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Saglik sistemlerinde randevu cizelgeleme 6nemli bir problem olup giiniimiize kadar
yapilan ¢alismalar genellikle tek servis saglayicisi, tek planlama dénemi ve onceden
belirlenmis hasta sirast varligindaki problemler iizerine yogunlasmistir. Bu ¢alismada,
tek donem ve sabit sira varsayimlarini esneterek problem daha gercekg¢i ve karmasik bir
ortam igin ele alinmaktadir. Beklenen hasta bekleme siiresi, servis saglayicinin atil
bekleme stiresi ve fazla mesai stiresi maliyetini en azlayan iki asamali bir stokastik
program kullanilarak servis stirelerindeki belirsizligi gozetmenin ne kadar iyilestirme
sagladigi incelenmistir. Basit siralama kurallarina dayali iki sezgisel yontem onerilmis
ve bu yéntemlerin ¢oziim kalitesi ve ¢éztim stiresi agisindan performanst arastirilmigtir.

MULTI-PERIOD APPOINTMENT SCHEDULING PROBLEMS IN HEALTHCARE DELIVERY
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Appointment scheduling in healthcare systems is an important problem, and the majority
of the previous research has focused on problems with a single server, a single period and
a predetermined sequence of patients. In this study, we address the problem in a more
realistic and complex setting by relaxing the single-period and predetermined-sequence
assumptions. Using a two-stage stochastic program that minimizes the expected cost of
patient waiting time, server idle time and overtime, we examine the value of considering
uncertainty in service durations. We propose two heuristic methods based on simple
sequencing rules and evaluate their performance in terms of solution quality and
computation time.
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1. Giris

Birgok alanda Kkarsilasilan

Randevu ¢izelgeleme problemleri endiistri mithendisligi

randevu ¢izelgeleme ve yoneylem arastirmasi alaninda 1950’lerden beri ilgi

problemi, 6zellikle saglik sistemlerinde 6nemli bir yere
sahiptir. Ayakta (hastaneye yatis yapmasina gerek
olmayacak sekilde) teshis ve tedavi veren saglik
birimlerinde  karsilasilan en bilindik randevu
cizelgeleme ornekleri doktor randevularinin
olusturulmasi, ameliyatlarin cizelgelenmesi,
hemodiyaliz ve kemoterapi gibi periyodik tedavilerin
cizelgelenmesi, bilgisayarli tomografi cihazi ve manyetik
rezonans goriintiileme cihaz1 gibi kaynaklarin
kullaniminin  planlanmasidir. Randevu cizelgeleri
olusturulurken hastalarin bekleme siirelerini azaltmak,
doktorlarin ve/veya diger kaynaklarin atil bekleme
stirelerini (yani bos kalma siirelerini) azaltmak,
calisanlarin fazla mesai zamanlarini azaltmak gibi
amaglar gozetilir. Bu amaglar saglik hizmetlerine
erisimin artmasina ve maliyetlerin diisliriilmesine
hizmet eder.

(0 @

¢ceken ve calisilan bir problem olmus (Bailey, 1952;
Welch ve Bailey, 1952), o6zellikle son zamanlarda
problemin saghk alanindaki o6rnekleri bircok
arastirmaci tarafindan ele alinmistir (Cayirli ve Veral,
2003; Gupta ve Denton, 2008; Erdogan ve Denton, 2011;
Batun ve Begen, 2012; Ahmadi-Javid, Jalali ve Klassen,
2017). Bu c¢alismanin amaci randevu ¢izelgeleme
problemini tanitip kendine has zorluklarini tartismak,
problemin yapisina ve o6zelliklerine wuygun bir
modelleme yodntemi olan stokastik programlamayi
tanitmak, saglik sistemlerinde randevu cizelgeleme
problemleri icin gelistirilen stokastik programlama
yaklasimlar1 hakkinda kisa bir bilimsel yazin taramasi
sunmak, cok donemli randevu cizelgeleme probleminde
hasta sirasini ve randevu zamanlarini belirlemek icin bir
yaklasim gelistirmek, bu problemde belirsizligi dikkate
almanin degerini incelemektir.
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2. Temel Bilgiler
2.1. Randevu Cizelgeleme Problemi

Randevu cizelgeleme problemleri bazi ortak o6zellikler
tasimakla birlikte icinde bulunduklar sisteme 06zgii
ozellikler de barindirmaktadir ve bu c¢alismadaki
odagimiz saglik sistemleridir. Bu nedenle, metin
boyunca, sistemden hizmet alan kisilerden miisteri veya
hasta olarak bahsedilmekte, bu sozciikler es anlaml
olarak kullanilmaktadir. Servis saglayici, probleme gore
doktor, ameliyathane veya teshis/tedavi kaynaklari
olabilir.

Giniimiize kadar yapilan ¢alismalar, randevu
cizelgeleme problemlerini ¢ogunlukla tek servis
saglayicisy, tek planlama donemi ve 6nceden belirlenmis
miisteri (saglik sistemleri 0zelinde hasta) sirasi
varliginda ele almistir. Bu tip randevu cizelgeleme
problemlerinde servis siirelerindeki (muayene siiresi,
ameliyat siiresi, vb.) belirsizlik altinda verilmesi
gereken karar her miisteri i¢in ayrilan stire, buna bagh
olarak da planlanan varis zamanidir. Sekil 1’de gériilen
bu en sade modelde, miisterilerin belirlenen zamanda
vardig1 varsayilir ve bekleme siiresi, atil stire (bos gecen
siire) ve fazla mesai siiresi gerceklesen servis
strelerinin bir ¢iktisi olarak hesaplanir.

Randevu ¢izelgeleri olusturulurken hastalarin bekleme
strelerini azaltmak, doktorlarin ve/veya diger
kaynaklarin atil siirelerini azaltmak, ¢alisanlarin fazla
mesai siirelerini azaltmak gibi kimi zaman birbiriyle
celisen cesitli amaglar gozetilir. Birden fazla paydas
olmasi, hizmet sunumu i¢in ortak kaynaklarin kullanimy,
farkli amaglarin  aym1 anda  gozetilmesi ve
parametrelerdeki (talep, hasta varis zamanlari, servis
stresi gibi) belirsizlik problemi karmasiklastiran temel
faktorlerdir. lyi bir randevu cizelgeleme sistemi, saghk
sistemlerinde verimliligin ve sunulan hizmetin
kalitesinin artmasina hizmet eder.
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Sekil 1. Tek Servis Saglayicili Randevu Cizelgeleme
Problemi (Erdogan ve Denton, 2011)

2.2. Stokastik Programlama

Stokastik programlama, matematiksel programlamanin
bir dalidir ve parametrelerinde rassal karakterde
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belirsizlik bulunan optimizasyon problemleri i¢in bir
modelleme ve ¢6zim c¢ergevesi sunar. Bu tilr
problemlerde belirsizlik zaman iginde ¢6ziiliir ve buna
bagl olarak parametrelerle ilgili bilgi cogalir. Bu yaps,
stokastik programlamada karar asamalari ile ele alinir.
Problemdeki karar asamasi sayisi, ilgili stokastik
programin karmasikligini etkileyen 6nemli faktérlerden
biridir. Bu ¢alismada iki asamali bir stokastik
programlama yaklasimi kullanildigi i¢in bu béliimde iki
asamali stokastik programlar tanitilacaktir.

Iki asamali stokastik program (Birge ve Louveaux,
1997), belirsizligin ¢éziilmesinden dnce (birinci asama)
ve sonra (ikinci asama) olmak iizere iki asamadan
olusur. Belirsizlik ¢oziilmeden o6nce verilen kararlar
birinci asama kararlari, belirsizlik ¢oziildiikten sonra
yani parametrelerle ilgili tam bilgi ortaya c¢iktiktan
sonra birinci asama kararlarini da gozeterek verilen
kararlar ise ikinci asama kararlar1 olarak adlandirilir.
Ikinci agsama kararlan telafi kararlari olarak da bilinir.
Amag, ilk asama amacindan ve ikinci asama amacinin
beklenen degerinden olusan bir fonksiyonun optimal
(en iyi) degerini bulmaktir. ikinci asama amag
fonksiyonu telafi fonksiyonu olarak da bilinir. Stokastik
programdaki tiim kararlar siirekli degisken olarak ifade
edilebiliyorsa ilgili program stokastik dogrusal
program, kararlarin bir kismi ancak tamsay1 degisken
olarak ifade edilebiliyorsa ilgili programa stokastik
karisik tamsayili program olarak adlandirilir.

Stokastik programlamadaki temel varsayim rassal
parametrelerin dagilim bilgisine sahip olundugudur. iki
asamali stokastik programda, belirsizlik ¢oziilmeden
once parametrelerle ilgili sadece dagilim bilgisi vardir,
¢oziildiikten sonra ise parametrelerin degerleri bellidir,
yani tam bilgi vardir. Stokastik programlamada
belirsizligi ~ modellemenin en  sik  kullanilan
yontemlerinden biri rassal parametrelerin dagilim
bilgisini gozeterek olas1 ayrik senaryolar olusturmaktir.
Bir senaryo, parametrelerin her birine ait birer
degerden olusur. Belirsizlik ¢oziilmeden 6nce, yani ilk
asamada, karar verici senaryo kiimesini bilir, ancak
hangi senaryonun gerceklesecegini bilmez. Ikinci
asamada ise  belirsizlik  ¢6ziilmiis, senaryo
gerceklesmistir ve buna bagh olarak karar verici tam
bilgiye sahiptir.

Bir stokastik programin karmasikligini etkileyen temel
faktorler karar asamasi sayisi, karar degiskeni sayisi,
karar degiskeni tipi (stirekli/tamsay1), kisitlarin sayisi,
kisitlarin yapisi ve senaryo sayisidir.

Stokastik programlama literatiiriinde belirsizligi
modellemenin degerini yansitan iki énemli 6l¢ii vardir:
Stokastik Coziimiin Degeri (SCD) ve Miitkemmel Bilginin
Beklenen Degeri (MBBD).

Problem parametrelerindeki rassalligi bir senaryo
kiimesi kullanarak modellemek yerine, problem
parametrelerinin ortalama degerlerini iceren tek bir
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senaryo goz Oniinde bulundurularak olusturulan
deterministik matematiksel programa Beklenen Deger
Problemi (BDP) denir. BDP'nin ¢6ziimij, ilgili stokastik
program i¢in yaklasik bir ¢6éziimdiir. Bu ¢6ziimiin
parametrelerdeki rassallik altindaki degeri ile stokastik
programlama ¢ozlimiiniin degeri arasindaki fark,
belirsizligi modele dahil etmenin degerini gosterir ve
Stokastik Coziimiin Degeri (SCD) olarak bilinir.

Parametrelerin  gerceklesecek degerlerinin (yani
senaryonun) Onceden bilinmesi, miikemmel bilgi
altinda karar verilebilen durumu yansitir. Béyle bir
durum, gercek olmamakla birlikte, belirsizligin
azaltilabilmesinin potansiyel degerini 6l¢mek icin uygun
bir yap1 sunar. Miilkemmel bilgi altinda, olas1 her
senaryo icin elde edilen ¢6ziimlerin ortalama degeri,
ulasilabilecek en iyi ¢6ziim degerini temsil eder.
Miikemmel bilgi altinda elde edilmeyen ¢o6ziimlerin
hig¢birinin beklenen degeri bu degerden daha iyi olamaz.
Stokastik programlama ile elde edilen ¢6ziimiin degeri
ile bu deger arasindaki fark Miikkemmel Bilginin
Beklenen Degeri (MBBD) olarak adlandirilir.

3. Bilimsel Yazin Taramasi

Tek servis saglayicili randevu ¢izelgeleme sistemini tek
servis saglayicili kuyruk sisteminden ayiran temel
ozellikler planlama ufkunun sonlu olusu (miisteri
sayisinin belirli ve sinirli olusu) ve miisterilerin rassal
zamanlarda degil de planlanan zamanlarda sisteme
varigidir. Yine de ¢esitli varsayimlar altinda randevu
cizelgeleme problemine kuyruk sistemi temelli
yaklasimlar gelistiren c¢alismalar mevcuttur (Soriano,
1966; Mercer, 1973; Strum, May ve Vargas, 2000).
Benzetim modelleri daha gergekgi varsayimlar altinda,
daha karmasik randevu c¢izelgeleme sistemlerinin
incelenmesinde sik¢a kullanilmistir (Vissers ve
Wijngaard, 1979; Ho ve Lau, 1992; Ho ve Lau, 1999;
Rohleder ve Klassen, 2002; Klassen ve Rohleder, 2004;
Gul, Denton, Fowler ve Huschka, 2011). Stokastik
optimizasyon modeli tabanli c¢alismalarin, o6zellikle
stokastik programlama yaklasimlarinin, literatiirdeki
agirhig ise ozellikle son zamanlarda daha da artmistir;
yazin taramasinin buradan sonraki kismi bu ¢alismalara
odaklanmaktadir.

Weiss (1990) tek servis saglayicili ortam i¢in kaynak atil
zamaninli ve misteri bekleme zamanini en azlayan,
ameliyat sirasi ve ameliyat baslangi¢c zamani kararlarim
belirleyen bir optimizasyon modeli gelistirmis; bu
modeli kullanarak iki ve li¢ ameliyat iceren ornek
problemleri ¢o6zebilmistir. Wang (1993) tek servis
saglayicili randevu c¢izelgeleme problemini servis
slirelerinin {issel dagilim izledigi varsayimi altinda
calismis ve sabit aralikli varis zamanlarinin en iyi
¢ozliml garantilemedigini gostermistir. Denton ve
Gupta (2003) tek servis saglayicili randevu ¢izelgeleme
problemini miisteri bekleme zamanini, kaynak atil
zamanini ve fazla mesai siiresini en azlayan bir stokastik
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program olarak modellemisler ve standart ¢6ziim
yontemlerinde iyilestirmeler saglayarak gercekei
biiytkliikteki problem orneklerini ¢o6zebilmislerdir.
Begen ve Queyranne (2011) problemi servis siirelerinin
ayrik dagilim izledigi varsayimmi altinda calismislar;
amag¢ fonksiyonunun yapisal 6zelliklerini kullanarak
problem ¢6zmek tlizere polinom zamanl bir algoritma
gelistirmislerdir. Begen ve dig. (2012) ayni problemi,
daha gergekei bir varsayim altinda, servis siirelerinin
dagiliminin bilinmedigi ancak ge¢mise dayali verinin
mevcut oldugu durum icin ele almiglar; iyi bir ¢6ziim
elde etmek icin gerekli olan 6rneklem biiyiikliigii ile ilgili
sonuclar elde etmislerdir. Khaniyev ve dig. (2020) de tek
servis saglayicili randevu c¢izelgeleme problemini ele
almislar, problemi ama¢ fonksiyonunun yardimci
fonksiyonlar ve 6zyinelemeli bir yap1 kullanilarak ifade
edildigi bir stokastik program olarak modellemisler,
pratikteki uygulamalardan ilham alarak kolaylikla
uygulanabilir ve ¢6ziim kalitesi ytliksek ¢izelgeler iireten
sezgiseller 6nermislerdir.

Denton ve dig. (2007), randevu zamanlarinin yani sira
misteri sirasinin da karar degiskeni oldugu bir ortam
icin problemin daha karmasik bir versiyonunu
calismislar, sezgisel kurallara dayali farkli siralar
gozeterek coziimler elde etmisler ve siranin randevu
cizelgesinin performansini 6nemli dl¢iide etkiledigini
gostermislerdir. Miisteri sirasini karar degiskeni olarak
goz onlinde bulunduran diger ¢alismalar Mancilla ve
Storer (2012) ve Berg ve dig. (2014) tarafindan
yapilmistir. Her iki ¢alismada da problem iki asamali
stokastik programlama kullanilarak modellenmistir.
Problemin ¢6ziimii i¢in Mancilla ve Storer (2012)
ayristirma tabanl sezgisel bir yontem 6nermisler, Berg
ve dig. (2014) kesin ve sezgisel ¢6ziim yontemleri
gelistirmisler ve tek servis saglayicili sistem igin elde
edilen ¢oziimlerin ¢cok servis saglayicili sistemde de iyi
sonuglar veren bir sezgisel ¢6zim oldugunu
gostermislerdir.

Erdogan ve Denton (2013), tek servis saglayicili
randevu ¢izelgeleme problemini miisterilerin giin iginde
dinamik olarak randevu talep ettigi ortam igin
calismislar ve her talep noktasini bir asama olarak kabul
eden ¢ok asamali bir stokastik programlama modeli
olusturmuslardir. Yazarlar, modelin yapisal
ozelliklerinden de yararlanarak ayristirma tabanl bir
metod ile gerceke¢i biiytkliikteki 6rnek problemlere
¢0ziim elde etmislerdir. Bu problemin, miisteri sirasinin
da karar degiskeni oldugu uzantis1 Erdogan ve dig.
(2015) tarafindan iki asamali bir stokastik program
olarak modellenmis ve ¢éziilmistiir.

Bilgi¢c (2019), saglik sistemlerinde sik¢a karsilasilan ¢ok
donemli ve tek servis saglayicili randevu cizelgeleme
problemini, hastalarin bekleme siiresini, kaynaklarin
atil bekleme siiresini ve fazla mesai siiresini en azlayan
iki asamali bir stokastik program olarak modellemis,
ayristirma tabanli ¢6ziim algoritmalarinin ve c¢esitli
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sezgisel yontemlerin performansini incelemistir.
Zacharias, Liu ve Begen (2024), randevularin planlama
ufkundaki hangi giine ve giin icinde hangi zaman
araligina verilecegi kararlarini igceren ¢ok doénemli
randevu cizelgeleme problemini dinamik program
olarak modellemisler ve modelin ¢6zliimii i¢cin sezgisel
bir yontem dnermislerdir.

Saglik sistemlerinde randevu cizelgeleme problemini
cok servis saglayicili (birden fazla servis saglayicili)
veya ¢ok asamali ortamlar icin ele alan ¢alismalar da
bulunmaktadir. Gil (2018) birden fazla
ameliyathanenin bulundugu bir ortam i¢in, ameliyatlar
arasi hazirlik ekiplerinin sinirhh bulunabilirligi altinda,
hangi ameliyathanede hangi sira ile yapilacag belli olan
ameliyatlar i¢in randevu cizelgeleme problemini ele
almistir. Ele alinan problemde ameliyat siireleri ve
ameliyatlar arast  hazirlik  siireleri  belirsizlik
icermektedir. Yazar, problemi ilk asama Kkararlar
randevu zamanlar1 olan ve beklenen hasta bekleme
sliresinin ve ameliyathanelerin atil bekleme siiresinin
maliyetini en azlayan iki asamali bir stokastik program
olarak modellemis, problemin yapisindan yararlanan
bir sezgisel yontem gelistirmistir. Celik ve dig. (2023)
ameliyathanelerin ve anestezi indiiksiyonunun yapildig
indiiksiyon odalarinin kullaniminin birlikte planlandigy,
indiiksiyon ve ameliyatlar arasi hazirlik islerinin paralel
olarak yapilabildigi bir ortamda; hangi ameliyathanede
yapilacagr belli olan ameliyatlar i¢cin randevu
cizelgeleme problemini c¢alismislardir. Problemdeki
indiikksiyon, ameliyat ve ameliyatlar arasi hazirhk
streleri belirsizlik icermektedir. Yazarlar, problemi
beklenen hasta bekleme siiresinin ve indiiksiyon odalari
ile ameliyathanelerin atil bekleme siiresinin maliyetini
en azlayan iki asamali bir stokastik program olarak
modellemislerdir: ilk asamada ameliyatlarin sirasi ve
randevu zamanlari belirlenmekte, ikinci asamada ise
hastalarin indiiksiyon odalarina atamasi yapilmaktadir.
Yazarlar, problemin ¢dziimi icin performans: gesitli
yontemlerle iyilestirilmis  Progressive  Hedging
Algoritmasi 6nermislerdir. Zhou ve Yue (2019), servis
slirelerinde belirsizlik bulunan ¢cok agamali bir sistemde
hem miisteri sirast hem de randevu zamanlari
kararlarini iceren randevu cizelgeleme problemini ele
almiglardir. Yazarlar, problemi beklenen misteri
bekleme zamaninin ve servis saglayicilarin atil bekleme
zamaninin maliyetini en azlayan iki asamali bir
stokastik program olarak modellemisler ve problem
yapisindan yararlanan etkili bir L-Shaped Algoritmasi
gelistirmislerdir. Zhou ve Yue (2022), o6nceki
calismalarini  misterilerin  randevuya  gelmeme
olasiliklarini da dikkate alarak genisletmisler, problemi
iki asamal1 bir stokastik program olarak modellemisler
ve optimale yakin ¢6zlimlere verimli bir sekilde ulasmak
icin Benders ayristirmasina dayali bir algoritma
tasarlamislardir.

Bu boéliimde de deginildigi gibi, literatiirdeki ¢alismalar
cogunlukla tek donemli (6rnegin bir giinliikk) ve tek
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servis saglayicii randevu c¢izelgeleme problemleri
tizerinde yogunlasmistir. Problemin ¢ok donemli hali ile
saglik sistemlerinde ¢okg¢a karsilasiimaktadir (Gupta ve
Denton, 2008; Gul ve dig.,, 2011; Erdogan ve Denton,
2013). Bununla birlikte, cok dénemli problemi ele alan
sinirlh sayida ¢alisma bulunmaktadir (Bilgi¢, 2019;
Zacharias ve dig., 2024). Literatiirdeki bu boslugu ve
saglik sistemlerinde karsilasilan problemleri gozeterek,
bu c¢alismada ¢ok doénemli randevu cizelgeleme
problemi ele alinmis, problem i¢in iki asamali bir
stokastik program sunulmus, iki adet sezgisel yontem
onerilmis ve elde edilen sayisal sonuglara dayali
¢ikarimlar tartisilmistir.

4. Problem Tanimi ve Formiilasyonu

Bu c¢alismada, tek servis saglayicili ve ¢ok donemli
randevu cizelgeleme problemi ele alinmistir (Bilgig,
2019). Sunulan ve incelenen model birbiri ile es
ozelliklere sahip ¢ok servis saglayicili problemler i¢in de
kullanilabilir. Problem, beklenen hasta bekleme siiresi,
servis saglayicinin (kaynagin) atil bekleme siiresi ve
fazla mesai siiresi maliyetini en azlayan iki asamali
stokastik program olarak modellenmistir. ilk asama
kararlar1 hastalarin hangi giline ve pozisyona (siraya)
atanacagl ve planlanan servis streleridir (randevu
stireleridir).  ikinci asama kararlarni c¢izelgenin
gerceklesen performansi dlgiileridir; bunlar, hastalarin
bekleme siireleri, servis saglayicinin atil bekleme siiresi
ve fazla mesai siiresidir.

Ele alinan ¢ok doénemli randevu cizelgeleme
probleminde dénem sayisinin birden fazla oldugu ancak
¢ok yiiksek olmadig1 varsayilmaktadir. Bu nedenle hasta
bekleme siiresi olarak sadece dogrudan bekleme
sliresine (randevu donemi igindeki bekleme siiresine)
odaklanilmis, dolayli bekleme siiresi (randevunun
gerceklesebilecegi ilk dénem ile randevunun atandigi
donem  arasindaki  bekleme  siiresi) dikkate
alinmamastir. Ayrintili randevu cizelgesinin
olusturulacagi planlama ufkunun daha uzun oldugu
problem ortamlar i¢in dolayli bekleme siiresi de
dikkate alman performans o6lgiilerinin arasina
eklenebilir.

Kullandigimiz notasyon ve ardindan Onerdigimiz
problem formiilasyonu asagida sunulmustur.

Indisler

i: hasta (i=1...NNN+1,..,N+T) (i=N+
1,...,N + T indisli hastalar yapay hastalar olup sadece
dénem sonunu belirtmek i¢in kullanilmaktadir.)
t:dénem (t =1, ...,T)

k:pozisyon (k =1,..,N + 1)

s:senaryo (s = 1, ...,5)

Problem Parametreleri
d;s: i hastasinin s senaryosundaki servis siiresi
c": hasta bekleme stiresinin birim maliyeti
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c®: servis saglayicinin atil bekleme siiresinin birim

maliyeti
c?: fazla mesai birim maliyeti
L: her bir donem i¢in planlanan normal mesai stiresi

Yukaridaki problem parametrelerine baghh olarak
hesaplanan ve modelin kurulmasini Kkolaylastiran
yardimc1 parametreler soyledir:

M:M = rrl;aslx{dis}

Myg: My = ?]:1 dis

Mz: M2 =1L

Birinci Asama Karar Degiskenleri

X¢: t donemindeki k pozisyonunda bulunan hasta i¢in
ayrilan randevu siiresi

(Bu tamima gore, t donemindeki k pozisyonunda
bulunan hasta i¢in planlanan gelis zamani yani randevu
zamam Y.<_1 x,, olarak hesaplanir.)

Vitk: © hastasinin t dénemindeki k pozisyonuna atanip
atanmadigini gosteren ikili degisken (atandiysa 1
degerini, atanmadiysa 0 degerini alir)

Ikinci Asama Karar Degiskenleri

Pirs: S senaryosuna gore, t donemindeki k
pozisyonundaki i hastasinin bekleme siiresi

Sitks: S senaryosuna gore, servis saglayicinin t
doénemindeki k pozisyonundaki i hastasindan énceki atil
bekleme stiresi

O s senaryosuna gore, servis saglayicinin fazla mesai
stresi

Matematiksel Model (Iki Asamah Stokastik Program)

L1
Min 5 §=1 ZZ=1[[Z£V=1 leg=1(cw itks T CSitrs)] + Coots]

(1)

subject to
f=1 Zh=1Yier = 1 i=1,..,N 2)
t=1 2k21 Yiee = 1 i=N+1,.,N+T (3)
M Y <1 t=1,..,T;k=1..,N+1
(4)

ZiV=+1T Yiek 2 Z{V=+1T Vit(k+1)
t=1,...T;k=1,..,N (5
ZQI%Y(NHE)H( =1 t= 1' v, T (6)

ot ko Yv+ortk = Yh=1Kk * Vier
i=1,.,N;t=1,...,T (7)

Xex <M « YN yik t=1,..,T;k=1,..,N+1

8
M Xhe1 % Viek < Bioq D= L * Vicer)k
t=1,.,T—1 9)
Pit1s =0 i=1,..N+T;t=1,..,T;s=1,..,S
(10)

ESOGU Eng. Arch. Fac. 2026, 34(1), 2144-2155

i=1.,N+T;t=1,.,T;s=1.,S
(11)

Sit1s =0

Pitks < Mls * Yitk
i=1,.,.N+T;t=1,.,.T;k=2,..,N+1;s=1,..,S
(12)

Sitks < My * Yigxe
i=1,..N+T;t=1,...T;k=2,...,N+1;s=1,..,S
(13)
Z{V=+1T Pitys — Zliv:lT Sitks = Zliv=1 Pit(k—l)s +
Z?’=1 djs * YVit(k-1) — Xt(k-1)
t=1,...T;k=2,..,N+1;s=1,..,S (14)

Os = Z{V=1 ZI;¥=1 dis * Yigre + Zév=1 leg=1 Sitks — L
t=1,..,T;s=1,..,5S (15)

Vitk € {011}
i=1,.,N+T;t=1,...T;k=1,..,N+1 (16)
Xe = 0 t=1,..T;k=1,.,.N+1  (17)

Pitks =0, Sitks 20
i=1,.,N+T;t=1,.,;k=1,..,,N+1;s=1,..,S
(18)

O =0 t=1,.,T;s=1,..,S (19)

Amac¢ fonksiyonu (1), hasta bekleme siiresi, servis
saglayicinin atil bekleme siiresi ve fazla mesai siiresi
maliyetlerinin toplaminin beklenen degerini ifade eder.
Problemin kisitlar, sirasi ile asagidaki gerekleri ifade
eder:

(2)-(3): Her hasta ve her yapay hasta bir dénem-
pozisyon kombinasyonuna atanir.

(4): Her donem-pozisyon kombinasyonuna en fazla bir
hasta atanabilir.

(5): Herhangi bir donemindeki k + 1 pozisyonu ancak k
pozisyonu dolu ise kullanilabilir.

(6): Her donemin sonunu belirleyen bir yapay hasta
vardir.

(7): Herhangi bir ddnemdeki yapay hastanin pozisyonu
tlim hastalardan sonradir.

(8): Bir donem-pozisyon kombinasyonu i¢in randevu
stiresi ancak oraya bir hasta atanmigsa pozitiftir.

(9): Simetrik ¢oziimler arasindan servis saglayicilarin
atanmis hastalarin indis degerleri toplamina gore artan
sekilde dizildigi ¢6ziim segilir. Bu kisit, modelin
¢6zlimiini kolaylastirmak i¢in eklenmistir.

(10)-(11): Donemdeki ilk pozisyondaki hasta ilgili
bekleme siiresi ve atil siire yoktur.

(12)-(13): Bir pozisyonla ilgili bekleme siiresi ve atil
stire ancak o pozisyonda bir hasta varsa deger alabilir.
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(14): Bir pozisyonla ilgili bekleme siiresi ve atil siire
onceki pozisyonlarla ilgili kararlara bagl olarak
hesaplanir.

(15): Fazla mesai stiresi o donemdeki hastalarin servis
stireleri ve bekleme siirelerinin toplami ile normal
mesai siiresi arasindaki fark olarak hesaplanir.

(16)-(19): Karar degiskenleri ile ilgili kiime kisitlar1.

5. Sezgisel Yontemler

Ele alinan tek servis saglayicili ve ¢cok dénemli randevu
cizelgeleme problemi i¢in sunulan iki asamali stokastik
program problem biiyiikligi arttikca (donem sayisi,
hasta sayis1 veya senaryo sayisi parametrelerinden biri
veya birka¢1 daha biiyiik degerler aldik¢a) makul bir
stire icinde ¢oziilemeyebilir. Boyle durumlarda ¢6ziim
kalitesi ve ¢6zlim sliresi performansi yiiksek olan
sezgisel coziimler tercih edilebilir. Bu boéliimde, ele
alinan problem i¢in kullanilabilecek iki sezgisel yontem
sunulmaktadir: Sezgisel Yontem 1 (SY1) ve Sezgisel
Yontem 2 (SY2).

Her iki sezgisel yontemde de hastalarin dénemlere
atanmasi ortalama servis siiresine gore azalan siralama
kullanilarak yapilir (Denton, Miller, Balasubramanian ve
Huschka, 2010). Bu prensibe gore, heniiz herhangi bir
doneme atanmamis hastalar arasindan en uzun
ortalama servis siiresine sahip olan hasta, en erken
zamanda uygun hale gelen déneme atamir. Hastalar
donemlere atandiktan sonra, her donem icin hasta
sirasinin belirlenmesinde de her iki sezgisel yontemde
benzer yol izlenir ve hastalar artan servis stiresi
varyansina gore siralanir (Denton ve dig., 2007), yani
servis siiresi varyansi en diisiik hastanin randevusu
dénemin ilk randevusu olarak planlanir. iki sezgisel
yontemi birbirinden ayiran temel fark randevu
slirelerinin nasil belirlendigidir. SY1'de hastalarin
randevu siliresi ortalama servis siiresi olarak
belirlenirken, SY2’'de hasta-donem atamasi ve donem ici
hasta siralarinin (1)-(19)’a kisit olarak eklendigi iki
asamali stokastik programin ¢6ziimii ile elde edilir.
Sezgisel  yontemlerin  sozde kodlart  asagida
sunulmustur.

Sezgisel Yontem 1 (SY1) icin S6zde Kod:
1 Herhastai =1,...,N i¢in ortalama servis sliresini
hesapla: 4; = ¢ X3 dis

2 Herhastai =1, ..., N i¢in servis siiresi varyansini
L2 _1ys 2
hesapla: ¢; = ng=1(dis — )

3 Heniiz herhangi bir déneme atanmamais hasta
kiimesini U « {1,2, ..., N} olarak tanimla

4 Herdonemt =1, ..., T i¢in:
uygun hale gelme zamanini 4; « 0 olarak baglat
atanmis hasta kiimesini /; « @ olarak baslat
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5 Hasta kiimesi U’daki indisleri, ortalama servis
siiresine (u;) gore azalan sirada olacak sekilde
(iy, iy, ..iy) olarak sirala

6 j = 1'den N'’ye kadar:

8 Enkiiciik A, degerine sahip dénemit =1, ...,T
arasindan seg

9 Hastai'yi donem t’ye ata ve dénem ¢ icin uygunluk
zamanini giincelle: [, « [, U {i}, A; < A; + 1

10 Son

11 Herdénemt =1, ..., T i¢in:

12 Hasta kiimesi I;’deki indisleri, servis siiresi
varyansina (o) gore artan sirada olacak sekilde
(i1, i3, -uiyp,) olarak sirala

13 j = 1'den |l;|'ye kadar:

14 j. siradaki hastay1 ve ilgili randevu stiresini
belirle: i < i, Y = 1, X = 14

15 Son

16 Son

Sezgisel Yontem 2 (SY2) icin So6zde Kod:
1 Herhastai =1, ..., N i¢in ortalama servis siiresini

1
hesapla: y; = §Z§=1 d;s

2 Herhastai =1, ..., N i¢in servis siiresi varyansini
L2 _1vs 2
hesapla: o7 = £ X5_,(dis — ;)

3 Hentiz herhangi bir doneme atanmamis hasta
kiimesini U « {1,2, ..., N} olarak tanimla

4 Herdoénemt =1, ..., T igin:
uygun hale gelme zamanimi 4; « 0 olarak baslat
atanmis hasta kiimesini I, « @ olarak baslat

5 Hasta kiimesi U’daki indisleri, ortalama servis
sliresine (u;) gore azalan sirada olacak sekilde
(iy, iy, ..,iy) olarak sirala

6 j = 1'den N’ye kadar:

8 Enkiiciik A; degerine sahip dénemit =1, ...,T
arasindan seg

9 Hastai'yi donem t’ye ata ve dénem ¢t i¢in uygunluk
zamanini giincelle: [, « [, U {i}, A; < A; + 1

10 Son

11 Herdénemt =1, ..., T i¢in:

12 Hasta kiimesi I,’deki indisleri, servis stiresi
varyansina (o;”) gore artan sirada olacak sekilde
(i, iy, ...,i|,t|) olarak sirala

13 j = 1'den |I;|'ye kadar:

14 j.swradaki hastay: belirle: i « ij, y;, = 1

15 Son

16 Son

17 v = 1 kisitlarini model (1)-(19)’a ekleyerek elde
edilen iki asamali stokastik programi ¢dz

18 Randevu siirelerini stokastik programin
¢oziimiinden elde edilen x;;, degerleri olarak belirle
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6. Sayisal Sonugclar ve Tartismalar

Sayisal ¢alismamiz i¢in her biri bes ornek problem
iceren dort problem kiimesi olusturulmustur. Problem
kiimelerinde kullanilan dénem sayisi (T) ve hasta sayisi
(N) parametrelerinin degerleri Tablo 1'de goriilebilir.

Tablo 1. Problem Kiimelerine iliskin Dénem ve Hasta
Sayisi Degerleri
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donemli randevu cizelgeleme problemlerinin
modellenmesinde ve ¢o6zimiinde belirsizligi acgikca
gozetmenin  O6nemli  oldugunu ve  stokastik
programlamanin bu problemler i¢in uygun bir yaklasim
olabilecegini gdstermektedir.

Tablo 2. Stokastik Coziimiin Degeri (SCD) ve Miikemmel

Problem Donem Sayisi (T) Hasta Sayisi (N)
Kiimesi

1 2 6

2 2 10

3 3 6

4 3 10

Ornek problemleri olustururken hastalarla ilgili
servisler iki tip Oral Maxillofacial operasyonu olarak
secilmis ve ilgili siireler Gul ve dig. (2011) tarafindan
onerilen lognormal dagilimlara gore belirlenmistir.
Birinci tip operasyonlarin ortalama siiresi 33 dakika ve
standart sapmasi 19.11 dakikadir. Bu degerler, ikinci tip
operasyonlar icin ise 36 dakika ve 33.88 dakikadir. Her
ornek problemde, operasyonlarin %50’si birinci tip,
%50’si ikinci tip operasyondur; ve kullanilan senaryo
sayisl (S) 10°dur. Denton ve Gupta (2003)’de kullanilan
maliyet parametresi ayarlarindan biri benimsenerek,
hastalarin bekleme siiresi, servis saglayicinin atil
bekleme siiresi ve fazla mesai siiresi birim maliyetleri
birbirine esit degerler olarak alinmistir. Her bir donem
icin planlanan normal mesai stiresi, hastalarin ortalama
servis siirelerinin toplamini dénem sayisina bélerek
belirlenmistir.

Olusturulan her 6rnek i¢in stokastik problem, beklenen
deger problemi ve miilkemmel bilgi altinda senaryo
problemleri ¢oziilmiistiir. Bunlarin yani sira onerilen
sezgisel yontemlerle de c¢o6zliimler elde edilmistir.
Matematiksel modellerin ¢6ziimi i¢cin CPLEX 12.6.3
kullanilmis, sezgisel yontemler ise Microsoft Visual
Studio 2022 kullanillarak C diliyle kodlanmistir.
Deneylerimiz 1.40GHz hizinda Intel(R) Core(TM) Ultra
7 155H islemcili, 16 GB bellege sahip ve Windows 11 Pro
altinda ¢alisan bir PC'de gergeklestirilmistir.

Bu ¢oziimlerin degerleri kullanilarak hesaplanan SCD ve
MBBD degerleri Tablo 2’de sunulmustur.

Tiim problemler dikkate alindiginda SCD’nin %12,74 ile
%52,38 arasinda degistigi gorilmektedir. Birinci
kiimedeki problemler icin, yani 6 hasta ve 2 dénem
iceren daha kiigik problemler i¢cin SCD ortalama
%31,52, en fazla %52,38’dir. Birinci ve ikinci kiimedeki
problemlerden elde edilen sonuclar karsilastirildiginda
hasta sayisi arttik¢a ortalama SCD’nin arttigl, birinci ve
ticlincli kiimedeki problemlerden elde edilen sonugclar
karsilastirildiginda ise donem sayisi arttikgca SCD’nin
azaldigi goriilmektedir. En diisiik ortalama SCD ii¢linci
problem Kkiimesine aittir ve %24,77’dir. Biitlin
kiimelerdeki problemler i¢in SCD’nin ytliksek olmasi ¢cok

Bilginin Beklenen Degeri (MBBD)

ﬁ;‘:ﬁi‘:“ Problem % SCD % MBBD
11 % 22,96 % 80,62
12 % 52,38 % 64,96
13 % 45,83 % 76,25
%T:Z, Negy | L4 % 22,24 % 65,76
15 % 14,16 % 68,04
Ortalama % 31,52 % 71,13
Maksimum % 52,38 % 80,62
;ﬁ‘:ﬁi‘:“ Problem % SCD % MBBD
21 % 44,97 % 77,77
2.2 % 34,97 % 76,43
23 % 42,51 % 75,13
?T=2' Neo) | 24 % 39,10 % 87,90
2.5 % 37,81 % 71,63
Ortalama % 39,87 % 77,77
Maksimum % 44,97 % 87,90
;fl‘:zi‘:“ Problem % SCD % MBBD
31 % 18,35 % 68,92
3.2 % 38,32 % 53,77
33 % 32,38 % 66,91
VIR X % 12,74 %51,13
35 % 22,07 % 51,87
Ortalama % 24,77 % 58,52
Maksimum 9% 38,32 % 68,92
;{l‘::l’(':s‘l“ Problem % SCD % MBBD
41 % 41,46 % 76,47
42 % 25,49 % 73,10
43 % 41,84 % 72,50
=snet0) |+ % 28,90 %87,27
45 % 37,75 % 66,92
Ortalama % 35,09 % 75,25
Maksimum % 41,84 % 87,27

Tiim problemler dikkate alindiginda SCD’nin %12,74 ile
%>52,38 arasinda degistigi gorilmektedir. Birinci
kiimedeki problemler i¢in, yani 6 hasta ve 2 donem
iceren daha kiiciik problemler icin SCD ortalama
%31,52, en fazla %52,38’dir. Birinci ve ikinci kiimedeki
problemlerden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda
hasta sayisi arttik¢a ortalama SCD’'nin arttigl, birinci ve
ticlincl kiimedeki problemlerden elde edilen sonuclar
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karsilastirildiginda ise donem sayisi arttikca SCD’'nin
azaldig: goriilmektedir. En diisiik ortalama SCD {i¢lincii
problem kiimesine aittir ve %24,77'dir. Biitiin
kiimelerdeki problemler i¢cin SCD’nin ytiksek olmasi ¢ok
donemli  randevu  c¢izelgeleme  problemlerinin
modellenmesinde ve ¢6ziimiinde belirsizligi acikca
gozetmenin  O6nemli  oldugunu ve  stokastik
programlamanin bu problemler i¢in uygun bir yaklasim
olabilecegini gdstermektedir.

Tim kimelerdeki problemler dikkate alindiginda
MBBD’'nin %51,13 ile %87,90 arasinda degistigi
gorilmektedir. MBBD'nin bu kadar yiiksek ¢ikmasinin
en onemli sebebi, miikemmel bilgi varliginda hasta
bekleme siirelerinin ve servis saglayicinin atil bekleme
sliresinin sifir olmasi, amag¢ fonksiyonunun sadece fazla
mesai suresi ile ilgili kisminin deger almasidir.
Miikemmel bilginin varligy, erisilemeyecek olan ideal bir
durumu belirtse de yliksek MBBD degerleri servis
strelerinin ~ tahmininin  iyilestirilmesinin =~ amag
fonksiyonunu iyilestirme potansiyeli  oldugunu
gostermektedir.

Sezgisel yontemlerde elde edilen ¢6ziimlerin kalitesi
(vani ulasilan amag¢ fonksiyonu degeri) acisindan
performanslarin1 kargsilastirabilmek icin elde edilen
¢oziimlerin iki asamali stokastik program ((1)-(19))
olarak modellenen stokastik problemin optimal
¢oziimiinden ne kadar saptig1 hesaplanmistir. Beklenen
deger probleminin (BDP’'nin) ¢6ziimii de bir sezgisel
¢oziim olarak kullanilabilecegi icin karsilastirmaya bu
¢ozim de dahil edilmistir. BDP’nin ve sezgisel
yontemlerin ¢oziimleri i¢in optimalden sapma degerleri
Tablo 3’te sunulmustur.

Biitiin problem kiimeleri dikkate alindiginda BDP
¢ozimiiniin ortalama sapma degerinin %35,08 ile
%66,88 arasinda degistigi, maksimum sapmanin ise
%109,99 oldugu gorilmektedir. Onerilen sezgisel
yontemlerin performanslarinin BDP’den belirgin bir
sekilde daha iyi oldugu goriilmektedir. SY1 i¢in ortalama
sapma degeri %9,09 ile %21,81 arasinda degismektedir
ve maksimum sapma %37,12’dir. SY2 icinse ortalama
sapma degeri %3,29 ile %16,42 arasinda degismektedir
ve maksimum sapma %27,63’tiir. SY1 ve SY2'nin ¢6ziim
kalitesi agisindan performanslarinin BDP'den belirgin
diizeyde daha iyi olmasimin temel sebebi BDP’de servis
sturesindeki belirsizlik dikkate alinmazken SY1 ve
SY2'de bu belirsizligin donem i¢i hasta sirasinin artan
servis siiresi varyansina gore belirlenmesiyle dikkate
alinmasidir. SY2'nin performasinin SY1'in
performansindan daha iyi olmasinin sebebi ise SY1'de
randevu siirelerinin ortalama servis siiresine esit olacak
sekilde planlanmasi, SY2’'de ise randevu siirelerinin
matematiksel model ¢6ziimii ile elde edilmesidir.
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Tablo 3. Beklenen Deger Problemi (BDP), Sezgisel
Yontem 1 (SY1) ve Sezgisel Yontem 2 (SY2) Coziimleri
icin Optimalden Sapma Degerleri

Problem | | lem | BDP SY1 SY2
Kiimesi
1.1 % 29,80 % 21,30 | % 13,12
1.2 % 109,99 | % 2,19 % 0,68
1 1.3 % 84,60 % 9,28 % 6,45
(1=2 1.4 % 28,61 % 1,82 % 0,90
N= 6)' 1.5 % 16,50 % 10,84 | % 6,46
Ortalama % 53,90 % 9,09 % 5,52
Maksimum | % 109,99 ;/‘; 20 % 13,12
Problem | o, 1iem | BDP sY1 sY2
Kiimesi
2.1 % 81,71 %1947 | % 17,45
2.2 % 53,78 %1573 | % 10,66
2 2.3 % 73,94 %21,25 | %1573
(T=2, 2.4 % 64,20 %3712 | %27,63
N=10) 2.5 % 60,79 %1547 | % 10,64
Ortalama % 66,88 % 21,81 % 16,42
Maksimum | % 81,71 % 37,12 % 27,63
Problem | o\ em BDP sY1 SY2
Kiimesi
3.1 % 22,47 %11,06 | % 1,72
3.2 % 62,12 %10,13 | % 6,66
3.3 % 47,89 % 7,81 % 0,54
fT:& N=6) 3.4 % 14,60 %9,38 % 6,35
3.5 % 28,31 %10,58 | % 1,16
Ortalama % 35,08 % 9,79 % 3,29
Maksimum | % 62,12 % 11,06 | % 6,66
Problem | o, lem BDP sY1 Ssy2
Kiimesi
4.1 % 70,84 % 7,60 % 4,91
4.2 % 34,22 %1534 | %11,28
4 43 % 71,95 %17,50 | % 15,46
(T=3, 4.4 % 40,65 %2594 | % 20,26
N=10) 45 % 60,65 %1712 | % 14,17
Ortalama % 55,66 % 16,70 % 13,22
Maksimum % 71,95 % 25,94 % 20,26

Stokastik problemin, BDP’nin ve sezgisel yontemlerin
¢oziim siireleri Tablo 4’'te sunulmustur. Problem
biiyikligi arttikca ¢éziim stireleri artmaktadir ve en
biiyiik problemlerin bulundugu problem kiimesi igin
(Problem Kiimesi 4 i¢in) optimal ¢6ziimiin elde edilme
sliresi, yani stokastik problemin ¢6ziim stiresi 743,70
saniyeye kadar ulasabilmektedir ve ortalama degeri
416,91 saniyedir. Onerilen sezgisel yontemler arasinda
¢0ziim kalitesi performansi en iyi olan SY2 i¢inse ¢6ziim
sliresi biitlin problemler i¢in 0,1 saniyeden daha kisadir.
Tablo 2’de sunulan yiiksek SCD’lerden anlasilacag
lizere belirsizligi dikkate almanin 6nemli oldugu bu
problemde  stokastik  problemin = ¢o6zililemedigi
durumlarda BDP’nin ¢éziimiinii kullanmak yerine hem
¢Ozlim Kalitesi hem de ¢6ziim siiresi yoniinden tatmin
edici sonuglar iireten SY2'yi kullanmak daha uygundur.
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Tablo 4. Stokastik Problem (SP), Beklenen Deger
Problemi (BDP), Sezgisel Yontem 1 (SY1) ve Sezgisel
Yontem 2 (SY2) icin Coziim Siireleri (islemci Calisma
Siiresi, Saniye Cinsinden)

Problem |, \em Sp BDP | SY1* | SY2
Kiimesi
1.1 0,83 0,28 0,00 | 0,03
1.2 0,88 0,13 0,00 | 0,01
1 1.3 1,06 0,38 0,00 | 0,03
(T=2, 1.4 0,94 0,47 0,00 | 0,03
N=6) 1.5 0,95 0,13 0,00 | 0,01
Ortalama 0,93 0,28 0,00 0,02
Maksimum 1,06 0,47 0,00 0,03
Problem |, em Ssp BDP | SY1 | sy2
Kiimesi
2.1 34,94 1,97 0,00 | 0,02
2.2 20,03 1,92 0,00 | 0,03
2 2.3 306,53 | 4,73 0,00 | 0,03
(T=2, 2.4 94,94 4,00 0,00 | 0,02
N=10) 2.5 26,66 4,98 0,00 | 0,02
Ortalama 96,62 3,52 0,00 | 0,02
Maksimum | 306,53 | 4,98 | 0,00 | 0,03
Problem | 1 lem sp BDP | SY1 | sy2
Kiimesi
3.1 1,36 0,23 0,00 | 0,05
3.2 1,14 0,20 0,00 | 0,03
3 3.3 1,27 0,27 0,00 | 0,03
(T=3, 3.4 1,01 0,33 0,00 | 0,02
N=6) 3.5 1,06 0,22 0,00 | 0,03
Ortalama 1,17 0,25 0,00 0,03
Maksimum 1,36 0,33 0,00 0,05
Problem | b 1 lem SP BDP | SY1 | SY2
Kiimesi
4.1 57570 | 1,14 0,00 | 0,03
42 517,86 | 2,50 0,00 | 0,03
4 43 129,52 | 2,22 0,00 | 0,03
(T=3, 4.4 743,70 | 1,39 0,00 | 0,02
N=10) 45 117,75 | 2,33 0,00 | 0,03
Ortalama 416,91 | 1,92 0,00 | 0,03
Maksimum | 743,70 | 2,50 0,00 | 0,03

Beklenen deger probleminin ve sezgisel yontemlerin
¢oziim  Kkalitesi ve ¢b6ziim sliresi agisindan
performanslarinin  senaryo sayis1 arttikca nasil
degistigini goérebilmek icin 6rnek problemler senaryo
sayisinin 100 (S = 100) oldugu durum i¢in de yaratilmis
ve c¢Ozllmistir. Bu o6rnek problemler icin, yiliksek
senaryo sayist goz oniinde bulundurularak stokastik
programin ¢oziimiinde 1 saatlik bir ¢6ziim siiresi limiti
kullamlmistir. Bu siire icinde optimal ¢déziimiin
bulunamadigi durumlarda (Problem Kiimesi 2 ve
Problem Kiimesi 4’teki tiim 6rnek problemler icin)
¢oziim kalitesi performansi 6l¢lisii olarak optimalden
sapma degeri yerine iist sinirdan sapma degeri
kullanilmistir. BDP, SY1 ve SY2 c¢ozlimleri igin
optimalden veya (optimal ¢6ziimin bulunamadigl
durumlarda) st sinirdan sapma degerleri Tablo 5’te
sunulmustur. Tablo 5’teki ortalama ve maksimum
sapma degerleri, senaryo sayisinin yiiksek oldugu
durumlarda da sezgisel yontemlerin (SY1 ve SY2'nin)
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¢Oziim kalitesi performanslarinin BDP’den belirgin
diizeyde daha iyi oldugunu ve SY2'nin SY1'den daha iyi
¢ozliimler Urettigini gostermektedir.

Tablo 5. Yiiksek Senaryo Sayisina Sahip Problemlerde
(S=100) Beklenen Deger Problemi (BDP), Sezgisel
Yontem 1 (SY1) ve Sezgisel Yontem 2 (SY2) Coziimleri
icin Optimalden veya Ust Sinirdan Sapma Degerleri

Problem | p 1 em BDP sY1 SY2
Kiimesi
Y1.1 %21,43 %7,16 %4,66
Y1.2 %20,47 %2,20 %0,36
1 Y1.3 %7,40 %5,09 %3,42
(T=2, Y1.4 %24,40 %6,29 %3,19
N=6) Y1.5 %12,49 %2,34 %0,00
Ortalama %17,24 %4,62 %2,33
Maksimum %24,40 %7,16 %4,66
Problem | \iem | BDP sY1 sY2
Kiimesi
Y2.1 %23,32 %3,44 %2,46
Y2.2 %19,44 %4,39 %3,04
2 Y2.3 %8,14 %4,02 %3,34
(T=2, Y2.4 %34,91 %4,15 %2,96
N=10) Y2.5 %13,31 %4,94 %4,18
Ortalama %19,83 %4,19 %3,20
Maksimum %34,91 %4,94 %4,18
Problem | 1 em BDP SY1 SY2
Kiimesi
Y3.1 %26,44 %5,22 %0,95
Y3.2 %17,57 %7,03 %1,21
3 Y3.3 %18,42 %11,07 | %3,77
(T=3, Y3.4 %5,69 %5,69 %0,19
N=6) Y3.5 %16,49 %8,71 %3,34
Ortalama %16,92 %7,54 %1,89
Maksimum %26,44 %11,07 %3,77
Problem | 1 em BDP sY1 SY2
Kiimesi
Y4.1 %17,91 %4,34 %1,42
Y4.2 %28,48 %10,57 | %9,05
4 Y4.3 %18,24 %3,16 %1,17
(T=3, Y4.4 %24,48 %6,30 %3,73
N=10) Y4.5 %19,18 %4,29 %2,52
Ortalama %21,66 %5,73 %3,58
Maksimum | %28,48 %10,57 | %9,05

Problem Kiimesi 1 ve Problem Kiimesi 3 i¢in optimalden sapma
degerleri, Problem Kiimesi 2 ve Problem Kiimesi 4 i¢in iist sinirdan
sapma degerleri sunulmustur.

Yiikksek senaryo sayisina sahip 6rnek problemler i¢in
stokastik problemin, BDP'nin ve sezgisel yontemlerin
¢o6zliim siireleri Tablo 6’da sunulmustur. Bu o6rnek
problemler dikkate alindiginda, oOnerilen sezgisel
yontemler arasinda ¢éziim kalitesi performansi en iyi
olan SY2 i¢in ¢6ziim siiresinin maksimum degerinin 0,2
saniye oldugu gorilmektedir. Stokastik problemin
makul bir siire icinde ¢oziilemedigi durumlarda SY2'yi
kullanmak hem ¢6ziim kalitesi hem de ¢6ziim siiresi
yoniinden tatmin edici sonuglar vermektedir.
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Tablo 6. Yiiksek Senaryo Sayisina Sahip Problemlerde
(S = 100) Stokastik Problem (SP), Beklenen Deger
Problemi (BDP), Sezgisel Yontem 1 (SY1) ve Sezgisel
Yoéntem 2 (SY2) i¢in Coziim Siireleri (Islemci Calisma
Siiresi, Saniye Cinsinden)

Problem |, \em sp BDP | SY1* | SY2
Kiimesi
Y1.1 15,11 0,44 0,00 | 0,05
Y1.2 12,56 0,14 0,00 | 0,06
1 Y1.3 13,84 0,23 0,00 | 0,05
(T=2, Y1.4 13,11 0,20 0,00 | 0,05
N=6) Y1.5 13,45 0,17 0,00 | 0,03
Ortalama 13,61 0,24 0,00 | 0,05
Maksimum 15,11 0,44 0,00 0,06
;‘;‘:}l’i‘;‘l“ Problem Ssp BDP | sy1 | svz
Y2.1 3600,00 | 2,94 0,00 | 0,09
Y2.2 3600,00 | 1,72 0,00 | 0,20
2 Y2.3 3600,00 | 1,88 0,00 | 0,09
(T=2, Y2.4 3600,00 | 2,05 0,00 | 0,08
N=10) Y2.5 3600,00 | 1,84 0,00 | 0,14
Ortalama 3600,00 | 2,09 0,00 | 012
Maksimum | 3600,00 | 2,94 0,00 | 0,20
Problem | 1 lem sp BDP | SY1 | sy2
Kiimesi
Y3.1 38,02 0,27 0,00 | 0,06
Y3.2 35,03 0,17 0,00 | 0,05
3 Y3.3 31,01 0,19 0,00 | 0,06
(T=3, Y3.4 40,64 0,19 0,00 | 0,05
N=6) Y3.5 27,13 0,19 0,00 | 0,06
Ortalama 34,37 0,20 0,00 | 0,06
Maksimum | 40,64 0,27 | 0,00 | 0,06
Problem | b 1 lem SP BDP | sy1 | syz
Kiimesi
Y4.1 3600,00 | 1,25 0,00 | 0,17
Y4.2 3600,00 | 1,17 0,00 | 0,13
4 Y4.3 3600,00 | 1,20 0,00 | 0,13
(T=3, Y4.4 3600,00 | 1,22 0,00 | 0,17
N=10) Y4.5 3600,00 | 0,86 0,00 | 0,14
Ortalama 3600,00 | 1,14 0,00 0,15
Maksimum | 3600,00 | 1,25 0,00 | 0,17

*SY1 siitunlarinda 0,00 goriinmesinin sebebi bu yontem igin
maksimum ¢6ziim stiresinin 0,001 saniye olmasidir.

7. Sonug

Bu calismada, tek servis saglayicili ve ¢ok donemli
randevu c¢izelgeleme problemi iki asamali bir stokastik
program  olarak  modellenmis ve  belirsizligi
modellemenin degeri 6rnek problemler kullanilarak
olciilmustir. SCD'nin %12,74 ile %52,38 arasinda
degismesi, cok donemli randevu ¢izelgeleme problemini
¢ozmek icin belirsizligi acikca modelleyen stokastik
programlama gibi yaklasimlar kullanmanin &nemini
gostermektedir. %51,13 ile %87,90 arasinda degisen
yiksek MBBD degerleri ise servis siirelerinin
tahmininin iyilestirilmesinin olusturulan randevu
cizelgesinin  performansini  arttirma  potansiyeli
oldugunu gostermektedir.

Ele alinan problem icin iki tane sezgisel yontem
onerilmistir. Her iki sezgisel yontemde de hastalarin
donemlere atanmasi ortalama servis siiresine gore
azalan siralama dikkate alinarak yapilmakta, dénem igi
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hasta sirasi ise artan servis siiresi varyansina gore
olusturulmaktadir. ilk sezgisel yéntemde randevu
slireleri ortalama servis sliresine esit olacak sekilde
planlanmakta, ikinci sezgisel yontemde ise randevu
stireleri matematiksel modelle belirlenmektedir.
Sayisal deneylerin sonuglari, senaryo sayisinin yiiksek
oldugu durumlarda da kisa siirede ¢6ziim iireten ikinci
sezgisel yontemin ¢dziim kalitesi performansinin hem
beklenen deger probleminden hem de ilk sezgisel
yontemden daha iyi oldugunu gostermektedir.

Arastirma ve Yayin Etigi

Bu ¢alismada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada Sakine BATUN bilimsel yazin taramasi,
problem tanim1 ve formiilasyonu, yaklasimin
belirlenmesi, sayisal calisma ve makalenin yazimi
asamalarinda katki saglamistir.

Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢cikar ¢atismasi beyan
edilmemistir.
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