaki maliyet tablosu

1 2 3 4 5——» Gorev(])
113|5(2]9|7
41113|0]2
2912|754
6[/9|5[8]6
3(1]9|7|2]6
815[9]2]|1
416 (71231
418[0]8[6
51827 (2]|6
318[6]4](3

\—V Isci (i) Cij (i. is¢inin j. goreve

atandiginda maliyeti )

Cizelge 2.1°den birinci satir bilgisini ele alarak Cizelge 2.2’yi
olusturabiliriz. Buradan;

Cizelge 1.2: Bir kromozomun yapisi ve atama maliyeti

2 3 4 5 Isci()
2 3 4 5 Gorev(j)
34|29 | 79 | 38 | 63 | Maliyet

e Birinci is¢i, birinci goreve atanirsa maliyeti 34 birim
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Ikinci isci, ikinci gdreve atanirsa maliyeti 29 birim
tigilincii is¢i, liglincli gbreve atanirsa maliyeti 79 birim
Dordiincii is¢i, dordiincii goreve atanirsa maliyeti 38 birim
Besinci is¢i, besinci goreve atanirsa maliyeti 63 birim

Coziim kiimesi igerisinden rastgele ¢oziimler alinarak bir baslangi¢
popiilasyonu olusturulur. Ornek olarak Cizelge 2.3’teki matris, dort
kromozomlu bir baslangi¢ popiilasyonunu gostermektedir. Popiilasyondaki
herhangi bir kromozom; 1 ile P arasinda birbirinden farkli ve 1 ile P arasindaki
tim tamsayilar1 kapsayacak sekilde, rastgele iiretilen tamsayilardan ede
edilecektir.

Cizelge 1.3: Isci-gorev atamasinin baslangic popiilasyonu

1 2 3 4 5 —, Siitunindeksi (Isgiler ¢ ler)

Kromozom 1 415|324y | o
J. goreve atanan I. ig¢i  Ornegin:
Kromozom 2 2|5 |3 |1 |4 | Kromozom2’ de 1 isci 2 goreve
atanmistir. Buna gore Cizelge 2.1
Kromozom 3 1 3|4 |5 |2 |‘den 1.isgi2. goreve atandiginda
maliyeti 51°birimdir. Bu gekilde

toplam maliyet bulunur.

Kromozom 4 4alsl111213

1.7. UYGUNLUK (FITNESS) FONKSIYONU

Amag fonksiyonu, giris degisken kiimesine gore (kromozom), ¢ikis
ireten bir fonksiyondur. Amag¢ fonksiyonu, matematiksel, deneysel veya bir
oyun olabilir. Burada amag, giris parametreleri i¢in uygun deger buluncaya
kadar ¢ikig tiretmektir. Farkinda olmadan banyo kiivetini doldururken en uygun
degeri bulma isi yapilir. Arzu edilen su sicakligina ulasana kadar, giris
parametreleri olan sicak ve soguk su musluklari uygun sekilde ayarlanir. Su
sicakligi el ile kontrol edildiginden amag fonksiyonu deneyseldir (Haupt, 1998:
30).

Genetik algoritmanin bir¢cok asamasinda tek karar verme Kriterimiz olan
uygunluk (fitness) degerinin hesaplanmasi i¢in gerekli olan uygunluk
fonksiyonunun parametrelerinin dogru secilmesi ve uygun hesaplama
yontemleri ile hesaplanmasi gerekir. ~ Hangi kromozomlarin varligimi
siirdiirecegi, hangilerinin atilacagi, hangi kromozomlarin eslestirmede
kullanilacagi, hangi kromozomlarin optimum ¢6ziim oldugu hakkinda karar
vermek islemi kromozomlarin uygunluk degerlerine goére yapilir. Bir
kromozomun uygunluk  degeri, problemin amag¢ fonksiyonunun
hesaplanmasiyla elde edilen degerdir. Baska bir deyisle uygunluk fonksiyonu,
Genetik Algoritma tarafindan bulunan ¢6ziimlerin Kalitesinin belirlenmesini
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saglayan bir fonksiyondur. Problemin amacinin maksimizasyon veya
minimizasyon olmasi uygunluk fonksiyonunu etkilemez. Zira maksimizasyon
veya minimizasyon birbirlerine déniistiiriilebilir. Ornegin sabit bir N say1sindan
amag fonksiyonu ¢ikartilarak ( N-Amag fonksiyonu) veya (1/Amag fonksiyonu)
seklinde amag¢ fonksiyonunun carpmaya gore tersi alinarak yada amag
fonksiyonu (-1) ile ¢arpilarak ((-1)*4Ama¢ fonksiyonu) seklinde doniistiirme
islemi yapilabilir.

Baslangi¢ popililasyonu olusturulduktan sonraki ilk adim her
kromozomun uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasidir. Zira sonraki
adimlarda uygunluk degerine gore karar verilecektir.

Ornegin; Cizelge 2.3’teki baslangig popiilasyonu kromozomlarmin
uygunluk degerlerini hesaplamak igin Cizelge 2.1’teki maliyet tablosundan
yararlanilir. Buna gore k. kromozomun uygunluk fonksiyonu denklem 2.2’ye
gore hesaplanacaktir.

f(k) = Z’i"il ?’=1 Cij Xij i: is¢i, j: gorev (2.2)

Cij : 1. 1s¢i J. goreve atandigindaki maliyeti.
Xij : 1. is¢i J. gdreve atanmig ise xij =1, aksi halde x;; =0 dur..

Kromozom?2 i¢in uygunluk degerini hesaplarsak : ( 1 -2, 51 agiklama 1.
is¢i 2. goreve atandiginda maliyeti 96 birimdir )

1 2 3 4 5 i)

2 5 3 1 4 Gorev())
51 | 46 | 79 | 64 | 24 | Toplam=264 birim maliyet

Is¢i Maliyeti
2 51 birim
5 46 birim
3
1
4

79 birim
64 birim
24 birim
Toplam Maliyet = 264 birim

GIENTANNITEN

Buna gore kromozom?2 igin uygunluk degeri;
f(2) =51+ 46 + 79 + 64 + 24 => f(2) = 264 birim olarak hesaplanir.

Bu sekilde tiim kromozomlarin uygunluk fonksiyonlarmi hesaplarsak;
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Cizelge 1.4: Uygunluk fonksiyonun hesaplanmasi

1 2 3 4 5 f
Kromozoml |4 (1|5 (3 ]2 |90+96+61+20+28 =293
Kromozom?2 |2 |5 |3 |1 |4 | 51+46+79+64+24 = 264
Kromozom3 (1 |3 |4 |5 |2 | 34+75+22+16+28 =175
Kromozom4 |4 (5|1 (2 |3 |90+46+18+78+76 =308
Kromozom5 |5 |2 |3 |4 |1 | 72+29+79+38+83 = 301

Maliyetin minimizasyonu esasina gore Cizelge 2.4’ uygunluk sirasina
gore siralarsak  Cizelge 2.5°1 elde ederiz. Burada ama¢ minimizasyon
oldugundan en uygun degere sahip olan birey Kromozom3 oldugundan bu
optimum ¢6ziimii veren kromozomdur.

Cizelge 1.5. Uygunluk degerine gore kromozomlarin siralanmasi

1 2 3 4 5 f
Kromozom 3 4 1 5 3 2 175
Kromozom 2 2 5 3 1 4 264
Kromozom 1 1 3 4 5 2 293
Kromozom 5 4 5 1 2 3 301
Kromozom 4 5 2 3 4 1 308

1.8. KROMOZOM SECME METODLARI

(C6ziim uzayinda optimum yada optimuma yakin ¢oztiimleri aramak igin,
yeni nesillerin olugturulmasi ve bir sonraki popiilasyonda hangi kromozomlarin
yer alacagmin belirlenmesi gerekir. Yeni nesil popiilasyonun daha uygun
bireylerden olugmasi igin, yeni olusturulan bireyler popiilasyona dahil
edilirken, uygunluk degeri kotii olan bireyler de popiilasyondan atilir. Boylece
popiilasyonda kalan kromozomlar daha uygun bireylerden olusur ve giderek
optimum ¢6ziime yaklasacagi varsayilir. Baska bir deyisle yeni popiilasyon
daha uygun degere sahip kromozomlardan olusacaktir. Yeni nesil olugturma
islemi belirli bir sonlanma sartt saglanincaya kadar devam ettirilir.
Popiilasyondaki yeni neslin daha uygun ¢oziimler sunabilmesi i¢in, yeni nesli
olusturmak {izere caprazlamaya girecek ebeveyn se¢imi i¢in farkli yontemler
gelistirilmistir.

2.8.1. Rastgele Secim Metodu

Caprazlamada kullanilacak kromozomlarin se¢imi igin 1 ile K
(kromozom sayis1) arasinda rastgele iki say tiiretilir ve bu sayilara denk gelen
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kromozomlar alinarak yeni ¢ocuk kromozom olusturma igin eslestirilir (Haupt,
2004; 39). Burada ebeveynl ve ebeveyn2 birbirinden farkli bireyler olmalidir.

Ebeveynl = Rastgele Tamsay1 ( 1, Kr)
Ebeveyn2 = Rastgele Tamsay1 ( 1, Kr);  Kr: kromozom sayist

2.8.2.  Esik Deger Secim Metodu

Belirli bir deger esik olarak belirlenir ve uygunluk degeri bu degerin
altinda kalan kromozomlar popiilasyondan atilir istiinde kalanlar ise
popiilasyonda kalir. Burada kromozomlarm uygunluk degerine gore
siralanmasina gerek yoktur.

2.8.3.  Rulet Carki Secim Metodu

Bu se¢im yontemi, uygunluk degeri yiiksek olan kromozomlarin se¢ilme
olasihiginmm daha fazla olmas1 gerektigi ilkesine dayanmaktadir.
Popiilasyondaki tiim kromozomlar bir rulet ¢arkini olusturur. Her kromozom
uygunluk degerine gore rulet carki iizerinde bir alana sahip olur. Sekil 2.15” de
goriildiigl gibi bir kromozomun rulet ¢arkinda kapladig alanla orantili olarak
secilme sans1 vardir.

Tiim bireyler igerisinde
1. bireyin secilme
olasiliginin yiizdelik

Sekil 1.15. Rulet Carki Yontemine Gore Kromozom Se¢imi

Rulet ¢arki iglemi i¢in su adimlar izlenmelidir (Goldberg, 1989:16):
1. Popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri toplanir:

i f@

2. Her bir kromozomun uygunluk degeri, toplam uygunluk degerine
boliiniir:

__f®
Pi=
Y T0)
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3. Her bir kromozomun kiimiilatif orani hesaplanir ( Cizelge 2.6. 1V.
Siitun)

4. 1 ile 100 arasinda rastgele bir sayisi tiiretilir. Tiiretilen say1 Cizelge
2.6°daki V. siitundaki hangi esitlige uyarsa o satirdaki X; kromozomu

secilir.
Cizelge 1.6: Rulet carki Se¢im yontemi kiimiilatif oranlar tablosu
| 1 Il v \%
Uygunluk
Orani (se¢ilme Rastgele
olasiligi-P) Kiimiilatif | diretilecek (1,100)
Kromozom | Uygunluk (f) (Uygunluk Oran n sayisina gore Xi
[Toplam secilmesi
Uygunluk)
Kry 40 40/130=31% | 31 31 >=n >0
Kr, 16 16/130 =12% | 31+12=43 | 43 >=n >31
Krs 24 24/130= 18% | 43+18=61 | 61 >=n >43
Kry 32 32/130=25% | 61+25=86 | 86 >=n >61
Krs 18 18/130 = 14 % | 86+14= 100>=n >86
100
>, f(H=130 100%

2.8.4. Agirhikh Rulet Carki Secim Metodu

Rulet tekerlegi se¢imi i¢in bir bagka yontem de agirlikli rulet tekerlegi
secimidir. Herhangi bir kromozomun secilme olasiligi, kromozomun uygunluk
degerinin tiim kromozomlarin uygunluk degerlerinin toplamu ile iligkilidir
(Ilba, 2010; 12). Soyle ki;

Kromozoml f1=1.0
Kromozom2 f,=2.0
Kromozom3 f3=0.5
Kromozom4 ,=3.0
Kromozom5 f5=3.5

Kromozomlar ve uygunluk degerleri toplanarak toplam uygunluk degeri
bulunur.

fi +f, +fs3+f,+f5 =10

Daha sonra 0 ile 10 arasinda rastgele say1 iiretilir. Buna gore kromozomlarin
secilme islemi asagidaki gibi yapilir:

Eger rastgele say1 [0.0 — 1.0) ise fy segilir
Eger rastgele say1 [1.0 —3.0) ise . segilir
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Eger rastgele say1 [3.0 — 3.5) ise fs segilir
Eger rastgele say1 [3.5 — 6.5) ise fs segilir
Eger rastgele say1 [6.5 — 10.0] ise fs se¢ilir

Ornegin rastgele iiretilmis bes say1 ve bu saytya gére hangi kromozomlarin
secilecegi asagidaki tabloda gosterilmistir.

Cizelge 1.7: Agirlikli rulet carki secim yontemi kiimiilatif oranlar tablosu

Uretilen Rastgele say1 Secilecek Kromozom
1.3 Kromozoml
55 Kromozom?2
8.4 Kromozoms3
4.5 Kromozom4
7.5 Kromozom5

Rulet tekerlegi se¢im yonteminin tek dezavantaji; eger en uygun deger
digerlerine gore ¢ok farkli ise bu kromozom tekerlegin biiyiik bir kismini
kaplayacagindan diger kromozomlarin se¢ilme olasiligi c¢ok azalacaktir.
Ornegin en iyi kromozomun uygunluk degeri rulet tekerleginin %90 ni
kaplarsa, bu durumda diger kromozomlarin se¢ilme sansini ¢ok azalacaktir
(http://www.obitko.com).

2.8.5.  Sirah (Rank) Secim Metodu

Genetik algoritmada sirali secimi Baker (1985) gelistirmistir. Yontem
son derece basittir. Popiilasyon, uygunluk degerine gore en iyiden en koétiiye
dogru siralanir. En kotii uygunluk degeri olanin uygunluk degerine 1, ikinci
koétii uygunluk degeri olana 2, vb. devam edilerek en iyi uygunluk degerine
sahip kromozomun uygunluk degeri olarak da K degeri wverilir (K:
popiilasyondaki kromozom sayisi). Uygunluk degerinin siralama degeri olarak
verildiginde nasil bir sekle doniistigii Sekil 2.16. ve Sekil 2.17°de
goziikmektedir.

B 1 Kromozom
H 2 Kromozom
H 3 Kromozom

B 4 Kromozom

Sekil 1.16: Siralamadan 6nceki uygunluk grafigi durumu
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B 1. Kromozom
B 2 Kromozom
H 3 Kromozom

B 4 Kromozom

Sekil 1.17: Siralamadan sonraki durum grafigi (siralama degeri uygunluk degeri
verilmis sekilde dagilim durumu )

Bundan sonra tiim kromozomlar secilme sansi vardir. Ancak bu metot
sonuca ulagsmanin daha uzun zaman alacagi anlamia gelir, ¢linkii en uygun
degere sahip kromozom digerlerinden ¢ok fazla farkli degildir.

2.8.6. Turnuva (Tournament) Secim Metodu

Mevcut popiilasyondan iki veya i adet kromozom rastgele segilir.
Secilen bu kromozomlar Dbir birleriyle karsilastirilir. Karsilagtirma sonucuna
gore uygunluk degeri daha iyi olan kromozom yeni popiilasyona eklenir.
Turnuva se¢im metodunda kromozomlarin siralanmasina ihtiyag duyulmaz.
Biiyiik popiilasyonlarda siralama zaman alict bir islem oldugundan, turnuva
secim metodu iyi bir segme yontemi olabilir. Goldberg (1991), calismasinda
Turnuva, Rulet Carki gibi farkli se¢im yoOntemlerinin avantaj ve
dezavantajlarindan bahsetmistir. Turnuva se¢im algoritmast Sekil 2.18’de
goriilmektedir.



41 | ATAMA PROBLEMLERININ GENETIK ALGORITMA ILE OPTIMIZASYONU HEKIM
ATAMA UYGULAMASI

Popiilasyondan rastgele 2 birey segilir .| Daha uygun olan iiye hayatta kalir

Yeni
popiilasyon

Hay1r doldu mu?

¢ Evet

Yeni popiilasyonu ¢aprazlama ve mutasyon yap

—

Eski popiilasyon  Uygunluk Yeni Popiilasyon  Uygunluk
101010110111 8 101010110111 8
100100001100 4 001000111110 6
001000111110 6 101010110111 8

Sekil 1.18: Turnuva se¢imi algoritmasi. Kaynak:Weck, 2004.

2.8.7.Seckinlik (Elitism) Secim Metodu

Popiilasyondaki en iyi kromozomlarin (ya da bir kismimnin) bozulmadan
varliginin devam ettirmesi ilkesine dayanan bir segme yontemidir. En iyi
kromozomlar herhangi bir isleme tabi tutulmadan bir sonraki nesle aktarilir.
Bdylece ¢aprazlama ve mutasyondan dolaya bozulmalar1 6nlenmis olur (Coley,
1999). Seckinlik yontemi, bulunan en iyi ¢ézlimleri muhafaza ettigi igin
GA’nin etkinligini hizli bir sekilde arttirabilir.

2.8.8. Acgozlii Se¢cim Metodu (Greedy Over-Selection Method)

Acgozli se¢im en uygun bireyi segme egilimine dayali yontemdir.
Acggozli secim (Koza, 1992) genellikle popiilasyon ¢ok biiyiik oldugu zaman
kullanilir (Ornegin popiilasyon 1000 bireyden daha biiyiikse). Bu metoda gore
secme islemi uygunluk degerlerine gore yapilacaktir. Ancak bu metot en iyi
performansa sahip olanlar1 se¢gme egilimdedir. Bu ise yeni nesil sayisini
azaltacaktir. Bu handikabi elimine etmek i¢in Koza (1992) asagidaki iKi
stratejiyi  kullanmustir  (Tlba, 2010; 13).Uygunluk degerini kullanarak
popiilasyon iki gruba ayrilir.
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Stratejil: Yeni Popiilasyonun %20°sini I. grup, %80’i de Il. grup olarak
belirlenir.
Strateji2: Yeni popiilasyonun %50’si I. gruptan, %50°si II. gruptan segilir.

Se¢im metodu uygunluk degeri ile orantili olacaktir. Bu oranlar1 kullanici
kendisi isterse degistirebilir.

1.9. CAPRAZLAMA (CROSSOVER)

Iki farkli ebeveynin farkli genlerinin birlestirilmesi ile yeni cocuk birey
olusturma islemidir. Segilen iki ebeveyn kromozom dizisinin, elemanlar1 farkli
ebeveyn dizisinden belirli orandaki degerlerin birlesmesiyle yeni bir ¢ocuk
kromozom dizisi olusturma islemine caprazlama denir. Caprazlama Sekil
2.19°da gosterildigi gibi; disi ve erkek bireyler esleserek kendi kromozom
yapisini igerecek ¢ocuklar meydana getirirler. Olusacak ¢ocuk, anne ve babanin
kromozomlarinmn farkli orandaki birlesimidir. Sekildeki P1 ve P2
ebeveynlerinin eslesmesi sonucu ac, ad, bc veya bd seklinde dort farkli yeni
birey olusabilir. Olusacak her yeni birey, ebeveynlerinden daha iyi olabilecegi
gibi, daha kétii de olabilecektir. lyi olanlar hayatta kalirken, kotii olanlar da yok
olacaktir. Dolayisiyla yeni nesillerin daha iyi bireylerden olma ihtimali
artacaktir.

0 Q

Cocuk
P1 ve P2 ebeveynlerinin

eslesmesi sonucu
olusabilecek yeni birey

ab cd acC

»

Sekil 1.19: Caprazlama isleminin biyolojik yapisi. (Kaynak :Weck ,2004)

Caprazlama iglemi farkli sekillerde yapilabilmektedir. Bunlar iginde,
tek noktali, cok noktali, tek diize ve ekleyerek caprazlama yontemleri bu
kisimda ayrintili olarak ele alinacaktir. Sekil 2.20’de iki kromozomun
caprazlanmas1 sonucu ortaya ¢ikacak yeni bireylerin nasil olustugu
gosterilmistir.
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%//////////// Ebeveyn Kromozom1

Ebeveyn Kromozom2

ﬂ Caprazlama

? Cocuk Kromozom1
? Cocuk Kromozom?2

Sekil 1.20: iki ebeveynin gaprazlanarak yeni bireylerin olusturulmasi

2.9.1. Tek Noktal Caprazlama

Tek noktali ¢aprazlamada; secilen iki ebeveynin rastgele segilmis bir
noktasindan ikiye ayrilarak, bu iki parga asagidaki gibi birlestirilip iki yeni
cocuk birey elde edilir.

Caprazlamaya girecek kromozomlar Caprazlama sonucu olusan kromozomlar

| 1
LT [ | Ebeveyn1 Cocukt [ 1| [ [ [ ]
L[ [ [ [ [ [ |Ebeveyn2 Cocuk2 | | | [ [ [ ]

Rastgele secilmis ¢aprazlama noktasi
Sekil 1.21: Tek noktali gaprazlama i¢in kromozom yapisi

Tek notali ¢aprazlama i¢in kromozom yapisi (gen sayisi) ile uyumlu bir
sekilde [ 2, (N-1) ] arasinda (N: kromozomun dizi eleman sayis1 Sekil 2.21°de
bu deger 7) rastgele bir say tiiretilir. Tiiretilen bu say1 ¢aprazlamaya girecek
olan Ebeveynl ve Ebeveyn2 kromozomlarini iki pargaya ayirir. Sekil 2.21°de
goriildiigii gibi Ebeveynl ve Ebeveyn2 kromozomlari tek noktadan iki parcaya
ayrimistir. Ebeveynl kromozomun |. pargasi ile Ebeveyn2 kromozomunun 1.
parcasi birlestirilerek Cocukl, Ebeveyn2 kromozomun |. pargasi ile Ebevenl
kromozomunun Il. pargasi birlestirilerek Cocuk2 kromozomu elde edilmistir.

Burada rastgele iiretilen sayr kromozom dizisinin biiyiikliigii kadar
olursa ¢aprazlama noktas1 Ebeveyn kromozomlar ikinci pargalar1 olmayacagi
i¢in ¢ocuk kromozomlarda ebeveyn kromozomlardan farkli olmayacaktir. Bu
ylizden rastgele say1 tiiretilirken ¢aprazlama noktasi ebeveyn kromozomlarin
her iki par¢asinda da ¢aprazlamaya girebilecek kadar olacak sekilde
yapilmalidir.

2.9.2. Cok Noktah Caprazlama

Bu tiir ¢aprazlamada gaprazlama noktasi olarak rastgele birden g¢ok
birbirinden farkl sayilar tiiretilir. Ornegin iki adet rastgele ¢aprazlama noktasi
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tiretirsek Sekil 2.22°de goriildiigii gibi ebeveyn kromozomlar1 tiger pargaya
bolmiis oluruz. Cocuk kromozomlar olustururken;

Cocukl : E1”in A pargasi, E2’nin B pargasi, E1’in C parcasi

Cocuk?2 : E2’nin A pargasi, E1’in B parcasi, E2’nin C Pargasi

Caprazlamaya girecek kromozomlar Caprazlama sonucu olusan kromozomlar

_nm

| E2

Caprazlama Noktalar

Sekil 1.22: iki noktali gaprazlama kromozom yapist

Ug noktali ¢aprazlamada birbirinden farkli ii¢ adet rastgele sayi tiiretilir.
Bu ii¢ say1 Ebeveyn kromozomlari dort pargaya boler. Sekil 3.23°te ii¢ noktali
caprazlama islemi goriilmektedir. Cocuk kromozomlart olusturmak igin:
Cocukl : E1’ in A bolimii, E2’nin B boliimii, E1’ in C bolimii, E2’nin
D bolimii
Cocuk? : E2’nin A bolimii, E1’ in B boélimii, E2’ in C bolimii, E1’nin
D bolimi

A B C D

BT ct [l [ N
L] [ ] e2 o I | [ N

Caprazlanacgk Ebeveyn kromozomlar ~Caprazlamadan sonra olusan Cocuk kromozomlar
Sekil 1.23: Ug noktali caprazlama

2.9.3.  Tekdiize (Uniform) Caprazlama

Rastgele segilen genlerin ebeveynler arasinda karsilikli yer degistirilerek
yapilan bir ¢aprazlama yontemidir (Syswerda,1989). Islemin algoritmasi su
sekilde yazilabilir:

Uniform (Ebeveynl, Ebeveyn2) begin
L <+ kromozom uzunlugu
r « Degistirilecek gen’in se¢ilme olasiligr (0<r <1)
fori=1toL do
begin
if (Random(0,1) >r) then // 0 ilel araliginda say1 iiret
Ebeveynl’ in i. geni ile Ebeveyn2’ nin i. geni karsilikli yer degistirilir
end
return Ebeveynl ve Ebeveyn2
end
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Sekil 2.24’te tekdiize ¢aprazlama 6rnegi goriilmektedir. Kromozomlarin
i.geni i¢in [0-1] araliginda tiiretilen say1 r den biiytik ise ebeveynlerin i.genleri
karsilikli yer degistirilmistir. Ornegin; ebeveyn kromozomlarin 3,5,6. genleri
karsilikli olarak yer degistirilerek cocuk kromozomlar elde edilmistir.

1 2 3 4 5 6 7I
|3‘5|1|7|4’2|6 indeksi 3, 5 ve 6 olan
EBEVEYN I I I degerler iki dizi arasinda
yer degistirilecektir.
(511 [3 [6[8 [2]4
1 2 3 4 5 6 7
(315 [3[7] Jaf2]6] |
COCUK
5 [1 26 [ [8]2[a] |

Sekil 1.24: Tekdiize(Uniform) ¢aprazlama

2.9.4. Ekleyerek Caprazlama (Path Relinking)

Ekleyerek caprazlama yonteminde ebeveyn! dizisinin sonundan atilacak
gen kadar, ebeveyn2 dizisinin basindan alinacak gen birlestirilerek yeni cocuk
kromozomlar olusturulur (Sekil 2.25). Bu yonteme gore cocuk kromozom
baslangicta ebeveynl’e c¢cok benzer ciinkii genlerinin biiyiikk bir kismi
ebeveynl’den ¢ok az bir boliimii ebeveyn2 den gelmektedir. Her yeni ¢ocukta
bu oran ebeveyn2 lehine artar. Son ¢ocuk kromozom ebeveyn2 ye c¢ok
benzeyen bir kromozom seklini alacaktir.

El Ebeveynler E2
X Ix [x [x [x | [¥ [y [v [v [y |

Cocuk kromozomlar
|x |X |x |X |Y ‘ En 1iyi g¢ocuk
kromozom
| X | X | X | Y | Y ‘ secilene  kadar
yola (digerinden
IX [X |y |y [y | @almaya) devam
edilir.

[x [y [v [y [y |
Sekil 1.25: Ekleyerek caprazlama yontemiyle yeni birey elde etme
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Ekleyerek ¢aprazlama yonteminde E1 ebeveyn dizisinin son elemani E2
ebeveyn dizisinin ilk eleman1 alinarak yeni bir ¢ocuk kromozom olusturulur
(Cocukl). Cocuk 2 i¢in E1 ebeveyninin son iki eleman1 E2 ebeveyn dizisinin
ilk iki elemani olacak sekilde olusan yeni dizidir. Islem adimlar Sekil 2.25°te
gosterilmistir. Bu isleme en iyi ¢ocuk kromozom elde edene kadar devam edilir.
Ik ¢ocuk kromozom E1 ebeveynine ¢ok benzerken, son ¢ocuk kromozom E2
ebeveynine ¢ok benzeyecektir. Ciinkii ilk ¢ocuk kromozomun dizisinin son
elemani harig¢ tiimii E1 ebeveyninden alinmaktadir. Yine son ¢ocuk kromozom
dizisinin ilk elemani1 E1 ebeveyninden alimirken kalan tiim elamanlar E2
kromozom dizisinden olugsmaktadir. Ancak herhangi bir ebeveyne daha az
benzeyen bir ¢ocugun E1 ve E2 ebeveynlerinin belirli oranda ¢aprazlanmasi
sonucu daha iyi bir birey olma ihtimali yiiksektir. Basseur (2005) ve Arroyo
(2010) c¢alismalarinda yeni ¢ocuk kromozomlar i¢in ekleyerek ¢aprazlama
yontemi kullanilmigtir.

1.10. MUTASYON

Bir kromozomun belirli genlerini karsilikli yer degistirme islemine
mutasyon adi verilmektedir. Mutasyon islemi, genetik algoritmada ¢6zliimiin
yerel optimumlara takilip kalmamasi, global optimuma yonelmesi i¢in ¢6ziim
kiimesini olusturan kromozomlarin genlerinin belirli oranda rastgele
degisiklige ugratilmasidir. Genellikle popiilasyondaki, uygunluk degeri en iyi
olan kromozomlar mutasyona ugratilmaz, boylece iyi ¢oziimler bozulmadan
korunmus olur. Popiilasyondaki ka¢ kromozomun mutasyona ugrayacagi
Denklem 2.10.a ile hesaplanir (Haupt, 2004; 43). Bu denklem ile rastgele
segilecek kromozomlar mutasyona ugratilir.

Mutasyona ugrayacak kromozom sayist = p * (Npop - 1) * N gensans~ (2.10.2)

p : Mutasyon orani (0,1). Popiilasyondaki bireylerin ne kadarmin mutasyona
ugrayacagini belirten katsay1.

mutasyon noktasil = rastgele tamsay1 [1, N gen sayist ] (2.10.b)
mutasyon noktasi2 = rastgele tamsay1 [1, N gen sayist | (2.10.c)

Mutasyona ugratilacak bireyler i¢in, denklem 2.10.b ve 2.10.c
kullanilarak 1 ile dizi indisinin son degeri (gen sayis1) arasinda rastgele iki
farkli say1 tiretilir. Tiiretilen sayinin bulundugu indislerdeki degerler karsilikli
olarak yer degistirilir.

Ornegin; Sekil 2.26°daki kromozomu mutasyona ugratacak olursak;
Mutasyon noktasil igin;

i1 = rastgele tamsay1 [1,10]
Mutasyon noktasi2 igin;



47 | ATAMA PROBLEMLERININ GENETIK ALGORITMA ILE OPTIMIZASYONU HEKIM
ATAMA UYGULAMASI

i>= rastgele tamsay1 [1,10] ; i1 # i2 olmalidir.
ir =3olsun ve i=8olsun.

Buna gore 3. indiste bulunan 4 degeri ile 8. indiste bulunan 9 degeri
karsilikli yer degistirecektir.

9 10
|3 |7 | Mutasyo<ndan ONCE

12§><§910

5 [8 |9 |2 |1 |6 |4 |4 |3 |7 | Mutasyondan SONRA

Sekil 1.26: Mutasyon Islemi

1.11. KARARLI DURUM GENETIK ALGORITMASI

Geleneksel genetik yaklasimlara alternatif olan kararli hal yaklasgiminda;
popiilasyonun tiimiinii bir anda olusturmak yerine popiilasyon kademeli olarak
giincellenmektedir (Luke, 2010:45,46). Bu yaklasima gore olusturulan her yeni
bireyin uygunluk degeri hesaplanir ve popiilasyondaki en kotii bireyle
karsilastirilir ve daha iyi ise popiilasyona dahil edilir. Yeni bireye yer agmak
icin popiilasyondan en kotii birey atilir.

Kararli durum genetik algoritmasi iki 6nemli 6zellige sahiptir. Bunlardan
birincisi; geleneksel genetik algoritmada iki adet popiilasyon olusturulur (eski
popiilasyon ve yeni neslin olusturdugu yeni popiilasyon), bu yiizden daha fazla
bellek kullanir. Kararli durum yaklasiminda ise tek bir popiilasyon kullanildigi
icin geleneksel yontemin kullandig1 bellegin yaris1 kullanilir. Ikinci 6nemli
ozelligi ise poplilasyondan atilan birey sayisi popiilasyona yeni katilan iiye
sayist kadar olacagindan bireylerin popiilasyonda kalma siiresi daha uzun
olacaktir. Boylece secgkinlik se¢gme yonteminde oldugu gibi iyi bireylerin
bozulma veya yok olma riski engellenmis olacaktir. Popiilasyondan atilacak
bireylerin se¢iminin nasil olacagi konusunda farkli yaklagimlar vardir. Eger en
uygun olmayan birey popiilasyondan atilirsa popiilasyondaki gesitlilik hizli bir
sekilde yok edilir. Bunun icin ortak goriis popiilasyondan atilacak bireyin
rastgele sec¢ilmesidir (Luke, 2010:45,46). Liste 2.2°de karali durum genetik
algoritmasinin iglem adimlar1 verilmistir.



Dr. Muhammer iLKUCAR| 48

Liste 1.2: Kararli Durum (Steady-State) Genetik Algoritmasi

—_—

: popsize « arzu edilen popiilasyon biiyikligii
: P« {} // popiilasyon
. for popiilasyon biiyiikligii kadar do
begin
P «— P U { yeni rastgele bireyler olustur } ;

end
: Best < © // Bos
for her birey i¢in Pi € P do begin

FitnessHesapla( Pi)

if (Best=0 OR Fitness(Pi) > Fitnes (Best) ) then
9: Best « Pi
10: end
11: repeat
12 Ebeveyn Pa «— EbeveynSec (P) //rastgele se¢ilir
13: Ebeveyn Pb « EbeveynSe¢ (P) //Kalanlardan rastgele segilir
14: Cocuk Ca, Cb <« Caprazla( Pa,Pb )//Pa ve Pb’yi ¢aprazla Ca ve Cb
¢ocuklarini olustur.
15: Ca «Mutasyon (Ca)
16: Cb« Mutasyon (Cb)
17: FitnessHesapla ( Ca)

W N

=

AR

18: if ( Fitness(Ca) > Fitness(Best)) then
19: Best— Ca

20: FitnessHesapla( Cb)

21: if (Fitness(Cb) > Fitness(Best)) then
22: Best— Cb

23: Birey Pd « SilinecekBireySe¢(P) ; // rastgele segilecek

24: Birey Pe « SilinecekBireySeg(P) ;// rastgele segilecek ve Pd #Pe
olmal1

25: P— P — {Pd, Pe} // Pd ve Pe‘yi popiilasyondan sil

26: p—P U {Ca, Cb} //Cave Cb’yi popiilasyona ekle

27 :untill en iyi ¢dziim buluna veya sonlandirma kriteri saglanan kadar

28 : return Best

Karali durum genetik algoritmasina gore; ¢6ziim rastgele olusturulacak
bir baglangi¢ popiilasyonu ile baglar. Daha sonra popiilasyondaki bireylerin
uygunluk degerleri hesaplanir. Bu arada popiilasyondaki uygunluk degeri en
iyi olan birey “Best” olarak belirlenir. Daha sonra genetik algoritmanin klasik
isleyisi olan “se¢ - ¢aprazla - mutasyona ugrat - uygunluk degerini hesapla”
adimlan izlenecektir. Caprazlama iglemi ig¢in, popiilasyondan rastgele iki
ebeveyn segilir ve ¢aprazlama yontemlerinden herhangi biri ile ¢aprazlanir.
Elde edilen ¢ocuk kromozomlar mutasyona ugratilir. Mutasyona ugratilan her
bir c¢ocuk kromozomun uygunluk degerleri hesaplanir. Sonra, c¢ocuk
kromozomlarin uygunluk degerleri “Best” olan kromozomun uygunluk



49 | ATAMA PROBLEMLERININ GENETIK ALGORITMA ILE OPTIMIZASYONU HEKIM
ATAMA UYGULAMASI

degerinden biiyiikse, bu gocuk “Best” olarak alinir. Daha sonra popiilasyondan
rastgele ve en koti iki kromozom segilip popiilasyondan atilir. Sonra elde
edilen ¢ocuk kromozomlar popiilasyona eklenir. Bu iglemler sonlanma kosulu
saglanana kadar tekrarlanir. Islemi bittiginde “Best” kromozom; 0 ana kadar
elde edilen kromozomlar igerisinde en uygun olan kromozomdur. Baska bir
deyisle “Best” kromozom; problemin en iyi ¢6ziimiinii verecek kromozomdur.
Bu boliimde sezgisel yontemler ve genetik algoritma konulari ele alindi,
tiglincii boliimde ise problemin genetik algoritma modellemesi ele alinacaktir.
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BOLUM II1I

HEKIiM ATAMA PROBLEMIi VE GENETIiK ALGORITMA
iLE MODELLENMESI

2.1. HEKIM ATAMA PROBLEMIi

Bu c¢aligma, Saglk Bakanligina bagh kurumlarda (devlet hastanesi,
saglik ocagi, dispanser vb.), farkli branglarda (Ortopedi, Dahiliye, KBB, Kadin
Dogum, vb.) istihdam edilen binlerce saglik personelinin, kurumlar arasi
yeniden atanmasi igleminin optimizasyonu ile ilgilidir. Bakanlik biinyesinde
istihdam edilen personelin atama ve nakilleri, Mevzuat (2007)’deki atama ve
nakil yonetmeligine gore gerceklestirilmektedir. Yonetmelige gore kurumlar
aras1 yeniden atama, adaylar ve kurumlar agisindan yerine getirilmesi gereken
birgok kosul (kisitlar) dikkate alinarak yapilmalidir. Bu islem, miimkiin oldugu
kadar adaylarin ve kurumlarin isteklerinin karsilanmasi gereken ¢ok yonlii bir
optimizasyon problemidir.

Personelin kurumlara yeniden yerlestirmesi isleminde, hem kurumlarin
ihtiyaglari g6z Oniinde bulundurulmali, hem adaylarin istekleri miimkiin
oldugunca yerine getirilmeli, hem de personelin kurumlar arasinda dengeli
dagitilmasina 6zen gosterilmelidir.

Kurumlar arasi yeniden atama prosediirii su sekilde isler: Bakanlik,
kurumlardan gelen personel istekleri dogrultusunda her kurumun ihtiyag
duydugu kadrolar1 ilan eder. Adaylar bu kadrolara, en ¢cok bes tercih olmak
kosuluyla tercih sirasina gore miiracaat eder. Bakanlik tercih sirasina
bakmaksizin hizmet puanlarina gére personelin atamalarin1 tamamlar. Atama
talebinde bulunan personelin ¢alistigi kurumda hizmetlerin aksamamasi i¢in
bakanlik sinirlama getirebilir.

Goriildigi gibi adayin atanmasi sirasinda géz oniine alinacak ilk kriter
personelin hizmet puanidir. Hizmet puani, adaylarin daha 6nce ¢alistigi kurum,
idari gorevleri, yurt i¢i yurt dis1 yaymlar1 ve mesleki faaliyetlerinden olusur.
Personel hizmet puaninin nasil hesaplanacagi Mevzuat (2007)’deki
yonetmeligin on dordiincii sayfasinda detayli olarak anlatilmaktadir. Atama
isleminde, aday hizmet puanmin nasil kullanilacag: ileride adaylarin puan
hesab1 konusunda agiklanmastir.

Adaylarin atanmasi i¢in, oncelikle kurumlarin ilgili bransta personel
ihtiyacini bildirmesi gerekmektedir. Kurumlarin personel ihtiyaglari, personel
dagilim cetveli dikkate almnarak, ilgili kurum idaresi tarafindan her atama
doneminde yeniden belirlenmektedir. Personel dagilim cetvelinin hesab1 su
sekilde yapilmaktadir (Mevzuat, 2007: EK6): Bakanlikta istihdam edilen
personel uzmanlik alanlarina goére gruplanir (uzman tabip, tabip, dis tabibi,
eczact, Vb. ). Bunlar da kendi arasinda branslarina goére ayrilir (dahiliye uzmant,
kadin dogum uzmani, vb.). Bakanlik bilinyesinde istihdam edilmekte olan, her
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bir grubun ilgili bransta (Ornegin: Uzman hekim, genel cerrahi) iilke
genelindeki toplam sayisi, toplam {ilke niifusuna boliinerek, ilgili branstaki,
niifus basina diisen hekim sayisi1 bulunur. Ornegin; 2012 verilerine gre toplam
niifus 72 milyon, saglik bakanliginda istihdam edilen toplam dahiliye uzmani
tabip sayis1 5700 oldugu varsayilir ise, kisi bagina diisen dahiliye uzmani orant
0,00008°dir. Buna gore 100 bin niifuslu yerlesim yerindeki bir kurumda
istihdam edilmesi gereken dahiliye uzmani tabip sayist (100.000*0,00008=8)
8 olmalidir. Yani PDC degeri 8’dir. PDC degeri, bir kurumun ilgili bransta en
¢ok istihdam edebilecegi hekim sayisin1 ifade eder. Buna gore, bir kurum belirli
bir brang i¢in personel isteginde bulunurken, isteyebilecegi en ¢ok personel;
PDC degeri ve halen galisan personel sayisinin farki kadar olabilir. Cizelge
3.1°de bazi kurumlara ait uzman tabip genel cerrahi bransina i¢in PDC dagilim
cetveli goriilmektedir. Cizelgeye gdre 2012 Ocak ayi itibariyla, Isparta Merkez
flgesi Devlet Hastanesinde, genel cerrahi bransi icin PDC degeri 12 olarak
hesaplanmigtir. Bu deger 2011 yil1 Ocak ayi itibar ile 8 olarak hesaplanmisti
(Kaynak: http://personel.saglik.gov.tr, 2011). Gortildiigi gibi bakanlik her yil,
biitlin branglardaki PDC dagilim cetvelini degisen kosullara gore
giincelleyerek bakanlik resmi internet sayfasinda ilan etmektedir.

Cizelge 2.1: Ornek PDC dagilim cetveli

UZMAN TABIPLER iCiN PERSONEL DAGILIM CETVELI (06.01.2012)
Sira No il ilce Birim Brans | PDC
Ankara Halil Sivgin Genel
5639 Ankara Gubuk Cubuk Devlet Hastanesi | Cerrahi 4
Antalya Atatiirk Devlet Genel
177090 | Antalya | Muratpasa Hastanesi Cerrahi 16
Antalya Alanya Devlet Genel
5517 Antalya | Alanya Hastanesi Cerrahi 10
5448 Antalya | Manavgat Antalya l_\/lanavgat Devlet | Genel _ 6
Hastanesi Cerrahi
4973 Burdur Merkez Burdur Devlet Hastanesi Genel . 6
Cerrahi
.| Genel
3676 Isparta Merkez Isparta Devlet Hastanesi . 12
Cerrahi
Isparta Yalvag Devlet Genel
3580 Isparta Yalvag Hastanesi Cerrahi 3

(Kaynak: http://personel.saglik.gov.tr/06012012-tarihli-personel-dagilim-cetvelleri-
1d3435-46.html, Mayis 2012)

Atama sirasinda kurumlara personel yerlesimi yapilirken bir takim
kriterler gbz oniine almmalidir. Omegin; kuruma, en ¢ok kurumun istenen
kadro sayisi kadar personel atanmalidir. Kurumlar isterse mevcut g¢aligan
personelin belirli oraninin atanarak ayrilmasina izin vermek istemeyebilir. Bu
gibi kurum bilgileri atama islemi baslamadan &nce belirtilmelidir. Ilgili bransta
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kurumun halen hi¢ calisan1 yoksa, kurumu tercih eden adaylar igerisinden
atama yapilmalidir. Bu gibi hususlar, atama sirasinda kurum kisitlar1 olarak
dikkate almacaktir.

Adaylar, acik kadro belirleyen kurumlar igerisinden, en c¢ok istedigi
kurumu birinci sirada olmak tizere, toplam bes tercih yaparlar. Adaylar, tercih
onceligine gore, hizmet puani dikkate alinarak tercih ettigi kurumlardan birine
yerlestirilmeye calisiimalidir. Adaylar arasinda bir atama dnceligi s6z konusu
oldugunda, hangi adaym oncelikli atanacagi konusunda Mevzuat (2007)’ye
gore su hususlar dikkate alinmalidir: Hizmet puani yiiksek olan aday atama
onceligine sahiptir. Eger puanlar esit ise, kadro derecesi yiiksek olan aday;
kadro dereceleri de esit ise, gorev siiresi fazla olan aday atama Onceligine
sahiptir.

Burada miimkiin oldugu kadar c¢ok aday, Oncelikli tercihine
yerlestirilmeye ¢aligilirken, kurumsal kisitlamalara da dikkat ederek adaylart
kurumlar arasinda dengeli dagitarak, boylece hem adaylart memnun edecek
hem de kurumlart memnun edecek bir atama yapilmalidir.

Atama sadece adaylarin Oncelikli tercihine yerlestirilmesi seklinde
yapilabilir. Bunun igin, adaylar hizmet puanina gore siralanir ve sirasiyla,
hizmet puani en yiiksek olan aday ilk tercihine, bir sonraki aday miimkiinse ilk
tercihine degilse bir sonraki tercihine seklinde, adaylar kurumlara
yerlestirilmeye ¢aligilir. Ancak burada sadece aday memnuniyeti dikkate
alinmis olacaktir. Ote yandan, bu sekildeki bir atamada, atanabilecek bazi
adaylarin atanmasi1 miimkiin olamayabilir. “En yiiksek puanit olan aday: ilk
tercihine yerlestir”, seklinde bir atama yapilirsa, atanabilecek bazi adaylarin
atanmalar1 engellenebilmektedir (Caron, 1999). Bagka bir husus ise, adaylarin
kurum tercih islemleri, kurumlarin personel isteklerinden daha sonra
olacagmdan, kurumlar ihtiya¢ belirlerken, kurumdan atanarak ayrilacak olan
personeli dikkate almalar1 olanaksizdir. Bu durumda, bir atama déneminde
kurumdaki personelin bir boliimii atanarak ayrilip, onlarin yerine hicbir aday
gelmeyebilir, ya da sadece daha once talep ettikleri kadar aday veya daha az
aday gelebilir. Bu durumda, kurum en azindan bir sonraki atama donemine
kadar personel sikintisi ¢ekecek veya gorevlendirme ile gegici ¢oziimler
bulunsa dahi, kurum memnuniyeti azalacaktir. Kurum memnuniyetini arttirmak
icin, atama esnasinda kurumun personel Dbilgileri eszamanli olarak
giincellenerek, kurumdan atanarak ayrilan personel kadar, kurumun istenen
personel sayisi arttirilmalidir. Béylece kurumun ihtiyaci olan personel kadar
yeni personel gelme imkani saglanmis olacaktir. Bagka bir husus ise, personelin
belirli kurumlara y1gilmasini engellemek ve personelin kurumlar aras1 dengeli
dagiliminin saglanmasi gerekmektedir. Atama sirasinda, kurum personel sayisi
PDC degerine ulagsa bile, bir atama doneminde halen ¢alisan personelin
tiimiiniin ayrilmasi arzu edilmemektedir. Dolayisiyla atama esnasinda, halen
calisan personelin belirli bir oraninin atanarak ayrilmasina izin verilmemelidir.
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Gortiildiigi gibi problem, belirli kosullar altinda belirli kriterlere gore
adaylarn kurumlara atanmasi problemidir. Dolayisiyla problem, atama
probleminin farkli biri tiirli olarak nitelendirilebilir. Problem, k-cardinality
(Amico, 1997) ve dengeli (equilibrium) (Lui, 2009) atama problemine
benzetilerek ¢oziilecektir. Problemin ¢éziimii, yapisal sorgulama dili (SQL) ve
C# programlama dili kullanilarak, genetik algoritma yardimiyla
gercgeklestirilecektir.

Problemin ¢6ziimii sirasinda kurumlarla ilgili tim bilgiler tek bir
tabloda toplanarak oradan takip edilecektir. Cizelge 3.2°’de 6rnek kurum
bilgileri verilmistir. Kurumlar k={1,2,...,K} ile ifade edilir. Cizelgede sirasiyla,
atamada kullanilacak kurumun PDC degeri, halen ¢alismakta olan personel
say1si, atama sirasinda mevcut personelden atandiktan sonra kalan personel
say1s1, istenen personel sayisi, atanan aday sayisi, halen ¢alisan personelin
timiiniin atanarak gitmemesi igin atanamama orani ve kurumun personel
dagilim orani bilgileri bulunur. Kurum ile ilgili kisitlarda bu tablo bilgilerinden
faydalanilacaktir. Bu bilgilerin bazilart (kalan personel, istenen personel,
atanan personel) atama sirasinda eszamanli olarak giincellenecektir.

Cizelge 2.2: Ornek kurum bilgi tablo yapisi

E g

=~ — (@]

2O o = — = © M A
- A8 2| ¥ S < | E A g
2 25 | S22 52| £8| £8 2 Ed
=] o q"q_) S o 2 D = O = = q_)$-<<
X O Sa| ¥a | .Z2a | <a <O A O
1 5 2 2 3 2 0.3 4/5=0.80
2 3 2 2 1 0 0.2 2/3=0,66
K 6 1 1 5 3 0.4 4/6=0,66

Problemde kullanilacak aday bilgileri de tek bir tabloda gosterilerek
buradan takip edilecektir. Ornek aday bilgileri ve tercihleri Cizelge 3.3’teki
gibidir. Adaylar a={1,2,...4} ile ifade edilir. Adaylarin kurum tercih sirasi; K,
Ko, ..., Knve aday {/, 2, ... ,N}, N=5 adet tercih yapabilir. Bir adaym K;
tercihi Kj'den oncelikli ise i<j olmalidir ve ij=1,2,...,N'dir. Burada adayin
birinci tercihi en ¢ok istedigi kurum, son tercihi ise en az istedigi kurumdur.
Atama sirasinda miimkiinse aday birinci tercihine yerlestirilmelidir. Eger bu
miimkiin degilse ikinci tercihine, degilse sirasiyla diger tercihlerine
yerlestirilmeye ¢alisilmalidir. Kosullar saglanmaz ise aday atanmayabilir.
Miimkiin oldugu kadar ¢ok adayin, miimkiin oldugu kadar dncelikli tercihine
yerlestirilmesi amaglanmaktadir. Cizelge 3.3°e gore adaylarin halen ¢alistiklart



Dr. Muhammer iLKUCAR| 54

kurum da belirtilmistir. Zira bir aday atandiginda, adaym halen calistigi
kurumdan ayrilacagindan, halen ¢aligtig1 kuruma yeni adaylarin gelebilmesini
saglamak icin, halen galistigi kurumun istenen kadro sayisi atama sirasinda
eszamanli olarak bir arttirilacaktir.

Cizelge 2.3: Ornek aday bilgileri, tercihleri ve atandig1 kurum tablosu

< | Hizm Kadro ve o o B Tercih Ettigi Kurumlar ve | 5, =
< | et Derecesi 249 &3 Tercih sirasi T3
5 SH =2 g2
< | Puant | wadro | Derece o 4 <
1 | 2000 3 5 15 9 2 8 | 4 6 2
2 | 3200 7 3 3 2 1 513 8 4 3
A | 4300 5 2 9 4 9 2 13 5 7 9

Adaylarin kurumlara atanmasiyla ilgili atama matrisi Cizelge 3.4’teki
gibidir. Atama matrisinde adaylar satirlari, kurumlar ise Siitunlan
olusturmaktadir. Matrise gore, eger bir aday bir kuruma atanmig ise, matriste
aday ve kurumun ¢akigtig1 hiicreye adayn tercih siras1 K, Kz, ... ,Kn ({1...5}
) yazilir, aksi halde bos birakilir. Buradaki atama matrisinin, normal atama
matrisinden farki, maliyet degeri yoktur, onun yerine adayin kurumu tercih
sirast  yazilmistir. Adaym tercih sirasit ileride ama¢ fonksiyonunun
hesaplanmasinda kullanilacaktir. Ayrica atama problemlerinin 6zel tiirleri olan
k-side ve dengeli (equilibrium) atama problemlerinde oldugu gibi bir kuruma
birden ¢ok aday atanabilmektedir. Ancak bu kurumun istenen kadro degerini
asamaz. Ote yandan bir aday tercih ettigi kurumlardan sadece birine atanmal,
ya da hi¢ atanmamalidir.

Cizelge 2.4: Adaylarin kurumlara atama tablosu (Atama Matrisi)

urumlar(k) a. aday en cok
112|345 K i
Adaylar(a bir k.ez atanir ya
\ 4 da hi¢ atanmaz
1 5 1
2 3 1
3 2 1
A 1 1
11 2 0 0 .. .0 k. kuruma atanan aday

say1st
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Sekil 3.1°deki gibi matris seklinde de ifade edilebilir. Sekle gore A aday
matrisinde, satirlar adaylari, stitunlar da adaylarin tercih ettigi kurumlar ifade
etmektedir. Matrisin stitun sirasi adayin tercih sirasimi ifade etmektedir.
Omegin; birinci adayn tercih ettigi kurumlar tercih sirasina gore a1={1,3,4,2,5}
olarak gosterilebilir. Burada birinci adayin birinci tercih ettigi kurum bilgisi
a11={1} seklinde ifade edilebilir. Benzer sekilde a;,={3}, a13={4}, a1.={2} ve

a15={4} dir.
13425
54321
A=] 43123

21453
51342

Sekil 2.1. Bir adayin tercih ettigi kurumlarin tercih sirasina gore durum
matrisi

5223202
7442102
6224302
322100.2
\822610.2/
933640.2

Sekil 2.2. Bir Kurumun personel ve atama bilgileri durum matrisi

K =

Kurum bilgi tablosunu da Sekil 3.2°deki gibi matris olarak
gosterebiliriz. Matrisin satirlar1 kurumlari, stitunlart da ilgili kurumun personel
bilgilerini gosterir. Matrisin siitun bilgileri sirasiyla ilk siitundan baglayarak,
PDC degeri, mevcut personel, kalan personel, istenen personel, atanan personel
ve atanamama orani bilgilerini ifade eder. Matristen bir kuruma ait tiim atama
bilgileri elde edilebilir. Bir kurumun atama orani; bir satirin (kurumun) atanan
personel sayisini gosteren siitun bilgisi ile kalan personeli gosteren siitun bilgisi
toplami, PDC’yi gosteren siitun bilgisine boliinmesiyle elde edilebilir. Ornegin;
Sekil 3.2°deki matrise gore ky-in atama orani (2+2)/5 = 0,8*dir. Bu oran kuruma
atanan personel sayisi1 ve kurumdan ayrilarak giden personel sayisina gore
atama sirasinda eszamanl giincellenecektir.

Cizelge 3.5°de gercgek veriler dikkate alinarak yapay olarak elde edilen
test verileri goriilmektedir. Elde edilen 6rnek verilerde, belirli bir bransa ait, on
kurum ve bu kurumlarin personel dagilim cetveline (PDC) gore olmasi gereken
personel sayisi, halen calisan personel sayist (MP), mevcut personelden
atanarak ayrilan oldugu zaman kurumda galisan kag personel kaldigini gosteren
kalan personel (KP) degeri, (PDC-MP)’den elde edilebilecek personel
ihtiyacin belirten istenen personel (IP) sayisi ve atanan personel (AP) sayisi
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bilgileri vardir. Bunlarin yani sira (AP/IP) ya da (KP+AP)/PDC orani ve halen
calisgan personelin tiimiiniin gitmesi arzu edilmediginden, halen calisan
personelden hangi oranda personelin ayrilmasina izin verilecegini belirten (p)
degeri baska bir deyisle (KP/MP) oran1 gibi bilgiler de ¢izelgede verilmistir. Bu
bilgiler atama esansinda kisit islemleri ve uygunluk fonksiyonu hesabi i¢in
kullanilacaktir.

Cizelge 2.5: Atamadan sonraki durumu gosteren kurum bilgileri tablosu

Kurumlar PDC | MP | KP | IP | AP (KP+AP)/PDC ( KP/g/[P) =
0 5 4 3 1 1 | (3+1)/5 4/3
1 6 5 4 1 1 | (4+1)/6 3/5
2 4 3 3 1 1 | (3+1)/4 3/3
3 6 3 0 3 0 | (0+0)/6 0/3
4 7 6 4 1 1 | @07 5/6
S 3 2 2 1 1 | (2+1)/3 212
6 9 2 1 7 0 | (1+1)/9 1/2
7 4 3 3 1 1 | (3+1)/4 3/3
8 9 7 7 2 2 | (7+2)/9 77
9 4 0 0 4 0 | (0+0)/4 -

Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6’da, kurumlar ve adaylarin her biri rakamsal
olarak ifade edilmistir. Ilk kurum ve ilk aday 0’dan baslatilmistir. Bunun nedeni
problemin ¢6ziimi i¢in kullanilan C# dilinde dizi indis degeri 0’dan
basladigindan, hesaplamalarda kolaylik saglamasi i¢in bu sekilde
kullanilmstir.

Cizelge 3.6’da ise ornek olarak, on adaym tercih ettigi kurumlar, halen
caligtigt kurum, atandigr kurumlar ve atandigi tercih sirasi gosterilmistir.
Adaylar, hizmet puani, kadro derecesi ve gorev siiresi kriterlerinden olusan
puana gore, biiyiikten kiiciige sirali olarak tabloya yerlestirilmistir. Cizelgede
ilk siitunu gosteren ilk siradaki aday (0. aday) puani en yiiksek olan adaydir ve
atama Onceligine sahiptir. Dolayisiyla atama islemi, bu tablonun ilk
elemanindan baglanarak adayin tercih 6nceligine gore yapilacaktir.
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Cizelge 2.6: Adaylarin puan1 ve tercihine gore atandigi kurum.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 —Adaylar

§ 3|16 4|3 |2]|1]|0 |3 | —Adayn halen ¢alistigi kurum

::j 1113 |3|1|5|- |- |4]4 | —Atandig1 tercih sirasi

(o]

=t

=(7]0[5]4]1]2 ~ 18] 8 | >Atandig kurum

r1rrrrr 11

1 |7(0|j0|0|2 |1 (2|07 ]2

2 |5|/6|7|5|2|0|5|5|5]5

3815151219710l 7 121 Terc_ih sirasina gore,
tercih ettigi kurumlar.

4 1119|412 |64 |4|2|8]|8

5|64 |2]9|8|2|7|4]|6]|6

Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6°daki veriler dikkate alinarak, en yiiksek puani
alan ilk adaydan baslayarak, adaylarin tiimii 6ncelikli tercihine olmak kosuluyla
bir atama yapilmstir (aggozlii-greedy-yontemi). Cizelge 3.6’da goriilecegi gibi
adaylarin bazilar1 atanamamistir ( -1 ile gosterilen 6 ve 7. adaylar). Buna ilave
olarak adaylarin ¢ogu Oncelikli tercihine de yerlestirilememistir. Yine
Cizelgede 3.5’de goriildiigii gibi baz1 kurumlar personel yoniinden magdur
edilmistir. Ornegin; 3 numarali kurumun mevcut 3 ¢alisani varken ¢alisanlarin
tiimil atanarak ayrilmis ve kuruma yeni hicbir aday atanmamistir. Kurum 6’nin
daha fazla personel ihtiyaci olmasma ragmen tercih edenler oldugu halde
oncelikli tercihi olmadig1 i¢in yeteri kadar ( hi¢bir aday) adayin atamasi
yapilmamigstir. Bagka bir husus ise, 9 numarali kurumun mevcut hi¢ ¢alisani
olmadig1 halde, tercih edenler olmasina ragmen, adaylar oncelikli tercihine
atandig1 i¢in, bu kuruma hicbir aday atanmamustir. Ornegin 9 numarali kKurumu
1, 3 ve 4 adaylan tercih etmislerdir. Bunlardan 4. adaymn atanmasi en uygun
olanidir. Ciinki{i kurum 9, 4. adaym 3. tercihi olmasina ragmen, 1. adaym 4.
tercihi, 3. adayn 5. tercihidir. 3. aday, 4. adaya gore atama onceligine sahiptir.
Bu yiizden 3. adaym 3. tercihi olarak yerlestigi 4. kurum yerine, 5. tercihine
yerlestirmek uygun degildir. Bu durumda, 4. adaym 1. tercihi yerine, 3.
tercihine yerlestirilmesi daha uygun olacaktir. Bagka bir husus ise 6 numarali
kurumun karsilama orani ¢ok diisiiktiir. Bu kurumu 0,1,4,8,9 numarali adaylar
tercih etmislerdir. Bu adaylardan uygun olanlar kurum 6’ya atanmalidir. 8
numarali kurumun karsilama orani diger kurumlara gore ¢ok yiiksektir. Adaylar
fazla magdur edilmeden kurum memnuniyetini arttirilabilmek icin 8 ve 9
numarali adaym 4. tercihi olan kurum 8 yerine, 5. tercihi olan kurum 6 ya
atanmasi daha uygun olacaktir. Eger bu miimkiin degilse sirasiyla aday 4, aday
1 ve aday 0’dan biri veya bir kag¢i kurum 6’ya atanarak imkan elverdigi 6l¢iide
adaylarin kurumlar arasinda dengeli dagilimi saglanmalidir.
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Goriildiigii gibi klasik bir atama yapilarak ne adaylar, ne de kurumlar
yeterince memnun edilmistir. Bu, atama sirasinda problemin bazi verileri
dinamik hale getirilerek azaltilabilir. Ornegin; atama esnasinda personel
bilgileri giincellenerek, atanarak ayrilan adaylarin halen ¢alistigi kurumun
istenen personel sayis1 artirilirsa, kurum dolu oldugu i¢in atanamayan adaylarin
atanma ihtimali artacaktir. Cizelge 3.6’daki verilere gére; 6 numarali adayin
tercih ettigi kurumlar dnceki adaylar tarafindan atanarak dolduruldugu icin
aday atanamamuistir. Ancak giincellenerek atama yapildigi takdirde, 6 numarali
adayin birinci tercihi olan 1 numarali kurumda galisan 2 numarali aday atanarak
ayrilacagindan, 1 numarali kurumun istenen personel sayisi dinamik olarak bir
arttirilirsa, atanmaya miisait hale gelecegi i¢in, 6 numarali aday birinci tercihi
olan 1 numarali kuruma atanabilecektir. Yine bagka bir husus ise 3 numaral
kurumun halen galisan personelin tiimii atanarak ayrilmis ve kuruma bagka
personel de atanmamustir. Dolayisiyla kurumda ilgili bransta hi¢ calisan
kalmamistir. Bu, kurum yoniinden istenmeyen bir durumdur. Kuruma ilgili
brangta atama yapilsa dahi mevut ¢alisanlarin tiimiiniin atanarak ayrilmasina
izin verilmemelidir. Dolayisiyla 3 numarali kurumda halen ¢alisan adaylardan
(1,5,9) 9 numarali adayin puani digerlerine gore daha diisiik oldugu igin
atanmasina izin verilmemelidir.

Calismada, yukarida bahsi gegen tiim hususlar goz oOniine alinarak,
miimkiin oldugu kadar ¢ok aday1 6ncelikli tercihine yerlestirecek ve personel
dagilimmi kurumlar arasinda dengeli yapacak bir kurum-aday atama islemi
genetik algoritma kullanilarak gerceklestirilmistir. Problemin ¢6ziimii igin
gerekli olan adimlar izleyen bdliimde detayli olarak ayri bagliklar halinde ele
aliacaktir.

2.2. HEKIM ATAMA BiLGIi SISTEMININ iSLEYIiSI

Sekil 3.3’de personelin kurumlara atanmasi igleminin nasil olacagini
gosteren bir akis semasi goriilmektedir. Sekle gore islem adimlart soyledir:

Adim-1: Kurumlar belirli branslarda kadro ihtiyaglarini bildirirler. Bu deger,
kurumun personel dagilim cetveli degeri ile mevcut personel degerinin farkini
(PDC-MP)>=IP ) asamaz.

Adim-2: Adaylar, branglariyla ilgili belirtilen kurumlar igerisinden bes tercihte
bulunurlar.

Adim-3: Bakanlik tarafindan, kurumlar ve adaylarin basvurular kontrol
edilerek kabul veya ret edilir. Gerekirse iizerinde diizeltmeler yapilir.

Adim-4: Personel bilgi sisteminden personel ve kurum bilgileri alinir.
Kurumlarm, PDC ve mevcut personel degerleri ile adayin halen ¢alistig1 kurum
bilgisi, hizmet puani, kadro derecesi, gorev siiresi, daha 6nce gorev yaptigi
kurum gibi bilgiler sistemden alinacaktir.
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Adim-5: Atama Bilgi Sisteminden, kurumlarin istenen personel degeri ve
adaylarin tercih bilgileri, tercih ettigi kurumlar ve tercih sirasi verileri alinir.

Adim-6: Miimkiinse adaylar istedikleri kurumlardan birine atamas1 yapilarak,
kurumdaki degisiklikler ve adaym atanma bilgileri atama bilgi sistemine
kaydedilir.

Adim-7: Atama sonuglar elektronik ortamdan ilan edilir (yayinlanir).

Personel Kurum kadro
Personel Bilgi Tercihleri istekleri

Sistemi (PBS)

A 4

Personel Atama Bilgi
Bilgisi Sistemi(ABS)
A
Atama
> islemi < Personel
Bilgisi Oku
A 4

Atamalari

Yayinla

Sekil 2.3: Hekim Atama Bilgi Sistemi Akis Semasi

2.3. PROBLEMIN ADAY-KURUM TERCIiH GRAFiK
MODELI

Hekim atama problemi, Sekil 3.4’deki gibi iki tarafli grafik olarak
gosterilebilir. Buna gore adaylar i ile gosterilir ve i ={1,2,...A} seklinde ifade
edilir. Kurumlar ise j ={1,2,..K} seklinde ifade edilir. i—; arasindaki
baglantilar, bir adayin bir kuruma yerlestirilebilmesi i¢in gerekli olan durumlari
ifade eden Cjj’yi gostermektedir. Cjj degeri; i. adaymn j. kurumu tercih ettigi
durumda, adayin ve kurumun memnuniyet Olciisiinii ifade etmektedir. Sekle
gore, bir kurum birden ¢ok adayin tercihini kabul edebilmekte ve her aday
belirli sayida (5) kurumu tercih etmektedir. Bazi kurumlar hi¢ tercih
edilmezken, bazi kurumlar ise ihtiyacindan ¢ok fazla aday tarafindan tercih
edilebilmektedir. Bu durum atama sirasinda adaylar arasinda bir yarisin s6z
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konusu olacagini gostermektedir. Belirli kosullar altinda adaylar tercih ettikleri
kurumlardan birine, 6zellikle 6ncelikli tercihine, yerlestirilmeye galisilmalidir.
Bu arada adaylarin atanmasi kurumlar arasinda miimkiin oldugu kadar dengeli
sekilde yapilmalidir. Kurumun ihtiyaci olan personel sayisi ile kurumu tercih
eden aday sayisi esit olmayabilir. Aday sayis1 fazla olabilir veya istenen
personel sayisi fazla olabilir. Aday sayisi ile istenen personel sayisi esit olsa
bile adaylar kurumlar tercih etmemis olabilir. Biitiin bunlar dikkate alinarak
adaylar1 ve kurumlar1 belirli kosullar altinda miimkiin oldugu kadar memnun
edecek bir aday-kurum atamasi yapilmalidir.

1 2 3 4 5 6 7 K — Kurumlar (j)

1 2 3 A —» Adaylar (i)

Sekil 2.4: Adaylarin kurum tercihleri iki tarafli grafik semasi

2.4. ADAYLARIN KURUM TERCIiH MATRISi

Sekli 3.4’deki gibi bir aday-kurum tercih modelinin atama matrisi
Cizelge 3.7°deki gibi ifade edilebilir. Matris tablosunda; adaylar i ={1,2,...4}
satirlarda, kurumlar j={1,2,..K} siitunlarda ifade edilmistir. Tabloda hangi
adaymn, hangi kurumu kaginci tercih ettigi goriilmektedir. Ornegin; (i=3)
iiclincii adayimn tercih ettigi kurumlar kiimesi (adayin tercih ettigi kurumlar
kiimesi T; ile gosterilir), tercih sirasina gore T3={51,K2,23,64,45} diir. Bunu su
sekilde ifade edebiliriz: 3. adayin 1. tercihi 5, 2. tercihi K, 3. tercihi 2, 4. tercihi
6 ve 5. tercihi 4 kurumdur. Burada aday, miimkiinse ilk tercihi olan kurum 5’e,
eger bu miimkiin degilse ikinci tercihi olan kurum K’ya atanmalidir. Bu sekilde
aday, tercih ettigi kurumlardan birine atanmaya calisilacaktir. Adaym higbir
tercihine atanmasi miimkiin degilse atanamaz. Adaylar ancak ve ancak
tercihlerinden birine yerlestirilmelidir, bu miimkiin degilse aday yerlestirilmez.
Bu durum dogrusal denklemlerde kisit olarak; Y7, x; i <1; j€T; sekliden
ifade edilmistir. Burada T; degeri i. adayin tercihler kiimesini ifade etmektedir.
i. aday j. kuruma atanmus ise x;j =1 aksi durumda x;;= 0’dir. Denkleme gore
her aday sadece sectigi kurumlardan birine atanir veya hi¢ atanmaz. Ote
yandan; kurumlar ise, en ¢ok ihtiyaci olan personel sayisi kadar aday1 kabul
edebilirler. f=1(AP)j < (IP); ; burada; AP j. kurumun atanan personel
sayisi, IP ise j. kurumun istenen personel sayisidir. Bir kurumdaki atanan
personel sayisi istenen personel sayisindan kiigiik veya esit olmalidir.
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Cizelge 2.7: Aday-Kurum tercih matrisi

Kurumlar

D 1 2 3 4 5 6 K

1152 43 1] .

2 2 4 |1 5 3 /—POmegin; aday
- 3 3 5 | 1 [(O)F—T1 2 | 3 4tercihi
S 4[5 ]1]3[2]4 olan kurum 6°ya
b 5 |1 ]3]2 ] 4 5 atanmustir.

6 1 3 2 4 1

A 1 3 2 4 3

Cizelge 3.7’deki atama matrisinde x; ; degeri aslinda aday i’nin kurum
J’yi tercih edip etmemesinin yaninda eger ettiyse kaginci tercihi oldugunu da
gdstermektedir. Ornegin x,5 = 3 ise bunun anlamy; 2. aday, 5. kurumu 3.
tercih olarak belirlemistir. Yine benzer sekilde 6rnek olarak; x,¢ = {} bos
kiime ise bunun anlami; 2. aday, 6. kurumu tercih etmemis dolayisiyla 2. aday
6. kuruma atanamaz. Bu tablodan hangi aday hangi kuruma kaginci tercihi
olarak atandigi ve her kuruma ka¢ aday atandigi bilgileri kolayca elde
edilebilir. Ancak bilgisayar yardimiyla, adaym hangi kuruma, kaginci
tercihine atandiginin bilgisini elde etmek igin yardimei tablolara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu husus ilerleyen boliimlerde detayli agiklanacaktir.

2.5. PROBLEMIN DOGRUSAL MODELI

Problem, belirli kisitlar altinda miimkiin oldugu kadar ¢ok adaym
oncelikli tercihlerine yerlestirilmesi (personel memnuniyeti) ve kurumlarin
personel ihtiyaglarmin karsilanmasit (kurum memnuniyeti) ve adaylarin
kurumlar arasinda miimkiin oldugu kadar dengeli dagilimi, islemlerinin
optimize edilmesidir. Bu baglamda, problem ¢ok amacli bir optimizasyon
problemi seklinde ele alinmalidir. Birden ¢ok amag tek bir amag fonksiyonu
sekline getirilerek asagidaki fonksiyon gibi ifade edilebilir. Bu fonksiyonda
hem kurumlarin, hem de adaylarin amaclan birlestirilerek Fjj seklinde
gosterilmistir.  Problemde bu fonksiyon genetik algoritma yardimiyla
maksimize edilecektir.

A K
Unax = ZZFU Xij
i=17=1

Denklemdeki Fij degeri; i. adayin j. kuruma atandigindaki adayin ve
kurumun uygunluk (Fitness) degerini gosterir. Atama matrisinde i. aday j.
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kuruma atanmis ise Xjj=1 aksi halde 0’dir. Denkleme gore tek bir amacin
maksimizasyonu s6z konusudur. Zira; karar verirken, amaglari birlestirilip tek
bir amag fonksiyonu haline getirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in biitiin amag
fonksiyonlar1 ayni Olgiit ile ifade edilmelidir. Yukarida belirtilen amag
fonksiyonu ( U,y ) daha detayli hale getirilerek hesaplama yapilmalidir.
Ornegin her amacin [0-1] araliginda olmas1 saglanmalidir. Buna gére amag
fonksiyonu Umax aslinda iki ayri amag¢ fonksiyonun birlesimi olan Max F, =
a*Fx+ f*F, seklinde ifade edilebilir. Burada Fx kurum memnuniyetini, Fp ise
aday memnuniyetini ifade etmektedir. a ve S degerleri amaglarin agirlik
katsayilaridir ve a+f=1‘dir. Fy ve Fp amaglarma, belirli agirlik degerleri
verilerek (a, ) amaglardan birisi daha 6nemli hale getirilebilir.

Problemde kullanilan notasyonlar:

PDC Kurumun Personel Dagilim Cetveli degeri

A Toplam aday sayisi

K Toplam kurum sayis1

Ti i. adayin tercih kiimesi

It i. adayin j kurumu tercih sirasi

p Kurumdan ayrilabilecek personel oran1 (KP/MP).

IP Kurumun istekte bulundugu personel sayist

MP Kurumun mevcut personel sayist

KP Kurumdan atanarak giden adaylardan sonra kalan personel sayisi.

Baslangigta bu deger mevcut personel (MP) degerine esittir. Kurumdan
atanarak ayrilan her personel igin bu deger bir azaltilir. Ancak belirli
bir degerin (p) altina diigmesine izin verilmez.

AP Kuruma atanan personel sayisi
MK  Adaym halen ¢alistig1 kurum

Pi i. adayin hizmet puani, kadro derecesi, gorev siiresi bilgilerinden elde
edilen puani

S Kurum personel dagilim orani standart sapmasi. Kurumlarin, atanan
personel (AP) , kalan personel (KP) toplaminin, PDC degerine
((AP+KP)/PDC) oranin standart sapmasi.

3.5.1. Amac ve Uygunluk Fonksiyonu

Genetik algoritma, amag¢ fonksiyonundan elde edilecek uygunluk
degerine gore (fitness) karar vererek, en uygun ¢6ziimii arayan, popiilasyon
temelli bir sezgisel algoritmadir. Amacin, minimizasyon veya maksimizasyon
olmast karar vermede farklilik olusturmaz. Genetik algoritmada ¢6ziim
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kiimesini olusturan bireylerin (kromozom), hangilerinin popiilasyonda
kalacagi, hangi bireylerin popiilasyondan atilacagi, hangi birey veya bireylerin
en uygun ¢dziim oldugu kararini vermek i¢in bireyin uygunluk degerine bakilir.
Amag¢ minimizasyon ise; en diisiik uygunluk degerine sahip birey veya bireyler
en uygun ¢oziimii verirken, amag¢ maksimizasyon ise; en yiiksek uygunluk
degerine sahip birey veya bireyler en uygun ¢oziimii verecek kromozomlardir.

En iyi uygunluk degerine sahip birden ¢ok kromozom varsa bu
secenekli ¢oziim olabilecegini gosterir.

Hekim atama probleminin karar degiskeni Xij olup, aday i1 kurum j’ye
atanmis ise X;;=1, aksi halde x;=0’dir. Yani;

_ {1 i.aday j.kuruma atandi ise
Xij 0 diger durumda

Amag fonksiyonlar1 ise;

A K
1 1 AP); + (KP);
Max F, = EZE[%XU] ;PDC >0 3.1

2AP1 S
Mapr = Z Pl-xij ,ZAP, A>0,

A A 4 (\/—) 3.2
t € { 4,5}
Max F; = a*Fp + f*Fi; Fp:[0-1], F«:.[0-1], atp=I 3.3

Denklem 3.1 kurum memnuniyetini maksimum yapacak amag
fonksiyonudur. Kurum memnuniyetinin olglisii; kurumun ihtiyact olan
personelin ne oranda karsilandigidir. Kurumun personel ihtiyaci ne kadar
karsilanirsa kurum memnuniyeti o derece artmis olacaktir. Bunun i¢in kurum
memnuniyeti; kurumlarin mevcut galisanlardan atanarak ayrilacak personel
sayist (KP) ile kurumlara atanan personel sayisi (AP) toplaminin, kurumun
PDC degerine oran1 ((AP+KP)/PDC) ile 6lgiiliir. Bu oran ne kadar biiyiikse o
kadar ihtiyaglar karsilanmis demektir, dolayisiyla kurum memnuniyeti artmis
olacaktir. Biitiin istekler karsilanirsa bu oran 1 olur. Toplam kurum
memnuniyeti; kurumlarin ayri ayri ((AP+KP)/PDC) oranlarinin toplamidir.
Bunu [0-1] araliginda tutmak i¢in, toplam kurum memnuniyeti, toplam kurum
sayisina boliiniir. Atanan personelin kurumlar arasinda dengeli dagilimi da s6z
konusu oldugundan; kurumlarin isteklerinin karsilama oran1 olan (AP/IP) veya
(KP+AP)/PDC seklinde ifade edilir. Kurumlarm isteklerinin karsilanma
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oranlar1 arasindaki dengesizligin az olmasi igin kargilama oranlari arasindaki
dagilimin degiskenliginin minimum olmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in de
kurumlarin kargilama oranlarinin standart sapmasi kurum amag fonksiyonuna
dahil edilmelidir. Standart sapma 1/(S+1) olarak amag¢ fonksiyonuna
katilmigtir. Ciinkii karsilama oranlar1 arasindaki fark biiyilikse standart sapma
biliyiikk olacagindan maksimizasyon olan amag¢ fonksiyonuna azaltici etkisi
olacaktir. Standart sapma degeri [0-1] araliginda olacagindan 1/(1+S) seklide
kullanilarak, standart sapmanin 0 olmasi1 durumunda olusabilecek sifira bolme
hatas1 giderilmistir.

Denklem 3.2 personel ~memnuniyetini  maksimum yapmayi1
amaglamaktadir. Personel memnuniyetinin dl¢iisii; Miimkiin oldugu kadar ¢ok
adayin oncelikli tercihine atanmasidir. Adaylarin Ti={k:, t=1,2,3,4,5} tercih
kiimesindeki tercihleri arasindan; ki, en gok tercih ettigi kurumu, ks ise en az
tercih ettigi kurumu ifade etmektedir. Denklem 3.2’ye gdre, maksimizasyon
olan amag fonksiyonunda; adayin tercih sirasinin kare kokiiniin ¢carpmaya gore
tersinin almarak ( 1/+/t ), adaym oncelikli tercihine yerlestirilmesi
amaclanmistir.  Omegin; adayin 1. tercihine yerlestirilmesiyle amag
fonksiyonuna katkist; 1/v/1=1 iken, 3. tercihinde 1/+/3=0,577, 5. tercihine

yerlestirmesi durumunda amag fonksiyonuna katkisi 1/+/5=0,447 olacaktir.
Boylece adayin oncelikli tercihine atanma ihtimali arttirilmis olacaktir. Ayrica
miimkiin oldugu kadar ¢ok adayin atanmasi istenmektedir. Bu durum Denklem
3.2’deki amag fonksiyonda, atanan aday sayisi toplaminin (toplam AP), toplam

aday sayisina (A) bolimii (ZAﬁ ), seklinde gortilmektedir. Z‘% oraninda, A aday

sayist sabit oldugundan ), AP (atanan aday sayisi) degeri biiyldikge,
maksimizasyon olan amag¢ fonksiyonu biilyiiyecek, ), AP (atanan aday sayisi)
degeri azaldik¢a amag fonksiyonu da azalacaktir. Adaylar arasinda bir yarig s6z
konusu oldugundan, hangi adayn oncelikli olacagini belirleyen ve adaylarin
cesitli kriterlerine gore elde edilmis olan P; degeri de (i. adayin puani) Denklem
3.2’deki amag fonksiyonuna eklenmistir. Aday amag fonksiyonu, kurum amag
fonksiyonu ile ayni 6l¢iit birimiyle degerlendirilmelidir. Bunun i¢in aday amag
fonksiyonu  toplam aday sayisma  bolinerek  [0-1]  araliginda
normallestirilmelidir.

Denklem 3.3 amag fonksiyonlarinin tek bir amag fonksiyonu seklinde
degerlendirilmesine imkan verecektir. Burada o veya [ katsayilar1 olarak
alman agirlik oranlar1 degistirilerek amaclardan birisine 6ncelik taninabilir.
Amaglarin agirliklarimi belirleyen a ve B degerlerini toplami 1 olmalidir

(at+p=1).
3.5.2. Problem Kisitlar

Problemin ¢6ziimii belirli kosullar altinda gergeklesmelidir. Problemin
¢ozliml sirasinda uyulmasi gereken kurallar optimizasyon problemlerinde
kisitlar olarak adlandirilmaktadir. Problemdeki kisitlar; kurum kisitlar1 ve aday
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kisitlar olarak iki grupta ele alinacaktir. Kisitlarin bazilart mutlaka uyulmasi
gereken zorunlu (hard) kisitlar iken, bazilar1 da zorunlu degil ama miimkiin
oldugunca uyulacak (soft) kisitlar olarak belirlenmistir. Zorunlu veya zorunlu
olmayan kisitlar1 olusturan kurallardan bazilar1 atama islemi esnasinda
eszamanli olarak giincellenecektir. Ornegin; bir kurumdan atanarak ayrilacak
personel oldugunda, kurumun istenen personel sayist dinamik olarak bir
arttirilir. Boylece kuruma ihtiyaci olan yeni personel gelme ihtimali arttirilir.
Yine kurumdan bir personel atanarak ayrildiginda, kurumun kalan personel
sayis1 dinamik olarak eksiltileceginden, daha sonra kurumdan ayrilacak adaylar
icin (KP/MP >= p orani) belirleyici olacaktir. Problemin kisitlar1 su sekilde
ifade edebilir:

Kisitlar;
1. IX(AP); <(UP); ; j=12,..K 3.4

2. j-(zl(KP)j/(MP)j > p ; p:Kurumdan ayrilabilecek personel oranit 3.5

3. YA.,Say(T;)=5 ;Say(Ti):i.adaywn tercih sayist 3.6
4, ¥4, Tix;j <1 ;Ti: i.adaywntercih kimesive j=1.2,..,K 3.7
5. Zﬁ-‘;l Tix;; <1 ;i=12,..,A ve j € Ti 3.8
6. Eger (MP) =1 ise XX, (KP);>1 3.9
7. X, (IP +KP); < (PDC), 3.10
8. Y_,(AP +KP); < (PDC); 3.11

Kisitl: Kurumlarda atanan personel sayisi istenen personel sayisindan kiigiik
veya esit olmalidir.

Kisit2: Bir atama doneminde, kurumdaki halen g¢aligan personelin tiimiiniin
atanarak ayrilmasina izin verilmez. Kurumda kalan personel sayisinin, halen
calisan personel sayisina orani belirli bir degerin ( p) altina diismemelidir. Bu
orani her kurum kendisi, farkli branslar igin farkl sekillerde belirleyebilir.
Ornegin; bir atama doneminde, bir kurum halen ¢alisan personelinin %40’ mnin
atanarak ayrilmasmi istememektedir. O halde p=0,4 olmalidir. Yani halen
calisan personelin %40’dan daha fazlasinin gitmesine izin verilmez. Kurumun
halen ¢alisan personel sayisi (MP) 8, p=0,4 ise, buna gore (KP/8)>0,4 olur ve
buradan KP=3,2= 3 olur. Bu durumda, kurumda halen ¢alisan 8 personelden
3’11 kalacak ve (8-3=5) 5’inin atanarak gitmesine izin verilecektir.
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Kisit3: Her aday, halen calistigi kurum hari¢ tam bes farkli kurum tercihi
yapmalidir.

Kisit4: Her aday tercih ettigi kurumlardan birine, sadece bir kez atanabilir yada
atanamaz.

Kisit5: Kuruma atama sadece o kurumu secen adaylar igerisinden yapilabilir.
Kurumu tercih eden aday yoksa kuruma atama yapilamaz.

Kisit6: Kurumun mevcut personel degeri birden biiyiik olan kurumlarda, en az
bir aday atanmadan kalmalidir.

Kisit7: Kurumda istenen personel degeri ile kalan personel degeri toplami PDC
degerini asamaz. Kurumdan ayrilan personel olursa istenen personel sayisi
dinamik olarak arttirilacaktir.

Kisit8: Kuruma atanan aday sayisi ile istenen aday sayisinin toplami personel
dagilim ¢izelgesi (PDC) degerinden kiigiik veya esit olmalidir.

Atama sirasinda, her atama isleminden sonra bazi kisit fonksiyon
degerleri anlik olarak giincellenmelidir. Bu durumda baz kisit denklemleri
degisken olmak zorundadir. Buna gore;

e  Kurumdan atanarak ayrilan her personel i¢in, kurumun istenen personel
sayisi arttirilmalidir.

e Kurumdan atanarak ayrilan her personel i¢in, kurumun kalan personel
say1si bir eksiltilmelidir. Boylece kurumdaki mevcut personelin tiimiiniin
atanarak ayrilmasina izin verilmemesi ile ilgili Kisit 2’nin saglikl
caligmasi saglanmaktadir.

e Halen c¢alisan personeli olmayan kurumlara, tercih eden adaylar
icerisinden en az bir aday atanmalidir. Bu kisit, zorunlu olmayip yazilim
programi yardimiyla saglanacaktir.

2.6. PROBLEMIN GENETIK ALGORITMA AKIS SEMASI

Kurumlar ve adaylarla ilgili gerekli veriler toplandiktan sonra problemin
GA ¢ozlimii igin gerekli islem adimlan Sekil 3.5’te verilmistir.
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C o D

Baglangig popiilasyonunu olustur
(d=[NxA]) En iyi Kromozomu seg

v

—< k«O0toN, Step 1 > Hayir

Uygunluk Hesapla(k)

Evet Islemlere
< Devam
l m1?
Rastgele Kromozom seg

!

Caprazlama Yap
v

Yeni kromozomlart Mutasyona ugrat

v

Yeni kromozomlar uygunluk degeri Hesapla

v

En Kotii kromozomlari popiilasyondan at

v

Yeni kromozomlart popiilasyona ekle

Sekil 2.5: Hekim Atama Problemi Genetik Programlama akis semast

»-
»

Problem bir baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasiyla baglar. Bu
asamada popiilasyon biyikligi kadar kromozom, yani ¢6ziim uzayinin
baslangi¢ boliimiinii olugturan kromozom bilgileri (genler) rastgele olusturulur.
Daha sonra bu kromozomlarin uygunluk fonksiyonlari Denklem 3.3’teki amag
fonksiyonuna gore hesaplanir. Sonraki adimda, kromozom se¢me
yontemlerinden biri kullanarak ¢aprazlamaya girecek ebeveyn bireyler secilir.
Segilen ebeveyn kromozomlar belirlenen ¢aprazlama yontemiyle ¢aprazlanarak
iki yeni ¢ocuk kromozom olusturulur. Yeni olusturulan ¢ocuk kromozomlar
mutasyona ugratilip uygunluk degerleri hesaplanir. Popiilasyondaki
kromozomlardan uygunluk degeri en diisik olan belirli sayidaki (iki)
kromozom popiilasyondan atilir. Bunlarin yerine yeni olusturulan g¢ocuk
kromozomlar popiilasyona ilave edilir. Bu islemler belirli bir sonlandirma
kriteri saglana kadar (optimum ¢6ziimii bulana kadar) tekrarlanir. Sonlanma
kriteri saglandiginda, yani GA islemi bittikten sonra, popiilasyonda kalan
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kromozomlar (bireyler) uygunluk degerine gore siralanip, en uygun degere
sahip kromozom ya da kromozomlar, en uygun ¢6ziimii veren kromozom
olarak belirlenir. Bu kromozomdaki bilgilerden, hangi kuruma kimler yerlesti,
kag kisi yerlesti, kim nereye kacinci tercihine yerlestirildi, ne kadar acik kaldi
vb. gibi bilgileri elde edilebilir. Bunun yani sira yeni popiilasyondan uygunluk
degerine gore belirli bir uygunluk degerinin iizerinde kalan kromozomlari
alarak, uygun c¢oziimler bolgesi (bkz. Castello, 2006) olusturup bu bolge
icerisinden secenekli ¢oziimler de elde edilebilir.

2.7. PROBLEMIN COZUM ADIMLARI

Problemin ¢6ziimii i¢in su adimlar izlenecektir:

e Her bir brans i¢in kurumlarin personel ihtiyag¢larinin belirlenmesi

e Adaylarin acik olan kadrolara tercih bagvurusu

Atamada karar verirken uygunluk fonksiyonunda kullanilmak iizere,
adaylarin puanlarinin hesaplanmasi

Adaylarin puanlarinin normallestirilmesi

Kromozom yapisinin belirlenmesi

Basglangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

GA algoritmasinin isletilmesi

Popiilasyondaki en iyi kromozoma gdre atama bilgilerinin ilan edilmesi

3.7.1. Kurum Tablosu ve Kurum Ihtiyaclarinin Belirlenmesi

Problemde kullanilmak iizere, kurumlar ile ilgili tim bilgiler Cizelge
3.8’deki gibi tek bir tabloda toplanarak buradan takip edilmesi atama sirasinda
kolaylik saglayacaktir. Kurumlar; j={0,1,2,...,K} birer tamsay1 ile ifade
edilecektir. Bu gosterim, genetik algoritmada kromozom olustururken
kodlamada yardimci olacaktir. Her kurumun belirli bir bransa ait olmasi
gereken personel sayisi, bakanlik tarafindan iilkenin genel niifusu ve eldeki
personel gz Oniine alinarak hesaplanmalidir (Mevzuat, 2007). Bu hesaplama
belirli periyotlarla degisen durumlara gore bakanlikca giincellenir. Buna belirli
bir brangta belirli bir kurumun personel dagilim cetveli (PDC) denir. Belirli bir
bransta kurumda halen calisan mevcut personel sayisi (MP), baslangicta
mevcut personel sayisi ile ayni1 degere sahip olan kalan personel sayisi (KP)
bilgisi, kurumdan atanarak ayrilan her personel i¢in bir eksiltilir. Boylece
kurumda halen ¢alisan personelden kag¢ kisinin kurumda kaldiginin takibi
yapilabilir. Bu bilgi kisit olarak kullanilacaktir. Kurumlarin ihtiya¢ duyduklari
istenen personel sayisi (IP), ile kalan personel (KP) sayis1 toplami, kurumun
PDC degerini asamaz. Istenen personel sayismi her kurum mevcut kadro
sayisina gore kendisi belirler. Ancak bu islemler atama doneminden once
olmasi gerektiginden, kurumdan kac¢ personelin ayrilacagini tahmin etmek
mimkiin olmadig1 i¢in ancak (PDC-MP) degeri kadar bir kadro isteginde
bulunabilir. Eger kurumdaki tiim personel atanarak ayrilirsa kurum personel
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sikintis1 ¢ekecektir. Buna ¢6ziim olarak, atama esnasimnda eszamanl olarak,
kurumdan ayrilarak giden her personel i¢in, kurumun kalan personel sayisi bir
eksiltilirken, istenen personel sayisi da bir arttirilarak, atanarak ayrilan personel
say1s1 kadar yeni personelin gelebilme imkan1 saglanmis olacaktir. Ote yandan
kurumdaki halen g¢alisan personelin tiimiiniin ayrilmasini engellemek igin,
mevcut personel ve mevcut personelden atanarak ayrilanlardan sonra, kalan
personel sayisinin belirli bir oranin altina diismesi engellenerek tiim personelin
ayrilmasina izin verilmemis olacaktir.

Kurum tablosunda, kurumda olmasi gereken personel (PDC), mevcut
personel, atamadan sonra kalan personel, istenen personel, atanan personel,
personel dagilim orani, atanamama orani gibi bilgiler yardimiyla kurum amag
fonksiyonunun hesaplamasi tek bir tablo {izerinden yapilabilecektir.

Cizelge 2.8: Kurumlarin personel durum, istek, yerlesim tablosu

g 5 e 2 ~

& ~| 5 2 % @ 8
| 2§ 52| 2% | FE | SS|EQ| TE
S o = L0 o o c 7 O @ T 7 < = o =
S| 29% |£2E| 82| ZZ | 5Z EZ|égs
2 oo | =2aan Y n RZE <» | <3| ani
0 5 4 3 [54=1(2) 1 | 020 | 0,800
1 6 5 3 | 65=1(3) 1 1020 | 0,667
2 4 3 2 [43=1(2) 1 1020 | 0,750
3 6 3 1 [63=3 (5 0 | 020 | 0167
4 7 6 4 | 76=1(3) 0 | 020 | 0571
5 3 2 2 3-2=1 1 0,20 | 1.00
6 9 2 1 9-2=7 (8) 2 0,20 | 0,333
7 4 3 3 4-3=1 1 0,20 | 1.00
8 9 7 7 9-7=2 0 0,20 | 0,778
9 4 0 0 4-0=4 2 0,20 | 0,500

Tabloya gore mevcut personel sayisi ile kalan personel sayis1 degerleri
baslangigta aynidir. Ancak her atama yapildiginda atanan personelin galigtigi
kurumun kalan personel sayisi eksileceginden bu tabloda kalan personel sayisi
olarak belirtilmistir. Kurumun mevcut calisanlarindan belirli bir oran1 (p) kadar
personelin ayrilmasma izin verilmemesi icin (KP/MP>p) denklemini
saglayacak kadar personelin ayrilmasina izin verilecektir. ~ Tablodaki
atanamama oran (p) her kurum mevcut c¢alisaninin hangi oranda ayrilarak
gitmesine izin verilecegini belirlemesi igindir. Ornegin; tabloda bu oran tiim
kurumlar i¢in %20 olarak belirlenmistir. Yani halen ¢alisan personelin %20’si
kurumda kalmalidir. Her kurumun istenen personel sayisi, kurumum PDC
degeri ile mevcut personel sayisinin farki (IP=PDC-MP) kadardir. Bu deger
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kurumda halen ¢alisan personelden her atanarak ayrilan igin eszamanl olarak
bir arttirilir. Bdylece daha fazla adayin gelmesi imkani saglanmus olur. Ornegin;
kurum 4’tin istenen personel sayisi baslangigta 1 iken, atama sirasinda
kurumdan iki kisi ayrildig1 i¢in 3 olmustur. Boylece kuruma yeni 3 adaymn
gelebilme ihtimali saglanmistir. Bu durum; tabloda ( 7-6=1 (3) ) seklinde
gosterilmigtir. Tablonun son siitunu kurumlara gore personel dagilim oranini
gostermektedir. Bu deger; kurumda kalan personel ile yeni atanan personelin
toplaminin, PDC degerine oranidir. Bu oran ama¢ fonksiyonunda kullanilarak
kurumlarda personelin daha dengeli dagilimi saglanacaktir. Tiim kurumlar i¢in
bu oranin 1 olmasi arzu edilir ancak bu pratikte miimkiin degildir. O halde
yapilmast gereken, bu orami biitiin kurumlarda miimkiin oldugunca dengeli
olarak yukariya ¢ekmektir.

Cizelge 3.8’deki 6mek kurum tablosunda kullanilan kisaltmalar ve
aciklamalari su sekildedir:

Personel Dagilim Cizelgesi (PDC): Ulke sartlarina gore bakanlikca
hazirlanmig ve degisen sartlara gore belirli donemlerde giincellenen, toplamda
ilgili kurum i¢in ilgili bransta tahsis edilebilecek kadrodur.

Mevcut Personel (MP): Halen ilgili bransta belirtilen kurumda
caligmakta olan personel sayisidir.

Kalan Personel (KP): Baslangigcta mevcut personel kadardir. Anacak
atama esnasinda kurumdan ayrilan her personel igin KP degeri bir eksiltilir
boylece halen calisan personelin kag tanesinin kaldigi bilinir ve gerekirse bu
sayinin belirli bir degerin veya oranin (p) altina diismesi engellenebilir.

Istenen Personel (IP): Kurum yetkili birimlerinin ilgili branstaki
istihdam etmek istedigi personel sayisini ifade etmektedir. Bir kurumdan bir
aday atanarak ayrildiginda istenen personel degeri bir arttirilmalidir. Boylece
her zaman kurumun ihtiyaci kadar personeli istihdam edebilme olanagi
saglanmis olacaktir. Istenen kadro bilgisi kurumlar tarafindan il saglik
midiirliikkleri vasitasiyla saglik bakanligina ulastirilmakta ve saglik bakanlig
kendi onceliklerine gore diizeltmeler yapabilmektedir. Aslinda bu deger;
personel dagilim ¢izelgesi degerinden, mevcut kadro degerinin ¢ikarilmasiyla
elde edilecek deger olmalidir.

Atanan Personel (AP): Kurumu tercih eden adaylardan atananlarin
toplamin1 gosterir.

3.7.2. Problemde Kullamilacak Aday Puaninin Hesaplanmasi

Atama sirasinda adaylarin birbiriyle yaris1 durumunda, yani ayn1 kurumu
tercih eden adaylar arasinda atamada oncelik verilip verilmeyecegi, verilecek
ise neye gore olacagi onemlidir. Adaylarin yarisi durumunda, hizmet puani
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yiiksek olan aday atama Onceligine sahiptir. Hizmet puanlarinin esit olmasi
durumunda, kadro derecesi yiiksek olan aday atama onceligine sahiptir. Eger
kadro dereceleri de esit ise, bu durumda hizmet siirelerine bakilir. Hizmet siiresi
fazla olan aday atama Onceligine sahiptir. Problemde islemlerde kolaylik
olmasi igin tiim bu ifadeler tek bir sayisal deger haline getirilmelidir.

Puanlarin hesaplanmasi sirasinda, kadro derecelerinde, rakamsal olarak
biiylik deger kiigiik dereceyi, kiigiik deger biiyiik dereceyi ifade etmektedir.
Ornegin; kadro derecesi 5 olan aday kadro derecesi 6 olan adaya gore atama
Onceligine sahiptir. Kadro derece bilgisi, kadro ve derece olarak iki farkli birim
olarak ifade edilmelidir. Ornegin; kadrosu iki derecesi dort olan aday, kadrosu
iki derecesi ii¢ olan adaya gore atama Onceligine sahiptir. Dolayisiyla
hesaplamalarda bu durum da dikkate alinmalidir.

Adaylarin hizmet puani (HP), kadro derecesi (KD) ve gorev siiresi
(GS)’den olusacak yeni puami (P) igin Sekil 3.6’daki gibi bir hesaplama
yontemi gelistirilmistir.

Hesaplanan Puani

A
\ 4

Hizmet

A
v

(GS + KD)<HP

N

Kadro

A

_."_._.

1 o
i GOrev Stiresi |
—— |
, '

Sekil 2.6: Adaym hesaplanmis puaninin sematik gosterimi

Sekil 3.6’ya gore gorev siiresinden elde edilebilecek en yiiksek puan,
kadro derecesinden elde edilecek en diisiik puandan daha az olmalidir.

e Min(KD)>Max(GS);

Boylece ayni puana sahip iki adaydan; kadro derecesi biiyiik olan aday atama
onceligine sahip olacaktir.

Yine benzer sekilde kadro derce ve gorev siiresinden elde edilebilecek
en yiiksek puan, hizmet puandan elde edilecek en diisiik puandan az olmalidir.

e Min(HP) > (Max(KD)+Max(GS))

Boylece hizmet puani yiiksek olan aday atama onceligine sahip olacaktir.
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Bu durumda adayin hesaplanmig puan1 Sekil 3.7°deki gibi yazilabilir:

Hesaplanan Puan :[ _ _ 1
— —

Gorev Stresi

Derece

» Kadro

» Hizmet Puani
Sekil 2.7: Aday puaninin hesaplamasi

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi adayin, hizmet puani, kadro derecesi, gorev
stiresi bilgileri hesaplanan puanin basamak degerlerini olusturur. Hesaplanan
puanin olusmasi i¢in: atamada hizmet puan 6ncelikli oldugundan, en biiyiik
basamak degeri hizmet puanindan olugsmalidir (Giingor, 2003). Daha sonraki
basamak degerlerini kadro ve derecesi, son basamak degerini de gorev siiresi
bilgileri olusturmaktadir.

Adayin hesaplanan puani i¢in:
Hizmet Puan: : Soldan baglamak iizere aynen yazilacaktir.

Kadro: Kadro belirli bir sayidan (6rn:9) baslayarak belirli siire hizmet verdikten
sonra eksilerek 1’e¢ dogru indiginden, rakamsal olarak biiyiikk olan kadro
hesaplanan puana katkis1 daha az, rakamsal olarak kiiglik olan kadronun ise
hesaplanan puana etkisi daha fazla olmalidir. En diisiik kadro 9, en biiyiik kadro
da 1 oldugundan, kadro bilgisinin, hesaplanan puana katkis1 (10-kadro) olarak
alinacaktir ve puanda hizmet puanindan sonra bir basamak yer tutacaktir.

Derece: Calisanlara her hizmet yili i¢in bir derce verilir. Bu dereceler 3’1
gectiginde, bir kadro verilir ve derece tekrar 1’den baglar. Bazen kurumda kadro
olmadig1 zaman, ya da kadro 1’e ulastiginda dereceler artmaya devam edebilir.
Derece bilgisi, derece 1°den baslayip 4’e kadar giden tamsayilardir. Derece
bilgisi, kadrodan farkli olarak rakamsal olarak biiyiik olan deger daha iyi
oldugunu gosterir. Bu yiizden hesaplamada derece rakami aynen alinacaktir.

Hizmet Siiresi: Hizmet siiresi fazla olan adayin hesaplanan puana etkisi daha
biiyiik, hizmet siiresi az olan adayin hesaplanan puana etkisi az olmalidir. Bu
durum hizmet siiresi iki basamak olarak aynen hesaplamaya alinacaktir.
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Ornek:
Adayl= { Hizmet Puani: 325; Kadro: 1; Derece: 1; Gorev siiresi: 40 }
Buna gore adayin hesaplanan puani;

Adayl’in hesaplanan puani i¢in basamak olusturmak {izere hizmet puani,
kadro, derece, gorev siiresi bilgileri birlestirilerek (toplama degil ) elde edilir:

325; (10-1); 1 ; 40; degerleri birlestirilir ise
Hesaplanan puany(P) : 325 9 1 40 degeri elde edilir. P1=3259140 olur.
Aday2= { Hizmet Puan1:326; Kadro: 9; Derece: 1; Gorev siiresi:1 }

Aday2’nin hesaplanan puani i¢in basamak olusturmak {izere hizmet puant,
kadro, derece, gorev siiresi bilgileri birlestirilerek:

326 ; (10-9) ; 1; 01 ; degerleri birlestirilir ise
Hesaplanan Puani (P) : 326 11 01 degeri elde edilir. P2=3261101 olur.

Goruldigi gibi, Adayl’in kadro derecesi en yiiksek, gorev siiresi en
fazla olmasina ragmen, hizmet puan1 Aday2’den 1 az oldugu i¢in, Aday1’in
hesaplanan puani 3.259.140 iken, Aday2’nin kadro derecesi diisiik, hizmet
puani daha az olmasina ragmen hesaplanan puani 3.261.101°dir. Dolayisiyla
Aday2’nin hizmet puani biiyiik oldugundan, hesaplanan puani da daha biiyiik
olacagi icin Aday2 atama onceligine sahip olacaktir.

Adaylarin elde edilen bu hesaplanmis puanlarinin amag¢ fonksiyonunda
kullanilabilmesi i¢in normallestirilmesi gerekmektedir. Bunun icinde tiim
adaylarin hesaplanmis puanlar1 bulunduktan sonra, her adayin hesaplanmis
puant en biiylik hesaplanmis puana boliinerek puanlar [0-1] araliginda
normallestirilir.

3.7.3. Tercih Sirasina Gore Aday Puan Hesabi

Aday hizmet puanina gore oncelikli tercihine atama yapabilmek igin,
tercih sirasini da dikkate alacak bir puan hesabi yapilmalidir. Bunun igin puan
hesaplarken Sekil 3.8’de goriildiigi gibi tercih sirasinin basamak degeri hizmet
puanindan hemen sonra yerlestirilmistir. Bu da puani yiiksek olan adayin diger
adaylara gore istedigi tercihine yerlestirme imkani saglayacaktir. Adayimn
tercihli puan hesabi, aynen onceki baslikta belirtilen puan hesabi gibi
yapilacaktir. Ancak rakam olarak diisiik olan tercih 6ncelikli olarak atanmak
istedigi tercih oldugundan, hesaplamada tercih siras1 alinirken (6-tercih sirast)
seklinde kullanilmalidir. Ancak problemin ¢6ziimiinde tercihli hesaplanan puan
bilgisi kullanilmamaktadir. Onun yerine adaylarin hesaplanan puani ve tercih
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sirast aday amag fonksiyonunda birlikte kullanilmaktadir. Tercihli hesaplanan
puan bilgisi kullanilacak olursa Denklem 3.2’deki aday amag¢ fonksiyonundan
tercih bilgisi ¢ikartilmali ve hesaplanan puan bilgisi yerine de sadece tercihli
hesaplanan puan bilgisi kullanilmalidir.

Tercihli Hesaplanan Puan : [ _ - _ _1

|—> Gorev Siiresi
Derece

Kadro

v

Tercih Sirasi

v

v

Hizmet Puani

Sekil 2.8: Aday tercihine gore puaninin hesaplamasi

3.7.4. Aday (Personel) Tablosu ve Aday Bilgileri

Adaylar1 kurumlara yerlestirme igslemine baslanmadan 6nce, adaylara ait
bir takim bilgiler toplanmalidir. Aday bilgileri ayrica atama sirasinda amag
fonksiyonunda kullanilacaktir. Bunun i¢in ilk olarak personel bilgi sisteminden
adayla ilgili olarak; hizmet puani, kadrosu, derecesi, hizmet siiresi, halen
calistig1 kurum bilgileri elde edilmelidir. Adaym hizmet puani; adaymn gorev
stiresi, ¢alismalar (kitap, dergi, makale, konferans, vb.) yaptig1 idari gorevler
vb. gibi kriterlere gore bakanlik¢a belirlenir (Mevzuat, 2007). Sirasiyla, adayin
hizmet puani, kadrosu, derecesi ve gorev siiresi bilgilerinden elde edilecek puan
(P) bilgisi atama esnasinda adaylarin yarigsma (racing) durumunda hangi adayin
oncelikli olarak atanacaginin karar verilmesinde kullanilacaktir. Cizelge 3.9’da
adaylarla ilgili bilgiler verilmistir. Cizelgeye gore her aday i ile sembolize
edilmis ve i={0,1,...,A} Dbir tamsay1 ile gosterilmistir. Bu gosterim bigimi
genetik algoritmanin  kromozom kodlamasinda kolaylik saglayacaktir.
Cizelgede, her adaym hizmet puani, kadrosu, derecesi, hizmet siiresi,
hesaplanan puan ve normallestirilmis puan bilgileri mevcuttur. Adaylarin
normallestirilmis puani; hesaplanmig puanlarinin, en yiiksek hesaplanmig
puana bolinmesiyle elde edilir.
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Cizelge 2.9: Aday bilgi tablosu.

. -
= | E 3
3) =1 .
= - - - - o= 2 = -9 = %
ﬁ >80 >80 1N 380 350 =] k= g 8
= B B = B B M| % g £ 3
= B0 5] 53 53 o 5] 5 K] g =% 5]
=| = = = = = | 2= s 5] o B
>| &z B % S % S § 3] % S g @ g g 5 qé S 9 g
S| =g 5= 52 5= 5= 5= = = @ g S = §
© O 5 « 3| « 3 &3 « 3 =+« 3 ] S =5 5] - T DO .=
L % —¥| ¥ aX Y "X O ZA& T e Y| o =
0|1 7 5 8 1 6 4 1 11203202 | 1120 | 7| 2| 2

0,937 | 10501424 | 1050 | 9 | 4 | 24

[N
[N
o
o
(&
©
~
w

2 |1 0 7 5 4 2 1 | 0,856 | 9592421 959 81421

3|5 0 5 4 2 9 6 | 0,603 | 6757107 675 31117

4 |3 1 2 9 6 8 4 10601 | 6733226 673 71226

5|1 1 0 7 4 2 3 | 0536 | 6007222 600 31222

6 |2 1 5 0 4 7 2 | 0,433 | 4852220 485 81220

7|4 0 5 7 2 4 1 |038 4262413 426 84|13

8 |5 7 5 2 8 6 0 | 0,247 | 2771210 277 912]10

9 | -1 2 5 1 8 6 3 | 0,169 | 1892208 189 812(8

Problemin ¢6ziimii sirasinda, kromozomlarin olusturulmasi, amag
fonksiyonun hesaplanmasi, kisitlara uygunluk bilgileri igin, aday bilgi tablosu
kullanilir. Tablodan hangi aday hangi kuruma kaginct tercihi olarak
yerlestirildigi, hangi kurumlara hangi adaylar yerlestirildigi, kurumlara kag
aday yerlesti gibi bilgiler kolaylikla elde edilebilir. Aday atandigi zaman,
eszamanli olarak, halen calistigt kurumun kalan personel sayisi eksiltilip,
istenen personel sayisi da arttirilacagindan, tabloda adayin halen calistigi
kurum bilgisi de verilmistir. Kisaca adayla ilgili tiim islemler Cizelge 3.9’daki
aday bilgi tablosundan elde edilebilir.

3.7.5. Problemin Genetik Algoritma Kromozom Yapisi

Genetik algoritma, problemin ¢6ziim uzayinda, rastgele olusturulmus bir
baslangi¢ kromozom (birey) popiilasyonu ile baslar. Bu yilizden problemin
genetik algoritma ile ¢6ziimii i¢in, problemin kromozom yapisinin belirlenmesi
ile baglanir. Kromozom da genlerden olustugundan, genler problemin
Ozelligine gore uygun bir kodlama segilerek tespit edilir. Sekil 3.8’de problemin
kromozom yapis1 goriilmektedir:
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i. adayin atandigt

» kurum
Om: 2. aday 5.
0 1 A —» Adaylar (i=0,1,2,..A)
L7 16| 1

E i. adaym tercih ettigi ve

E atamaya miil.sait olan
kurumlar. Ornegin; 3

»  numarali adayin tercihleri

o[~ [e]n]~
O[O |O

Sekil 2.9: Hekim Atama Problemin Kromozom Yapisi.

Sekil 3.9’a gbre problemin ¢6ziimii i¢in olusturulan kromozomlar bir dizi
seklinde tanimlanmustir. Dizisinin indis degeri adaylar1 ifade etmektedir,
dolayistyla kromozom biiyiikliigii aday sayist olan A kadar olmalidir. Dizinin
degeri, yani kromozomun genleri ise adayin atandigi kurumu gostermektedir.
Kurumlar da ardisik tamsayilar ile ifade edildiginden, her bir genin alabilecegi
deger bir tamsay1 olacaktir. Bagka bir ifadeyle, kromozom dizisinin indisi
adaylar1, dizinin igerigi ise adayin atandig1 kurumu gostermektedir. Adaylar;

i={0,1,2,.,,A}, kurumlar da j={0, 1,2, ...,K} seklinde ifade edilmistir.

Kromozom olustururken, dncelikle aday sayisi kadar elemani olan tek
boyutlu bir tamsay1 dizisi olusturulur. Dizinin ilk indis degeri alinir (i. aday,
i=0) ve bu adayin tercih ettigi kurumlar Ti={k:...,ks}, t={1,2,3,4,5} ile ayr1 bir
tercih dizisi olusturulur. Bu tercih dizisinden atamaya miisait olanlardan
rastgele biri se¢ilerek dizinin i. indisine (gen) yerlestirilir.

Sekil 3.9’a gore, i=2 numarali adaym tercih ettigi kurumlar
T2={01,72,53,44,25}‘dir. Bunlardan rastgele biri se¢ilmis (adaym 3. tercihi olan
kurum 5) ve aday 2’ye atanmistir ( d[2]=5). Benzer sekilde dizideki tiim
adaylara (dizinin tiim elemanlar1) atama yapilarak bir kromozom olusturulur.
Olusturulan bu kromozom ¢oziim kiimesin bir elemanidir. Burada adayin
atanabilmesi icin problemin genel kisitlar1 dikkate alinmalidir. Kisitlar, atama
sirasinda kurum ve aday kisit fonksiyonlar1 yardimiyla elde edilebilecegi gibi
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ayrica, atama bilgi sistemi veri tabani tizerinden, T-SQL sorgular ile
saglanabilmektedir.
Bunun i¢in kromozom olusturulurken su adimlari izlenmelidir:

Adiml1: Aday tablosundaki tiim adaylar1 hizmet puani, kadro, derece ve gorev
stiresi kisitlarma gore biiyiikten kiiciige sirala. Ya da adaylari hesaplanan puana
gore biiylikten kiiglige sirala.

Adim2: Aday sayis1 kadar bir dizi olustur. Dizinin ilk indisinden (ADAY)
baslayarak asagidaki adimlar1 gegeklestir. Eger bir adaya atama yapilamiyor ise
(-1) degerini ata (dizinin ilgili indeksine -1 yerlestir).

Adim3: Siradaki ADAY ‘in aday tablosundan, halen ¢calismakta oldugu kurumu
al ve aday atanabilir durumda m1 bak? Bunun i¢in:

if
( select ( kalan Personel/ mevcut Personel) from kurumlar where
kurum=halen_calistigi_kurum AND aday=@ADAY
) >=0ran) ATANABILIR else ATANAMAZ

Adim4: Ucgiincii adimda aday atanabiliyor ise, adayin tercih ettigi kurumlar
seg.

SELECT kurum FROM tercihler WHERE aday=@ADAY

AND kurum IN

( SELECT kurum FROM kurumlar WHERE PDC > ( KP+AP) AND IP>AP
) ORDER BY tercih_sirasi

Adim5: Dordiincti adimda adayin tercihleri olarak elde edilen kurumlardan
rastgele bir kurum se¢. Segilen kurumlarda ilk siradaki ilk tercih edilen
kurumdur. Dolayisiyla ilk siradaki segilerek, adaylarin 6ncelikli tercihlerine
yerlestirilmesi saglanabilir. Ancak bu sekilde atama yapildiginda, kromozomun
ilk siralarindaki adaylar oncelikli tercihine atanirken, ilerledik¢e daha sonraki
adaylar atanamaz duruma gelecektir. Bu adaylarin kurumlar arasinda dengesiz
dagilimma neden olacagindan kurum memnuniyeti azalacaktir. Ote yandan
kromozomlar birbirinin ¢ok benzeri veya kopyasi olabileceginden ¢oziim
uzayinin tiimiinlin arastirilmast miimkiin olmayabilecektir. Bunun igin
gelistirilen yazilimda otomatik olarak, rastgele kurum se¢imi yapilmakta,
ancak en az bir kromozom oncelikli tercihe gore olusturulmaktadir.

Adimé6: Atama yap. Bu islem de kendi i¢cinde adimlar seklinde yapilmaktadir.
a) Tercih tablosundan adayin atandigi kuruma gore atandi=1 yap
UPDATE tercihler set atandi=1 WHERE kurum=atandigi kurum AND
aday=@ADAY
b) Atandigi kurumun atanan personel sayisini bir arttir
UPDATE kurumlar set atanan=(atanan+1)
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WHERE kurum = atandig1_kurum

C) Aday atanarak halen calistigi kurumdan ayrilacagi i¢in kurumun
mevcut kadrosu eksiltilmeli ve istenen kadrosu arttirilmalidir.
UPDATE kurumlar set kalan=( kalan -1), istenen=(istenen+1)
WHERE kurum=halen_calistigi_kurum

Advm?7: Dizinin tiim indis degerlerine (ADAY) atama yapilmadi ise Adim3’e
git.

Adim8: Tium adaylar atandiginda, yada adaylarin atanabilme ihtimali
kalmadiginda kromozom olusum isine son verilerek bir bagka kromozom igin
ilk adimdan baslayarak islem tekrarlanir. Bu sekilde popiilasyon biiylikligi
kadar kromozom olusturulur.

Bu sekilde olusturulan baslangi¢ kromozomlari aslinda tamamen rastgele
degil belirli 6lglide iyilestirme yapilmig kromozomlardir. Zira her atamadan
sonra eszamanli olarak atanan adaylarin halen g¢alistigi kurumlarin istenen
personel sayisi arttirilarak bir sonraki aday igin yer acilir. Boylece daha ¢ok
adayin atanmasi saglanmis olur.

Bundan sonraki adimlar ise, ama¢ fonksiyonuna gore popiilasyondaki
kromozomlarin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi, se¢gme, c¢aprazlama,
mutasyon, diizeltme, elde edilen yeni kromozomun uygunluk degerinin
hesaplanmasi, popiilasyondan atilacak kromozomlarin belirlenerek atilmasi ve
yeni bireylerin popiilasyona eklenmesi islemleridir. Bu islemler optimum
¢oziimii bulana kadar ya da belirli bir sonlanma kriteri saglanana kadar
tekrarlanir. Islemler bitince popiilasyondaki en uygun degere sahip kromozom
veya kromozomlar, kodlandig1 mantikla ¢oziilerek (decode) hangi aday hangi
kuruma kaginci tercihi olarak atandi, hangi kuruma kag personel atandi gibi
bilgiler elde edilebilir. Baslangi¢ kromozom yapisinin olusturulmasimin
adimlar Liste 3.1’de verilmistir.

Liste 2.1: Kromozom olusturma algoritmasi

l:for(a<—0toA)do
2: begin

3:  calistigi_kurum « a. adayin halen ¢aligtig1 kurum

4 if (a. aday atanabilecek ise)

5: begin

6: kurumlar [ ] « (a. adayin tercih ettigi kurumlar dizisi olusturulur.)
7 k « (kurumlar[ ] dizisinden rastgele bir kurum secilir )

8 if (k=0 OR k=null)then //atanabilecek kurum yok ise

9: kromozom [a] « 0

10: else // atanabilecek kurum var ise
11: begin

12: kromozom [a] < k

13: personel [a].atand1 «— 1
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14: kurumlar [K] .atanan«— atanan + 1

15: kurumlar [calistigi_kurum].kalan «— mevcut - 1
16: kurumlar [calistigi kurum].istenen «— istenen + 1
17: end

18: end // endif
19: end // end for

3.7.6. Problemin Baslangic Kromozom Popiilasyonunun
Olusturulmasi

Genetik Algoritmada problemin ¢6ziimi, rastgele tiiretilmis bir
baslangi¢c kromozom popiilasyonu ile baslar. Baslangi¢ popiilasyonunun tiim
¢Oziim uzayini kapsamasi gerekmez. Belirli sayidaki rastgele olusturulmus
kromozomlar popiilasyonu olusturur. Problemin ¢6ziimii i¢in olusturulacak
baslangic popiilasyonunun yapisi iki boyutlu bir matris seklinde tanimlanabilir.
Sekil 3.10°da goriildiigl gibi belirli sayidaki kromozomdan iki boyutlu matris
dizisi elde edilerek baslangi¢ kromozom popiilasyonu olusturulmustur.

Kromozom biiyiikliigii aday sayisi kadardir ve her bir gen adayin
atandig1 kurumu gosterir. Popiilasyondaki her kromozom ¢6ziim uzaymin bir
elemanidir. Bu sekilde ¢6ziim uzaymmdan N adet kromozom baslangic
kromozomu popiilasyonunu olusturur. Sekil 3.10’daki matris dizisinde;
popiilasyon sayisi N ve her bir kromozomun A adet geni goriilmektedir. Matris
dizisinin satir indisleri kromozomu, siitun indisleri de adaylari sembolize
etmektedir. Matris dizisinin herhangi bir satirina bakarak (kromozom), hangi
aday hangi kuruma atandigi bilgisi elde edilebilir. Yine bir kuruma kag personel
atandig1 bilgisi de bulunabilir. Ornegin matris dizisinin 1.satir 3. siitunda 8
degeri varsa, bunun anlami 3. aday 8. kuruma atanmistir. Benzer sekilde, bir
kromozom dizisinde ayni kurumdan ka¢ tane varsa o kuruma, 0 say1 kadar
personel atanmistir. Ornegin bir kromozom dizisinde toplam 3 adet 6 degeri
varsa, bunun anlami1 6. kuruma 3 aday atanmustir.

F Kromozom sayis1 = popiilasyon sayis1 = N

0 1 2 3 4 ... A SAdaylar —
1 1314 KJ8 12 |3 7 - 1. Kromozom

> Satirlar

(Kromozomlar)

N ->N. Kromozom
- %

Dizideki siitunlar bir kromozomun genlerini ifade eder. Yani adayin atandigi kurum

Sekil 2.10: Baslangi¢ popiilasyonu kromozom dizisi matris yapist
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Kromozom yapisi olusturulurken asagidaki adimlar izlenerek problemin
¢Oziimii i¢in gerekli olan baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.

Brang segilir.
[lgili bransa ait bagvuruda bulunan aday sayisi (A) belirlenir.
Baglangic popiilasyonu (kromozom sayist) (N) belirlenir.
N satir, A siitunlu (N X A ) bir tamsay1 matris dizisi olusturulur.

e Her satirin, her bir siitununa adaylarin tercih ettigi kurumlardan
rastgele segilerek yerlestirme yapilir.

Baslangi¢ kromozomu olusturulurken en az bir kromozom, kisitlar

dikkate almarak adaylarin ilk tercihlerine yerlestirilir.

Cizelge 2.10: Ornek bir baslangic kromozomu yapisi

PO | P1 | P2 | P3| P4 |P5|P6|P7|P8|P9 Fz Fp Fk Ss
oj(7 [0 O |5 ]1 |1 |1 ]2 |8 |-1]|]046 |0459 0,460 | 041
1/8 |0 |7 |9 |9 |1 |5 |4 |2 |-1]0426 0350 |0,502] 0,313
2|7 |6 |0 |2 |1 |4 |5 |4 |8 |-1]0425 0,386 | 0,465 | 0,367
3/5 [0 |7 |4 ]9 |4 |1 |2 |6 |-1]0424 0,355 0,492 0,319
416 |5 |-1]2 |14 |4 |7 |8 |-1]0303]|0,148 | 0,457 | 0,376
5/7 |0 |5 |4 |2 |4 |1 |2 |8 |-1]0422 038 |0464 |04
6/8 |6 |7 |9 |2 |1 |5 |0 |6 |-1 0421 0,349 | 0,493 | 0,304
7/8 |0 |7 |9 |1 |4 |5 |2 |6 |-1]0419 0348|049 | 0,319
8/7 |0 |5 |2 |1 |4 |4 |2 |8 |-1]0418 0372|0464 |04
9|7 [0 |5 |4 |8 |1 |4 |2 |6 |-1]0417 0,369 | 0,465 | 0,367

Cizelge 3.10°da oOrnek baslangic kromozom yapist verilmistir.
Cizelgedeki baslangig popiilasyonu; Cizelge 3.8’deki kurum bilgileri ve
Cizelge 3.9°daki aday bilgilerine gore kurum istekleri, aday tercihleri ve kisitlar
dikkate alinarak olusturulmustur. Burada dizi indisleri 0’dan baglamistir.
Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan C# programlama dilinde dizi indislerinin
0’dan baglamasindan dolay1 program yazarken kolaylik olmast igin bu seklide
alinmustir. Cizelgeye gore 2. kromozom ele alinirsa; 0. aday (PO) kurum 7°ye,
1. aday (P1) kurum 6’ya atanmistir. 9. aday (P9) kisitlardan dolay1 (bu adayin
halen ¢alistigi kurum 3 oldugundan ve atama sirasinda 3 numarali kurumun
mevcut ¢alisanlardan ikisi atanarak ayrildigi i¢in sadece bir personel kalmastir)
atanamamustir, dolayisiyla atandigi kurum (-1) olarak yazilmistir. Yine
cizelgenin son dort siitununda; kromozomun uygunluk fonksiyonu (F.),
personel uygunluk fonksiyonu (Fp), kurum uygunluk fonksiyonu (Fk) ve
kurumlarin kargilama oranlarinin standart sapmasini gosteren (Ss) bilgileri
bulunmaktadir. Burada F, degerine bakilarak hangi kromozomun daha uygun
¢ozlim verdigine karar verilir. Amag¢ fonksiyonumuz maksimizasyon oldugu
icin; F, degeri biiyiik olan kromozomun daha uygun ¢6ziimler sunmasi
beklenir. Kromozomlarin F, degeri; ¢aprazlamaya girilecek kromozom segimi,
popiilasyonda kalacak kromozomlarin belirlenmesi, popiilasyondan atilacak
kromozomlarin belirlenmesi gibi durumlarda kullanilir. Ayn1 tablodan kurum
memnuniyeti (Fx) ve aday memnuiyeti (Fp) ol¢iisii olan uygunluk degerleri de
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ayri ayr1 hesaplanmistir. Ornegin; 1. kromozomda F¢=0,502 iken,
Fp=0,350"dir. Kurum ve aday uygunluk degerlerinin belirli oranlardaki toplami
alinip problemin uygunluk degeri (F,=a*Fp+f*F\) elde edilmekte ve buna
gore karar verilmektedir.

3.7.7. Kromozomlarin Caprazlanmasi

Genetik algoritmalarin dogasi geregi, popiilasyonda daha iyi bireyler
olusturmak icin, giiclii bireyler birbirleriyle ¢aprazlanarak, daha uygun yeni
bireyler elde edilmesi beklenir. Genetik algoritma ¢6ziim uzaymda daha uygun
coziimlere ulasabilmek icin, popiilasyondaki gii¢lii olan bireyler kalir, zayif
olan bireyler ise atilir. Problemde daha iyi ¢oziimler elde edebilmek igin,
popiilasyondaki kromozomlarin uygun se¢cim metotlari ile secilip, eslestirilerek
yeni kromozomlar elde edilmesi saglanmalidir. Bunun igin popiilasyondaki
kromozomlardan bir kismi belirli kriterlere gore segilerek, kendi aralarinda
caprazlanip, yeni kromozomlar elde edilerek mutasyondan gegirildikten sonra
popiilasyona katilir ve kotli olan kromozomlar da popiilasyondan atilir. Bu
islem belirli sayida tekrarlanarak, popiilasyonda kalan kromozomlarin daha iyi
¢Oziimler sunmasi beklenir. Bu islemler icin sirasiyla su adimlar
tekrarlanmalidir:

3.7.8.Caprazlanacak Ebeveyn Kromozom Secimi

Yeni bireyler olusturmak icin popiilasyondan eslestirmeye girecek
ebeveyn kromozomlarin sec¢ilmesi gerekir. Bunun igin farkli kromozom se¢me
yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler detayli olarak Ikinci Boliimde
incelenmigtir. Calismada, kararl hal genetik algoritmas1 ve rulet ¢carki segme
metodu kullanilarak ebeveyn se¢me islemleri ayari ayri denenmistir. Kararli
durum genetik algoritmasinda ¢aprazlamaya girecek kromozomlar
popiilasyondan rastgele seg¢ilmektedir. Dolayisiyla biitiin kromozomlarin
secilme ihtimali esit oldugundan, yerel optimumlara takilma ve monotonluk
Onlenmis olur. Rulet carki segme metodunu kullanmak i¢in kromozomlarin
uygunluk degerlerinin hesaplanmis olmas1 gerekmektedir. Ornek olarak,
Cizelge 3.11°de, popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri
gosterilmisgtir.  Tabloya gore, her kromozomun uygunluk degerini
popiilasyondaki uygunluk degerleri toplamimnin yiizde kagini olusturdugu
bulunmalidir.

Z Fk %100 3.1
Yk : k. kromozomun yiizdelik dilimi,

N: Toplam kromozom sayist,
Fk : k. kromozomun uygunluk degeri,
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YN_, Fk : Kromozomlarm uygunluk degerleri toplami.

Denklem 3.12 ile her bir kromozomun yiizdelik degerleri hesaplanarak
Cizelge 3.12°deki gibi islenmelidir. Bu islem i¢in EK’deki program kodunda
FitnessPersonel() ve FitnessKurum() fonksiyonlarindan elde dilen kurum ve
aday uygunluk degerlerinin belirli oranlarmin toplami kullanilmaktadir.
Tablodaki veriler uygunluk (F;) degerine gore biiyiikten kiiciige siralanir. En
biiyiik yiizdelik diliminden itibaren 0-100 araliginda oranlar dagitilir. Eger
uygunluk degerleri birbirine ¢ok yakin ise oranlar1 daha belirgin hale getirmek
icin Denklem 3.12°deki 100 katsayisi yerine 1000 alinarak, binde oranlari
tizerinden isglem yapilabilir. Dagitim yapildiginda Sekil 3.12°dekine benzer bir
dagilim ¢ikacaktir. Burada uygunluk degerine gore kromozomlarin segilme
olasiliklart (%0106) ile (%o 96) arasinda degismektedir.

Cizelge 2.11: Baglangig popiilasyon havuzu kromozom yapisi

P9 Fz Fp Fk Ss

-1 | 0,446 | 0,432 | 0,461 | 0,408
-1 /0441|0391 | 0,49 | 0,319
-1 | 044 0,396 | 0,484 | 0,401
-1 | 0,425 | 0,404 | 0,447 | 0,458
0,424 | 0,387 | 0,461 | 0,401
-1 | 0,421 | 0,384 | 0,457 | 0,383
-1 {0418 | 0,38 | 0,456 | 0,423
-1 | 0,417 | 0,373 | 0,462 | 0,413
-1 | 0,408 | 0,358 | 0,458 | 0,417
-1 10,391 | 0,343 | 0,439 | 0,46
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Cizelge 2.12: Kromozomlarin uygunluk degerleri, kromozom yiizdelik degerine gore
siralanmis tablo

Kromozom | Uygunluk | Kromozom Bindelik Bindelik(Yiizdelik) degerine
Numarast degeri (Yiizdelik) Degeri gore kiimiilatif dagilim

0 0,446 106 106

1 0,441 104 104+106=210

2 0,44 104 104+210=314

3 0,425 101 101+314=415

4 0,424 100 100+415=515

5 0,421 100 100+515=615

6 0,418 99 99+615=714

7 0,417 98 98+714=812

8 0,408 96 96+812=908

9 0,391 92 92+908=1000
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Cizelge 3.12°de elde edilen yiizdelik (bindelik) oranlart Sekil 3.11°deki
gibi rulet carki olarak gosterilebilir. Yiizdelik oranlarina gére her kromozom,
carkin % kagini (yada binde kagin1 , %o) kapladigi sekildeki gibi belirlenir. Her
kromozomun  kiimiilatif dagilim degeri  sekildeki gibi rulet carkina
yerlestirilir.

0

100 0 1 numarali

1

106

=

Ornegin, rastgele 235
sayist tiiretilsin. Bu say1
Rulet Carki lizerinden
210-314 araligina tekabiil
\/ 31 ettigi i¢in 2 numaral

3 kromozom segilecektir

Sekil 2.11: Rulet Carki segme Mmetodu

Cizelge 3.11°deki baslangic kromozom havuzunu dikkate alarak rulet
carki yontemiyle kromozom se¢imi islemi yapmak i¢in Cizelge 3.12 elde edilir.
Bu tabloya bakarak hangi kromozomlarin secilecegine karar vermek igin 1-
1000 araliginda rastgele bir say: iiretilir. Uretilen say1 rulet carkinin en
digindaki kutucuklarda yazan (kimilatif toplam dagilim) hangi rakam
araliginda ise, saat yoniindeki okun {izerinde yazan rakam ile gdsterilen
kromozom segilmis olacaktir. Ornegin; rastgele iiretilen say1 235 olsun, bu
dege 210- 314 arahiginda olacaginda 2 numara ile belirtilen kromozom
secilecektir. Yine ikinci rastgele say1 58 oldugu varsayilirsa ikinci secilecek
kromozom 0 olacaktir. 0. ve 2. kromozomlar eslestirilerek iki yeni birey elde
dilecektir. Rulet c¢arki hesaplamasi1 EK’deki programin RuletCarki()
fonksiyonu ile gergeklestirilmistir.

3.7.9.Se¢ilen Kromozomlarin Caprazlanmasi

Yeni ¢ocuk kromozomlarin olusturulabilmesi i¢in popiilasyondan iki
adet ebeveyn kromozom segilmelidir. Daha sonra ebeveyn kromozomlar
caprazlama yontemlerinden biri kullanilarak yeni ¢ocuk kromozomlar
olusturulur. Problemin c¢oziimiinde tek noktali caprazlama icin “1” ile
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kromozomlardaki gen sayisi araliginda (1, [Aday sayisi-1]) rastgele bir tamsay1
tiretilir. Bu tam say1 her iki ebeveyn kromozomlari ikiye boler. Ebeveynl’in
birinci pargasi ile ebeveyn 2’nin ikinci pargasi birlestirilip gocuk1 kromozomu
olusturulur. Yine benzer sekilde ebeveyn2’nin birinci pargasi ile ebeveynl’in
ikinci pargasi birlestirilip gocuk2 kromozomu olusturulur.

Iki noktali ¢aprazlama yapmak igin yine benzer sekilde “1” ile
kromozomlardaki gen sayisi araliginda rastgele iki tamsay tiiretilir. Sekil
3.12°de goriildiigii gibi bu iki nokta, kromozomlar1 ii¢ pargaya boler. Bu
parcalar ile gocuk1 ve gocuk? kromozomlari olusturulur.

Caprazlama Noktasi= 2
Caprazlama Noktasi= 6

0 1 23 4 5 6|7 8 9
9 [1 ]2 [4 [6]7 |-1]Ebeveyn1

|4 o |5 [6 [1 |1 [6]6 |-1]|Ebeveyn2
1 2|3 4 5 6|7 8 9

0 1 2|3 4 5 6|78 9
6 [1 [1 [6]7 [-1]Cocukl

o |9 |1 ]2 [4 |6]6 |-1]Cocuk2
2 |3 4 5 6|7 8 9

Sekil 2.12: Kromozomlarin iki noktadan ¢aprazlanmasi

Ornegin; Sekil 3.12°de ¢aprazlama noktasi igin rastgele iiretilen iki
sayidan biri 2, digeri 6 olsun. Buna gére ebeveyn1’in [0-2] araligindaki bolimii
ile ebeveyn 2’nin [3-6] araligindaki par¢asi ve ebeveynl’in [7-9] araligi
birlestirilip g¢ocukl kromozomu olusturulur. Benzer sekilde ¢ocuk2
kromozomu ig¢in; ebeveyn2’nin [0-2] aralifi, ebeveynl’ in [3-6] aralig1 ve
ebeveyn2’nin [7-9] aralig1 birlestirilir. Boylece ¢aprazlama sonucu ¢ocukl ve
cocuk2 kromozomlar1 olusturulur. Elde edilen yeni ¢ocuk kromozomlarda
adaylar tercih etmedikleri kurumlara atanmig olabilir. Bu nedenle ¢ocuk
kromozomlarm problemin kisitlarin1 saglamasi gerekmektedir. Bunun igin
cocuk kromozomdaki her adayin tercih ettigi kurumlara uygunlugu kontrol
edilip gerekirse diizeltme yapilmalidir. Bunun igin gerekli algoritma izleyen
boliimde ele almacaktir. Elde edilen yeni ¢ocuk kromozomlarin uygunluk
degerleri hesaplanarak popiilasyona dahil edilmelidir.
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3.7.10. Kromozomlarda Diizeltme Yapilmasi

Yeni olusturulan kromozomlarin problemin kisitlarina uygunlugu
kontrol edilmeli, gerekirse tizerinde diizeltmeler yapilmahdir. Cocuk
kromozomlardan elde edilecek atamalarda, adayin atandigi kurum, adayin
tercihleri arasinda olamayabilir. Baska bir husus ise kurumlara atanan aday
sayist kurumun istedigi aday sayisindan fazla olabilir veya kurumdan
ayrilmamasi gereken bir aday atanmig olabilir. Biitiin bunlar bir diizeltme
algoritmas1 ile gozden gegirilerek kromozomlar iizerinde diizeltme
yapilmalidir. Gerekli diizeltme algoritmasi Liste 3.2°de verilmistir.

Cocuk kromozomdaki her aday asagidaki islem adimlarina tabi tutularak
diizeltmeler yapilacaktir.

Adiml: Kisitlara bakarak adaym atanabilir oldugu kontrol edilmelidir.
Atanabilir degilse atandig1 kurum degeri (-1) olarak (atanmadi) girilmelidir.

Adim2: Eger aday atanabilir durumda ise, atandigi kurumun tercih ettigi
kurumlar arasinda olup olmadigi arastirilmalidir.

Adim3: Adayin atandig1 kurum eger tercih ettigi kurum degil ise, tercih ettigi
kurumlardan atanabilecegi kurum olup olmadig1 arastirilacaktir. Atanabilecegi
kurumlardan 6ncelikli tercihi olan bir kuruma atanmalidir.

Adim4: Yukaridaki adimlardan sonra aday atanabiliyor ise;

a- Tercihler tablosundan, atandig1 kurum ve kaginci tercihi olduguna bakarak
atamas: yapilir.

b- Atandigi kurumun atanan sayisi bir arttirilir.

c- Halen galistigi kurumun istenen kadro degeri bir arttirilir.

d- Halen galistigi kurumun kalan kadro sayisi bir eksiltilir.

Adim5: Dizeltme yapilabiliyor oldugu siirece kromozom tizerinde diizeltme
adimlan tekrarlanmalidir.

Adim6:  Artik diizeltme yapilamiyor ise uygunluk fonksiyonu
hesaplanmalidir.
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Liste 2.2: Kromozom diizeltme algoritmasi

atama yapilabiliyor = true
while (atama yapilabiliyor = true)
begin
for(a«<— 0toA)do
begin
calistigi_kurum <« a. adayn halen calistigi kurum
atama yapilabiliyor« false
if (a. aday atanabilecek ise)
begin
if(a. adayin atandig1 kurum tercihleri arasinda ise)
begin
if( atandig1 kurum atamaya miusait degil ise) kromozom [a] « 0
else
begin
kurumlar [atandigi].atanan « atanan + 1
kurumlar [¢alistigi].istek « istek + 1
kurumlar [¢alistigi].kalan « kalan - 1
atama yapilabiliyor« true
end
end else //atandigi kurum tercihleri arasinda degilse
begin
kurumlar [ ] < (a. aday1 tercih ettigi kurumlar dizisini olustur.)
k « ( kurumlar dizisinden rastgele bir kurum se¢ )
if (k=0 OR k=null)then kromozom [a] < 0 //atanabilecek yoksa
else  begin // atanabilecek kurum varsa
kromozom [a] <« k
personel [a].atand1 « 1
kurumlar [k] .atanan< atanan + 1
kurumlar [calistigi_kurum].kalan <« mevcut - 1
kurumlar [calistigi_kurum].istenen « istenen + 1
end
end // atandigi kurum tercihleri arasinda degilse
end // atandigi kurum tercihleri arasinda ise
end Il for
end /I while
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3.7.11. Kromozomlarin Mutasyona Ugratilmasi

Popiilasyondaki bireyler belirli bir siire sonra birbirine ¢ok
benzeyeceginden, problemin ¢dziimii yerel optimumlara takilabilecektir. Bunu
onlemek icin belirli sayidaki kromozom mutasyona tabi tutulmalidir.
Caprazlamadan sonra olusan ¢ocuk kromozomlar iizerinde rastgele secilecek
genlerin degistirilmesi yoluyla, kromozom mutasyona ugratilip, problemin
¢oztimiinde global optimuma yoOnelmeye yardimci olacaktir. Genetik
algoritmada farkli mutasyon teknikleri vardir. Genetik bolimiinde bu
yontemler detayli olarak anlatilmigtir. Caligmada tek noktali mutasyon yontemi
ve ¢ift noktali mutasyon yontemi se¢enekli olarak uygulanmistir. Sekil 3.13’de
goriildiigl gibi; tek noktali mutasyon islemi i¢in, elde edilen ¢ocuk kromozom
iizerinde rastgele secilen iki gen karsilikli olarak yer degistirilir. Bu islem i¢in;
0 ile gen sayisi1 arasinda (0, aday sayisi) rastgele iki tamsay1 tiiretilir. Elde edilen
tamsayilar genleri tutan dizinin indisleri olarak kullanilir. Dizinin  bu
indislerindeki degerler karsilikli olarak yer degistirilerek mutasyon iglemi
gerceklestirilir. Ornegin;

Birinci ¢aprazlama noktasi i¢in: sayl = Random (0, gen sayisi)
Ikinci caprazlama noktas1 i¢in: say2 = Random (0, gen sayis1)

Eger sayl ve say2 esitise sayl veya say?2 igin tekrar rastgele sayi iiretilir.

sayl = 3 ve say2 =6 oldugunu varsayarsak, bunun anlam dizideki
3. eleman (gen) olan 5 degeri ile dizideki 7. elaman ( gen) olan 1 degeri
karsilikl1 yer degistirilir.

\/ \/

0 1 2 3 4 5 6 78 9
|6 |6 ]0o [5 |6 |1 ]1 [6]7 |-1|Mutasyondan ONCE

16 |6 |0 [1 |6 [1 [5 [5]7 |-1 | Mutasyondan SONRA

Sekil 2.13: Cocuk kromozomlarin mutasyon islemi

Sekil 2.14: Ornek 3 ve 6 numarali adayin tercih ettigi kurumlar



Dr. Muhammer iLKUCAR| 88

Sekil 3.13’e gore 6 numarali adaymn mutasyondan 6nce atandigi kurum
1’dir. Mutasyondan sonra atandigi kurum ise 5 olmustur. Sekil 3.14‘%
bakildiginda 5 numarali kurum, 6 numarali adayin tercihleri arasindadir. Yine
benzer sekilde Sekil 3.12°de goriildiigii gibi 3. adayin atandig1 kurum 5 iken,
mutasyondan sonra atandigi kurum 1 olmustur. Sekil 3.14’e gbre 1 numarali
kurum 3. adayin tercihleri arasinda degildir. Bu durum, “her aday sadece
tercihlerinden birine atanmalidir” kisitina uymamaktadir. Bunun i¢in mutasyon
isleminden sonra adaylarm atandigi kurumlar degiseceginden diizeltme
algoritmas1 c¢aligtirilarak, adaylarin tercih etmedikleri kuruma atanmasini,
kurumlarin da kendi kisitlariin yerine getirilmesi saglanmalidir.

Problemde kromozomlar iizerinde diizeltme algoritmas1 uygulandiginda
mutasyona gerek yokmus gibi goriinebilir. Ancak uygulamada mutasyon
yapilmadiginda, problemin yerel minimumlara takildigi gozlemlenmistir.
Calismada tek noktali ve ¢ift noktali caprazlama yontemleri programda
secenekli olarak verilmistir. Problemin ¢6ziimiinde, ¢aprazlama yonteminin tek
noktali veya ¢ift noktali olmasi ¢6ziime herhangi farklilik katmamistir. Ancak
hi¢ mutasyon uygulanmadiginda, belirli bir iterasyondan sonra yeni olusan
cocuk kromozomlarin birbirinin ayni oldugu yani yerel optimumlara takilarak
global optimuma yonelmedigi gézlemlenmistir.

Popiilasyonda, ebeveyn segimi, ¢caprazlama, mutasyon islemleri belirli
sonlanma kriteri saglanana kadar tekrar edilmelidir. Siire¢ bittikten sonra
popiilasyondaki en iyi uygunluk (fitness) degerine sahip kromozom veya
kromozomlardaki bilgilerin kodu ¢6ziiliip kurum ve aday bilgilerinin tutuldugu
tablolarda ilgili yerlere aktarilarak problemin ¢dziim siireci bitirilmis olacaktir.

2.8. ADAY-KURUM ATAMA ALGORITMASI VE AKIS
SEMASI

Adaylart kurumlara atanirken, adaylarin tercihleri ve kurumlarin
personel istek ve durumlart belirlendikten sonra, adaylarin hizmet puani, kadro
derecesi, gorev siiresine bilgilerine gére atamada kullanilacak puanlari
hesaplanir. Adaylarin hesaplanan puanlar1 normallestirilerek, bu puana gore
biiyiikten kiigiige siralanir. Bu siralama atama onceligi siralamasi oldugundan
atamaya ilk siradaki adaydan bagslayarak sirasiyla asagidaki islemler
gergeklestirilir:

Adiml: ik aday1 seg (i=0);

Adim2: i. adaym ¢alistig1 kurumu bul ( Ci)

Admm3: Cj kurumunda calisan personel atanabiliyor mu? Cevap hayir ise Git
Adim1l

Adim4: i. adayin tercihlerini tercih sirasina gore al (ti ={k:} ve t={1,2,3,4,5},
k={0,1,..,.K})

Adimb: i. aday t;. tercihine atanabiliyor mu? Cevap Hayir ve tiim tercihlerine
bakilmamis ise Git Adim4

Adim6: i. aday tercihlerinden hicbirine atanmamis ise Git Adim11
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Adim7: i.aday t. tercih ettigi kuruma (k) ata
Adim8: i. adayin ¢alistig1 kurum C; ‘nin kalan personel sayisini 1 azalt
Adim9: i. adaym ¢alistig1 kurum C; ‘nin istenen personel sayisini 1 arttir
Adim10: i. adayin atandig1 kurum olan k‘nin atanan personel sayisini 1 arttir
Adim11: Bir sonraki adayi se¢ (i = i+1). Eger son aday degilse Git Adim2
Adim12: Islemi bitir

Sekil 3.15°te adaylarn kurumlara atanmasi adimlarinin akis diyagrami
verilmistir.

Adaylarin Puanlarin1 Hesapla

v

Adaylart Puanina gore biiyiikten kiigiige sirala

v

v

C =i. adaym ¢alistig1 kurum

C kurumu personel
gondermeye miisait
mi?

Hayir

(tercih sirast)
t=1to 5
k=i. adaymn i. adayin t. Tercihi olan k. Kuruma Ata
t. tercih ettigi kurum ?

i. adaymn Calistig1 Kurum C’nin
Kalan Personel Personel Sayisini 1 eksilt.

*

i. adayin Calistigi Kurum C’nin
Istenen Personel Personel Sayismi 1 arttir.

A

i. adayin Atandigi Kurum K’ nin
Atanan Personel Personel Sayisini 1 arttir.

*

i. aday t. tercihi
olan k. kuruma
atanabiliyor mu?

Sekil 2.15: Hekim atama akis semasi.
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BOLUM 1V

HEKIM ATAMA PROBLEMI UGULAMASI: COZUM VE
SONUCLARI

3.1. HEKIM ATAMA PROBLEMININ COZUMU

Problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen yontemin 6rnek model tizerinde
denenmesi i¢in 10 adet kurum, bu kurumlara ait 32 adet istenen personel ve
10 adet aday bilgisini igeren bir veri seti gergek veriler dikkate alinarak yazilim
programi yardimiyla olugturulmustur.

Coziim icin dncelikle kurum ve aday bilgileri elde edilmelidir. Ornek
10 adet kurum bilgisi Cizelge 4.1’de goriilmektedir. Cizelgede kurumlar ve bu
kurumlarm personel dagilim cetveli (PDC), mevcut personel (MP), mevcut
personelden atanarak ayrilanlardan sonra kalan personel (KP), istenen personel
(IP), kuruma atanan personel (AP), mevcut personelin ne kadarmnin atanarak
ayrilabilecegini belirleyen katsay1 (p) ve atama orani (ORAN) bilgileri
mevcuttur. Cizelge, kurumlara higbir atama iglemi yapilmadan 6nceki halini
gostermektedir. Atama sirasinda KP, IP, AP, ORAN bilgileri eszamanli olarak
degistirilecektir. Atama igleminden sonraki kurumlarin personel durumu
bilgileri Cizelge 4.2’de gosterilmistir. Kurum ve aday kisitlar1 dikkate alinarak
atama yapilacagindan kurum kisit1 bilgilerine bu tablodan atama sirasinda anlik
bakilarak karar verilmektedir.

Cizelge 3.1: Atamadan 6nceki 6rnek kurum bilgileri

PDC IP

>
)
o
A
>
zZ

p
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2

(65}

OO N0 WIN O

O\ICAJI'\)N(DO\JO\JU'I-P%

O\l(a)l\)l\)@(a)(a)(ﬂ-b%

Mlo|dMlolw|Nlo|~|lo

NP |INFP R Wk k-
olo|o|lo|o|o|o|o|o|o
olo|o|o|o|o|o|o|o|o

Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’deki bilgiler 3000 iterasyon
yapildiktan sonra elde edilmis verilerdir. islem sirasinda ilk 1000 iterasyon igin
rulet carki segme metodu kullanilmig, daha sonraki iterasyonlar igin kararl
durum genetik algoritmasindan faydalanilmistir. Her yeni ¢ocuk birey i¢in ¢ift
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noktali mutasyon yapilmig ve daha sonra kromozom diizeltme algoritmasi
uygulanmstir.

Cizelge 3.2: Atamadan sonraki 6rnek kurum bilgileri

K PDC MP KP IP AP ORAN p
0 5 4 3 2 1 0,20 0,800
1 6 5 3 3 1 0,20 0,667
2 4 3 2 2 1 0,20 0,750
3 6 3 1 5 0 0,20 0,167
4 7 6 4 3 0 0,20 0,571
5 3 2 2 1 1 0,20 1

6 9 2 1 8 2 0,20 0,333
7 4 3 3 1 1 0,20 1

8 9 7 7 2 0 0,20 0,778
9 4 0 0 4 2 0,20 0,500

Cizelge 3.3: Ornek aday-bilgi, aday-tercih ve aday-atama tablosu

(@]

A

TS | T | T | T | Ta | Ts | o NP P HP K| D| GS
0|1 7 |5 |8 |1 |6 |4 1 11203202 1120 |7 |2 |2
112 0 |6 [5]9 |4 |3 0,937 10501424 1050 |9 [ 4 |24
2|1 0 |7 |5 ]14 ]2 |1 0,856 9592421 959 8 |4 |21
3|5 0 |5 (4 ]2 ]9 |6 0,603 6757107 675 3 |1 |7
413 1 /2 |9 |6 |8 |4 0,601 6733226 673 7 |2 |26
5|1 1 [0 |7 |4 |2 |3 0,536 6007222 600 3 |2 |22
6|2 1 |5 |0 |4 |7 |2 0,433 4852220 485 8 |2 |20
714 0[5 |7 ]2 |4 |1 0,38 4262413 426 8 |4 |13
8|5 7 |5 |2 |8 ]6 |0 0,247 2771210 277 9 |2 |10
9]-1 |2 |5 ]1 |8 |6 |3 0,169 1892208 189 8 |2 |8

Cizelge 4.3°de 10 adet 6rnek aday bilgisi goriilmektedir. Cizelgede,
adaylarin hizmet puani1 (HP), kadro (K), derece (D), gorev siiresi (GS) bilgileri
atama sirasinda adaylarin kidemini ifade etmektedir. Bu bilgilerden elde edilen
puan bilgisi (P) siitununa islenmistir. Normallestirilmis puan (NP) siitunu ise
puan (P) siitununun normallestirilmesi sonucu elde edilmistir. Normallestirme
islemi icin; puan siitunundaki tiim degerler bu siitundaki en biiyilk degere
boliinerek, her bir adaymn puami [0-1] araliginda normallestirilmistir.
Cizelgedeki CK siitunu, adaylarin halen ¢aligtiklar1 kurumu gostermektedir. T,
To, T3, T4, Ts silitunlart ise tercih sirastyla, adayn birinci tercih ettigi kurumdan
itibaren, tercih ettigi kurumlar1 gostermektedir. TS siitunu, atama isleminden
sonra adaym tercih ettigi kurumlardan kaginci tercihine yerlestirildigini
gostermektedir. Eger aday higbir tercihine yerlestirilmemis ise TS’ye (-1)
degeri atanir. Ornegin; Cizelge 4.3’de 9. aday hicbir tercihine atanamamstir,
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dolayisiyla 9. adaym TS siitunu (-1)’dir. Problem kisitlar1 dikkate alinarak,
adaylar bu cizelgeye gore ilk adaydan baslayarak (0.aday) sirayla oncelikli
tercihlerine atanmaya caligilir. Cizelgeye gore 0. adayin tercih ettigi kurumlar
tercih sirasina gore 7,5,8,1,6 kurumlaridir. Adaylar, miimkiin oldugu kadar
oncelikli tercihlerine atamak kosuluyla tercih ettigi kurumlardan birine
yerlestirilmeye calisilmalidir. Bunun i¢in 0. aday once birinci tercihi olan
kurum 7’ye atanmaya ¢alisilacaktir. Eger birinci tercihine atanamiyorsa, ikinci
tercihi olan kurum 5’e atanmalidir. Bu da miimkiin degilse benzer seklide daha
sonraki tercihlerinden birine yerlestirilmeye caligilir. Aday higbir tercihine
yerlestirilemiyorsa, atanamadi anlamindaki (-1) degeri TS siitununa islenir.

Cizelge 3.4: Kromozom havuzu ve uygunluk tablosu

PO | PL | P2 | P3| PA|P5|P6|P7|P8|PY| Fz Fp Fk Ss ()
ko |7 [6 J]O |9 |9 |1 |5 |2 |6 |-1 o451 |038 |0517 | 027 | 0656
ki |7 [6 J]Oo |9 |9 |1 |5 |2 [8 |-1|o0447 | 0386 | 0507 | 0294 | 0,656
k2 |7 |6 |0 |9 |9 |1 |4 |5 |6 |-1]o0446 | 0384 | 0508 | 0272 | 0646
ks |7 [6 |0 |5 |9 [1 |4 |2 [6 |-1|o0445 | 0391 | 0498 | 0297 | 0,646
ket |7 |6 |0 |9 |9 |4 |1 |5 |6 |-1]o0444 0379 | 0508 | 0272 | 0,646
ks |7 [6 J]0 |9 |9 [2 |1 |5 [8 |-1|o0443 | 0378 | 0507 | 0294 | 0,656
ke |7 [6 |0 |2 |9 |1 |5 |4 [6 |-1|o0442 | 038 | 0498 | 0297 | 0,646
k7|7 [6 J0 |5 ]9 |1 |4 |2 |8 |-1|o0441 |0392|049 | 0319 | 0646
ke |7 |6 |0 |9 |9 |1 |4 ]2 |8 |-1]044 |0378 0502|027 | 0638
ko |7 [9 JO0 |5 |9 |1 |4 |2 (8 |-1]o043 |0375 |0502 | 0313 | 066

Kromozom0 (Kr0)
[koT7 T6 JoJ9 Jo J2 5 [21]6 J-1]o041 [0385 [0517 [0727 [ 0656

Cizelge 4.4°de Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’deki aday ve kurum atama
bilgilerinden elde edilen 6rnek 10 adet kromozom yapisi goriilmektedir.
Tabloda goériinen kromozomlar rastgele olusturulan baslangic kromozomlar
degil, 3000 iterasyonluk genetik algoritma islem siirecinden sonra elde edilmis
kromozomlardir. Her kromozom ¢6ziim uzayindaki bir elemani ifade
etmektedir. Dolayisiyla en iyi ¢oziimil bulmak i¢in, uygunluk degeri en iyi olan
kromozom bilgilerine basvurulmalidir. Programda kolaylik olmasi agisindan
kromozom yapisinin son bes siitun amag fonksiyonunda kullanilan verilerden
bazilarini da igermektedir. Bunlar; amag fonksiyonu (F,= Fp+Fk), aday amag
fonksiyonu (Fp), kurum amag fonksiyonu (Fi), Kurumlarin atama oranlarinin
dagilimin1 gosteren standart sapma (Ss) ve kurumlarin karsilama oranlarini
gosteren (O) verileridir. Bu yapi, bir kromozomdan elde edilen ¢oziimiin
kalitesini ve tlim atama bilgilerinin ayni anda degerlendirilmesinde kolaylik
saglamaktadir. Boylece genetik algoritmanin kurallarinin (kromozom seg¢imi,
caprazlama, mutasyon vb.) isletilmesi daha kolay yapilabilmektedir. Cizelge
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4.4’e gore en iyi ¢6ziimii, uygunluk degeri en biiyiik olan KrQ (kromozom0)
verecektir.

Cizelge 4.4’teki ilk kromozom olan 0. kromozomu ele alacak olursak; Po
(0. aday) kurum 7’ye atanmustir. Cizelge 4.3’e bakilirsa bu, adaym 1. tercihidir.
Yani, 0. aday 1. tercihi olan kurum 7’ye atanmistir. Bu verilere gére Cizelge
4.3’deki 0. adayin atandigi tercih sirsni gosteren (TS) silitunu 1 olarak
giincellenir. Cizelge 4.2°de 0. adayin atandigt kurum 7’nin atanan personel
sayist bir arttiritlir. 0. adayin halen calistigi kurum olan kurum 4’iin kalan
personel sayis1 bir eksiltilip, istenen personel sayisi ise bir arttirilir. Benzer
sekilde; 0. kromozomda, 1. aday (P1) kurum 6’ya atanmustir. Cizelge 4.3’den
kurum 6 aday 1°in ikinci tercihidir. Cizelge 4.3’de 1. adayin TS siitunu 2 olarak
giincellenmelidir. Cizelge 4.4’teki kromozomun0’in 9. aday1 (P9) halen 3 nolu
kurumda calistigindan, “halen ¢alisan personelden belirli bir oraninin atanarak
gitmesine izin verilmez” kisitindan dolay1 higbir tercihine atanmamastir.

Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3 kullanilarak Cizelge 4.4’deki herhangi bir
kromozom verisine gore hangi aday hangi kuruma kaginct tercihi olarak atandi,
hangi kuruma kag kisi atandi gibi bilgilerini kolayca elde edebilmek igin
Cizelge 4.5°deki gibi ayr1 bir cizelge olusturulabilir. Ornegin Cizelge 4.4’ deki
0. kromozom verileri Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3’deki veriler dikkate alinarak
Cizelge 4.5’deki gibi gosterilebilir. Cizelge 4.5’de satirlar kurumlari, siitunlar
adaylar1 ve satir ve siitunun kesistigi yerlerdeki rakamlar (1,2,3,4,5) ise adayin
kaginci tercihine atandigimi gosterir. Cizelgede her siitunda sadece bir rakam
degeri olabilir. Yani bir aday sadece bir kez atanabilir yada hi¢ atanamaz. Bir
satirda ise kurumum toplam istenen personel sayisi kadar say1 olabilir. Bir
satirdaki rakamlarin sayma sayisi1 seklindeki toplami, kuruma atanan personel
sayisin1 gosterir. Cizelge 4.5’ bakilacak olursa; 7. aday 4. tercihi olan 2.
kuruma atanmustir. 0. kuruma toplam iki aday (2 ve 3) atanmustir. 3. ve 4.
kurumlara hi¢ atama yapilmamugtir. 9. aday hi¢gbir kuruma atanmamagtir.

Cizelge 4.5’deki yerlesime gore kurumlarin durumuna bakilacak olursa;
0,1,2,5ve7. kurumatoplam 1’er, 3,4 ve 8. kurumlara atama yapilmamis (0),
6 ve 9. kurumlara toplam 2’ser aday atanmistir. Atanann toplam aday sayisi
9’dur.
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Cizelge 3.5: Kurum-Aday Atama Tablosu

0oj1/2 3/4(5)6]78]9 | —>»Kuumlar
0
1 2
211
3 5
4
5 1 .
6 2 6.aday 2.tercihi olan kurum
4 ~" 5’¢ atanmistir
8 5
9

11 1 0 0 1 2 1 0 2 —»Kurumlaraatanan aday sayilari
Adaylar

Buradan personel memnuniyet 6l¢iisii olan F,‘yi bulmak i¢in; adaylarin
puan ve yerlestikleri tercih siras1 bilgileri dikkate alinamaktadir. Cizelge 4.6’da
bu islemin adimlar1 gosterilmistir. Bunun i¢in sirasiyla ilk adaydan baglayarak
adaylarin  atandig1  tercih sirasinin  karekokiinlin  1’e  goére  tersi
(1/\/ atandigl tercih sirast ) ile atanan adaylarin normallestirilmis puanlart
carpilir. Cizelgeye gore V. adimim sonunda 10 adayin yerlestigi tercih sirasi ve
normallestirilmis puandan elde edilen F, degeri 4,28°dir. Bu deger sonraki
adimda (VI) toplam aday sayist olan 10’a bdliinerek [0-1] araliinda
normallestirilir.

Cizelge 3.6: Aday bilgilerinden, aday amag fonksiyonun hesaplanmasi

Adaylar— 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
I Nom?;)l) vant 4 | 9937 | 0,856 | 0,603 | 0,601 | 0,536 | 0,433 | 0,38 | 0,247 | 0,619
I Atandig1 Tercih 1 2 1 5 3 1 ) 4 5 4
Sirasi(t)
1 1Nt 1 o707 | 1 |o0447 0577 | 1 | o707 | 0577 | 0447 | ©
v (AWE)P 1| 066 | 086 | 026 | 034 | 053 | 03 | 022 | 011 0

v Y [ANEP] | 428

VI E- Y[ (1/9)P] | 4,28/10 = 0,428 (Toplam aday sayisi: 10)
P10

Fo = Fp (9/10) Fp = 0,428*(9/10) = 0,385 ( 9/10 : 10 adaydan 9’u atanmustir )

Miimkiin oldugu kadar ¢ok adaym atanmasi arzu edilmektedir. Bunun
icin atanan aday sayisinin, toplam aday sayisina orani ile VI. adimda elde edilen
deger carpilir. Ornekte; 10 adaydan 9’u atanmustir, o halde VI. adimda elde
edilen 0,428 says19/10 ile garpilir. Burada ne kadar az aday atanirsa, aday amag
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fonksiyonunun degeri o derece azalacaktir. Dolayisiyla maximizasyon olan
amag fonksiyonumuzda atanan aday sayisi olumlu yada olumsuz olarak isleme
girerek, boylece miimkiin oldugu kadar ¢ok adaym atanma imakani saglanmig
olacaktir.

Cizelge 4.7°de, atamadan sonraki kurumlarm personel bilgilerinin son
durumu goriilmektedir. Tabloda kurumlarin dagilim orani bilgilerine gore |I.
Dagilim Oranm1 0,166 ile 1,00 arasindadir. Ancak sadece bir kurum 0,166
(kurum 3), bir kurum da 0,33’tiir (kurum 6). Eger dagilim orami yiiksek olan
kurumlardan dagilim orani diisiik olan kurumlara atanabilecek adaylar varsa,
dagilim oranmi yiiksek olan kurumlardan alinarak diisiik dagilimli kurumlara
atanmalidir. Boylece atanan aday sayisi degismeden kurumlar arasindaki
dagilim dengelenmeye calisilir. Ornekteki yerlesim tablosunda 3 numaral
kurumu tercih eden aday olmadigi ic¢in (bkz. Cizelge 4.3) hi¢ aday
atanmamigtir. Bu kurumun dagilim orani ancak kurumda halen g¢alisan
adaylarin atanmasina izin verilmeyerek diizeltilebilir. Benzer sekilde 6
numarali kurumun dagilim orani da diisiiktiir. Bu oran mevcut calisanlarin
ayrilmasina izin vermeyerek ya da tercih eden adaylardan atanabilecek varsa
yeni aday atanarak yiikseltilebilir. Bu sekilde kurumlarin dagilim oranlarini en
tist diizeyde tutarak, oranlarin standart dagilimi minimuma indirilmeye galigilir.
Bunun i¢in dagilim oraninin standart sapmas1 amag fonksiyonuna katilmalidir.
Kurumlar arasindaki dagilim orani ne kadar dengesiz ise, standart sapma da o
oranda biiylik olur. Bu yiizden standart sapmanin ¢carpmaya gore tersi (1/(1+S))
kurum amag fonksiyonunda (Fk) hesaba katilmistir. Boylece kurumlar arasinda
personel dagiliminin dengeli olmasi saglanmaktadir.

Cizelge 3.7: Kurum yerlesim ve dagilim oranlar1 tablosu

Q o IP= 1. Dagilim Orant 1I. Dagilim Orani
Kl 2 | 2% ('Tg,?' AP (KPfAP)/PDC (KPfAP)/PDC
0 5) 4 3 2 1/0 (3+1)/5=0,8 * (3+0)/5=0,6 *
1] & 5 | 3 3 1 (3+1)/6=0,667 (3+1)/6=0,667
2 4 3 | 2 2 10 | (2+1)/4=0,75 * (2+0)/4=0,5 *
3| 6 3 |1 5 02 | (1+0)/6=0,166 * (1+2)/6=0,5 *
4| 7 6 | 4 3 0 (4+0)/7=0,571 (4+0)/7=0,571
5| 3 2 | 2 1 10 | (2+1)/3=1* (2+0)/3=0,667 *
6| 9 2 |1 8 204 | (1+2)/9=0,333* (1+4)/9=0,556*
7| 4 3 | 3 1 10 | @+ly4=1 * (3+0)/4=0,75 *
8| o9 7 |7 2 0 (7+0)/9=0,778 (7+0)/9=0,778
9| 4 0| o 4 2 (0+2)/4=0,5 (0+2)/4=0,5
Oranlar Toplam1: | 6,56 6,088
Oranlar Standart Sapmast: | 0,27 0,102

*: I. Dagilim Orani ile II. Dagilim Orant arasindaki degisenleri gosterir.
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Cizelge 4.7°deki O6rnek kurum tablosundaki /. Dagilim Oran’larinin
standart sapmas1 0,27 dir. Eger dagilim orani yiiksek olan kurumlara atanan
adaylardan 6. kurumlara ilave 2 aday atanabilirse ve 3 numarali kurumdan
adaylarin atanmasina izin verilmez ise bu kurumlarin dagilim oranlar1 0,5
yiikseltecek, dagilim orani yiiksek olan kurumlardan alindigi i¢in bu kurumlarin
da dagilim oranlar ortalamaya dogru ineceginden, dagilim oranlarin standart
sapmas1 azalarak 0,102 olacaktir. Boylece kurumlarin karsilama oranlari 0,5 ile
0,778 araliginda olacagindan oranlarin dagilim fark: azalacaktir. Bu, standart
sapmada sifira dogru yaklasarak kendini gosterir. Kurumlar arasi personel
dagilim oranlan arasindaki farklar biiyiidiikge standart sapma biiyiiyecektir.
Kurum amag fonksiyonu hesaplanirken, kurumlarm karsilama oranlarinin
toplam1 standart sapmaya bdliinerek kurumlar arasinda dengeli bir dagilim
yapabilecektir.

Ornekteki kurumlarin amag fonksiyonu hesaplanacak olursa: Once
strastyla tiim kurumlarin dagilim oranlari toplanir:

Y Dagilim Oranlar: = 6,56
Bu, toplam kurum sayisi olan 10’a (kurum sayis1) boliinerek normallestirilir;

Normal durumu : (1/K) Y Dagilim Oranlari = 6,56/10 = 0,656
bulunur.

Ancak; bazi kurumlarin dagilim orani 1, bazilarininki ¢ok kiigiik veya sifir olsa
dahi benzer oran elde edilebilir.

Ornegin; 1+1+1+1+1+1+0+0+0=6/10 => 0,6 bulunur.

Bu durumda standart sapma 0,516 olacaktir. Buna gore kurum uygunluk
degeri= 0,6/(1+0,516)=0,395 olur. Bu da kurumlarin arasindaki adaletsiz
dagilimi gosterir. Bu yiizden kurumlarin dagilimin standart sapmasi dikkate
alinmak zorundadir. Bunun igin;

Fi= (1/(1+S)) (1/K) > Dagilim Oranlari

Cizelge 4.6’da 1. Dagilim Orani siitununa gore bir hesaplama yapilacak
olursa;

Fk=(6,56/10) *(1/(1+0,27)) = 0,517 degeri ¢ikacaktir.

Cizelge 4.6. II. Dagilim Oram siitununa gore bir hesaplama yapilacak
olursa;

Fk=(6,088/10) *(1/(1+0.102)) = 0,553 degeri clde edilir.
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Goriildiigi gibi dagilim oran1 daha adaletli oldugu zaman Fy degeri daha
yliksek olacaktir. Bu da maksimizasyon olan amag fonksiyonuna olumlu katki
saglamaktadir.

Ornek problem igin; baslangig kromozomunun en iyi iiyesinin uygunluk
degeri ve daha sonraki belirli sayidaki iterasyon sonucunda popiilasyon
havuzundaki en iyi ¢oziimlerin uygunluk (fitness) degeri verilerine gore Sekil
4.1°deki grafik elde edilmistir.
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Sekil 3.1: Aday-Kurum Atama Grafigi

Sekil 4.1°de baslangic kromozomlarindan elde edilen en iyi ¢6ziim ile,
baslangic kromozomlarina genetik algoritma uygulanarak belirli sayidaki
iterasyondan sonra elde edilen F, (amag¢ fonksiyonu), Fx (kurum amag
fonksiyonu), F, (aday amag fonksiyonu) ve Ss (Kurumlarin personel dagilim
oranlarmin standart sapmasi) degerleri grafikte goriinmektedir. Problemde
amag¢ maksimizasyon oldugu i¢in uygunluk degerlerinin en biiyiikk olmasi
istenir. Baslangigta kurum (Fx) ve personel (Fp) uygunluk degerleri
(memnuniyet Olgiisii) diisik oldugundan bunlarin belirli oranlardaki
toplamindan olusan problem uygunluk degeri (F;) degeri de diisiiktiir. Ilk 1000
iterasyondan sonra uygunluk degerleri hizla artmig, daha sonraki iterasyonlarda
daha yavag artmistir. Artik belirli bir iterasyondan sonra uygunluk degerleri
degismeyecektir. Baslangigta 1000-2000 iterasyon, rulet ¢arki yontemine gore
kromozom segilerek yapilmis, daha sonra kararli durum genetik algoritmasi ile
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devam edilmistir. Toplam 5000 iterasyon yapilmigtir, ancak 3500 iterasyondan
sonra uygunluk degerlerinde degisme olmamustir. Belirli bir iterasyondan sonra
uygunluk degerlerinde bir degisme olmazsa iterasyon islemine son verilebilir.

Grafikte baslangic kromozomlar1 belirli bir seviyeden baslamistir.
Baslangic kromozomlarmin bir kismi tamamen rastgele, belirli bir kismi
kontrollii olarak olusturuldugu i¢in bu durum uygun bir baslangi¢ degeri ile
baslayarak problemin ¢6ziim siiresini kisaltmaktadir.

Grafikten goriilebilecegi gibi kurum uygunluk degeri ile kurumlarin
personel dagilim oranlarinin standart sapmasi arasinda ters iligki vardir. Bu
dogal bir durumdur. Zira, kurumlar arasinda personel dagilimi ne kadar dengeli
ise standart sapma da o derece diisiik olacaktir. Aksi durumda ise standart
sapma ne kadar biiyiikkse kurum memnuniyet oran1 o denli diisiik olacaktir.

Yine grafikten; Fx ve F, degerlerinin en yiiksek oldugu durumlardaki
elde edilen F; uygunluk degeri daha iyi ¢6ziimler sunmaktadir. Grafigin, 1800-
2000 iterasyonlar arasinda Fx ve F, degerleri birbirine ¢cok yakindir. Bu bolgede
aday memnuniyeti maksimumdur ancak kurum memnuniyeti hentiz maksimum
degildir. 2000 iterasyona kadar Fy ve Fp birlikte artmis, belirli bir noktadan
sonra Fp degeri artik artmamig hatta bir miktar azalmistir. F, ve Fy degerlerini
en iist noktada kesistigi durum ¢6ziim olarak alinabilir. Bu noktada maksimum
personel memnuniyeti ve belirli dlglide de kurum memnuniyeti olusmustur.
Ancak aday ve kurum memnuniyetinin belirli oranlardaki toplam: amag
fonksiyonu oldugundan iterasyon islemine devam edilerek en uygun ¢6ziimii
verecek Fi ve Fp degerleri elde edilmis olur. Boylece azami 6lgiide hem
kurumlar hem de adaylar memnun edilecektir. Farkli veri setleri igin elde
edilmis sonuglar asagida Cizelge 4.8’de goriinmektedir.

3.2. HEKIM ATAMA PROBLEMI COZUM
SONUCLARININ DEGERLENDIRILMESI

Problemin testi i¢in gercegine uygun, farkli sayida yapay veri seti
olusturularak gelistirilen model test edilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge
4.8’de sunulmustur. Cizelgeye gore veri setleri; bagvuran aday sayisina gore
10a, 20a, 100a gibi kategorize edilmistir. Ornegin cizelgeye gore; 10a’da
basvuran aday sayisi 10 iken, kurumlarin toplam istedigi personel sayis1 32°dir.
Bunun tersi, bagvuran aday sayisi, kurumlarin toplam istedigi personel
sayisindan biiyiik de olabilir. Bu durum problemin ¢6ziimiinde herhangi bir
farklilik arz etmemektedir.
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Cizelge 3.8: Gelistirilen model ile farkli veri setleri i¢in elde edilen sonuglar
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£ |25 & | 3 |28 | <8 |2 | 2 25 |2
10a [32 |10 [0451 |0385 |[0517 |9 |065 |027 3.000
20a |39 |20 [0394 [0262 |0527 |14 |0649 |0.23 5.000
100a | 366 | 100 | 0,406 | 0,366 | 0445 |78 | 0,548 | 0,232 8.000

Ornek atamalarda baslangic popiilasyonu igin, rastgele 100 adet
kromozom olusturulmustur. Popiilasyondaki bir kromozom kurum istekleri
dikkate alinmadan, adaylarin 6ncelikli tercihlerine gore atama yapacak sekilde
diizenlenmistir. Boylece, aday oncelikli, bir atama da ¢dziim kiimesi i¢inde
olmasi saglanmistir. Kromozom se¢me metodu olarak rulet ¢arki segme metodu
kullanilarak ¢aprazlanacak kromozomlar se¢ilmis ve bunlar ¢ift noktali
caprazlama yontemi ile ¢aprazlanarak yeni kromozomlar olusturulmustur.
Problemin ¢6ziimiinde ilk 1000 iterasyon rulet garki se¢im metoduna gore
yapilmis ve 1000 iterasyondan sonra karali durum genetik algoritmasi
uygulanmistir. Kromozomlar mutasyona ugratildiktan sonra  her birine
diizeltme algoritmasi uygulanip hem kisitlara uygun hale getirilmis hem de
kisitlara uygun olmayan kromozomlarda iyilestirme yapilmistir. Elde edilen
yeni kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra, popiilasyondaki
en kotii uygunluk degerine sahip iki kromozom popiilasyondan atilarak, elde
edilen yeni kromozomlar popiilasyona dahil edilmistir. Gorildigi gibi
popiilasyondaki belirli orandaki kromozom mutasyona ugratilmayip, onun
yerine her yeni birey mutasyona ugratilip diizeltme algoritmasi ile daha uygun
hale getirilmistir. Boylece yeni kromozomlarin kisitlara uygunlugu kontrol
edilmis ve aymi zamanda adaylarin Oncelikli tercihlerine atanmasi da
saglanmstir.

Problemin ¢oziimii esnasinda dinamik olarak kromozom se¢im yontemi
yazilim tarafindan otomatik olarak degistirilmektedir. Boylece se¢im
yonteminden dolayr olusacak monotonluklar minimize edilerek yerel
optimumlara takilmasi 6nlenmis ve daha kisa siirede ¢6zlime ulasilmistir.

Cizelge 4.8 e gore problem biiyiidiik¢e ¢oziim i¢in gerekli olan iterasyon
sayist da dogal olarak artirilmalidir. Baglangi¢ popiilasyon biiyiikligii,
kromozom gen sayisina (bagvuran aday sayisi) bakilmaksizin, 100 olarak
coOziilmiistiir. Problem biiytikliigii, basvuran aday sayisina gore belirlenmistir.
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Istenirse problem biiyiikliigii kurumlarin istedigi aday sayis1 olarak da
belirlenebilir. Ancak bunun ig¢in genetik modelin yeniden diizenlenmesi
gerekmektedir. Kurumlarin karsilama orani biiyiidiik¢e, kurum kargilama orant
standart sapmas1 azalmaktadir. Kurum karsilama orani ve atanan aday sayisi
ile dagilim standart sapmasi arasinda ters iliski oldugu goriilmektedir.

Amag fonksiyonu kurum ve aday amag fonksiyonlarindan olustugu i¢in
birisinin ¢ok kiigiik, digerinin ¢ok biiyiik olmasi ile olusan uygunluk degeri ile
kurum ve aday uygunluk degerlerinin birbirine yakin ve maksimum olduklari
durumda daha iyi ¢bziim sundugu goriilmiistir. Ote yandan
MaxF,=a*Fp+f*F« ve a+ f =1 oldugundan, o ve f Kkatsayilarma farklh
agirhk degerleri verilerek, personel memnuniyet Olciisii olan personel
uygunluk degeri (Fp) veya kurum memnuniyet dl¢iisii olan kurum uygunluk
degeri (F«) yardimiyla birisi daha memnun edilebilir. Unutulmamalidir ki birisi
daha memnun olunca digeri daha az memnun olacaktir. Gelistirilen atama
yazilminda bu katsayilar kullanici tarafindan degistirilebilecektir. Ornegin;
aday memnuniyet 6l¢iisiiniin katsayisi olan o degeri biiyiitiiliir ise, daha kiigiik
Fp degerleri yapay olarak biyiitiildiigii i¢in adaylar daha az memnun, yani
adaylar miimkiin oldugu kadar oncelikli tercihine degil, ancak tercihlerinden
birine atanirken, kurumlar daha ¢ok memnun olacaktir. Yani adaylarin tercih
sirasini fazla dikkate alinmaksizin kurumlarin istedikleri personel sayisi azami
Olciide saglanmis olacaktir.

Ulkemizdeki kurumlar arasinda gesitli nedenlerden dolay1 birbirlerine
gore tercih edilebilirlik konusunda farkliliklar s6z konusudur. Bu
farkliliklardan bazilari; sosyo-ekonomik kosullar, c¢aligma sartlari, igyeri
giivenligi, ulasim olanaklari, vb. gibi siralanabilir. Bu farkliliklardan dolay1
baz1 kurumlarda personel sikintis1 ¢ekilirken, bazi kurumlarda ise personel
fazlahigi s6z konusu olabilmektedir. Hatta bir ildeki kurumlar arasinda bile
personel yoniinden dengesizlikler gérmek miimkiindiir. Bu durum, kurumlarin
istedikleri hizmeti vermesine ve ayni zamanda personelin de istedigi kurumda
calismasma engel olmaktadir. Bu calismada amag; hem adaylarin tercih
ettikleri kurumlardan birinde calisabilmesini, hem de adaylarin kurumlar
arasinda dengeli dagitimini yaparak, azami Olg¢iide hem kurumlari hem de
adaylar1 memnun edecek bir atama yapmaktadir. Atama islemi, direkt kurum
bazinda nokta atama oldugundan, bilingli yada bilingsiz insan unsurundan
kaynaklanabilecek kusurlar da bertaraf edilecektir.

Calismada T.C. Saglhik Bakanliginda calisan belirli bir branstaki
hekimlerin ve bakanliga bagli kurumlarin mevcut bilgileri g6z 6niine alinarak
elde edilen veriler lizerinde, aday ve kurum istekleri ile aday ve kurum kisitlar
dikkate alinarak, hem adaylari, hem de kurumlari memnun edecek sekilde
adaylarin kurumlara atanmasi iglemini yapacak model, genetik algoritma
yardimiyla gerceklestirilmistir. Problemde; adaylarin hizmet puani, kadro
derecesi, gorev siiresi ve tercihleri ile birlikte, kurum istekleri ve kisitlari
dikkate alinarak miimkiin oldugu kadar ¢ok adayi, miimkiin oldugu kadar
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oncelikli tercihine, kurumlar arasinda dengeli bir sekilde atanmasi igleminin
optimizasyonu i¢in yeni bir model gelistirilmistir. Modelin test edilmesi igin,
ayr1 bir yazilm gelistirilip, gergek veriler dikkate alinarak farkli veri setleri
olusturulmustur. Olusturulan veri setlerinin bazilar1 gelistirilen modelin saglikli
bir sekilde test edilebilmesi igin gercek verilere bagl kalarak kontrollii olarak
retilmistir. Gelistirilen modele veri setlerine uygulanarak elde edilen sonuglar
Dordiincli Boliim’deki Cizelge 4.8’de verilmistir. Ayrica bu veri setleri
gerektiginde bagka aragtirmacilarin da konu iizerinde ¢alisabilmesi igin veri
tabaninda saklanmistir.

Problemin modellenmesinde kullanilan genetik algoritma 1970’li
yillardan beri arama, optimizasyon, makine oOgrenme gibi c¢ok farklh
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan popiiler algoritmalardan biridir. Genetik
algoritma, evrimsel algoritmanin basit bir farklilasmis halidir. Evrimsel
algoritma, biyolojideki evrimsel siiregten esinlenerek gelistirilmis, giiclii
olanlar hayatta kalir, dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Genetik algoritmada problem ¢6ziimii igin; problemin yapisina
uygun olarak kromozom kodlamasiyla baslanir. Sonra rastgele olusturulmus
kromozomlardan olusan bir baglangi¢ popiilasyonu elde edilir. Amag
fonksiyonuna gore popiilasyondaki kromozomlarin uygunluk degerleri
hesaplanir. Sonraki adim olarak popiilasyondaki belirli orandaki (6rnegin:%20)
kromozom mutasyon iglemine tabi tutulur. Yeni bireyler olusturmak igin farkl
secim yontemleri kullanilarak popiilasyondan segilen kromozomlar ¢aprazlanip
elde edilen yeni ¢ocuk kromozomlarin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanir.
Popiilasyondaki uygunluk degeri kotii olan kromozomlardan bazilar
popiilasyondan atilarak yeni kromozomlar popiilasyona dahil edilir. Bu islem
adimlart belirli bir sonlanma kriteri saglanana kadar tekrarlanir. islem sonunda
popiilasyonda kalan bireyler (kromozomlar) daha uygun bireylerdir ve her biri
¢oziim uzaymin bir elemanidir. Dolayisiyla kromozomlarin uygunluk
degerlerini en iyi yapmak ¢oziim kiimesindeki optimum sonucu bulmaya
esdegerdir. Popiilasyondaki kromozomlardan uygunluk degeri en iyi birey
optimum ¢6zimii veya optimuma yakin ¢dziimii veren kromozomdur. Eger
popiilasyondaki en uygun bireylerden ayni uygunluk degerine sahip ve gen
yapisi birbirinden farkli kromozomlar varsa, bu segenekli optimum ¢dziim
oldugunu gosterir. En iyi uygunluk degerine sahip kromozom alinip gen
kodlarma gore problemin ¢oziimii elde edilir.

Gelistirilen atama yazilimi vasitasiyla, ¢aligmada genetik algoritmanin
farkli se¢im, c¢aprazlama ve mutasyon yontemleri dinamik olarak
uygulanmistir. Problemin ¢6ziimii igin gelistirilen bilgisayar yazilimi ¢6ziim
esnasinda monotonluk oldugunda otomatik olarak se¢cme ve mutasyon
yontemlerini degistirmektedir. Boylece daha az iterasyonla, daha kisa siirede,
daha uygun ¢6ziime ulagsmak miimkiin olabilmektedir.

Problemin ¢dziimii i¢in gelistirilen yazilim, problemde kullanilan biitiin
parametreler kullanici tarafinda degistirilebilecek sekilde esnek bir yapiya
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sahiptir. Yazlimda kullanilan, kurum bilgileri, aday bilgileri, kromozom
bilgileri, elde edilen sonuglar veri tabaninda saklanabilmekte ve istendiginde
tekrar kullanilabilmektedir. Coziimde kullanilan bilgiler bir model verisi
oldugu i¢in sembolize edilmistir. Ornegin her bir kurum, sifirdan baslayarak
artan bir tamsay ile gosterilmistir j={0,1,2,..,K}. Istenirse veri tabaninda gergek
veriler de tutulabilecektir. Ornegin; kurumlari ifade eden rakamlara denk diisen
gercek kurum isimleri eslestirilebilir (1—Isparta Devlet Hastanesi, 2—Burdur
Devlet Hastanesi, gibi). Yine benzer sekilde adaylari sembolize eden
i={0,1,2,..,A} rakamlar1 adaym TC Kimlik numarasi ile iligkilendirilerek,
istenilen bir adayin diger tiim bilgilerine kolaylikla ulagilabilecektir. Kurum,
aday, atama bilgileri veri tabaninda saklanacag igin itiraz durumunda geriye
doniik islem yapabilme olanag1 da saglanacaktir. {lave olarak veri tabanindaki
kurum, personel, atama bilgilerinden farkli istatistiksel bilgiler elde edilmesi de
miimkiindiir.

Calismada ele alinan model, iilke ¢capindaki tiim kurumlara ayni1 anda
uygulanabildigi gibi, belirli bir bélgede veya bir il i¢erisindeki kurumlar arasi
personel atamada da kullanilabilir. Hatta kurum ig¢i servisler arasinda personelin
yer degistirme isleminde dahi uygulanabilir.

Ayrica gelistirilen model, bir isyerinde belirli bir igkolunda c¢alisanlarin
tercihleri, tecriibeleri, yetenekleri dogrultusunda, igyeri istekleri ve kisitlar da
dikkate almarak calisanlarin  igyerlerine yeniden yerlestirilmesinin
optimizasyonu seklinde kullanilabilecektir.
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