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Kurzfassung

Die Einsatzplanung in der postgradualen Ausbildung von Turnusérzt*innen stellt sich
als komplexes Planungsproblem dar. Dieses Problem wird in Osterreich aktuell man-
gels Alternativen vorwiegend hdndisch und unter Zuhilfenahme einfacher, ungeeigne-
ter Hilfsmittel behandelt, was mit hohem Personal- und Zeitaufwand einhergeht. In die-
ser Arbeit wurde ein metaheuristisches Verfahren, basierend auf einem genetischen Al-
gorithmus, zur automatisierten Erstellung und Optimierung von Einsatzplanen fiir die
Ausbildung von Turnusdrzt*innen entwickelt. Dazu wurden relevante Ziele und Rand-
bedingungen unter Bertiicksichtigung von Stakeholder-Interessen und den gesetzlichen
Rahmenbedingungen identifiziert und formuliert. Das in dieser Arbeit erzeugte Artefakt
umfasst, neben einem Algorithmus zur Losung vorliegender Probleminstanzen, Werk-
zeuge zur Bewertung existierender Losungen hinsichtlich ihrer Giite und Korrektheit
sowie zur Visualisierung besagter Losungen. Das gesamte Artefakt kann in der opera-
tiven Personalplanung in osterreichischen Krankenh&dusern eingesetzt werden, um den
kiinftigen Personaleinsatz in der &drztlichen Ausbildung zu planen und zu optimieren.
Das entwickelte Verfahren ist dabei in der Lage, zuldssige und vergleichsweise gute
Losungen fiir vorliegende, reale Planungsprobleme zu finden. Damit kann es als As-
sistenzsystem fiir die automatisierte Einsatzplanung verstanden werden, das sowohl
gesellschaftlichen als auch wirtschaftliche Nutzen stiftet. Es trdgt zur Entlastung und
Einsparung erforderlicher Personalressourcen in der Planung sowie in der Ausbildung
bei und kann so der aktuellen Personalknappheit im Gesundheitsbereich entgegenwir-
ken. Das Verfahren liefert eine Basis fiir kiinftige Entwicklungen in der automatisierten
Einsatzplanung von Turnusarzt*innen, und kann fiir den Einsatz in anderen Liandern

adaptiert und hinsichtlich seiner Laufzeiteigenschaften optimiert werden.
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Abstract

The scheduling of postgraduate medical residents is a complex planning problem. In
Austria, this problem is currently handled mainly manually and with the help of sim-
ple, unsuitable aids due to a lack of alternatives, which is associated with high person-
nel and time efforts. In this work, a metaheuristic method, based on a genetic algorithm,
was developed for the automated generation and optimization of training schedules for
medical residents. For this purpose, relevant objectives and constraints were identified
and formulated, taking into account stakeholder interests as well as the underlying legal
framework. The artifact generated in this work includes, alongside an algorithm for sol-
ving existing problem instances, tools for evaluating existing solutions in terms of their
quality and correctness, as well as for visualizing said solutions. The entire artifact can
be used in operative personnel planning in Austrian hospitals to plan and optimize fu-
ture personnel assignments in medical training. The developed method is able to find
feasible and comparatively good solutions for existing, real planning problems. Thus,
it can be considered an assistance system for automated personnel scheduling, which
provides both social and economic benefits. It contributes to the relief and reduction of
necessary personnel resources in planning as well as in training and thus can counteract
the current shortage of personnel in the health care sector. The method provides a foun-
dation for future developments for automated scheduling of medical residents, and can
be adapted for application in other countries and optimized with regard to its runtime

properties.

vi
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Kapitel 1
Einleitung

In Osterreich, so wie in vielen anderen (europaischen) Staaten auch, ist eine prakti-
sche Ausbildung nach erfolgtem Studienabschluss notwendig, um die Approbation als
Arzt*in zu erwerben. Wenngleich dieser Ansatz der postgradualen Ausbildung inter-
national hdufig vorkommt, unterscheiden sich die Rahmenbedingungen dieser Ausbil-
dungen auf nationaler Ebene teils stark [1]. Diese Ausbildung erfolgt in Osterreich in
Krankenhdusern und bringt aufgrund ihrer inhédrenten Struktur erhebliche Komplexitat
mit sich, was ihre Planung angeht. Aktuell wird die erforderliche Planung der &rztlichen
Ausbildung manuell und unter Zuhilfenahme einfachster, meist ungeeigneter Hilfsmit-
tel vollzogen. Dabei ist das Planungspersonal mit einer hohen Problemkomplexitdt und
damit verbundenen Schwierigkeiten, was die Beurteilung der Giite eines erstellten Plans
angeht, konfrontiert. Demzufolge ist die Erstellung eines ,guten” Ausbildungsplans
schwierig und dessen Giite stark vom planenden Personal und dessen Fahigkeiten und
Erfahrungen abhingig. Im Zuge der vorliegenden Arbeit soll eine automatisch optimie-

rende Planungsmethode fiir die Erstellung von Ausbildungspldnen entwickelt werden.

1.1 Begriffsdefinitionen

Im Sinne einer einheitlichen Verwendung und einem eindeutigen Verstdndnis der ver-

wendeten Ausdriicke werden nachfolgend die wichtigsten Begrifflichkeiten definiert
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EINLEITUNG

und abgegrenzt.

Personalplanung (engl. personnel planning) ... umfasst alle notwendigen Tatigkei-
ten, um den zukiinftigen personellen Ressourcenbedarf in Qualitdt, Quantitdt und Zeit
zu decken. Die Teilaufgaben der Personalplanung umfassen Bedarfsermittlung, Planung
der Personalbeschaffung und -entwicklung, die Personaleinsatzplanung sowie die Pla-

nung der Personalfreisetzung. [2]

Personaleinsatzplanung (engl. staff/personnel scheduling) ...ist eine Teilaufgabe der
Personalplanung und befasst sich mit der zeitlichen, qualitativen und quantitativen Zu-
teilung von Personen zu Aufgaben bzw. Arbeitspldatzen. Qualitativ bezieht sich hierbei

auf die Abstimmung von Anforderungs- und Qualifikationsprofil [3].

Dementsprechend kann die Personaleinsatzplanung als zeitliches Ressourcenzuteilungs-

problem verstanden werden.

Algorithmus ... ist eine wohldefinierte Handlungsvorschrift, die eine Menge an Ein-
gangsgrofien in eine Menge an Ausgangsgrofien iiberfiihrt. Somit kann ein Algorithmus

als Werkzeug zur Losung eines konkreten Problems verstanden werden [4].

Methode ...istim Kontext der Algorithmik ein nicht terminierender Algorithmus (rech-
nergestiitzte Methode), also ein Algorithmus, der niemals abbricht [5].

Im allgemeinen Sprachgebrauch ist eine Methode eine Strategie bzw. Vorgehensweise
zur Behandlung eines Problems. Im Kontext der vorliegenden Arbeit ist der Begriff , Me-

thode” gemaif3 letzterer Definition zu verstehen.

Turnusidrzt*innen (engl. Residents) ... sind Arzt*innen, in Ausbildung zum*zur Arzt*in

tir Allgemeinmedizin oder zum*zur Fachérzt*in [6])
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EINLEITUNG

1.2 Allgemeine Einleitung in das Themenfeld

In Osterreich miissen alle angehenden Arzt*innen, nach vollendetem Studium und un-
geachtet ihrer Fachrichtung, eine Ausbildung nach den geltenden gesetzlichen Bestim-
mungen in einer akkreditierten Ausbildungsstétte (in der Regel (i.d.R) einem Kran-
kenhaus) durchlaufen. Die fiir die vorliegende Arbeit relevanten gesetzlichen Rahmen-
bedingungen hinsichtlich der drztlichen Ausbildung werden in Abschnitt 2.2 genau-
er erortert. An dieser Stelle sei lediglich erwdhnt, dass diese Rahmenbedingungen in
der Arztinnen-/Arzte- Ausbildungsordnung 2015 (AAO 2015) [6] und im Bundesgesetz
tiber die Ausiibung des drztlichen Berufes und die Standesvertretung der Arzte (ArzteG
1998) [7] geregelt sind. Diese Rechtsnormen schreiben fiir jede mogliche Ausbildung die
qualitativen und quantitativen Erfordernisse, fiir deren Abschluss, also zu erwerbende
Kompetenzen, Dauern, Ubergangsbestimmungen, Einschriankungen etc. vor.

Im Groben konnen zwei Wege in der drztlichen Ausbildung beschritten werden, eine all-
gemeinmedizinische Ausbildung oder eine fachérztliche Ausbildung. Diese beiden Aus-
bildungen teilen sich eine einheitliche neunmonatige Basisausbildung, die zu Beginn zu
absolvieren ist. Nach dieser Basisausbildung miissen einzelne Ausbildungsbestandtei-
le entsprechend der gewéhlten Spezialisierungsrichtung belegt und absolviert werden.

Der schematische Aufbau dieser Ausbildungen ist in Abbildung 1.1 ersichtlich.

Turnusérzt*innen gehoren, wie alle anderen Arzt*innen in einer Krankenanstalt zum
Personal dieser Einrichtung. Im Unterschied zum Grofiteil des restlichen Personals ha-
ben diese jedoch keine feste Zugehorigkeit zu einer Organisationseinheit (z.B. einer Sta-
tion/ Abteilung) in einem Krankenhaus, sondern miissen im Rahmen ihrer Ausbildung
verschiedensten Tatigkeiten in mehreren Abteilungen nachgehen und in den jeweiligen
Fachbereichen ausgebildet werden, um die zuvor erwdhnten Kompetenzen zu erwer-
ben.

In Osterreich waren im Jahr 2020 insgesamt 8.017 Turnusarzt*innen in Ausbildung -
Tendenz steigend [10]. Im Juni 2022 belief sich die Anzahl der, in drztlicher Ausbildung
befindlichen, Personen auf 8.872 Personen fiir ganz Osterreich [11]. Diese Zahl mag er-

scheint in absoluter Betrachtung klein, setzt man sie allerdings in Relation zum gesam-
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Abbildung 1.1: Postgraduale Ausbildung von Arzt*innen in Osterreich gemaf3 AAO
2015 [8]

ten Bestand an drztlichem Personal in Osterreich, so lisst sich feststellen, dass Turnu-
sdrzt*innen etwa ein Sechstel der gesamten Arzt*innenschaft in Osterreich ausmachen.

(siehe Abbildung 1.2).

Im nicht niedergelassenen Bereich ist dieser Anteil noch hoher, da der Grofiteil der Tur-
nusdrzt*innen darauf entfdllt und der niedergelassene Bereich beinahe ausschliefSlich
von bereits vollstindig ausgebildeten Arzt*innen abgedeckt wird. Somit spielen Turnu-
sarzt*innen in der Patient*innenversorgung im Spitalswesen eine grofie Rolle und der
Einsatz dieser wichtigen Humanressource muss mit Bedacht erfolgen. Einen essenziel-
len Teil zur Sicherung von Versorgungsqualitdt und -sicherheit kann eine zielgerichtete
Einsatzplanung dieser Turnusérzt*innen beitragen.

Héaufig konnen Turnusarzt*innen nicht ihre gesamte Ausbildung in ein und demselben

Krankenhaus absolvieren, da einzelne, insbesondere kleinere Krankenanstalten nicht
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EINLEITUNG
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Abbildung 1.2: Verteilung der Arzt*innenschaft in Osterreich — Osterreichische Arzte-
kammer (OAK) [9]

tiber die gesamte, notwendige Bandbreite an medizinischem Versorgungsangebot und
die damit assoziierten Kompetenzen verfiigen. Somit kénnen diese Hauser keine Aus-
bildungen in einer oder mehreren erforderlichen Disziplinen anbieten, weshalb Orts-
wechsel fiir eine vollstindige Ausbildung notwendig sind. Diese Tatsache erfordert die
Kooperation mehrerer Ausbildungsstiatten und eine damit einhergehende umfassende,
zentrale Planung der Ausbildungen aller betreffenden Personen in den jeweiligen Aus-
bildungsstdtten. Denn nur so kann eine, global betrachtet, ndherungsweise gleichblei-
bende und optimale Besetzung von Ausbildungsstellen bei gleichzeitigem Fortkommen
der Einzelpersonen in ihrer Ausbildung ermoglicht werden. Die Verantwortung fiir die
Zuteilung von Turnusérzt*innen zu Organisationseinheiten und damit zu Dienstposten,
im Sinne ihrer Ausbildung, liegt somit in der Regel bei der Leitung der jeweiligen Aus-
bildungsstétte oder gar bei der Leitung einer iibergeordneten Organisationsstruktur, wie
z.B. einem Krankenanstaltenverbund oder Planungsverband. Das primére Ziel dieser
Planungsinstanz ist die optimale Einsatzplanung von Turnusdrzt*innen unter Bertick-

sichtigung mehrerer Gesichtspunkte, die iiblicherweise in einem Spannungsverhaltnis
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EINLEITUNG

zueinander stehen. Eine genauere Erlduterung dieser Kriterien erfolgt in Abschnitt 2.3.

In den vergangenen Jahren wurden die oftmals langen Wartezeiten fiir Ausbildungs-
pldtze nach dem Studium oder wihrend der Ausbildung vonseiten der dsterreichischen
Arztekammer OAK bemingelt, die mitverantwortlich fiir die Abwanderung von Jung-
medizinern ins Ausland und damit fiir den drohenden Arzt*innenmangel in Osterreich
verantwortlich sein sollen [12]. Die gleichzeitig hohe Zahl unbesetzter Ausbildungsplat-
ze sei laut OAK-Vizeprasident Mayer auf einen Mangel an Dienstposten in den Ausbil-
dungsstétten zuriickzufiihren, die notwendig sind, um Turnusarzt*innen anstellen und
ausbilden zu konnen [13].

Diese Aussagen unterstreichen die Notwendigkeit eines nachvollziehbaren, iibergrei-
fenden und insbesondere ressourceneffizienten Personaleinsatzes, mit dessen Hilfe die
Ausbildungsqualitit verbessert und gleichzeitig die Versorgung in Osterreichs Kranken-
hédusern gewihrleistet werden kann.

Die postgraduale Ausbildung zum/zur Arzt*in kann fiir jede einzelne auszubilden-
de Person eine Vielzahl an verschiedenen Auspragungen (Reihenfolge von Fachern,
Schwerpunkte, Dienstorte etc.) annehmen. Somit ergibt sich mit der Gesamtheit der aus-
zubildenden Turnus*drztinnen, und deren Ausbildungspldanen eine noch viel grofiere
Anzahl an moglichen Kombinationen aus Zuteilungen von Personen zu Ausbildungs-
stellen. Mit zunehmender Systemgrofie (Personen, Ausbildungsstellen, Ausbildungs-
statten) wachst auch die Komplexitit des vorliegenden Planungsproblems, wobei diese
Komplexitdt ein notwendiges Ubel ist, das in Kauf genommen werden muss, um die

zuvor benannten Ziele (Versorgung, Ausbildungsfortschritt etc.) zu erreichen.

Diese Einsatzplanung erfolgt in Osterreich aktuell, laut Expertinnenangaben!, meist ma-
nuell und unter Zuhilfenahme rudimentérer Hilfsmittel wie z.B. Tabellenkalkulations-

programmen.

!Lisa Holzgruber (rotable technologies GmbH) hat die arztliche Rotationsplanung in einem Wiener
Krankenanstaltenverbund (Vinzenzgruppe) fiir tiber fiinf Jahre in leitender Funktion verantwortet und
ist Geschftsfiihrerin eines Unternehmens, das eine automatisierte Rotationsplanung in Osterreich und in

weiterer Folge im europédischen Raum, ermoglichen will.
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EINLEITUNG 7

1.3 Problemstellung

Das nicht standardisierte und arbeitsintensive Vorgehen in der Planung unter Einsatz
ungeeigneter Hilfsmittel, kombiniert mit der enormen Komplexitidt des Planungspro-
blems bringt eine Vielzahl verschiedener Probleme mit sich, die nachfolgend erortert
werden. Die beschriebenen Probleme wurden in Zusammenarbeit mit einer Expertin im

Rahmen eines leitfadengestiitzten Interviews identifiziert.?

P 1: Zur Reduktion der Komplexitdt eines Planungsproblems werden haufig die ge-
planten Zeitraume verkiirzt, was einerseits nicht konform mit der AAO 2015 § 21 ist
und andererseits in weiterer Folge zu Stehzeiten (Beschiftigungszeiten, in denen kein
Ausbildungsfortschritt erreicht wird) und einer damit einhergehenden Verldngerung
der Durchlaufzeit des Personals durch die Ausbildung fiihrt. Eine weitere gangige Me-
thode zur Vereinfachung des Problems ist das , Aufteilen” der zu verplanenden Perso-
nen in kleinere Gruppen, die nacheinander, anstatt gleichzeitig verplant werden. Die
so etappenweise erzeugten Pline mogen zwar lokal ndherungsweise optimal sein, ber-
gen jedoch Potenzial fiir suboptimale Pldne in zukiinftigen Planungsldufen und in einer
globalen Betrachtung. Eine vollstdndige Betrachtung des Planungsproblems erfordert
tiberproportional viele Personalressourcen, wobei laut Expertinnenangaben fiir 50 zu

verplanende Arzt*innen in etwa eine Vollzeitkraft in der Einsatzplanung notwendig ist.

P2: Dieerzeugten Ausbildungspldne sind, insbesondere durch Dritte, nur schwer nach-
vollziehbar, vor allem, was deren Entstehung und die dabei getroffenen Entscheidungen
angeht. Da die mafigeblichen Rahmenbedingungen, die mit dem Planungsproblem ein-
hergehen, nur schwer iiberpriifbar sind, wenn ein Ausbildungsplan in nicht strukturier-
ter Form vorliegt, konnen somit weder Korrektheit noch Vollstandigkeit eines erzeugten
Plans (einfach) tiberpriift werden. Die damit verbundene Unsicherheit wirkt sich somit
negativ auf die Planungssicherheit fiir die betroffenen Arzt*innen aus, die im Falle einer

Fehlplanung kurzfristig neu zugewiesen werden miissen.

2giehe Fufinote 1
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P 3: Da sich iiblicherweise jede planende Person ihre eigenen Hilfsmittel und Faust-
regeln zur Entscheidungsfindung zurechtlegt, um Problemkomplexitit bewiltigen zu
konnen, sind die von einer Person erzeugten Pldne stark von deren Vorgehen abhén-
gig. Diese Werkzeuge und Vorgehensweisen konnen sich gleichermafien negativ auf die
Fairness eines Plans aus Sicht der Arzt*innen und die Einhaltung betrieblicher Ziele aus-

wirken.

P 4: Fir die Berechnung und Beurteilung eines Ausbildungsplans ist eine mathema-
tische Formulierung des damit verbundenen Optimierungsproblems notwendig. Zwar
wurden in der Wissenschaft fiir &hnliche oder artverwandte Probleme bereits mathe-
matische Formulierungen eingefiihrt, fiir das vorliegende Problem in Osterreich ist das

jedoch nicht der Fall.

P 5: Zum Treffen von Planungsentscheidungen ist eine Priorisierung von Zielen not-
wendig, um verschiedene Entscheidungsmoglichkeiten gegeneinander abzuwédgen. Bei
der aktuell iiblichen, manuellen Planung wird eine Prioritdtensetzung vom Planungs-
personal selbst vorgenommen oder implizit in Form von Entscheidungsregeln heran-
gezogen und hadufig zugunsten der Vereinfachung des Problems vernachldssigt. Damit
ist die gleichzeitige Verfolgung und Anpassung mehrerer iibergeordneter betrieblicher

Ziele im Rahmen der Planung kaum moglich.

Die angefiihrten Probleme (P 1 - P 5) werden nachfolgend zusammengefasst.
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Probleme (Problems - P):

P 1 Hoher Personal- und Ressourcenaufwand bei der Erstellung von Ausbildungs-

planen von Turnus*arztinnen.

P 2 Schwer nachvollziehbare und reproduzierbare Planungsergebnisse, sowie kei-

ne Moglichkeit zur Verifikation des jeweiligen Planungsergebnisses.

P 3 Starke Abhdngigkeit des Planungsergebnisses von der planenden Person (die
personliche Planungslogik und Priorisierung ist nicht notwendigerweise im
Einklang mit einer ,globalen” Priorititensetzung im Krankenanstaltenver-

bund).

P 4 Fehlende mathematische Formulierung des Planungsproblems, sowie das Feh-

len von Planungsmethoden fiir den Einsatz in Osterreich.

P 5 Fehlende Charakterisierung, Standardisierung sowie Priorisierung der zu be-

riicksichtigenden Kriterien bei der Verplanung von Arzt*innnen.

Somit bringt das Planungsproblem hohe Kosten bei unzureichender Planungsqualitat
und mangelnder Effizienz durch fehlende Standardisierung des zugrundeliegenden Pro-
zesses mit sich, wobei von diesen Problemen sowohl Krankenhiuser und Arzt*innen als
auch Patient*innen unmittelbar betroffen sind. Zur Behandlung dieser Problematik sind

am freien Markt aktuell keine geeigneten (Software-)Losungen verfiigbar.

Im Zuge dieser Arbeit soll untersucht werden, ob die Planungsergebnisse einer Exper-
tin® unter Zuhilfenahme mathematischer Methoden, die bei verwandten Problemstel-
lungen Anwendung finden, hinsichtlich ihrer Planungsqualitdt verbessert oder {tiber-
troffen werden konnen. Die Planungsqualitdt beschreibt hierbei sowohl die Erfiillung
betrieblicher Ziele als auch die Beriicksichtigung der Bediirfnisse und Préaferenzen der

unmittelbar betroffenen Personen, den Turnusarzt*innen.

3siehe Fufinote 1
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Um ein allgemeines Optimierungsproblem losen zu konnen, bedarf es einer Metrik fiir
die Optimalitdt, also die Giite, einer Losung. Dementsprechend muss zuallererst eine
geeignete Funktion gefunden werden, die alle, fiir das vorliegende Problem relevanten
Kriterien in mathematisch wohldefinierter Gestalt und in einem angemessenen Verhalt-
nis zueinander berticksichtigt und abbildet. Basierend auf einer solchen Funktion kann
in den darauffolgenden Optimierungsschritten, unabhdngig vom tatsdchlich verwende-

ten Verfahren, eine Aussage tiber die Giite einer Losung getroffen werden.

Die Ziele der Arbeit sind dementsprechend:

Ziele (Objectives — O):

O 1 Die Entwicklung einer Planungsmethode basierend auf einem geeigneten ma-
thematischen Optimierungsverfahren (Metaheuristik) fiir die Optimierung des

RSP.

O 2 Die Identifikation relevanter Zielgrofien fiir die Einsatzplanung von Turnu-

sarzt*innen (sowohl aus Unternehmenssicht als auch aus Arzt*innensicht).

O 3 Die mathematische Formulierung des RSP aus Sicht eines Krankenanstalten-
verbundes in Osterreich inklusive der Formulierung der zu optimierenden

Zielfunktion.

Aus den dargelegten Zielen der Arbeit ergibt sich die folgende tibergeordnete Forschungs-

frage und die zur Beantwortung notwendigen untergeordneten Fragen.
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Fragen (Questions - Q):

Q1 Wie konnen Ausbildungsplédne fiir das vorliegende Zuteilungsproblem im
Arzt*innenausbildungsmanagement (AAM) mithilfe einer mathematischen
Methode (exakt oder Ndherungsverfahren) erzeugt und optimiert werden, so-
dass die Qualitdt von manuell erstellten Ausbildungspldnen angendhert oder

iibertroffen werden kann?

Q 1.1 Welche Zielgroflen muss die, dem Optimierungsproblem zugrundeliegen-
de, Zielfunktion berticksichtigen, und welche Gestalt muss diese Zielfunk-
tion aufweisen, um eine umfassende Bewertung eines Losungskandidaten

zu ermoglichen?

Q 1.2 Welche mathematischen Verfahren sind als Basis zur Entwicklung einer

Optimierungsmethode fiir das vorliegende Problem geeignet?

Q 1.3 Wie kann diese Methode gestaltet werden, um das vorliegende Problem
praxisrelevant zu losen? (Laufzeit, Berticksichtigung der zuvor identifi-

zierten Zielgrofien)

Q 1.4 Wie stark weichen die Ergebnisse des entwickelten Verfahrens in ihrer Gii-
te von manuell, durch Planungspersonal, erzeugte Plane ab und kénnen

diese Plane verbessert werden?

Der Zusammenhang zwischen den identifizierten Problemstellungen, den daraus abge-
leiteten Zielen und den somit zu beantwortenden Forschungsfragen ist in Abbildung 1.3

veranschaulicht.
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Abbildung 1.3: Zusammenhang: Probleme, Ziele und Forschungsfragen

1.4 Losungsansatz und erwartete Ergebnisse

Im Zuge dieser Arbeit sollen die zuvor dargelegten Probleme behandelt und die iden-
tifizierten Ziele erreicht werden, um in letzter Konsequenz die daran gekniipften For-
schungsfragen beantworten zu konnen. Die tibergeordnete Forschungsfrage Q 1, baut
auf den vorgelagerten Unterfragen Q 1.1 - Q 1.4 auf und kann somit genau dann beant-

wortet werden, wenn die vier vorgelagerten Unterfragen beantwortet sind.

Im ersten Schritt dieser Arbeit werden in Zusammenarbeit mit einer Expertin aus dem
AAM relevante Zielgrofsen, die mafigeblich fiir das vorliegende Planungsproblem sind,
identifiziert. Die Erkenntnisse daraus werden in Abschnitt 2.3 beschrieben. Damit wird
O 1 behandelt und in weiterer Folge der Grundstein zur Beantwortung von Q 1.1 gelegt.

Anschlieffend werden in Kapitel 3 die Grundlagen der infrage kommenden Optimie-
rungsverfahren erldutert und einige Charakteristika des vorliegenden Optimierungs-
problems diskutiert. In Kapitel 4 werden Losungsansitze aus der Wissenschaft fiir das
vorliegende und vergleichbare Probleme angefiihrt und diskutiert. Die Erkenntnisse aus
diesen Kapiteln bilden die Entscheidungsgrundlage fiir die Auswahl eines geeigneten

Optimierungsverfahrens.
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EINLEITUNG 13

Die mathematische Formulierung des Optimierungsproblems und die Einfithrung einer
einheitlichen Notation (O 3) erfolgt zu Beginn von Kapitel 5, und ist die Basis fiir die
Gestaltung der tatsdchlich implementierten Methode. Somit kann die Auswahl des zu
entwickelnden Optimierungsverfahrens O 1 basierend auf zuvor gewonnenen Informa-

tionen getroffen und in weiterer Folge Q 1.2 beantwortet werden.

Aufbauend auf der mathematischen Formulierung des Problems (O 3) erfolgt im wei-
teren Verlauf von Kapitel 5 die Implementierung des gewihlten Verfahrens (O 1). Am

Ende diese Implementierungsschrittes kann Q 1.3 beantwortet werden.

Abschliefiend werden in Kapitel 6 Losungen des entwickelten Verfahrens mit einem ma-
nuell erzeugten Plan verglichen und deren Unterschiede aufgezeigt. Mit diesen Erkennt-
nissen kann Q 1.4 beantwortet werden. Ein regelbasiertes Planungsverfahren befindet
sich zum Zeitpunkt der Fertigstellung dieser Arbeit in Entwicklung. Dessen Funkti-
onsweise ist in Anhang A.2 genauer erldutert. Dieses Verfahren ist zum Zeitpunkt der
Fertigstellung dieser Arbeit jedoch noch nicht einsatzbereit und kann somit nicht zum

Vergleich mit der, in dieser Arbeit entwickelten, Methode herangezogen werden.

Die Beantwortung der iibergeordneten Forschungsfrage Q 1 kann schliefilich basierend
auf den Antworten fiir Q 1.1 - Q 1.4 in Kapitel 7 erfolgen. In diesem Zuge werden Ein-
schrankungen der entwickelten Methode, sowie Potenziale fiir kiinftige Verbesserungen

aufgezeigt.
Diese Arbeit liefert nach ihrer Vollendung folgende Artefakte:

A 1 Ein System aus zu beriicksichtigenden Zielgrofen fiir die Einsatzplanung im AAM.

A 2 Eine Zielfunktion bestehend aus einer geeigneten Kombination der einzelnen Ziel-

grofien.

A 3 Eine mathematische Formulierung des vorliegenden Optimierungsproblems ge-

méf geltender Bestimmungen in Osterreich.

A 4 Ein Planungs- und Optimierungsverfahren (Software) fiir Planungsprobleme der

Einsatzplanung fiir Turnusdrzt*innen entsprechend der AAO 2015.
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A 5 Eine Software zur Bewertung und Visualisierung bestehender Losungen.

Nachfolgend wird die Gesamtheit dieser einzelnen Komponenten (A 1-A 5) als ,das

Artefakt” fiir das vorliegende Problem bezeichnet.

1.5 Forschungsdesign

Die verwendete Forschungsmethode in dieser Arbeit orientiert sich an der von Peffers et
al. [14] beschriebenen Design Science Research Methodology (DSRM), der gestaltungs-

orientierten Forschungsmethode.

Abbildung 1.4: Das DSRM Prozessmodell (Grafik repliziert aus [14])

Die sechs Schritte der DSRM

1. Problemidentifikation und Motivation,
2. Zieldefinition,

3. Gestaltung und Entwicklung,

4. Demonstration,

5. Bewertung und

6. Kommunikation
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beschreiben den gesamten Ablauf eines anwendungsorientierten Forschungsprozesses

und sind in Abbildung 1.4 dargestellt.

Dieses Kapitel umfasst die Behandlung der Schritte 1 und 2 angefiihrten Ziele und For-
schungsfrage verkorpern dabei die Zieldefinition.

In der Umsetzungsphase (Schritt 3) der vorliegenden Arbeit werden die zu optimieren-
den Zielgroflen basierend auf der AAO 2015 und einer Expertinnenbefragung identi-
fiziert. Aufbauend auf diesen Ergebnissen werden geeignete Mafszahlen zur Quantifi-
zierung der Zielgrofien festgelegt. Diese Mafizahlen werden anschlieffend in geeigne-
ten Verhiltnissen und Abhédngigkeiten zu einer Zielfunktion formuliert. Idealerweise
ermoglicht die so gestaltete Zielfunktion eine einfache Parametrisierung und somit ei-
ne einfache Gewichtung der einzelnen zu optimierenden Zielgréfien. Nach Entwicklung
der Zielfunktion wird das zugrundeliegende mathematische Problem als (gemischt) ganz-
zahliges Optimierungsproblem formuliert. Aus den zuvor erlduterten Schritten und dem
wohldefinierten mathematischen Problem, ergeben sich Anforderungen an das Losungs-
verfahren. Diese Anforderungen dienen als Entscheidungsgrundlage fiir die Auswahl
des eingesetzten Optimierungsverfahrens. Die tatsdchliche Implementierung des pro-
blemspezifischen Optimierungsverfahrens ist der letzte und umfangreichste Schritt der
Implementierungsphase und umfasst Tatigkeiten, wie die Formulierung geeigneter Lo-
sungsreprasentationen und die Entwicklung des Optimierungsalgorithmus, sowie die
Umsetzung dieses Algorithmus in Form eines ausfithrbaren Programms. Dieser Ablauf

der Implementierungsphase ist in Abbildung 1.5 dargestellt.

- Formulierung de: N Auswahl des A Implementierung des
" Optimierungsprol " Optimierungsverfahrens Verfahrens
eBasierend auf oEinfiihrung einer ebasierend auf zuvor
Expert*innenwissen Nomenklatur definiertem Problem, sowie

eDefinition Zielfunktionen edamit verbundenen

eDefinition Anforderungen an das

Randbedingungen Lésungsverfahren

Abbildung 1.5: Implementierungsphase der Arbeit

Die Demonstration (Schritt 4) erfolgt, wie in [14] beschrieben, in Form der Anwendung

des Artefakts auf eine konkrete Probleminstanz, also auf ein konkretes Planungspro-
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blem.

Bewertet (Schritt 5) wird die Glite des Ergebnisses einerseits mithilfe der in Schritt 3 ent-
wickelten Zielfunktion und andererseits durch Fachpersonal aus der Rotationsplanung.
Die Kommunikation (Schritt 6) erfolgt mithilfe dieser Arbeit und mdglicher nachgela-

gerter Publikationstatigkeit.

1.6 Aufbau und Struktur der Arbeit

Eine Ubersicht iiber den gesamten Aufbau ist in Abbildung 1.6 dargestellt. Dabei stellen
die durchgezogenen Verbindungslinien den chronologischen Aufbau der Arbeit und die
strichlierten Linien logische Einfliisse einzelner Abschnitte aufeinander dar. Im folgen-
den Kapitel (2) wird das vorliegende Planungsproblem im Kontext der dsterreichischen
Arzt*innenausbildung und seine Rahmenbedingungen, sowie Herausforderungen und
Anforderungen identifiziert und definiert.

In Kapitel 3 werden alle notwendigen theoretischen Grundlagen zur Behandlung des zu-
vor charakterisierten Problems erldutert und zu bertiicksichtigende Aspekte aufgezeigt,
die fiir die Auswahl eines geeigneten Verfahrens ausschlaggebend sind.

Der aktuelle Stand von Wissenschaft und Technik in Bezug auf das zu behandelnde Pro-
blem und dhnliche Probleme wird in Kapitel 4 dargelegt. Aufserdem wird das, in dieser
Arbeit verwendete, Optimierungsverfahren in diesem Kapitel beschrieben.

Das entwickelte Verfahren wird in Kapitel 5 beschrieben. Die damit erzielten Resulta-
te werden in Kapitel 6 ausgewertet und mit menschlichen Planungsergebnissen vergli-
chen.

In Kapitel 7 werden die Resultate im Kontext der zuvor beschriebenen Problemstellung
und Forschungsfragen, sowie des Forschungsdesigns betrachtet, bewertet und disku-
tiert. Aufierdem werden dort die Einschrankungen der Ergebnisse aufgezeigt. Am Ende
dieses Kapitels werden Potenziale fiir zukiinftige Weiterentwicklungen des Verfahrens

erortert.
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Kapitel 2
Problem- und Anforderungsanalyse

Das dieser Arbeit zugrundeliegende Planungsproblem im AAM wird in der einschlagi-
gen Literatur als Resident Scheduling Problem (RSP) bezeichnet und wird in Abschnitt
2.1 erlautert.

Die postgraduale Ausbildung von Arzt*innen ist in Osterreich in der AAO 2015 geregelt
[6]. Diese Verordnung legt gemeinsam mit dem ArzteG 1998 [7] alle gesetzlichen Rah-
menbedingung hinsichtlich qualitativer sowie quantitativer Aspekte der Ausbildung
von Arzt*innen fest. In Abschnitt 2.2 werden die, fiir diese Arbeit, wesentlichen Aus-
sagen dieser Rechtsnormen dargelegt.

In Abschnitt 2.3 werden alle im Rahmen einer Expert*innenbefragung identifizierten
Herausforderungen und Ziele, die mit der Behandlung des vorliegenden RSP verbun-
den sind, besprochen.

Aktuell ist ein regelbasiertes Planungsverfahren, das basierend auf Expertinnenwissen
plant, in Entwicklung. Dieses Verfahren wird in Anhang A.2 kurz beschrieben. Da es je-
doch noch keine verwendbaren Losungen liefert, kann es in dieser Arbeit nicht fiir einen

Vergleich herangezogen werden.

18
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2.1 Das Resident Scheduling Problem

Wie eingangs erwdhnt, handelt es sich beim RSP um ein Planungsproblem aus dem
AAM. Konkret geht es dabei um die optimale Zuteilung von Arzt*innen in Ausbildung
zu den jeweiligen Ausbildungspldtzen, die diese bendtigen, um ihre Ausbildung ab-
zuschliefen. Das damit verbundene Optimierungsproblem gehort zur Klasse der NP-
schweren (nichtdeterministisch-polynomiell) Probleme [1], [15], [16]. Die, mit dieser Pro-
blemklasse einhergehenden, Herausforderungen werden in Abschnitt 3.1.4 beschrieben.
Was in diesem Kontext optimal bedeutet, wird in Abschnitt 2.3 diskutiert.

Die zugrundeliegende Logik ist bei der Verplanung in der allgemeinédrztlichen und der
facharztlichen Ausbildung dieselbe, allerdings wird in der AAO 2015 keine einheitli-
che Benennung der kleinsten abzuschliefienden Ausbildungsbestandteile verwendet. In
dieser Arbeit wird auf die Unterscheidung in der Nomenklatur, im Sinne der Einfach-
heit, bewusst verzichtet. Die Begriffe ,Fachgebiet” (allgemeinéarztliche Ausbildung) und
,Modul” (fachérztliche Sonderfach-Schwerpunktausbildung) beschreiben diese kleins-
ten Bestandteile der jeweiligen Ausbildung in der AAO 2015 und sind in dieser Arbeit
als synonym zu verstehen. Ein Fachgebiet bzw. Modul ist in dieser Arbeit damit als ein
einzelner Ausbildungsgegenstand, der im Zuge einer beliebigen arztlichen Ausbildung
absolviert werden muss, zu verstehen. Wenn im weiteren Verlauf von Personen gespro-

chen wird, sind i.A. Turnusérzt*innen gemeint, sofern nicht explizit anders angegeben.

Um die allgemeinarztliche oder die fachérztliche Ausbildung in Osterreich abschlielen
zu koénnen, muss nach vollendetem Medizinstudium eine praktische Ausbildung ent-
sprechend der gewihlten Fachgebiete absolviert werden.

Basierend auf der AAO 2015 miissen Turnus*4rztinnen im Rahmen ihrer Tatigkeit einen
vordefinierten Umfang an Fachern in vorgegebenem Ausmafi und teilweise vorgegebe-
ner Reihenfolge absolvieren, wobei die Ausbildungen in mehrere Abschnitte unterteilt
sind (siehe Abbildung 1.1). Die allgemeindrztliche Ausbildung gliedert sich beispiels-
weise in drei Abschnitte (siehe Abbildungen 1.1 und 2.1), die Basisausbildung, den Spi-
talsturnus und die Ausbildung in einer Lehrpraxis. Die Ausbildungsabschnitte miis-

sen dabei in der jeweils vorgegebenen Reihenfolge abgeschlossen werden. Um einen
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Ausbildungsabschnitt absolvieren zu konnen, miissen Turnusirzt*innen verschiedens-
te, darin enthaltene Facher belegen und die dafiir vorgeschriebenen Erfahrungen, Fertig-
keiten und Kenntnisse erwerben. Um diesen Erwerb von Kompetenzen zu bewerkstel-
ligen, miissen Turnusdrzt*innen i.d.R mehrere Stationen, also Ausbildungsstellen und
Abteilungen, in einem oder mehreren Ausbildungskrankenhdusern (Ausbildungsstat-
ten) durchlaufen.

Ausschlaggebend fiir den Abschluss eines Ausbildungsmoduls gemafs AAO 2015 ist
dementsprechend sowohl die Tatigkeit in einer definierten Position fiir eine vorgeschrie-
bene Mindestdauer, als auch der Erwerb der erwdhnten Erfahrungen, Fertigkeiten und
Kenntnisse (siehe [6]). Daraus folgt, dass bei der Erstellung von Ausbildungspldnen so-
wohl eine Zeit-, als auch eine Kompetenz-Komponente berticksichtigt werden muss, um
eine ganzheitliche Planung zu bewerkstelligen.

Die Zuteilung von Turnus*arztinnen zu ihren Ausbildungsstellen erfolgt im Rahmen
der sogenannten , Rotationsplanung”, der Planung einer zeitlichen und 6rtlichen Rota-
tion von Personen durch verschiedene Posten und damit meist durch Abteilungen bzw.
sogar Krankenhduser.

Die grundlegende Annahme, dass die erforderlichen Kompetenzen eines Ausbildungs-
moduls iiblicherweise in der vorgegebenen Zeit erworben werden kénnen, ermdoglicht
die Abstraktion des Planungsproblems von einer zeit- und kompetenzorientierten Be-
trachtung hin zu einer rein zeitbasierten Problembetrachtung. Bei dieser rein zeitbasier-
ten Behandlung sind die jeweiligen Qualifikationen und Kompetenzen der zu verpla-
nenden Individuen zwar trotzdem in gleichem Mafie relevant, die Abstraktion ldsst al-
lerdings die Vernachldssigung der Unsicherheit des Kompetenzerwerbs im geplanten
Zeitraum zu. Einfach gesagt wird die Aquivalenz von Ausbildungszeit und Kompeten-
zerwerb als Modellannahme getroffen, um die Problem- und damit die Planungskom-
plexitdt zu reduzieren.

Basierend auf den vorgegebenen (Mindest-) Dauern fiir die einzelnen Facher eines Ab-
schnitts kann die Verplanung von Personen auf Ausbildungsfacher und damit auf ein-
zelne Organisationseinheiten und in weiterer Folge auf Dienstposten sowie Ausbildungs-
stellen erfolgen.

Wie bereits erldautert, miissen alle Facher eines Ausbildungsabschnittes absolviert wer-



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

PROBLEM- UND ANFORDERUNGSANALYSE 21

den, um diesen Abschnitt erfolgreich abzuschlieffen und in weiterer Folge Facher des
darauffolgenden Abschnittes belegen zu konnen. Innerhalb eines Abschnittes gibt es
keine rechtlichen Einschrankungen, was die Belegung der einzelnen Fiacher anbelangt.
Ferner konnen Facher auch unterbrochen und stiickweise belegt werden. Beispielsweise
konnte der Spitalsturnus (siehe Abbildung 2.1), mit dem Fach , Kinder- und Jugend-
heilkunde” begonnen werden, nach zwei Monaten ein anderes Fach belegt und das
verbleibende dritte Monat spater erledigt werden. Mafigeblich ist lediglich, dass alle
geforderten Facher im vorgegebenen Ausmafi ungeachtet ihrer Reihenfolge belegt und

abgeschlossen werden.

Allgemeinmedizin
verpflichtend in Lehrpraxen

6 Monate
{3 Maonate ab Juni 2022
und 12 Monate ab Juni 2027)
Andsthesiologie und
Wahifach *—— |Intensivmedizin, Augenheilkunde
3 Monate und Optometrie, Hals—, Nasen—
| und Ohrenheilkunde, Haut- und
Wahlfach +—  Geschlechtskrankheiten,
3 Monate Neurologie, Urolagie
Psychiatrie und
Psychotherapeutische Medizin
3 Monate

Frauenheilkunde und Geburtshilfe
3 Monate

Orthopadie und Traumatologie
Spitalstumus 3 Monate

Innere Medizin
9 Monate

Basisaushildung
(chirurgische und konservative Facher)
8 Monate

Abbildung 2.1: Facher und Dauern in der Ausbildung fiir Allgemeinmedizin [10]

Gesondert hervorzuheben sind hierbei Wahlfiacher. Ein Ausbildungsabschnitt, wie der
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Spitalsturnus in allgemeinérztlichen Ausbildung (siehe Abbildung 2.1), kann tiber ein
oder mehrere Wahlfacher verfiigen, die belegt werden miissen. Deren Inhalte konnen
dabei allerdings frei gewahlt werden. Im Fall des Spitalsturnus miissen zwei Facher aus
insgesamt sechs wihlbaren Fachern mit einer Dauer von jeweils drei Monaten absol-
viert werden. Hierbei ist zu beachten, dass Personen i.d.R Priaferenzen hinsichtlich der
zu absolvierenden Wahlfdcher haben und diese im Idealfall in der Planung berticksich-
tigt werden sollten.

Die Implikationen, die sich damit fiir das Planungsproblem ergeben, werden am En-
de dieses Kapitels diskutiert und fliefen in die Problemformulierung in Kapitel 5 und

damit in die Gestaltung des Optimierungsverfahrens ein.

2.2 Rechtliche Rahmenbedingungen

Ausbildungsstétten und die Anzahl und der dort verfiigbaren Ausbildungsstellen wer-
den durch die OAK gema § 9 und § 10 des ArzteG 1998 [7] anerkannt. Die so an-
erkannten Ausbildungsstellen befdhigen eine Ausbildungsstitte zur Ausbildung von
Arzt*innen in den, den Ausbildungsstellen zugeordneten Fachgebieten. Eine Ausbil-
dungsstelle kann dementsprechend verwendet werden, um einzelne Bestandteile der
arztlichen Ausbildung zu absolvieren. Ublicherweise sind diese Ausbildungsstellen und
die dort genehmigten Fachgebiete einzelnen Organisationseinheiten einer Krankenan-
stalt (Abteilungen bzw. Stationen) zugeordnet. Damit ist sowohl die Qualitét, als auch
die Quantitdt der verfiigbaren Ausbildungsstellen in einer Ausbildungsstitte festge-
setzt. Die Anerkennung einer Ausbildungsstitte erfolgt fiir eine Dauer von sieben Jahren
und muss nach Verstreichen dieser sieben Jahre geméafs dem Rezertifizierungsverfahren
nach § 13a ArzteG 1998 [7] erneuert werden. Daraus folgt das , Ablaufen” von Ausbil-
dungsstellen und die damit verbundene zeitlichen Limitierung der Ressourcenverfiig-
barkeit dieser Ausbildungsstellen, die wiederum in der Planung berticksichtigt werden
muss.

Die Kernausbildungszeit bei Vollzeitanstellung betrdagt 35 Wochenstunden. Diese 35 Wo-

chenstunden miissen von Arzt*innen in Ausbildung absolviert werden, um das jewei-
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lige Ausbildungsziel des Ausbildungsabschnittes erreichen zu kénnen, die tatsdchliche
Arbeitszeit von Turnusdrzt*innen ist tiblicherweise hoher. Bei Teilzeitbeschéftigung ver-
hélt sich die absolvierte Ausbildungszeit proportional zum Beschiftigungsausmafs, wes-
halb sich die notwendige Ausbildungsdauer entsprechend verldngert. Ist eine Person
beispielsweise lediglich fiir 50 % des eigentlichen Beschéftigungsausmafies angestellt,
so verdoppelt sich damit die Dauer ihrer Ausbildung, da fiir den Abschluss eines Mo-
duls eine vordefinierte Ausbildungsdauer notwendig ist, die sich an der Vollzeitbeschif-
tigung orientiert. Der bereits angesprochene Kompetenzerwerb (Erfahrungen, Fertig-
keiten und Kenntnisse) ist in der AAO 2015 geregelt. Aus rein rechtlicher Betrachtung
miisste dem ArzteG 1998 und der AAO 2015 zufolge lediglich eine monatliche Zuord-
nung von Personen zu Ausbildungsstellen erfolgen, um das vorliegende Planungspro-
blem zu behandeln und zu lésen. Im folgenden Abschnitt wird sich zeigen, dass dem
nicht so ist und aus Sicht der Ausbildungsstétte eine weitere Komponente die Komple-

xitdt des Zuteilungsproblems mafigeblich beeinflusst.

2.3 Anforderungen aus einer Expertinnenbefragung

Die in Abschnitt 1.3 angefiihrten Probleme und Herausforderungen, die mit der Ein-
satzplanung von Turnusdrzt*innen verbunden sind, wurden im Zuge einer leitfadenge-
stiitzten Befragung einer Expertin 4 identifiziert. Die dazu verwendeten Fragen sind in
Anhang A.1 angefiihrt.

Neben den, in Abschnitt 1.3 angefiihrten, Problemen und Herausforderungen in Verbin-
dung mit der Rotationsplanung, wurde im Rahmen der Befragung besagter Expertin die
relevanten, zu bertiicksichtigenden Aspekte bei der Erstellung eines Ausbildungsplans
identifiziert. Die nachfolgenden Behauptungen und Aussagen beruhen auf ihren Erfah-
rungen.

Die Planung der Ausbildung von Turnusarzt*innen erfolgt, wie im vorigen Abschnitt
beschrieben, indem diese Arzt*innen einer Ausbildungsstelle zugeordnet werden. Hier-

bei ist gesondert hervorzuheben, dass eine Ausbildungsstelle in ihrem urspriinglichen

4siehe Fufizeile 1



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

PROBLEM- UND ANFORDERUNGSANALYSE 24

Sinn eine Ausbildungsstitte lediglich dazu befahigt, Arzt*innen auszubilden. Diese Stel-
le hat jedoch nichts mit dem tatsdchlichen Anstellungsverhiltnis oder der Kapazititsver-
teilung innerhalb einer Ausbildungsstitte zu tun. Die , dienstrechtliche” und kapazitare
Zuteilung von Turnusdrzt*innen erfolgt tiber ihre Dienstposten, die sie gleichzeitig mit
einer Ausbildungsstelle innehaben miissen. Einfach gesagt ermoglicht ein Dienstpos-
ten, dass Arzt*innen in einer bestimmten Abteilung arbeiten, die Ausbildungsstelle ist
lediglich eine Bescheinigung dafiir, dass eine ihr zugeteilte Person im jeweiligen Fach
ausgebildet werden kann. Somit ist zwar keine Ausbildungsstelle erforderlich, um der
Tatigkeit in einer Abteilung nachzugehen, um Ausbildungsfortschritt zu erzielen, ist sie
jedoch zwingend notwendig. Das Problem, das sich dahinter verbirgt, liegt in der Be-
ziehung zwischen Dienstposten und Ausbildungsstellen. Wiinschenswert wére eine 1:1
Beziehung, da man diese so als eine Kapazitdtseinheit in der Planung betrachten konnte.
In der Realitdt besteht jedoch eine m:n Beziehung zwischen ihnen. Das bedeutet, dass
m Dienstposten mit n Ausbildungsstellen kombiniert werden kénnen, wobei i.d.R m#n
gilt.

Im Zuge der Befragung wurden die Interessen der wesentlichen Stakeholder*innen in
der Ausbildungsplanung erfasst. Aus Sicht der Turnusarzt*innen ergeben sich im Sinne

ihrer Ausbildung die Forderungen nach

¢ einer moglichst unterbrechungsfreien Ausbildung,
¢ einem ziligigen Abschluss der Ausbildung,
e der Beriicksichtigung ihrer Praferenzen beztiglich der Wahlfacher und

* Vielfalt in der Ausbildung bei gleichzeitig wenig unnétigen Ortswechseln.
Aus Sicht der Krankenhausverwaltung sind

e kurze Durchlaufzeiten von Arzt*innen durch deren Ausbildung,
* eine gleichmiflige Kapazitatsverfiigbarkeit in allen zu besetzenden Abteilungen,
* eine qualitativ hochwertige Patient*innenversorgung,

* langfristige Planbarkeit,
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¢ moglichst wenig Ausbildungszeiten in externen Hausern,

¢ sowie moglichst wenig Aufwand und geringe Fehlerquoten in der Planung

erstrebenswert.

Aus Sicht der Patient*innen steht die Versorgungsqualitidt an oberster Stelle.

Die Ziele der Arzt*innen, Patient*innen sowie der Verwaltung tiberschneiden sich in ei-
nem gewissen Ausmafs und stehen teilweise auch im Widerspruch zueinander.
Erschwerend hinzu kommen die Interessen einer vierten beteiligten Personengruppe,
den Einsatzplaner*innen. Da sich das vorliegende Planungsproblem als komplex dar-
stellt, greift das Planungspersonal hdufig auf Entscheidungsregeln, die auf personlichen
Erfahrungen beruhen, zurtick. Solche Entscheidungs- oder Prioritdtsregeln konnen etwa
die Reihung von Personen in der Verplanung oder auch die Reihung von Ausbildungs-
stellen umfassen. Obwohl sich diese Vereinfachungen bei der Erstellung von Rotations-
planen als hilfreich erweisen, konnen die angewandten Priorisierungen und Annahmen
im Widerspruch zu den zuvor angefiihrten Zielen stehen und somit die Giite der er-
zeugten Plane mafigeblich negativ beeinflussen.

Das zu entwickelnde Planungswerkzeug soll neben einer automatischen Planung in der
Lage sein, existierende Plane auf deren Zuldssigkeit und Giite zu tiberpriifen und diese
anschlieffend zu optimieren. So kann einerseits dem Wunsch nach geringeren personel-
len und finanziellen Aufwinden in der Planung Geniige getan und gleichzeitig dem
aktuellen Fachkriaftemangel, sowie der Abwanderung von Wissen, aufgrund von Perso-
nalfluktuation in der planenden Belegschaft, entgegengewirkt werden.

Aus den angefiihrten Zielen der einzelnen Interessengruppen wurden in Zusammenar-
beit mit der Expertin folgende, in Tabelle 5.8 angefiihrte, Indikatoren identifiziert. Diese
Indikatoren sollen in weiterer Folge verwendet werden, um die Giite eines Rotations-

plans messbar zu machen und werden nachfolgend erldutert.

Metriken #1 & #2 - Stehmonate

Die Monate, in denen eine Person arbeitet, aber keinen Ausbildungsfortschritt erzielt (in

weiterer Folge als Stehmonate bezeichnet), sind weder aus Sicht der Turnusdrzt*innen
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Name der Metrik Beschreibung Optimal, wenn ...
Stehmonate Monate ohne Ausbildung min
Monate ohne Ausbildung
2 || Konsekutive Stehmonate min
direkt hintereinander
Anzahl der Ortswechsel,
3 || Ortswechsel Abteilungsebene und min

Krankenhausebene

Einmonatige Zuweisungen
4 | Einmonatige Zuweisungen min
auf Abteilungsebene

Ausbildungsmonate in
5 || Monate extern min
externer Ausbildungsstitte

Beriicksichtigung
6 || Priaferenzen max
préferierter Facher

Tabelle 2.2: Ubersicht der relevanten Zielgrofien

noch aus Sicht der Krankenhausleitung wiinschenswert, da die Ausbildung damit un-
notig verldngert wird. In weiterer Konsequenz fithrt dies dazu, dass die zukiinftige
Ausbildungskapazitdt des Krankenhauses verkleinert wird und Turnusdrzt*innen lan-
ger vom Arbeitsmarkt fiir ausgebildete Arzt*innen ferngehalten werden. Gleichzeitig
belegen Turnusérzt*innen in einem Stehmonat einen Dienstposten, auf dem eine andere
Person moglicherweise ausgebildet werden kénnte und verursachen so Ressourcenver-
schwendung aus Sicht der Ausbildungsstétte. Diese Aussage beruht auf der Annahme,
dass im betrachteten Monat, in dem ein Stehmonat geplant ist, an sich ausreichend Aus-
bildungspldtze vorhanden wéren, das Potenzial jedoch aufgrund einer nicht optimalen
Planung ungenutzt bleibt.

Die unmittelbare Aneinanderreihung mehrerer Stehmonate fiir eine einzelne Person ist
als noch schlechter zu beurteilen, als die gleiche Anzahl an Stehmonaten auf mehrere
Personen einzeln verteilt. Dies trifft insbesondere aus einem Fairness-Aspekt zu, da sich
die Ausbildungen von einzelnen Personen zugunsten anderer immens verlangern konn-

ten, wenn die Stehmonate so verkettet werden, obwohl die Gesamtzahl der Stehmonate
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gleich bleibt. Davon abgesehen wird, sofern die Person keinen Ortswechsel vollzieht,
immer dieselbe Ressource (Dienstposten) und damit immer die Moglichkeit zur Ausbil-
dung in dieser Abteilung fiir andere Personen blockiert.

Die schlichte Anzahl an Stehmonaten ist davon abgesehen ein indirektes Maf3 fiir die Ge-
samtdauer der Ausbildungen, dajeder Monat, der kein Stehmonat ist, im Umkehrschluss
ein Monat mit Ausbildung ist und somit zum Ausbildungsfortschritt beitrdagt. Somit ist
die Gesamtausbildungsdauer genau dann minimal, wenn die Anzahl der Stehmonate

minimal ist.

Metrik #3 - Ortswechsel

Mit Ortswechseln von Turnusérzt*innen geht zwangslaufig eine Ubergabe ihrer Pati-
ent*innen an andere Arzt*innen einher. Eine Studie aus dem Jahr 2015 zeigt, dass die
Mortalitdtsrate mit dem Personalwechsel von Turnusarzt*innen in Krankenhdusern kor-
reliert [17]. Die Thematik der durchgédngigen Patient*innenversorgung wird in der wis-
senschaftlichen Literatur als ,,Continuity of Care” (Versorgungskontinuitdt) bezeichnet.
Solche Ortswechsel verursachen Verdanderungen in den jeweiligen Teams auf den be-
troffenen Stationen, was deren Leistungsfahigkeit mafigeblich beeintrachtigt, da Turnu-
sdrzt*innen sich in der neuen Umgebung eingewdhnen miissen und das bestehende Per-
sonal sich auf die neuen Gegebenheiten einstellen muss [1]. Ein stetiger Personalwech-
sel kann somit sowohl die Versorgungsleistung als auch die Versorgungsqualitdt emp-
findlich storen. Haufige Ortswechsel stellen fiir Turnusarzt*innen neben der genannten
Eingewohnungsphase auch eine Herausforderung hinsichtlich der Anreise zu verschie-
denen Dienstorten dar. Der organisatorische Aufwand fiir Verwaltung und Personal,
der mit Ortswechseln einhergeht, ist ebenfalls nicht aufSer Acht zu lassen. Somit sind
Ortswechsel aus den genannten Griinden sowohl innerhalb eines Krankenhauses, als
auch krankenhaustibergreifend moglichst gering zu halten. Dabei sind die Auswirkun-
gen eines Wechsels zwischen zwei Krankenhdusern als gravierender anzusehen als der

Wechsel zwischen zwei Abteilungen.
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Metrik #4 - Einmonatige Zuweisungen

Diese Metrik tiberschneidet sich mit Metrik #3, da hierfiir Monate herangezogen wer-
den, in denen Turnusdrzt*innen in eine Abteilung kommen und sie am Ende desselben
Monats wieder verlassen. Der Grund fiir die separate Berticksichtigung dieser Metrik
liegt in den besonders negativen Auswirkungen fiir alle beteiligten Stakeholder, wenn
Turnusérzt*innen fiir so kurze Zeit in einer Abteilung tétig sind. Die Patient*innenver-
sorgung, das Team vor Ort und die Arzt*innen selbst leiden darunter und der damit

verbundene Verwaltungsaufwand ist tiberproportional grofs.

Metrik #5 - Monate Extern

Aus Sicht eines Krankenanstaltenverbundes sind Ausbildungszeiten, die in einer exter-
nen Ausbildungsstitte absolviert werden, sowohl mit organisatorischem Aufwand, als
auch mit Kosten verbunden. Deswegen gilt es die Monate, die dort belegt werden, eben-

falls zu minimieren.

Metrik #6 - Priferenzen

Die Préaferenzen von Turnusédrzt*innen hinsichtlich der Wahlféacher, die in ihren jeweili-
gen Ausbildungen verfiigbar sind, stellen ein weiteres Optimierungskriterium dar. Wenn
Personen bestimmte Facher préferieren, sollte die Belegung dieser, sofern umsetzbar,
ermdglicht werden, um ihnen den gewiinschten Ausbildungsschwerpunkt zu ermogli-
chen. Die Zahl der berticksichtigten Praferenzen in einem Ausbildungsplan sollte dem-

nach maximiert werden.

Hauptaugenmerk wird laut Angaben der Expertin aktuell auf die Minimierung von

Krankenhauswechseln, Stehmonaten und einmonatigen Zuweisungen gelegt.
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Kapitel 3

Theoretische Grundlagen

3.1 Begriffsdefinitionen

Um die Diskussion relevanter Konzepte in den darauffolgenden Kapiteln zu ermogli-
chen, werden in den nachfolgenden Abschnitten einige dieser Konzepte und Begriffe

erlautert.

3.1.1 Kriterien und Zielfunktionen

Am Anfang jedes Optimierungsvorhabens stehen eine oder mehrere, Zielsetzungen.
Diese Zielsetzungen miissen im Sinne der Vergleichbarkeit als messbare Kriterien for-
muliert werden. Diese Kriterien werden in Form von Zielfunktionen, also mathema-
tisch auswertbaren Funktionen definiert, um die Giite einer Losung hinsichtlich einer

bestimmten Zielsetzung bewerten zu konnen [18].

3.1.2 Mehrzieloptimierungsprobleme und deren Optimalitit

Die Optimierung einer skalaren Zielfunktion f(x) beliebiger Gestalt stellt sich hiufig
als relativ trivial dar und kann in diesem Fall mithilfe einfachster mathematischer Me-

thoden erfolgen. Funktionen, die in Optimierungsproblemen auftreten, verfiigen haufig

29
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nicht nur tiber eines, sondern mehrere Optima. Dabei existiert jedoch nur ein Wert (der
allerdings an mehreren Stellen auftreten kann) der ein globales Optimum darstellt. Ein
globales Minimum an der Stelle x,,; zeichnet sich durch die Eigenschaft aus, dass es
im betrachteten Bereich keine Stelle x; gibt, fiir die f(x;) < f(xop:) gilt. Ein lokales Mi-
nimum hingegen ist lediglich in seiner unmittelbaren Umgebung, jedoch nicht global

optimal. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung 3.1 verdeutlicht. Zur Optimierung eines

lokales Minimum

Ziel funktionswert

globales Minimum

Suchraum

Abbildung 3.1: Optima einer einfachen Zielfunktion

Mehrzieloptimierungsproblem (engl: Multi-Objective Optimization Problem, MOP) ist
man ebenfalls am Finden eines globalen Optimums der vorliegenden Zielfunktion inter-
essiert. Bei einem MOP beinhaltet die zugrundeliegende Zielfunktion zumindest zwei
oder mehr Zielfunktionen, die moglicherweise miteinander konkurrieren. Die Beschrei-
bung eines MOP erfolgt mithilfe mehrerer Zielfunktionen (f1(x), f2(x), ...f»(x)) und den
zugehorigen Randbedingungen. Das Ziel ist es, fiir jede einzelne Zielfunktion ein Op-
timum unter Einhaltung der Optimierungsnebenbedingungen zu erreichen. Bei einem
Minimierungsproblem soll somit fiir jede dieser Zielfunktionen ein Minimum erzielt
werden. Haufig stehen die, durch die einzelnen Zielfunktionen f;(x) ausgedriickten,
Teilziele in Konkurrenz, die Verbesserung eines Teilziels impliziert also die Verschlech-
terung eines anderen.

Ublicherweise sind MOPs nicht nur deren Zielfunktionen, sondern zusitzlichen Rand-
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bedingungen unterworfen, die den zuldssigen Losungsraum einschréanken.

Ein allgemeines MOP lésst sich gemaf3 [18] wie in Gleichung 3.1 definieren.

T
f6) = i), A0, o falo)]

mit dem Vektor der Entscheidungsvariablen

T
X = [xll X2, oy Xk:|

und den Randbedingungen (3.1)

Qi(x) <0 i=1,.,m

und

Das Problem wird durch Ungleichheitsrandbedingungen g;(x) und Gleichheitsrandbe-
dingungen ;(x), die eingehalten werden miissen, um einen zuldssigen Losungsvektor x
zu finden, eingeschrankt. Ein idealer Vektor x;;,,; ist ein Vektor, der alle Zielfunktionen
fi(x) optimieren (minimieren oder maximieren) wiirde. In der Praxis existiert ein solcher
Vektor jedoch nicht oder erfiillt eine oder mehrere Randbedingungen nicht und ist somit
nicht zuléssig.

Bis jetzt wurde lediglich von der Optimierung der einzelnen Zielfunktionen gesprochen.
In konkreten Anwendungsfallen ist man allerdings an der gleichzeitigen Optimierung
aller Zielfunktionen interessiert [18]. Der Begriff ,Optimum” im Kontext eines MOP ist
nicht mehr so trivial wie in Abbildung 3.1 dargestellt und muss neu definiert werden.
Da die einzelnen Zielfunktionen f; i.d.R miteinander konkurrieren, gilt es in der Mehr-
zieloptimierung gute Kompromisse zu finden, anstatt einzelne Zielfunktionen zu opti-
mieren. Um zu entscheiden, ob eine Losung fiir ein MOP optimal ist, wurde der Begriff

der Pareto-Optimalitdt bzw. des Pareto-Optimums von Vilfredo Pareto eingefiihrt [18].

Ein Vektor x* ist Pareto-optimal, wenn kein anderer zulédssiger Vektor existiert, der ei-
ne Zielfunktion verbessert, ohne dabei mindestens eine andere zu verschlechtern. Eine
Pareto-optimale Losung wird auch als nicht-dominiert bezeichnet. Im Umkehrschluss
ist ein Vektor x, genau dann von einem anderen Vektor x; dominiert, wenn x; hinsicht-

lich keiner Zielgrofie schlechter als x,, jedoch hinsichtlich mindestens einer Zielgrofle
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>
Objective 1

Abbildung 3.2: Pareto-Optimum und die Pareto-Front [19]

besser als x, ist [18], [20]. Man schreibt auch x;, > x,.

Die Menge aller Pareto-Optima wird auch als Pareto-Front bezeichnet [18]. Diese Front
ist in Abbildung 3.2 fiir zwei Zielgroflen veranschaulicht. Alle Lésungen an der Pareto-
Front (dunkelblau) zeichnen sich dadurch aus, dass die benachbarten Losungen hin-
sichtlich zumindest einer der beiden Ziele schlechter sind. Fiir Losungen, die nicht an
der Pareto-Front liegen (hellblau), existiert zumindest eine Losung, die diese Losun-
gen dominiert, also besser hinsichtlich mindestens eines Optimierungsziels und nicht
schlechter hinsichtlich des anderen Ziels ist.

Somit existiert fiir ein gegebenes MOP nicht eine optimale Losung, sondern vielmehr ei-
ne Menge an nicht-dominierten Losungen, die als Pareto-optimal oder Pareto-effizient
tiir das vorliegende Problem bezeichnet werden kénnen. Welche dieser effizienten Lo-
sungen schlussendlich als globales Optimum fiir das Problem betrachtet wird, hingt
von den Priferenzen der entscheidenden Instanz ab. Zur Verdeutlichung ist in Anhang

A.3 ein Beispiel angefiihrt.
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3.1.3 Ganzzahlige- und Gemischt-Ganzzahlige Optimierungsproble-

me

Zur Behandlung diskreter Probleme, wie Problemen in der Produktionsplanung, Rou-
tenplanungsproblemen wie dem Handlungsreisendenproblem (engl: Traveling Salesman
Problem, TSP) oder dem Rucksackproblem (engl: Knapsack Problem, KP) miissen im
Gegensatz zu klassischen Optimierungsproblemen mit stetigen Entscheidungsvariablen
zusitzlich Forderungen hinsichtlich der Ganzzahligkeit dieser Variablen bertiicksichtigt
werden. In klassischen Ressourcenzuteilungsproblemen, wie der Produktionsplanung,
werden in der Regel Ressourcen finiter Grofie verplant, da etwa die Produktion von 5,7
Teilen auf 3,25 Maschinen wenig Sinn ergibt. Diese finiten Grofieneinheiten werden {ibli-
cherweise durch ganzzahlige Variablen ausgedriickt. Die Optimierung solcher Probleme
wird als ganzzahlige Optimierung (engl: Integer Programming, IP) bezeichnet, wenn alle
Entscheidungsvariablen ganzzahlig sind oder gemischt-ganzzahlige Optimierung (engl:
Mixed Integer Programming, MIP) genannt, wenn zumindest ein Teil dieser Variablen
ganzzahlig ist. Haufig werden IP-Optimierungsprobleme treffend als kombinatorische
Optimierungsprobleme bezeichnet [21]. Viele dieser Optimierungsprobleme und insbe-
sondere kombinatorische Optimierungsprobleme wie das TSP (siehe Abschnitt 3.1.5)
konnen mithilfe von Graphen und Baumen beschrieben und veranschaulicht werden.
In Anhang A.4 werden die Grundlagen zu Graphen und Baumen im Sinne der Vollstan-

digkeit erldutert.

3.1.4 Komplexititstheorie und Komplexititsklassen

Verschiedene algorithmische Problemstellungen sind tiblicherweise unterschiedlich leicht
oder schwer zu 16sen. Beispielsweise ist das Sortieren einer unsortierten Liste bestehend
aus ganzen Zahlen trivial und in geringer Laufzeit (O (nlog(n))) moglich. Anders sieht
das jedoch bei komplizierteren Problemen, wie dem TSP (siehe 3.1.5) oder dem KP aus
[22]. Fiir diese und viele andere Optimierungsprobleme ist es keineswegs trivial, in ge-
ringer Laufzeit eine optimale Losung zu finden. Um die Schwere solcher algorithmi-

scher Probleme einteilen und miteinander vergleichen zu konnen, gibt es sogenannte



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

THEORETISCHE GRUNDLAGEN 34

Komplexititsklassen. Die Schwierigkeit ein Entscheidungsproblem zu l6sen, ist gene-
rell von seiner Zeit- und Platzkomplexitit, also seiner Ressourcenintensitit, abhingig.
Die Zeitkomplexitat entspricht der Anzahl der notwendigen Iterationsschritte zur Lo-
sung eines Problems, die Platzkomplexitat hingegen beschreibt den fiir die Losung er-
forderlichen Platz in einem Speicher (i.d.R Platz im Speicher eines Rechners) [21]. Beide
dieser Komplexitdtsarten sind tiblicherweise von der Grofie des zu losenden Problems
abhéngig. Im Fall des Sortierens einer Liste entsprache die Grofie n des Problems der
Lange dieser Liste. Die Komplexitit eines Problems in Platz und Zeit wird tiblicherwei-
se in der Landau- oder O-Notation angegeben, womit obere und untere Schranken fiir
den Komplexitdtsbereich eines Problems definiert werden [21]. Von besonderem Inter-
esse ist in der vorliegenden Arbeit die obere Schranke eines Problems in Abhdngigkeit
seiner Grole (O(n)), die einen Anhaltspunkt fiir die maximal mogliche Berechnungs-
komplexitdt bzw. -dauer liefert. In der theoretischen Informatik werden algorithmische
Probleme dhnlicher Berechnungskomplexitit in sogenannte Komplexititsklassen grup-
piert.

Zwei wichtige Komplexitatsklassen sind polynomiell (P) und nichtdeterministisch-po-
lynomiell (NP). Probleme der Komplexititsklasse P sind im Allgemeinen ,schnell”,
also in polynomieller Zeit (O (1)) 16sbar, da fiir diese Probleme Algorithmen mit poly-
nomieller Laufzeit bekannt sind [21], [23].

Fiir Probleme der Klasse NP sind i.A. keine solchen Algorithmen bekannt [23]. Diese
Klasse umfasst Probleme, fiir die zwar die Giite eines vorliegenden Losungskandidaten
,schnell” mithilfe einer Zielfunktion tiberpriift werden kann, das Finden einer Losung
allerdings nicht zwingend in polynomieller Zeit erfolgen muss [21]. N'P-vollstindige
Probleme liegen in NP und sind zusétzlich N"P-schwer. Somit sind sie die schwersten
Probleme in NP (siehe Abbildung 3.3). Ein Problem ist N/P-schwer, wenn ein Algorith-
mus zur Losung dieses Problems polynomiell auf einen Algorithmus reduzierbar ist, der
jedes Problem in NP 16sen kann [21]. N'P-schwere Probleme sind folglich mindestens
so schwer wie das schwerste Problem in NP [23]. Das nach wie vor ungeloste P-NP
(P vs. NP) Problem wird an dieser Stelle nicht weiter diskutiert, da die aktuell gangi-
ge Annahme P # NP fiir die vorliegende Arbeit ausreichend ist (siehe linke Seite in
Abbildung 3.3).
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NP-
vollstindig

Komplexitat

P=NP
=NP-vollstindig

P=NP P=NP 3

Abbildung 3.3: Komplexititsklassen im Uberblick [24]

3.1.5 Das Handlungsreisendenproblem

Das Handlungsreisendenproblem (TSP) soll zur Veranschaulichung eines NP-schweren
Optimierungsproblems dienen und wird deshalb an dieser Stelle kurz erldutert. Es ist
eines der gédngigsten Probleme, die sowohl fiir Veranschaulichung, als auch Benchmar-
king verschiedenster Such- bzw. Optimierungsverfahren verwendet wird und ist N'P-
schwer [21], [22], [25]-[28]. Es stellt sich wie folgt dar: Ein*e Handlungsreisende*r will
eine vorgegebene Menge an Orten hintereinander auf einer Rundreise besuchen und da-
bei seine/ihre Reisedistanz minimieren. Die Distanz zwischen den Orten I und ] wird
hierbei mit w; ; bezeichnet. Im vorliegenden Fall wird das symmetrische TSP dargestellt.
Symmetrisch heifit, dass die Distanz zwischen Stadt I und Stadt ] unabhangig von der
Richtung gleich grof ist (w;; = wj;). Eine vollstandige Losung fiir dieses Problem ist
eine Kombination von Reisezielen, in der jeder Ort/jede Stadt genau einmal vorkommt
und die erste Stadt gleich der letzten Stadt ist. In 3.4 ist ein einfaches Beispiel fiir das TSP
mit den Stadten {A,B,C,D,E} und den jeweiligen Distanzen w; dargestellt. Eine valide

Losung ware fiir den vorliegenden Fall etwa die Sequenz D-A-C-B-E-D.
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Abbildung 3.4: Veranschaulichung des Handlungsreisendenproblems als Graph

Das TSP ist ein klassisches kombinatorisches Problem, dessen Komplexitit mit der An-

zahl der Stidte n mit

(n

—1)!

anwdchst [21], [22]. Zur Verdeutlichung der Problematik ist

die Anzahl der moglichen Kombinationen abhidngig von der Anzahl der zu besuchen-

den Orte 1 in Tabelle 3.2, sowie in Abbildung 3.5 dargestellt, wobei die logarithmische

Skalierung der vertikalen Achse des Diagramms zu beriicksichtigen ist.

n 3

+

5

6

7

8

9

10 11 12

O(n) || 1

3

12

69

360

2.520

20.160

181.440 | 1.814.400 | 19.958.400

Tabelle 3.2: Grofie des Suchraums in Abhéingigkeit von der Anzahl der Stidte im TSP

10!

n

10 12 14

Abbildung 3.5: Komplexitit des TSP in Abhingigkeit von n
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3.1.6 No Free Lunch Theorem

Wolpert und Macready haben ihrer Publikation aus dem Jahr 1993 zum No Free Lunch
Theorem (deutsch: nichts-ist-umsonst-Theorem, NFL) gezeigt, dass, obwohl der Wunsch
nach einem universell iiberlegenen Optimierungsalgorithmus auf der Hand liegt, es

einen solchen nicht gibt:

One might expect that there are pairs of search algorithms A and B such that
A performs better than B on average, even if sometimes B outperforms A. ...
One of the main results of this paper is that such expectations are incorrect

[29, p. 67].

Das NFL besagt, dass kein Algorithmus existiert, der im Mittel tiber alle moglichen Pro-
bleme besser ist als ein anderer Algorithmus [29], [30]. Grundlegend trifft das Theorem
tur ein spezifisches Problem keine Aussage, sondern besagt lediglich, dass es keinen
universell tiberlegenen Optimierungsalgorithmus gibt, der besser ist als alle anderen.
Bezogen auf eine konkrete Problemstellung gibt es jedoch sehr wohl mehr und weni-
ger geeignete Verfahren, um zum Ziel zu kommen. Auf den mathematischen Beweis
und vertiefende Erlduterungen des NFL wird an dieser Stelle verzichtet und auf die
urspriingliche Veroffentlichung [29] oder die Ausfithrungen dazu in [22], [25], [30] ver-

wiesen.

3.2 Optimierungsverfahren im Uberblick

In mehr oder weniger allen Bereichen des heutigen Alltags begegnet der Mensch Opti-
mierungsproblemen. Beginnend mit der recht einfachen Frage nach der optimalen Weck-
zeit, um rechtzeitig zur Arbeit zu kommen und gleichzeitig seine Ruhezeit zu maximie-
ren. Auch mit komplexeren Aufgaben, wie die der optimalen Routenplanung, um, unter
Beriicksichtigung von Reisedauer, Ressourcenverbrauch, Transportmittel etc. von Punkt
A nach Punkt B zu kommen, wird der Mensch im Alltag konfrontiert. Fiir Probleme

dieser Art hat der Mensch sich einfache Hilfsmittel und Entscheidungsstrategien antrai-
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niert (siehe Abschnitt 3.2.2) oder Methoden entwickelt.

In der Technik ist man mit Optimierungsproblemen in der Entwicklung, wie der opti-
malen Auslegung eines Fahrzeugs, das gleichzeitig energiesparend, leistungsfahig und
sicher sein soll, konfrontiert.

Die Vielzahl an Paketen vom Versandhandelshaus des Vertrauens sollen moglichst schnell
und dabei gleichzeitig ressourceneffizient zugestellt werden, was eine optimale logisti-
sche Tourenplanung erfordert.

Die genannten Probleme haben alle eines gemein: die Herausforderung eine optima-
le Losung fiir ein Problem mit mehren, hdufig konkurrierenden, Zielen zu finden. Um
solche Probleme in angemessener Art und Weise zu 16sen, gibt es verschiedenste Metho-
den, die sich primér in ihrer Genauigkeit und Laufzeit unterscheiden.
Optimierungsprobleme und dafiir geeignete Verfahren lassen sich insbesondere auch
nach der Art des Problems (stetig vs. unstetig/diskret) und der Definition der zu op-
timierenden Zielfunktion unterscheiden. Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich aus-
schliefSlich mit der Losung diskreter (gemischt-) ganzzahliger Optimierungsprobleme
(IP, MIP), also kombinatorischen Optimierungsproblemen, wie sie in Abschnitt 3.1.3 be-
schrieben wurden. Deshalb werden nachfolgend ausschliefSlich geeignete Verfahren zur
Behandlung solcher Probleme diskutiert. MIPs unterscheiden sich grundlegend in ih-
rer Gestalt von , klassischen” Optimierungsproblemen mit wohldefinierten 2-fach stetig
differenzierbaren Funktionen, die durch einfaches Differenzieren und Losen eines Glei-
chungssystems gelost werden konnen. Ein Einordnungsversuch der gangigsten Verfah-
ren im Kontext dieser Arbeit ist in Abbildung 3.6 dargestellt. Hierbei sei erwédhnt, dass
diese Ubersicht keinen Anspruch an Vollstandigkeit stellt, sondern lediglich einen Uber-

blick iiber einige der gangigsten Verfahren bieten soll.

3.2.1 Exakte Verfahren

Die erste iibergeordnete Gruppe an Optimierungsverfahren bilden die exakten Optimie-
rungsverfahren. Exakte Verfahren garantieren eine optimale (exakte) Losung fiir eine
gegebene Problemstellung. Dieser Anspruch an eine exakte Losung bringt im Falle der

(multikriteriellen) Optimierung von grofieren oder komplexeren Problemen hohe Lauf-
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Abbildung 3.6: Ubersicht iiber gingige Optimierungsverfahren fiir Probleme der Rei-
henfolgeplanung in Anlehnung an [21], [31]-[37]

zeiten mit sich, wobei das Finden einer, ndherungsweise, optimalen Losung bei vorzei-

tigem Abbruch der Verfahren nicht garantiert werden kann. Demzufolge eignen sich

exakte Verfahren insbesondere fiir die Losung von Problemen tiberschaubarer Komple-

xitat bzw. Grofle.

Im Allgemeinen lassen sich die Such- bzw. Losungsrdaume von kombinatorischen Opti-

mierungsproblemen hervorragend mithilfe von Biumen abbilden, wobei die Tiefe des

Baumes mit jeder zusédtzlichen Entscheidungsvariable in der Kombination um 1 zu-

nimmt. Das einfache Beispiel in Abbildung 3.7 zeigt den aufgespannten Suchraum eines

kombinatorischen Optimierungsproblems mit drei bindren Entscheidungsvariablen.
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Abbildung 3.7: Suchraum eines kombinatorischen Optimierungsproblems mit drei bi-

ndren Entscheidungsvariablen

Enumerative Verfahren zidhlen den gesamten moglichen Losungsraum bzw. Suchraum
auf (enumerieren), durchsuchen diesen und wihlen aus den vorliegenden Losungskan-
didaten den Besten aus.

Unterschieden werden kann bei der Enumeration in informierte und uninformierte Such-
verfahren. Uninformierte Suchverfahren umfassen z.B. die Breiten oder Tiefensuche
(breadth- oder depth-first search) oder die uniforme Kostensuche (uniform-cost search)
[21]. Die Laufzeit dieser Verfahren belauft sich auf O(b¥) mit dem Verzewigungsfaktor
b (Anzahl der Verzweigungen je Knoten) und der Tiefe des Baumes d [21]. Im vorliegen-
den Fall eines bindren Baumes ist der Verzweigungsfaktor b = 2. Die Laufzeit ist dem-
zufolge O(2%), was der Anzahl der moglichen Losungskombinationen gleich kommt.
Das ist auch intuitiv begriindbar, da in diesen Verfahren jede mogliche Losung getestet
wird.

Informierte Suchverfahren wie der A*-Algorithmus (A-Star) oder die Bestensuche (best-
tirst search) nutzen eine problemspezifische Bewertungsfunktion, um eine zielgerichtete
Suche zu ermoglichen [21]. Diese Bewertungsfunktion schitzt die Kosten eines Pfades
zwischen dem aktuellen Knoten im Graphen und dem Zielknoten, also dem Optimum,
ab. Basierend auf der so ermittelten Bewertung wird {iber den weiteren Suchverlauf ent-
schieden und zielgerichtet durch den Losungsraum navigiert [21]. Im besten Fall, also
wenn die Bewertungsfunktion genau ist, haben diese Verfahren eine Laufzeit von O(bd),
im schlimmsten Fall kann die Laufzeit der eines uninformierten Suchverfahrens gleich

kommen und somit O (b*) betragen.
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Lineare Programmierung und im vorliegenden Fall ganzzahlige lineare Programmie-
rung kann verwendet werden, um lineare Optimierungsprobleme zu losen. Optimie-
rungsprobleme sind linear, wenn deren Zielfunktion linear von den Entscheidungsva-
riablen des Problems abhingig ist und alle Entscheidungsvariablen untereinander nur
linear voneinander abhidngen bzw. unabhingig voneinander sind [21]. Ganzzahlige li-
neare Optimierungsprobleme konnen in klassische lineare Optimierungsprobleme tiber-
gefiihrt werden, indem ihre Ganzzahligkeitsbedingungen vernachldssigt und sie somit
als klassische kontinuierliche Probleme betrachtet werden. Diese Vernachldssigung von
Randbedingungen wird als Relaxation bezeichnet [21]. Das relaxierte ganzzahlige Opti-
mierungsproblem kann mit klassischen Verfahren der linearen Optimierung gelost wer-
den. Das verbreitetste lineare Optimierungsverfahren ist das Simplex Verfahren [38]. Die
so erhaltene Losung ist i.A. nicht ganzzahlig und muss anschliefSend wieder angepasst
werden, um die Randbedingungen des Ausgangsproblems zu erfiillen. Diese Anpas-
sung kann beispielsweise durch Runden oder durch die Anwendung lokaler Suchver-
tahren erfolgen [21]. Die so erhaltene ganzzahlige Losung ist allerdings nicht notwendi-
gerweise (ndherungsweise) optimal, kann allerdings vielfach als Anhaltswert fiir weitere
Optimierungsschritte verwendet werden. Fiir Minimierungsprobleme kann die optima-
le Losung des relaxierten Problems beispielsweise als untere Schranke herangezogen

werden [38].

Branch — and Bound Verfahren zerlegen das zu losende Problem und damit auch den
zugehorigen Suchraum in kleinere Subprobleme durch die Einfithrung von zusétzlichen
Randbedingungen und Entscheidungsvariablen [21], [38]. Diese Verfahren bestehen aus
zwei Schritten, dem ,Branching” (verzweigen) und dem anschlieffenden ,,Bounding”
(beschranken). Beim , Branching” wird der betrachtete Suchraum (Baumstruktur) durch
Einfiihren von zusitzlichen Randbedingungen aufgeteilt. Beim ,, Bounding” werden an-
schlieflend irrelevante Zweige des Baumes abgeschnitten, wodurch der Suchraum sys-
tematisch verkleinert wird. Irrelevant bedeutet in diesem Fall, dass die in einem Zweig
liegenden Losungen entweder nicht zulédssig sind oder hinsichtlich ihrer Zielfunktions-
werte schlechter sind als eine bereits gefundene Losung. Am Beispiel des TSP wiirde das

Branching dem Fixieren einer Route zwischen zwei Orten entsprechen und das Boun-
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ding dem Abschneiden von Asten im Baum, die zwangslaufig eine lingere Gesamtdi-
stanz ergeben wiirden, als die Distanz einer bereits gefundenen Losung. Als Startwert
kann etwa die Losung des relaxierten Ausgangsproblems verwendet werden. Nachdem
Branch — and Bound Verfahren im schlimmsten Fall den gesamten Losungsraum nach
einer optimalen Losung durchsuchen, und die Tiefe n der Baumstruktur des Losungs-
raums von der Anzahl der Entscheidungsvariablen abhéngt, ist die Laufzeit dieser Ver-

fahren mit O(2") beschrankt [21].

Dynamische Programmierung beruht auf dem Optimalitdtsprinzip von Bellman [38]
und der Idee, ein Problem in mehrere, sequenziell 16sbare Teilprobleme aufzuteilen und
diese vom letzten Schritt beginnend riickwiérts zur gesamten Losung zu aggregieren. Je-
der Schritt in dieser Abfolge entspricht einer Entscheidung, die im Ausfiihrungsverlauf
des Verfahrens getroffen wird. Im Falle des TSP wiirde man ausgehend vom letzten Ort
in der Rundreise in jedem Schritt des Optimierungsverfahrens einen weiteren Ort als
Vorginger festlegen. Die Auswahl des Vorgingers erfolgt immer so, dass die gesamte
Reisedistanz bis zum aktuell betrachteten Punkt minimiert wird. Bei diesen Berechnun-
gen wird von der rekursiven Definition der lokalen Zielfunktionen Gebrauch gemacht,
indem mehrfach verwendete Losungen zwischengespeichert werden [21]. Dynamische
Programmierung ist jedoch nur auf eine sehr eingeschréankte Gruppe an Problemen an-
wendbar und die Laufzeit ist problemabhédngig, aber i.d.R niedriger als bei klassischer

Enumeration [21].

3.2.2 Heuristiken

Heuristiken sind problemspezifische Losungsstrategien zur Bestimmung von nicht not-
wendigerweise optimalen Losungen und werden i.d.R eingesetzt, wenn fiir das vorlie-
gende Problem keine effizienten Verfahren bekannt sind [39]. Laut [40] soll eine Heuris-

tik als

...eine nichtwillkiirliche und héaufig iterative Methode verstanden werden,

die darauf abzielt, fiir eine gegebene Problemstellung in begrenzter Zeit eine
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oder mehrere moglichst gute Losungen zu finden, ohne dafd garantiert wer-

den kann, eine global optimale Losung zu finden.

Diese Ndherungsverfahren konnen in Metaheuristiken, spezielle Verfahren aus dem Ope-

rations Research und kiinstliche Intelligenzen unterteilt werden.

3.2.2.1 Spezielle Verfahren des Operations Research

Im Operations Research (deutsch: Unternehmensforschung, OR) kommen héufig pro-
blemspezifische Verfahren zum Einsatz, die auf Expertenwissen basieren (siehe auch

Anhang A .2) und auf eine spezielle Problemklasse angewandt werden kénnen.

Eroffnungsverfahren dienen zur Erzeugung einer zuldssigen Startlosung fiir das vor-
liegende Problem. Solche Verfahren werden auch als Konstruktionsverfahren bezeich-
net, da sie eine Losung konstruieren [41].

Unter anderem konnen hierfiir Greedy-Heuristiken, uninformierte - oder auch voraus-
schauende Verfahren zum Einsatz kommen [42]. Der Begriff ,Greedy” im Kontext der
Algorithmik wird in Anhang A.2 erldutert. Greedy-Heuristiken liegen i.d.R statische
Prioritdtsregeln zugrunde, auf deren Grundlage Entscheidungen im Sinne des Optimie-
rungsproblems getroffen werden. Vorausschauende Verfahren hingegen versuchen mit-
hilfe dynamischer Prioritdtsregeln, die nach jeder Entscheidung angepasst werden, bes-
sere Ergebnisse als mit statischen Regelwerken zu erzielen [42].

Im OR existiert eine Vielzahl an problemspezifischen Verfahren, die an dieser Stelle je-
doch nicht weiter erldutert werden, da sie fiir die vorliegende Arbeit keine Relevanz

haben.

3.2.2.2 Metaheuristiken

Als Metaheuristiken werden Heuristiken bezeichnet, die unabhédngig von einem kon-
kreten Problem sind [43]. Diese Verfahren konnen als iibergeordnete Losungsstrategien

betrachtet werden, die auf konkrete Probleme angewandt werden konnen. Alternativ



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

THEORETISCHE GRUNDLAGEN 44

konnen sie auch als Rahmenwerke verstanden werden, die spezielle Heuristiken verei-
nen, um so einen Suchraum effizient zu durchsuchen und haben ihren Ursprung in den
1970er-Jahren [36]. Der Begriff Metaheuristik wurde dabei erstmals in [44] verwendet.
Zuvor wurde diese Gruppe an Verfahren oftmals als moderne Heuristiken bezeichnet [36].
Haufig werden auch Algorithmen mit inhdrenter Randomisierung und lokaler Suche als
metaheuristische Algorithmen bezeichnet [34].

Zusammenfassend konnen Metaheuristiken als {ibergeordnete Verfahren verstanden wer-
den, die problemspezifische Verfahren steuern, um so den Losungsraum moglichst effi-
zient und effektiv zu durchsuchen.

Ein grofler Teil der metaheuristischen Verfahren ist von Abldufen, die in der Natur vor-
kommen, inspiriert. Unterscheiden kann man metaheuristische Verfahren in trajektori-
enbasierte und populationsbasierte Verfahren [34], [35], [37]. Der grofse Vorteil von Me-
taheuristiken, im Vergleich zu exakten Methoden, liegt in der verhdltnisméafiig geringen

Laufzeit, in der eine ndherungsweise optimale Losung gefunden werden kann.

Metaheuristische Optimierungsverfahren sind im Idealfall sowohl in der Lage, den ge-
samten Suchraum zu erkunden (Exploration), also ihn nach erfolgversprechenden Re-
gionen zu durchkdimmen und gleichzeitig die Information iiber diese Regionen effektiv

auszunutzen, um neue Optima zu finden (Exploitation) [22], [36], [40].

Trajektorienbasierte Metaheuristiken vollziehen eine Suche im Suchraum, indem sie
eine einzelne Losung iterativ verbessern und somit einen Pfad (Trajektorie) durch den

Suchraum erzeugen [34], [35], [45].

Local Search (deutsch: Lokale Suche, LS) umfasst eine Vielzahl verschiedener heuris-
tischer Suchverfahren, die ausgehend von einer Losung in deren Nachbarschaft nach
besseren Losungen suchen [46]. Wie der Name bereits erahnen ldsst, sind diese Ver-
fahren lediglich geeignet, um lokale Optima zu finden [36]. Um diese Schwachstellen
von ausschliefilich lokal operierenden Suchverfahren, die ihre Starken in der Exploita-
tion haben, um die Fahigkeit zur Exploration zu erweitern, wurden die nachfolgenden

Verfahren entwickelt [36]. Damit konnen lokale Optima iiberwunden werden und die
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Wahrscheinlichkeit ein globales Optimum zu finden nimmt zu.

Simualted Annealing (deutsch: Simulierte Abkiihlung, SA) orientiert sich am Ab-
kiihlungs- und Kristallisationsverhalten von Metallen und Gldsern und wurde erstmals
in [47] veroffentlicht. Im Ablauf des Suchprozesses wird in jedem Schritt mit der aktu-
ellen Losung ! die ndchste Losung I’ zuféllig in der Nachbarschaft von [ ausgewdhlt. Ist
I’ besser als I, so wird sie jedenfalls als neue Losung akzeptiert. Ist I schlechter als die
aktuelle Losung, so wird sie mit einer Wahrscheinlichkeit p trotzdem als neue Losung
akzeptiert. Dabei ist diese Wahrscheinlichkeit eine Funktion der aktuellen Temperatur
T (p = f(T)) und nimmt mit fallender Temperatur, also im Abkiihlungsverlauf, ab. Die
Temperatur wird in jedem Iterationsschritt des Verfahrens angepasst und beeinflusst so
die Auswahlwahrscheinlichkeit im darauffolgenden Schritt. Mit diesem Verhalten wird
erreicht, dass im frithen Stadium hé&ufiger schlechtere Losungen akzeptiert werden und
somit Nachbarschaften verlassen (Exploration) und lokale Optima tiberwunden wer-
den. Am Ende des Suchprozesses wird dadurch im unmittelbaren Umfeld der Losungen

optimiert (Exploitation) [34], [36].

Tabu Search (deutsch: Tabu Suche, TS) wurde erstmals in [44] beschrieben, wobei ,, Ta-
bu” in diesem Kontext bedeutet, dass die Vergangenheit in Form von sogenannten Tabu-
Listen bei der Suche nach neuen Losungen berticksichtigt wird. Diese Listen enthalten
Losungsmerkmale, die kiirzlich in Losungen verwendet wurden, um so die mehrfache
Betrachtung von gleichen oder dhnlichen Losungen zu vermeiden und aus lokalen Op-
tima auszubrechen. In jedem Iterationsschritt des Verfahrens werden Losungen in der
Nachbarschaft der aktuellen Losung erzeugt, die den Kriterien der Tabu-Listen entspre-
chen. Diese Losungen werden von der gesamten Nachbarschaft ausgeschlossen, wo-
durch eine reduzierte Menge an zuldssigen Losungen verbleibt. Aus dieser Menge wird
die beste Losung ausgewdhlt. Um zu vermeiden, dass gute Losungen ausgeschlossen
werden, gibt es sogenannte Aspirationskriterien, die die Verletzung von Tabus ermog-
lichen. Nach jedem Iterationsschritt werden die Tabu-Listen aktualisiert, indem neue

Kriterien hinzugefiigt und alte entfernt werden [36], [44].
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Zu den trajektorienbasierten Verfahren zdhlen dariiber hinaus Verfahren wie die Varia-
ble Neighborhood Search (deutsch: Variable Nachbarschaftssuche, VNS), Iterated Local
Search (deutsch: Iterierte Lokale Suche, ILS) und die Guided Local Search (deutsch: Ge-
fiihrte Lokale Suche, GLS) [46], [48], [49].

Populationsbasierte Metaheuristiken verwendenim Gegensatz zu trajektorienbasier-
ten Verfahren in jedem Losungsschritt eine Vielzahl von einzelnen Losungen (Popula-
tion). Die Losungen einer Population werden in jedem Iterationsschritt durch entspre-

chende Operatoren verdndert [34], [35].

Particle Swarm Optimization (deutsch: Partikelschwarmoptimierung, PSO) wurde
in [50] vorgestellt und orientiert sich am Verhalten von Vogel- oder Fischschwédrmen auf
Nahrungssuche. In einem Schwarm an Losungen (Population) hat jedes Individuum ei-
ne Geschwindigkeit v, eine Position x und seine bisher beste Losung p, wobei mit der
geteilten Information tiber die insgesamt beste Losung p die Schwarmintelligenz model-
liert wird, die das Suchverhalten des gesamten Schwarms steuert. In jedem Iterations-
schritt werden diese drei Grofien jedes Individuums, basierend auf seiner Vergangenheit
und auf der bisher besten Losung im Schwarm p, angepasst [36]. So bewegen sich die
einzelnen Partikel durch den Losungsraum und orientieren sich dabei sowohl zufillig
als auch am aktuellen globalen Optimum p und dem eigenen Optimum p. Wenn durch
diese Bewegung ein neues globales Optimum gefunden wird, so wird p aktualisiert und

damit das weitere Bewegungsverhalten des gesamten Schwarms beeinflusst [34].

Ant Colony Optimization (deutsch: Ameisenalgorithmus, ACO) ist ein weiteres, von
der Natur inspiriertes Verfahren, und spiegelt das Verhalten von Ameisen auf der Suche
nach dem kiirzesten Weg zwischen Nahrungsquellen und ihrem Nest unter Einsatz von
Pheromonspuren wider. Verfahren, die sich an diesem Phdnomen orientieren, wurden
zum ersten Mal in [51] unter dem Begriff ACO zusammengefasst, der erste dieser Al-
gorithmen ist in [52] beschrieben und wurde als Ant System (deutsch: Ameisensystem,

AS) bezeichnet. Das System besteht aus einer Population von kiinstlichen Ameisen, die
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auf der Suche nach einer optimalen Losung eine sogenannte Pheromonspur hinterlas-
sen. Bei der Erzeugung einer Losung fiir ein kombinatorisches Optimierungsproblem,
traversiert eine kiinstliche Ameise einen Graphen, der die Gesamtheit aller moglichen
Losungen im Losungsraum abbildet. Beim Traversieren dieses Graphen trifft die Ameise
an jeder Stelle, die eine Komponente der Losung widerspiegelt, eine Entscheidung tiber
ihren weiteren Weg. Diese Entscheidung passiert mithilfe einer stochastischen Funktion,
die von den einzelnen Pheromonkonzentrationen der ndchsten moglichen Schritte ab-
hdngt. Am Ende hinterldsst die Ameise eine bestimmte Menge an Pheromonen, die von
der Giite der so erzielten Losung abhédngt. Nachfolgende Ameisen werden basierend auf
den aktualisierten Pheromonkonzentrationen zunehmend in vielversprechende Gebiete
des Losungsraums geleitet [53]. Einfach illustriert werden kann dieses Verfahren anhand
des TSP, da sich das Vorgehen der kiinstlichen Ameisen direkt auf die Suche nach dem

kiirzesten Weg eines Handlungsreisenden anwenden l&sst.

Genetic Algorithm (deutsch: Genetischer Algorithmus, GA) ist ein Verfahren, das
sich an der natiirlichen Evolution orientiert und der Gruppe der evolutiondren Algo-
rithmen angehort [22]. GAs wurden von John Holland und seinen Studierenden in den
1960er und 1970er-Jahren entwickelt und zum ersten Mal in der Erstausgabe von [54]
beschrieben. Die Grundidee eines GAs beruht auf dem Prinzip ,Survival of the Fittest”,
demzufolge sich die starksten Individuen einer Population durchsetzen und fortpflan-
zen. Der Algorithmus basiert auf den Operationen Rekombination (auch Kreuzung)
(engl: crossover), Mutation (engl: mutation) und Selektion (engl: selection) und den zu-
gehorigen Operatoren, die auf die Individuen angewandt werden. Ein Individuum ist
im einfachsten Fall eine bindrkodierte Zeichenkette, kann in der Theorie allerdings un-
terschiedlichste Gestalten annehmen und stellt die Reprédsentation einer Losung fiir das
vorliegende Problem dar. Entsprechend der Formulierung der Individuen, miissen die
Selektions-, Mutations- und Rekombinationsoperatoren so formuliert werden, dass sie
auf die jeweiligen Individuen anwendbar sind. Ausgehend von einer Population P be-
stehend aus y Individuen und deren Fitness F (Giite hinsichtlich der Zielfunktion) wird
eine Menge an A Individuen aus P selektiert (Elternselektion) und unter Anwendung

des Rekombinationsoperators in Kinder tibergefiihrt, indem Merkmale der Elternindi-
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viduen ,vermischt” werden. Anschlieffend an die Rekombination erfolgt eine Mutation
der so gewonnenen Kindindividuen. Fiir die mutierten Kindindividuen wird deren Fit-
ness bestimmt und genutzt, um aus der vorigen Population und den neuen Kindindivi-
duen eine neue Population mithilfe der Umweltselektion zu erzeugen [22]. Die Selektion
erfolgt in der Regel zumindest in einer der beiden Selektionsstufen fitnessproportional,
also entsprechend der Giite der Individuen. So ,,{iberleben” tiber mehrere Generationen
hinweg jeweils die besten Individuen und eine ndherungsweise optimale Losung kann

gefunden werden.

3.2.2.3 Kiinstliche Intelligenz

Methoden der kiinstlichen Intelligenz bieten eine attraktive Alternative zu den zuvor
erlduterten Verfahren. Systeme, wie kiinstliche neuronale Netze, werden in aktuellen
Veroffentlichungen eingesetzt, um akademische Probleme zu behandeln. Methoden, die
dem tiberwachten Lernen (engl. supervised Learning) zuzuordnen sind, erfordern Da-
ten, die diese Art des Lernens ermdoglichen. Besagte Daten miissen aus (historischen)
(Experten-) Entscheidungen generiert werden. Das zugrundeliegende Modell versucht
anschlieffend diese Entscheidungen zu imitieren [55]. Die Limitierung solcher datenge-
triebener Verfahren liegt im Mangel an verfiigbaren Daten zum Training eines Modells.
Davon abgesehen kann ein Modell, das mithilfe von (historischen) Daten trainiert wird
und in weiterer Folge nicht aus , Erfahrung” lernt, lediglich so gute Entscheidungen tref-
fen, wie sie in den Daten abgebildet sind. Erfahrungsbasierte Systeme hingegen wihlen
einen anderen Ansatz und erscheinen vielversprechend, wenn es darum geht, bestehen-

de Verfahren zukiinftig zu tibertreffen [55].

Agentenbasierte Systeme wie z.B. Reinforcement Learning (deutsch: Bestarkendes Ler-
nen, RL)-Agenten erscheinen vielversprechend fiir die Behandlung kombinatorischer
Optimierungsprobleme [56], befinden sich allerdings noch in einem relativ frithen Sta-
dium, was ihre Entwicklung anbelangt [55]. RL-Systeme basieren auf der Idee, des Ler-
nens eines Agenten durch Interaktion mit dessen Umfeld. Konkret ist ein solcher Agent

mit einem Entscheidungsproblem und der Aufgabe dieses zu l6sen konfrontiert. Ent-
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sprechend einer getroffenen Entscheidung verdndert sich der Zustand (State) der Umge-
bung des Agenten und der Agent selbst erhilt Feedback aus dieser Umgebung in Form
einer Belohnung. Das Ziel des Agenten ist es, seine Belohnung zu maximieren, wobei
die Belohnung mit der Giite der getroffenen Entscheidung zusammenhingt. Basierend
auf der Belohnung soll der Agent lernen, optimale Entscheidungen in einer gegebenen
Situation (Umgebung) zu treffen [55], [57]. Fiir graphenbasierte Optimierungsprobleme
(siehe. TSP) existieren RL-basierte Ansétze, die in der Lage sind, fiir vorliegende Proble-
me Greedy-Heuristiken, also regelbasierte Entscheidungsmodelle, zu lernen wie z.B. in

[58] beschrieben.

3.3 Erkenntnisse

Aus den zuvor angefiihrten Erlduterungen zur Problemkomplexitit und den Laufzei-
teigenschaften von exakten Optimierungsverfahren kann geschlossen werden, dass ex-
akte Optimierungsverfahren nur bedingt fiir N'P-schwere Optimierungsprobleme wie
dem RSP geeignet sind und das nur, sofern die Problemgrofie sich stark in Grenzen hilt
[21]. Fiir allgemeine Probleme der Klasse N'P-schwer kann deren Laufzeit als zu hoch
und die Anwendung dieser Verfahren somit als nicht zielfithrend angesehen werden.
Daraus ergibt sich die Notwendigkeit der Verwendung eines Ndherungsverfahrens, das
insbesondere fiir groflere Probleminstanzen in vertretbarer Laufzeit anndhernd optimale
Losungen findet. Datengetriebene Verfahren, wie tiberwachte Lernmethoden erscheinen
tiir das vorliegende Problem nicht verwendbar, da keine nutzbaren Daten vorliegen. RL-
Systeme scheinen zwar vielversprechend, sind allerdings zum aktuellen Zeitpunkt noch
zu wenig weit entwickelt, um eine fundierte Aussage iiber deren Anwendbarkeit tref-
fen zu kdnnen, geschweige denn, um einen RL-Agenten fiir das vorliegende Problem

implementieren zu kdnnen.

Somit verbleibt die Familie der Heuristiken zur Anwendung in dieser Arbeit. Regelbasiert-
heuristische Verfahren werden hdufig und erfolgreich als Eroffnungsverfahren fiir meta-
heuristische Optimierer eingesetzt, reichen jedoch tiblicherweise nicht aus, um die voll-

standige Problemkomplexitdt abbilden und somit den Suchraum ausnutzen zu kénnen.
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Zur Wahl einer geeigneten Methode ist in [59] ein Entscheidungsmodell angefiihrt. Fiir
das vorliegende Problem decken sich die gezogenen Schlussfolgerungen mit den Aus-
sagen dieser Veroffentlichung und der Wahl eines inkrementellen, (meta-)heuristischen

Verfahrens.
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Kapitel 4
State-of-the-Art

Das, diesem Ressourcenzuteilungsproblem zugrundeliegende, mathematische Problem
ist ein kombinatorisches Optimierungsproblem und ldsst sich als (gemischt) ganzzah-
liges Optimierungsproblem (IP bzw. MIP) beschreiben. Das beschriebene Planungspro-
blem wird in der einschldgigen Fachliteratur als RSP bezeichnet [1], [16], [60], wobei
es in der Wissenschaft bisher vergleichsweise sparlich behandelt wurde. Erschwerend
zur diinn gesdten Literatur kommt hinzu, dass Ergebnisse aus internationaler Litera-
tur nur bedingt auf die Problemstellung in Osterreich iibertragbar sind, da sich die Be-
stimmungen fiir die postgraduale Ausbildung von édrztlichem Personal von Land zu
Land héufig stark unterscheiden und damit andere Herausforderungen und Problem-
stellungen einhergehen. AufSerdem variieren die betrachteten Zeitraume und zeitlichen
Granularitdten in den verfiigbaren Publikationen zum RSP stark. Eine einschldgige Li-
teraturiibersicht zum RSP aus dem Jahr 2019 ist in [1] zu finden und eine umfassende

Literaturanalyse zur generellen Einsatzplanung aus 2017 wurde in [61] durchgefiihrt.

Die wenigsten Veroffentlichungen behandeln das vorliegende mehrperiodige, langfristi-
ge Planungsproblem, wie es in [16] beschrieben wird, sondern Probleme mit einem Zeit-
horizont von einem oder wenigen Monaten bis zu einem Jahr [62] oder gar auf Schich-
tebene [60] mit einem Zeithorizont von einem Monat, wie es beim Nurse Scheduling
Problem (NSP) iiblich ist [15], [63]. Ein kurzer Planungshorizont bei gleichzeitig grobem

Detaillierungsgrad vereinfacht die Planung ungemein, da die Problemgrofie und in wei-

51
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terer Folge die Problemkomplexitit erheblich reduziert wird. Da in der AAO 2015 § 21
[6] allerdings das Vorhandensein eines Ausbildungsplans fiir die gesamte Ausbildung
von Turnusarzt*innen, bereits zu Ausbildungsbeginn, gefordert wird, kommt diese Ver-
einfachung in der vorliegenden Arbeit nicht infrage.

Die, in dieser Arbeit behandelte, Variante des RSP ist von der Klasse N P-schwer (siehe
Abschnitt 3.1.4) [1], [15], [16]. Die Behandlung eines solchen N P-schweren Optimie-
rungsproblems ist mit zunehmender Problemkomplexitdt (Anzahl der zu verplanenden
Ressourcen und der damit einhergehenden schnell anwachsenden Grofie des moglichen
Losungsraums) nur schwer mit exakten Methoden, wie Branch-and-Bound Algorith-

men, in einer vertretbaren Laufzeit moglich [1].

4.1 Existierende Losungsansitze fiir die Arzt*innenausbil-

dungsplanung

Die aktuellste Publikation zum RSP, in vergleichbarer Gestalt zur Problemstellung in
Osterreich, stammt aus dem Jahr 2019 [15]. In dieser Veroffentlichung wird das Problem
mithilfe eines GA behandelt, da ein exaktes Branch and Bound Verfahren nicht in der
Lage ist, innerhalb von 24 Stunden fiir ein Problem mit 36 Arzt*innen brauchbare Lo-
sungen zu finden. Das betrachtete Problem ist zwar dhnlich, der Autor wéhlt jedoch
einen kompetenzorientierten Ansatz zur Verplanung von Turnusarzt*innen, beschrankt
das Planungsproblem auf einen verkiirzten Teil der Ausbildung (ein Jahr) und behan-
delt lediglich ein Krankenhaus und dessen Abteilungen. Die Verplanung von Personen
erfolgt dabei im Wochentakt und beschrankt sich ausschliefSlich auf das Fachgebiet der
Aniésthesiologie. Im Gegensatz dazu soll in der vorliegenden Arbeit ein verallgemei-
nertes, zeitbasiertes Verfahren fiir eine beliebige Anzahl an Krankenhdusern und den
zugehorigen Abteilungen, sowie alle zulédssigen Ausbildungen gefunden werden. Das
Hauptaugenmerk soll dabei auf der Erfiillung betrieblicher Ziele und der Beriicksichti-
gung personlicher Praferenzen liegen.

In [15] und [1] wird das RSP in dhnlicher Form behandelt, wobei die Erstellung von Ein-
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satzpldnen in [15] nur ein Nebenerzeugnis der eigentlichen Arbeit darstellt. In beiden
Arbeiten wird ein langfristiges Einsatzplanungsproblem in der Arzt*innenausbildung
in einem deutschen Krankenhaus beschrieben, wobei in diesen Arbeiten zwischen ei-
nem aufgabenbezogenem (task-related) und einem zeitbezogenen (time-related) Ansatz
der Ausbildungsmodelle und der damit verbundenen Planung unterschieden wird. In
Deutschland, wie auch in Osterreich und einigen anderen europdischen Landern, ist der
Kompetenzerwerb (Eingriffe) ein zentrales Kriterium fiir den Abschluss einer Ausbil-
dung [15]. Die Implikationen fiir die diese Arbeit wurden bereits aus einer praxisbe-
zogenen Betrachtung in Kapitel 1 diskutiert. An dieser Stelle sei lediglich angemerkt,
dass in der vorliegenden Arbeit, trotz der aufgabenbezogenen Natur der AAO 2015, ein
zeitbezogener Ansatz in der Planung gewihlt wird, wie es in Osterreich aktuell {iblich
ist. In [15] steht die Kapazitdtsbestimmung von Abteilungen als strategisches Entschei-
dungskriterium fiir die Ausbildungsplanung im Vordergrund. Ausbildungspldane wer-
den mithilfe von Column Generation (deutsch: Spaltengenerierung, CG) erzeugt. CG ist
ein Verfahren, das ein lineares Programm 16st, indem ein kleiner Teil des vorliegenden
Problems gelost wird und anschliefsend ,spaltenweise” neue Variablen eingefiihrt wer-
den und das zu l6sende Problem somit sukzessive vergrofiert wird. So wird das Problem
iterativ aufgeldst, bis alle Variablen des urspriinglichen Problems festgelegt sind [36].
Ein weiterer Ansatz zur Verplanung von Arzt*innen in Ausbildung mithilfe eines GA
wird in [60] beschrieben. Dieses Verfahren erzeugt Dienstpldne auf Schichtebene fiir
einen Monat und unterscheidet sich in der Problemstellung grundlegend von der vor-
liegenden Arbeit.

Fiir dhnliche Probleme existieren somit funktionierende Verfahren, die metaheuristische

Ansiatze verwenden.

In [63] wird ein dhnliches Problem in einer Abteilung eines belgischen Krankenhauses
mithilfe eines Branch-and-Price Ansatzes behandelt. Das Verfahren ist jedoch hinsicht-
lich der ProblemgrofSe stark limitiert und ab 12 Personen und 10 Aufgaben nicht mehr
in der Lage in einer vertretbaren Zeit optimale Losungen zu finden.

Das Verfahren in [62] ist eine Mischung aus einem exakten Loser fiir IP und heuristi-

schen Ansitzen, sowie interaktiven Bestandteilen, die dem Planungspersonal Eingriffe
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erlauben. Die genaue Funktionsweise des Verfahrens wird nicht ndher erldutert, aller-
dings erfordert das Verfahren kontinuierliche menschliche Eingriffe und ist nicht in der
Lage vollstandig automatisch zu planen.

In [64] wird ein Goal-Programming Ansatz zur Erstellung wochentlicher Rotationen
unter Bertiicksichtigung von Continuity of Care und Fairness innerhalb eines einzigen
Krankenhauses in den USA eingesetzt. Dieses Verfahren beschrankt sich ebenfalls auf
den Einsatz innerhalb eines Krankenhauses und kann mitunter mit hohen Laufzeiten (40
Stunden bei 57 Personen) verbunden sein, wobei die Laufzeit stark von den Einschran-
kungen des Problems abhéngig ist. Goal-Programming Ansitze erfordern die Zerlegung
eines MOPs in mehrere Einzieloptimierungsprobleme (engl: Single-Objective Optimiza-
tion Problems, SOPs) und die Priorisierung der zugehorigen Optimierungsziele. Um-
gelegt auf das vorliegende Problem wiirde das bedeuten, Losungen fiir jedes einzelne
SOP fiir jedes Kriterium in Tabelle 2.2 zu berechnen. Im beschriebenen Problem in [64]
werden vier Optimierungsziele erwdhnt, fiir die 24 verschiedene Optimierungsproble-
me (alle moglichen Reihenfolgen der vier genannten Ziele) gelost werden miissen, um
anhand eines hierarchischen Entscheidungsverfahrens (Analytical Hierarchy Process -
AHP) die , beste” Losung auszuwdhlen. Bei sechs Kriterien, wie in Tabelle 2.2 aufgelistet,
waren anstatt der 24 Losungen in der Veroffentlichung bereits 720 Losungen zu bestim-
men, um alle Reihungen der Optimierungskriterien abzubilden, was einer Verdreifsigfa-
chung der zu lsenden Optimierungsprobleme fiir ein vergleichbar grofies Problem ent-
sprechen wiirde. Damit wére eine immense Steigerung der Laufzeit verbunden, da die
Laufzeit des Losers mit zunehmender Anzahl an eingefiihrten Randbedingungen (fiir
jedes zusétzliche Kriterium) tiberproportional zunimmt [64]. Goal-Programming Ansét-
ze stehen auflerdem in der Kritik, nicht Pareto-effizient zu sein, sofern die Zielwerte
der einzelnen Optimierungskriterien zu ,pessimistisch” angesetzt werden [65]. Da in
der Publikation weder die Pareto-Effizienz der erreichten Losungen noch die Definition
der entsprechenden Optimierungszielwerte diskutiert werden, wird davon ausgegan-
gen, dass das implementierte Verfahren die Forderung nach Pareto-effizienten Losungen
nicht erfiillt. Davon abgesehen unterscheidet sich die zugrundeliegende amerikanische
Ausbildung weitestgehend von der Osterreichischen, weshalb das Verfahren nicht auf

den Einsatz in Osterreich tibertragbar ist.
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4.2 Losungsansitze fiir dhnliche Problemstellungen

Nurse Scheduling Problem

Das NSP stellt ein artverwandtes Problem dar, das in der Wissenschaft jedoch wesent-
lich intensiver behandelt wurde. Deshalb werden die dafiir gangigen Ansétze an dieser
Stelle kurz diskutiert. Das NSP beschreibt die Herausforderung der Zuteilung von Kran-
kenpflegepersonal, also die Erstellung eines optimalen Dienstplans unter Berticksichti-
gung verschiedenster Restriktionen und Zielgroflen, wie Arbeitszeiten, Praferenzen des
Personals, Qualifikationsanforderungen, Dienstvertragen etc. [26], [66], [67] und dhnelt
somit dem RSP in seiner grundlegenden Problemstellung stark. In zahlreichen Veroffent-
lichungen zum NSP werden GAs [26], [66]-[73] und andere metaheuristische Verfahren
[74] erfolgreich eingesetzt. Die gewédhlten Ansétze zeigen die Verwendbarkeit von me-
taheuristischen Verfahren und insbesondere genetischen Algorithmen fiir artverwandte
Problemstellungen. Daraus kann zwar deren prinzipielle Einsetzbarkeit im vorliegen-
den Fall abgeleitet werden, die konkret beschriebenen Methoden sind jedoch nicht di-
rekt auf das vorliegende Optimierungsproblem iibertragbar, da sich die Rahmenbedin-
gungen fiir die Einsatzplanung von Pflegepersonal und der von drztlichem Personal in

Ausbildung wesentlich voneinander unterscheiden.

4.3 Implikationen fiir die Umsetzung

Das Problem der Rotationsplanung von Turnusdrzt*innen unterscheidet sich grundle-
gend vom NSP und anderen Einsatzplanungsproblemen durch den betrachteten Pla-
nungshorizont, die Anzahl der zu verplanenden Ressourcen sowie die vorliegenden
Optimierungsziele und Randbedingungen. Dienstpldne werden in der Regel maximal
tir einen Zeithorizont von einem oder wenigen Monaten erstellt, die Rotationsplanung
hingegen muss zum Teil fiir 72 Monate (Mindestdauer der Ausbildung in einigen Fach-
gebieten) durchgefiihrt werden, um den Anforderungen der AAO 2015 gerecht zu wer-

den. Auferdem erfolgt die Verplanung von Arzt*innen in Ausbildung, {iblicherweise
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zentral innerhalb eines Krankenanstaltenverbundes, also einer Gruppe an Krankenhdu-
sern und nicht auf Krankenhaus- oder gar Stations-Ebene, wie es beim NSP und auch
vielen Ansdtzen zum RSP der Fall ist.

Um dem Anspruch dieser Arbeit gerecht zu werden, und ein System zu entwickeln,
das praxisrelevante Planungsergebnisse fiir groflere Zeitraume (gemafs AAO 2015) lie-
fert, ohne dabei zu stark vereinfachende Annahmen zu treffen, werden, basierend auf
den Erkenntnissen aus Kapitel 3 und diesem Kapitel, metaheuristische Verfahren und
im Speziellen GAs als Basis der Planungsmethode gewéhlt, da sie fiir zahlreiche artver-
wandte Probleme erfolgreich eingesetzt werden. Genetische Algorithmen (und generell
populationsbasierte Verfahren) sind robuster, was deren Konvergenzverhalten angeht,
da sie iiblicherweise besser darin sind, lokale Optima in multimodalen Losungsrdumen
zu liberwinden (siehe Abschnitt 3.2.2.2).

Im Gegensatz zu den tiblicherweise grofien Populationen, die bei klassischen GAs An-
wendung finden, konnten in der Vergangenheit auch Verfahren mit kleinen Populatio-
nen (IP1 < 10), bei denen die Bewertung von Losungen sehr rechenintensiv ist, erfolg-
reich implementiert werden. Gemessen an der Anzahl der Bewertungsvorgiange (die
mafSgeblich fiir die Laufzeit sind), konnte gezeigt werden, dass kleine Populationen ver-
bunden mit mehr Generationen (= gleiche Anzahl an Bewertungsvorgiangen) zu besse-
ren Ergebnissen fithren konnen [75]. Populationsgrofien in diesem Bereich sind in der

Regel bei Evolutionsstrategien (ES) tiblich.
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4.4 Genetische Algorithmen

Wie in Abschnitt 3.2.2.2 beschrieben, haben GAs ihre Inspiration in der natiirlichen Evo-
lution und nehmen ihren Ursprung in einer Publikation von Holland et al. aus dem Jahr
1975 [54]. Die Genetik, die diesem natiirlichen Evolutionsmechanismus zugrunde liegt,
wird in der vorliegenden Arbeit nicht weiter erldutert, jedoch sei erwédhnt, dass GAs
eine stark vereinfachte Vorstellung der Evolution mithilfe der Evolutionsfaktoren Varia-
tion und Selektion simulieren. Die Variation erfolgt hierbei, wie in der Natur, mithilfe
von Rekombination und Mutation [22]. GAs sind eine Sonderform von Evolutionary
Algorithms (deutsch: Evolutiondre Algorithmen, EAs). Im verallgemeinerten Fall nimmt
ein GA eine Gestalt wie jene in Abbildung 4.1 an. Dabei konnen die Schritte Initialisie-
rung (blau), Bewertung (grau), Selektion (rot), und die Variations-Operatoren Rekom-
bination und Mutation (orange) unterschieden werden. Der dquivalente Ablauf eines
verallgemeinerten GA ist in Algorithmus 1 dargestellt. Hierbei gilt zu beachten, dass je
nach Auspragung eines speziellen Algorithmus, einer der beiden Selektionsoperatoren
wegfallen kann. Das Abbruchkriterium ist in diesem Algorithmus tiber die Anzahl der
Generationen (Iterationsschritte) definiert. Prinzipiell kann jedoch beispielsweise auch
ein Konvergenzkriterium oder eine Schranke (Optimierungsziel) als Abbruchkriterium

verwendet werden.

Initialisierung

Population

[ Bewertung Population H Elternselektion H Rekombination H Mutation }

f

Nein

Y

Umweltselektion HBewertu ng Nachkommen}

Abbruchkriterium

Comn e

erfiillt?

Abbildung 4.1: Schematischer Ablauf eines GA in Anlehnung an [22], [76]
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Algorithmus 1: Genetischer Algorithmus, angelehnt an [76]

Params: t,,;,, € N
pm < € [0,1]
pe < €[0,1]
pu €N
A+ €N
/* Mutationswahrscheinlichkeit p;,, Rekombinationswahrscheinlichkeit p. ,
Populationsgréfe y, Anzahl Nachkommen A */

Output: Bestes Individuum [

/* Start Algorithmus x/
t<0 /* Initialisiere Zihler fiir Generationen */
P(t = 0) < Initialisiere Startpopulation

P.F <+ Berechne Fitness fiir P

while t < t,,, do

E + Selektiere Eltern aus P(t) /* Elternselektion */
N < erzeuge A Nachkommen aus E mit p, /* Rekombination */
N’ < Mutiere Individuen in N mit p,, /* Mutation */
N'.F + Berechne Fitness fiir N’ /* Bewertung */
P(t+ 1) < Selektiere u Individuen aus P(t) und N’ /* Umweltselektion */
t—t+1

end

return Bestes Individuum in P(t)

Verschiedenste Arten von GAs bzw. EAs verfolgen unterschiedliche Selektionsstrategi-
en bzw. erzeugen auf unterschiedliche Arten Selektionsdruck. In speziellen GAs gilt so
beispielsweise 4 = A und die Nachkommen ersetzen in der Umweltselektion die Eltern-
population vollkommen. An dieser Stelle wird jedoch nicht weiter auf die Eigenheiten
spezieller Ausprdagungen von GAs eingegangen, sondern auf die folgenden Abschnitte
und Kapitel 5 verwiesen. Die einzelnen Bestandteile eines GA werden in 4.4.2 im Detail

erldutert.
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4.4.1 Grundbegriffe und Definitionen

Zur Beschreibung und Diskussion eines GA bedarf es der Definition einiger Grundbe-
griffe. Einige dieser Definitionen sind lediglich im Kontext evolutiondrer Algorithmen
giiltig sind und weichen vom allgemeinen Sprachgebrauch in anderen wissenschaftli-
chen Disziplinen ab.

Die Représentation einer Losung im Ldsungsraum eines vorgegebenen Optimierungs-
problems kann vielféltige Strukturen annehmen, die fiir das jeweilige Problem geeignet
sind. Die urspriingliche und elementarste Form zur Beschreibung eines Optimierungs-
problems fiir einen GA ist die Kodierung einer Losung des Problems als bindre Zeichen-

kette.

Phianotyp ist die reale, natiirliche Struktur der problemspezifischen Beschreibung ei-

ner Losung [22], [30].

Genotyp ist die Bezeichnung fiir die Kodierung des Problems in einer nicht notwen-
digerweise problemspezifischen Struktur, die fiir die Manipulation durch einen GA ver-

wendet wird.

Genotyp und Phénotyp sind durch eine Dekodierungsfunktion miteinander verkniipft
[22], wobei eine Kodierung des Problems nicht immer notwendig und sinnvoll ist [22],
[25]. Welche Vorteile sich aus einer solchen Kodierung ergeben konnen, wird im Nach-

gang erldutert.

Individuum wird eine vollstindige Repréasentation eines Losungskandidaten fiir ein
vorliegendes Optimierungsproblem genannt. Es verfiigt tiber die eigentliche Kodierung
der Losung (Genotyp), den Giitewert (Fitness) dieser Losung und alle notwendigen Zu-

satzinformationen [22].

Chromosom ist die genotypische Kodierung eines Individuums.
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Gene sind die elementaren Bausteine, aus denen sich ein Chromosom zusammensetzt,

also die einzelnen Abschnitte einer vollstindigen Losung [77].

Allele sind die zuldssigen Auspragungen, die ein Gen annehmen kann [77].

Population ist eine Menge an Individuen in einer Generation.

Fitness wird die Giite eines Losungskandidaten hinsichtlich einer vorgegebenen Ziel-
funktion genannt. Die Fitness wird {iblicherweise mithilfe des Phanotyps einer Losung

bestimmt.

Generationen sind die Iterationsschritte, die ein GA durchlduft.

Diversitit beschreibt die Vielfalt in einer Population. Eine Population ist divers, wenn
sie einen moglichst groflen Bereich des Suchraums mit ihren einzelnen Individuen ab-
deckt. Generell ist eine hohe Diversitdt vorwiegend in frithen Stadien eines GA erstre-
benswert, um eine vorzeitige Konvergenz in einem lokalen Optimum zu verhindern.
Mathematisch kann die Diversitit als Abstandsmaf3 betrachtet werden, wobei unter an-
derem Metriken wie der Hamming-Abstand oder die Shannon-Entropie zum Einsatz
kommen konnen [22]. Geeignete Metriken zur Beurteilung der Diversitit einer Popula-

tion kdnnen sich von Problem zu Problem allerdings stark unterscheiden.
Zum einfacheren Verstdndnis der erlduterten Begriffe dient Abbildung 4.2.

Diese Begriffe sollen anhand des TSP (Grundlagen dazu siehe Abschnitt 3.1.5) im nach-
folgenden Beispiel verdeutlicht werden. Im Fall des TSP konnte die Losungsreprasenta-
tion im phéanotypischen Raum in Form einer Sequenz von verschiedenen Stadten ohne
weitere Kodierung direkt als Genotyp verwendet werden. Alternativ ist allerdings auch
eine Standardbindrkodierung des Problems denkbar, die, ungeachtet ihrer Sinnhaftig-

keit, wie folgt aussehen konnte.
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Das TSP wird fiir die acht Stadte ={0,1,2,3,4,5,6,7} betrachtet. Eine vollstindige
Losung kann bindr kodiert wie folgt dargestellt werden:

Genotyp: 011 - 101 - 111 - 000 - 001 - 100 - 110 - 010

Die zugehorige Losung im Suchraum sieht folgendermafien aus:
Phinotyp:3-5-7-0-1-4-6-2

Die obige Darstellung des Genotyps wird auch als Chromosom bezeichnet. Eine Ein-
heit des Chromosoms, bestehend aus drei Bits, ist ein Gen.

Das erste Gen ist mit dem Allel, 011 besetzt. Die Fitness des Losungskandidaten er-
hélt man, indem am dargestellten Phanotyp des Losungskandidaten eine Zielfunk-
tion ausgewertet wird. (Im vorliegenden Fall ist das die Berechnung der zuriickge-
legten Strecke)

Wenn man diese Fitness einem Genotyp und seinen Zusatzinformationen zuordnet,
erhélt man ein Individuum.

Eine Population besteht aus mehreren Individuen und koénnte z.B. Individuen mit

den folgende Phanotypen enthalten:

3-5-7-0-1-4-6-2
2-7-3-0-5-1-4-6
1-7-3-5-6-2-0-4

Kodierung

Die Kodierung des der einzelnen Gene eines Chromosoms ist in der Regel abhingig
von der Struktur des zugrundeliegenden Problems. Prinzipiell ist eine Kodierung des
Problems in mehr oder weniger jeder Form denkbar, die ein Computer abbilden kann.
Die nachfolgende Diskussion verschiedener Moglichkeiten zur Kodierung orientieren

sich an [22], [25], [77].
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Abbildung 4.2: Veranschaulichung von Population, Chromosom und Genen [78]
Bindre Kodierung

Im einfachsten und urspriinglichen Fall erfolgt die Kodierung als bindre Représentati-
on. Ein Chromosom kann dementsprechend nur aus den Werten 0 oder 1 bestehen und

beispielsweise wie folgt aussehen.

Chromosom binidr | 011100010101001

Diese Darstellung ermoglicht die direkte Anwendung vieler giangiger Standardoperato-
ren (siehe Abschnitt 4.4.2). Die Grofie des Chromosoms ist abhédngig von der Komplexi-
tat des Problems und wéchst insbesondere bei komplexeren Problemen schnell an. Da-
von abgesehen ist die binédre Darstellung eines Optimierungsproblems nur selten zweck-
maflig [77]. Géngige Arten der bindren Kodierung sind die standardbindre- sowie die

Gray-Kodierung [22].
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Kodierung in anderen Basissystemen

Die Kodierung eines Chromosoms kann auch in anderen Zahlensystemen, wie z.B. dem

oktalen (0-7) oder hexadezimalen System (0-9, A-F) erfolgen [77].

Chromosom oktal 10563751
Chromosom hexadezimal | 1A7E3B

Permutationskodierung

Die Permutationskodierung bzw. die ganzzahlige Kodierung ist insbesondere fiir ganz-
zahlige Optimierungsprobleme, wie Probleme der Reihenfolgenbildung oder generell
kombinatorische Optimierungsprobleme geeignet. Das Chromosom besteht, wie der Na-

me bereits vermuten ldsst, aus einer Sequenz von ganzen Zahlen.

Chromosom ganzzahlig | 195876

Diese Art der Kodierung ist beispielsweise auch fiir das TSP zweckmaiflig. Allerdings
gilt zu beachten, dass nach der Manipulation von Chromosomen mittels Standardope-
ratoren i.A. Anpassungen (Reparaturen) vorgenommen werden miissen, um die Rand-

bedingungen des Problems einzuhalten.

Wertkodierung

Ist eine Représentation, die direkt das zugrundeliegende Problem beschreibt und ins-
besondere fiir komplexere Probleme geeignet, die mit den vorigen Darstellungsarten
nicht sinnvoll abgebildet werden konnen. In diesem Fall entspricht die genotypische-
der phédnotypischen Darstellung eines Losungskandidaten. Die einzelnen Bestandteile
des Chromosoms konnen z.B. reelle Zahlen aber auch die Beschreibung komplexerer

Objekte bzw. Anweisungen, oder alphanumerische Zeichenketten beinhalten [77].

Chromosom reelle Zahlen 2,756 5,678 89,883 7,687
Chromosom alphanumerisch | ABHJD HHSKD XHSFD ZXBLM
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Diese Art der Kodierung ist gut geeignet, um eine problemspezifische Beschreibung ei-
ner Losung zu erreichen, allerdings geht damit i.A. auch die Notwendigkeit problems-

pezifischer Operatoren einher.

4.4.2 Bestandteile und Operatoren eines Genetischen Algorithmus

In diesem Abschnitt werden die einzelnen, in Abbildung 4.1 dargestellten Schritte und
die damit verbundenen Operatoren eines GA in chronologischer Reihenfolge beschrie-
ben. Um einen GA vollstindig beschreiben zu kénnen, bedarf es vorab einer Beschrei-

bung seiner Charakteristika mithilfe der dafiir notwendigen Parameter.

Parameter

Die wesentlichen Stellgrofien zur Beeinflussung des globalen Verhaltens eines GA ange-
lehnt an Eiben et al. [79] sind in Tabelle 4.2 abgebildet, wobei insbesondere « lediglich
notwendig ist, falls die hdufig eingesetzte Turnierselektion (sieche Abschnitt 4.4.2.1) zum

Einsatz kommt.

U | Populationsgrofle Anzahl der Individuen je Population

Anzahl der erzeugten Nachkommen (Kindindividu-
A | Nachkommensgrofe
en) in jeder Generation

Wahrscheinlichkeit fiir die Mutation eines Gens in ei-
Pm | Mutationsrate
nem Chromosom

Wahrscheinlichkeit fiir die Rekombination Anzahl
Pc | Rekombinationsrate
der aus Rekombination erzeugten Nachkommen

K | Turniergrofie Grofse des Turniers bei Turnierselektion (siehe 4.4.2.1)

Anzahl der Verdanderungen bei einer Mutation (nur in
0 | Mutations-Schrittweite
speziellen Mutationsoperatoren)

Tabelle 4.2: Parameter eines GA



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

STATE-OF-THE-ART 65

Géngige Verfahren zur Parameteranpassung, -steuerung und -optimierung sind in [25]
und in [79] beschrieben. Hierbei wird unterschieden zwischen dem Parameter-Tuning,
also der Bestimmung optimaler, konstanter Parameter vor dem tatsdchlichen Ablauf des
GA und der Parameter-Steuerung, bei der die Parameter des GA wihrend seines Ab-
laufs fortlaufend angepasst werden [79]. Das Parameter-Tuning kann als eigenstandiges
Optimierungsproblem betrachtet und dementsprechend mit géangigen Optimierungs-
verfahren (siehe 3.2) behandelt werden. Dazu kommen beispielsweise auch Meta-GAs
zum Einsatz, die die Parameterkombination des eigentlichen GA als Optimierungspro-
blem behandeln [25], [79]. Zu den Strategien zur Parametersteuerung (Anpassung der
Parameter wiahrend des Ablaufs des GA) zdhlen u. a. die ,zeitabhéngige”deterministische
Anpassung der Mutationsrate ¢ (abhédngig von der Anzahl der Generationen), sowie die
adaptive Parameteranpassung nach Rechenberg [80] und selbst-anpassende Verfahren

[25].

Initialisierung

Die Initialisierung eines GA erfolgt, in der Regel durch die Erzeugung von Individu-
en fiir eine Startpopulation mithilfe von Zufallsverfahren, regelbasierten Abldufen oder
anderen Optimierungsverfahren [22]. Bei der Initialisierung gilt zu beachten, dass die
so erzeugte Startpopulation mit der GrofSe y tiber ein Maximum an Diversitit verfiigen
sollte, um den Suchraum der nachfolgenden Optimierung nicht zu beschranken und
eine vorzeitige Konvergenz der Population zu vermeiden [22], [25], [77]. Die Startpo-
pulation hat einen mafigeblichen Einfluss auf die Giite der schlussendlich bestimmten

Losung und auf die Konvergenzgeschwindigkeit des GA.

Bewertung

Die Bewertung der Fitness eines Individuums erfolgt am dekodierten Chromosom, dem
Phanotyp, mithilfe der vorgegebenen Zielfunktion. Mathematisch betrachtet ist die Fit-
nessfunktion F eine Abbildung vom Suchraum in den reellen Zahlenraum (F : (3 — R)

und mit der Kenntnis des Optimierungsproblems (Minimierungsproblem vs. Maximie-
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rungsproblem) ergibt sich eine Ordnungsrelation zwischen einzelnen Fitnesswerten und
damit auch zwischen einzelnen Individuen (I > I;) [22]. Im einfachsten Fall ist die Fit-
ness ein skalarer, numerischer Wert, der einen einfachen Vergleich von mehreren Indivi-
duen ermoglicht. Im Fall des TSP liefert die Bewertungsfunktion die zurtickzulegende

Strecke fiir eine definierte Route.

4.4.2.1 Selektion

Im Grunde ist das Ziel der Selektion die Auswahl von einem oder mehreren Individuen
aus einer Population. In der Regel, sollen dabei die besten (fittesten) oder unterschied-
lichsten (diversesten) Individuen gewdhlt werden, um eine Weiterentwicklung der Po-
pulation zu ermoglichen. Hierbei stehen jedoch die Forderungen nach einer moglichst
grofien Fitness einer Population und der gleichzeitig zu wahrenden Diversitdt haufig im
Widerspruch [22]. In jeder Generation des in Algorithmus 1 dargestellten GA werden
zwei Selektionsoperationen angewandt, die Elternselektion und die Umweltselektion.
Das Ziel der Elternselektion ist die Auswahl von Eltern(-paaren) aus einer Population,
um aus ihnen Nachkommen zu erzeugen. Im Gegensatz dazu soll bei der Umweltse-
lektion aus der urspriinglichen Population P(t) und deren Nachkommen N eine neue
Population P(t + 1) fiir die darauffolgende Generation erzeugt werden, wobei auch hier
die Diversitdt gewahrt und die besten Individuen gewdhlt werden sollen [22], [25]. Je
nach Auspragung des jeweiligen Algorithmus kommen einer oder beide Selektionsope-
ratoren zum Einsatz.

Ausgehend von einer Population P, bestehend aus Individuen I und deren zugeordne-
te Fitnesswerte I.F, sollen bei der Elternselektion Eltern(-paare) fiir die Fortpflanzung
ausgewdhlt werden. Zu beachten gilt hier, dass bei den verwendeten Selektionsverfah-
ren jedes Individuum die Chance haben sollte, gewédhlt zu werden, da ansonsten eine
grofie Population nicht gerechtfertigt wiare, wenn ohnehin nur ein bestimmter Teil der
Population gewéahlt werden kann [22]. Um dies zu gewéhrleisten, konnen entweder al-
le Individuen ungeachtet ihrer Fitness gleich behandelt und in mindestens ein Kindin-
dividuum eingehen, oder fitnessproportional stochastisch aus der Population gewihlt

werden. Fitnessproportional heifst in diesem Kontext, dass ein proportionaler Zusam-
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menhang zwischen Auswahlwahrscheinlichkeit und Fitness eines Individuums besteht.
Ein gédngiger Vertreter von probabilistischen, fitnessproportionalen Verfahren sind die
titnessproportionale Selektion (Roulette Wheel Selection) oder das stochastisch univer-
selle Sampling [22], [77]. Als probabilistisches Verfahren, das keine fitnessproportionalen
Auswahlwahrscheinlichkeiten verwendet, wire eine reine Zufallsauswahl denkbar. Im
Kontrast zu den probabilistischen Verfahren steht die rangbasierte Selektion, bei der die
Individuen nach ihrer Fitness gereiht werden. Nachfolgend werden einige der genann-

ten Selektionsverfahren beschrieben.

Turnierselektion

Bei der Turnierselektion mit Turniergroéfie g wird aus der bestehenden Population eine
Menge an g Individuen ausgewdhlt, die gegeneinander antreten. Das fitteste Individu-
um gewinnt das Turnier und wird in die ndchste Population eingefiigt. Dieser Vorgang
wird so lange wiederholt, bis die gewiinschte Anzahl an Nachkommen ausgewahlt wur-

de [76].

Fitnessproportionale Selektion

Die Roulette Wheel Selection (deutsch: Fitnessproportionale Selektion, RWS) hat ihren
Namen, da man sich die Summe aller einzelnen Fitnesswerte der Individuen als Flache
eines Rouletterades vorstellen kann, wobei dessen Teilflichen in ihrer Grofie proportio-
nal den jeweiligen Fitnesswerten der Individuen sind. In Abbildung 4.3 ist das Verfah-
ren schematisch dargestellt. Die einzelnen Fitnesswerte der Individuen in einer Popu-
lation werden aneinandergereiht. Anschliefend eine Zufallszahl im Intervall [0,}; I;.F)
gewdhlt. Das Individuum, in dessen Intervall die gewidhlte Zufallszahl liegt, wird selek-
tiert. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis die gewiinschte Grofse A der neuen

Population erreicht ist.

Unter diesem Verfahren kann die Vielfalt der neuen Population, insbesondere, wenn die
Fitnesswerte stark variieren, leiden, da es leicht moglich ist, dass viele Individuen gar

nicht und einige wenige mehrmals gewidhlt werden. Andererseits kann auch genau das
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g Total fitness = I F
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Abbildung 4.3: Fitnessproportionale Selektion [81]

Gegenteil eintreten, indem das fitteste Individuum der Population gar nicht gewdahlt

wird, obwohl erwartet wird, dass es mehrfach gewahlt werden wiirde.

Stochastisch Universelles Sampling

[.] Total fitness = I F

A B C D E F |G

r € [0, F/N)

Abbildung 4.4: Stochastisch Universelles Sampling [82]

Das Stochastisch Universelles Sampling (engl: Stochastic Universal Sampling, SUS) 16st
die Probleme der zuvor beschriebenen RWS. Im Gegensatz zum vorigen, mehrfachen
Wihlen einer Zufallszahl, wird in diesem Verfahren nur ein einziges Mal eine Zufalls-
zahl gewihlt. Bei einer Anzahl an zu selektierenden Individuen A und der Summe der
gesamten Fitness in der Population F = }; I;.F wird diese Zahl aus dem Wertebereich
[0, £] gewahlt. AnschlieBend wird der Wert £ mit Haufigkeit (A — 1)-mal zu dieser Zu-
fallszahl hinzugezdhlt, sodass man A dquidistante Zeiger iiber den gesamten Wertebe-
reich erhdlt (siehe Abbildung 4.4). Das entsprdache A dquidistant verteilten Kugeln auf
einem Rouletterad. Die Auswahl der Individuen erfolgt anschliefSend fiir jeden Zeiger,
gleich wie bei der RWS. Die SUS mit A = 1 ist dquivalent zur RWS. [76] Sowohl beim
SUS, als auch bei der RWS gilt zu beachten, dass die fitnessproportionalen Bereiche
dem Optimierungsproblem entsprechend gestaltet werden miissen - bei einem Mini-

mierungsproblem miissen die Inversen der Zielfunktionswerte verwendet werden, um
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passende Bereiche zu erhalten.

Elitismus

Da sich durch die Operationen Selektion und Rekombination die neu erzeugten Indi-
viduen beziiglich ihrer Fitness nicht zwangslaufig verbessern, wird der sogenannte Eli-
tismus eingefiihrt, um zu vermeiden, dass Informationen tiber bereits gefundene, gute
Losungen wieder verloren gehen. Der Elitismus wird sichergestellt, indem entweder
die Selektionsoperatoren garantiert elitdr sind oder indem eines oder mehrerer Elite-
Individuen eingefiihrt werden. Diese Elite-Individuen sind die besten der Elterngenera-
tion und werden garantiert in die nachfolgende Generation tibernommen, sofern die er-
zeugten Kindindividuen diese in ihrer Giite nicht tibertreffen [76]. Grafisch bedeutet das,
dass der zeitliche Verlauf der Fitness des besten Individuums streng monoton fallend ist
— die beste Fitness in der Population kann lediglich stagnieren, jedoch nicht schlechter
werden [83]. Damit ist die Konvergenz des GA gesichert, dies sagt jedoch nichts iiber
die Giite oder die Geschwindigkeit der so gefundenen, asymptotischen Losung aus. Ein

GA wird elitdr genannt, wenn er diese Eigenschaft besitzt.

44.2.2 Rekombination

Die Rekombination (engl: Crossover) ldsst sich am einfachsten mit der direkten Uberset-
zung aus dem Englischen erkldren — der Kreuzung. Ziel dieser Kreuzung ist die Wei-
tergabe von Merkmalen zweier oder mehrerer Elternteile an ein Kindindividuum. Ab-
hédngig von der Diversitdt in der Population kann die Rekombination sowohl zur Ex-
ploration als auch zur Exploitation beitragen. Bei grofler Diversitat hilft der Rekombi-
nationsoperator dabei unerforschte Gebiete zu finden, bei kleinerer Diversitét tragt er
zur Feinabstimmung in einem kleinen Gebiet bei [22]. Wie sich erahnen ldsst, hat dieser
Operator seinen Ursprung in der natiirlichen Fortpflanzung und bildet diesen Prozess
vereinfacht nach. Im Sinne der Abstandsmetrik, die fiir die vorliegenden Individuen de-
finiert ist und ein Maf3 fiir die Diversitadt einer Population darstellt (siche Absatz 4.4.1),

sollte das erzeugte Kindindividuum zwischen seinen Eltern liegen, da es Merkmale bei-
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der Elternteile erbt [21]. Nachfolgend werden einige Operatoren zur Verdeutlichung der
Methodik angefiihrt.

Ein- und Mehr-Punkt-Crossover

Die einfachste Form eines Rekombinationsoperators ist der Ein-Punkt-Crossover (siehe
Abbildung 4.5). Dieser Operator , schneidet” beide Eltern an derselben, zuféllig gewahl-
ten, Stelle auseinander und setzt die so erhaltenen Teile zu einem neuen Individuum
zusammen. Die Verallgemeinerung dieses Operators ist der n-Punkt-Crossover, der die

Elternindividuen an n Punkten zerteilt und alternierend zusammensetzt [22], [30].

Abbildung 4.5: Rekombinationsverfahren [84]

Diese Operatoren sind zwar simpel, kénnen jedoch auch nur auf bestimmte Genotypen
angewandt werden. Im Beispiel des TSP, sowie bei vielen anderen kombinatorischen
Optimierungsproblemen, darf ein Operator die grundlegende Zusammensetzung des
Genpools nicht verandern. Jede Stadt muss in einer zuldssigen Losung fiir das TSP exakt

einmal vorkommen.
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Rekombiniert man jedoch die Sequenzen A - B - C-D und D - C - B - A an einer

beliebigen Stelle, kommt es zwangsldufig zu einer Verletzung dieser Forderung.

Uniformer Crossover

Dieser Operator wihlt fiir jede Stelle des Kindindividuums zuféllig den Eintrag eines
Elternteils und setzt diesen Eintrag an derselben Stelle im Kindindividuum ein [30]. Die-
ser Operator bringt dieselben Probleme wie der zuvor erwdhnte n-Punkt-Crossover mit

sich.

Partially Mapped Crossover

Fiir Permutationsprobleme wie dem TSP ist ein Operator notwendig, der die Natur der
Permutation beriicksichtigt und keine Verletzungen verursacht. Der Partially Mapped
Crossover (deutsch: Abbildungsrekombination, PMX) bewerkstelligt das, indem nur zu-
lassige Reihenfolgen und Anordnungen von Genen in den Kindindividuen verwendet
werden. Dazu wird ein Abschnitt (zwischen den roten Linien) des ersten Elternteils di-
rekt in ein Kindindividuum kopiert, das die Eintrdge des zweiten Elternteils enthalt.
Somit ergibt sich eine fehlerbehaftete Struktur, die im abschlieSenden Schritt repariert
wird [22], [30]. Dazu werden die Entsprechungen der beiden Eltern im kopierten Bereich
bestimmt und im erzeugten Kind ausgetauscht. Der Ablauf des PMX ist in Abbildung
4.6 veranschaulicht. Dabei entspricht der Eintrag 6 in Parentl dem Eintrag 5 in Parent2.
Child1 ist eine Kopie von Parentl, in die der griine Abschnitt aus Parent2 eingefiigt
wird. Die griinen Bereiche der Eltern iiberschneiden sich nur teilweise. Da in Child1 der
Eintrag 4 nun doppelt vorkommt, muss er einmal mit einem fehlenden Eintrag 7 ersetzt
werden. Dasselbe gilt fiir den Eintrag 5, dieser wird mit 6 ersetzt. Damit ist die Reparatur

vollzogen und das neu erzeugte Individuum zuléssig.
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Abbildung 4.6: Abbildungsrekombination (PMX) [85]

Order Crossover

Ziel dieses Operators ist die Erhaltung der relativen Reihenfolge von Eintrdgen beim
Crossover, was bei Problemen der Reihenfolgebildung von Vorteil sein kann. Hierbei
muss zwischen zwei Varianten des Operators unterschieden werden, dem Operator von
Davis [86] und dem Operator von Syswerda [87]. Der erstere hat mehr Ahnlichkeit mit
dem zuvor beschriebenen PMX und wird hier beschrieben und mit Order Crossover
(deutsch: Ordnungsrekombination, OX) bezeichnet, der letztere ist in seiner Funktion mit
den gleichen Parametern dquivalent zum nachfolgend beschriebenen Position Crossover
(deutsch: Positionsrekombination, PX) [76].

Der OX ist ebenfalls fiir Permutationen gedacht, und es wird gleich wie beim PMX ein
ganzer Abschnitt aus dem ersten Elternteil in ein Kind kopiert. Hier ist das Kind jedoch
zu Beginn leer. Danach wird begonnen, das Kind mit den verbleibenden Eintragen aus
dem zweiten Elternindividuum aufzufiillen. Dabei wird nicht am Beginn der Individuen
begonnen, sondern am Ende. Andernfalls wire der Operator nicht ,,rein” [88] (engl: pu-
re). Ein reiner Rekombinationsoperator erzeugt bei der Kreuzung von zwei identischen

Eltern ein ebenso identisches Kind. In Abbildung 4.7 ist das Vorgehen schematisch dar-
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gestellt.

Abbildung 4.7: Ordnungsrekombination nach [86], [76]

Position Crossover

Der PX wurde von Syswerda [87] entwickelt und erhilt die relative Ordnung beider El-
tern im erzeugten Kind. Es werden aus dem ersten Elternteil zuféllig n Eintrage ausge-
wihlt und an dieselbe Stelle eines leeren Kindindividuums kopiert. Die restlichen freien
Pldtze werden entsprechend der Sortierung des zweiten Elternteils aufgefiillt. In Abbil-
dung 4.8 werden die schwarzen, unterstrichenen Eintrdge aus dem Elternindividuum in
das Kindindividuum kopiert und anschlieffend mit den roten Eintrdgen aus dem zwei-

ten Elternindividuum aufgeftillt.

Parent 1: 1121314516178
Parent 2: 817 142|513 |1]6
Offspring: 81215141316 27]1

Abbildung 4.8: Positionsrekombination [89]

4.4.2.3 Mutation

Der Mutationsoperator ist der zweite genetische Operator, der Veranderungen an Indivi-

duen vornimmt. Er erzeugt ein neues Individuum, indem ein Elternindividuum gemaf3
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einer bestimmten Handlungsvorschrift verdndert wird. Ebenso wie der Rekombinati-
onsoperator beinhaltet auch der Mutationsoperator eine probabilistische Komponente.
Auch die Mutation kann, abhingig von ihrer Schrittweite ¢, sowohl zur Exploration als
auch zur Exploitation beitragen, wobei grofie Schrittweiten die Exploration und kleine-
re Schrittweiten die Exploitation fordern [22]. Der eingesetzte Mutationsoperator hiangt
noch wesentlich starker von der genotypischen Reprédsentation der Individuen ab als der
Rekombinationsoperator. Im Fall einer bindren Zeichenkette ist die Mutation denkbar
simpel, da die logische Negation eines einzelnen Bits ausreicht, um eine Verdnderung
des Individuums herbeizufiihren und so das Genmaterial des Kindes zu verdandern.

Bei allen anderen Problemen und Représentationen und insbesondere bei Permutatio-
nen miissen ausgefeiltere Operatoren verwendet werden, die die Korrektheit der er-
zeugten Nachkommen garantieren. Fiir reellwertige Reprdsentationen sind Verfahren
wie die Gauss-Mutation giangig. Bei ganzzahligen, alphanumerischen und komplexeren
Darstellungen des Genotyps sind meist problemspezifische Operatoren notwendig.

Bei Permutationen greift das Schema Theorem nicht richtig, deshalb ist der Mutations-

operator bei diesen Problemen hdufig wichtiger als der Rekombinationsoperator [22].

Bei der Bit-Bindren-Mutation wird jedes Bit einer Zeichenkette mit einer vorgegebenen
Mutationswahrscheinlichkeit p,, negiert (Bit-Flip — siehe Abbildung 4.9). Untersuchun-
gen haben gezeigt, dass

1. eine zu Beginn grofle Mutationsrate, die exponentiell abnimmt, gute Ergebnisse

liefert und eine

2. untere Schranke fiir die Mutationsrate mit p,, = 1/I, wobei [ der Lange der Zei-

chenkette entspricht,

bekannt ist [76].

110l0lo0|1/0/1]1 — 110/1]/0]1]0/1]1

Abbildung 4.9: Bindre Mutation

Die nachfolgenden Mutationsoperatoren sind insbesondere fiir Permutationsprobleme
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vorgesehen. Diese Operatoren garantieren die Erhaltung der Zulédssigkeit der Permuta-
tion. Fiir alle Beispiele wird die Zeichenkette A-B-C-D-E-F-G-H zur Veranschaulichung
verwendet, die im Falle des TSP die Menge aller zu besuchenden Stiadte beinhalten

konnte.

Bei der Vertauschenden Mutation (engl: Swap Mutation) werden, wie der Name schon
vermuten ldsst, zwei zuféllig gewihlte Eintrdge des Individuums miteinander vertauscht

(siehe Abbildung 4.10) [22], [76].

A/B C|DIE|F|G|H — AIE C/DIB|/F|G|H

Abbildung 4.10: Vertauschende Mutation

Die Verschiebende Mutation (engl: Insert Mutation bzw. Position Based Mutation [76],
[87])verschiebt einen zufillig gewéhlten Eintrag des Individuums an eine zufillig ge-

wahlte Stelle (siehe Abbildung 4.11) [22].

A/B/C| D |E | F|G|H — A|C/D|E B|F| G H

Abbildung 4.11: Verschiebende Mutation

Die Mischende Mutation (Scramble Mutation) verdndert die Reihenfolge der Eintrage
eines zufdllig gewdhlten Abschnitts, indem dieser zufillig umsortiert wird [22], [76],

[86], [87].

A|/B/C DIE|F|G|H — A/BIDICIF|E|G|H

Abbildung 4.12: Mischende Mutation

Die Invertierende Mutation (engl: Inversion Mutation), sortiert ein zuféllig gewéhltes
Teilstiick des Individuums so um, dass die Reihenfolge der Eintrédge in diesem Abschnitt

genau umgedreht (invertiert) ist (siehe Abbildung 4.13) [22].
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A|/BIC DIE|F|G|H — A/BIFIEID C|G|H

Abbildung 4.13: Invertierende Mutation

Die Stirke der verursachten Verdnderung, die durch die Operatoren fiir Permutationen
(Vertauschen, Verschieben, Invertieren, Mischen) hervorgerufen wird, ist einerseits von
der Grofle der gewdhlten Bereiche und andererseits vom zugrundeliegenden Problem

abhingig.
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Kapitel 5
Umsetzung und Implementierung

Das vorliegende Ressourcenzuteilungsproblem besteht im Grunde in der Zuweisung
von Personen zu Positionen (Dienstposten) und Ausbildungsstellen fiir jede betrach-
tete Zeitperiode. Im folgenden Abschnitt wird dieses Problem zuerst verallgemeinert
betrachtet und anschlieffend eine Vereinfachung eingefiihrt, die die Formulierung und
Behandlung des Problems erheblich simplifiziert. Diese Vereinfachung und deren Aus-

wirkungen werden an dieser Stelle kurz erldutert.

Modellannahme und Vereinfachung;:

Aus dienstrechtlicher Sicht konnte theoretisch jede Person in Ausbildung fiir ein
Stundenausmaf} von weniger als 40 beschiftigt, also teilzeitbeschéftigt sein. Ein-
schrankungen hinsichtlich des genauen Stundenausmafles gibt es hierbei nur weni-
ge, die Ausbildungsdauer einer Person in Teilzeit verldngert sich allerdings entspre-
chend dem Beschiftigungsausmaf3 [6]. Da Personen auch Dienstposten und Ausbil-
dungsstellen teilweise besetzen und sie sich diese mit anderen Personen teilen konn-
ten, ergdbe sich in der Theorie ein betrachtliches Potenzial zur optimalen Auslastung
von Dienstposten und Ausbildungsstellen, indem die vorliegenden Teilkapazititen
der jeweiligen Ressourcen voll ausgelastet wiirden.

Um dieses Potenzial zur Kapazitatsoptimierung tatsdchlich nutzen zu kénnen, wére

eine wesentlich komplexere Problembetrachtung und -beschreibung notwendig, da

77
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einzelne Dienstposten, Ausbildungsstellen und Personen nicht mehr als ganze Ein-
heiten betrachtet werden konnen, sondern in finite Teile zerlegt und zugeteilt wer-
den miissten. AufSerdem miissten zwei oder mehr Personen dieselben Stellen zur
selben Zeit belegen, um tatsdchlich einen Nutzen daraus ziehen zu konnen. Das wie-
derum wiirde erfordern, dass diese zwei Personen zusammen nicht tiber mehr als
eine Vollzeitanstellung verfiigen, dieselbe Ausbildung machen und in etwa densel-
ben Ausbildungsfortschritt aufweisen.

Da in der Realitdt jedoch nur ein sehr geringer Teil (< 5% laut Expertinnenschit-
zung®) der Turnusérzt*innen {iber eine Teilzeitanstellung verfiigt, wird dieses Poten-
zial als gering im Vergleich zum damit verbundenen Implementierungs- und Op-
timierungsaufwand (Laufzeit) eingeschétzt. Diese Vereinfachung hat keinerlei Aus-
wirkungen auf die Zulassigkeit der erzeugten Losungen, da lediglich Optimierungs-
potenzial ungenutzt bleibt, das als vernachldssigbar eingeschitzt wird und keine
Randbedingungen dadurch verletzt werden.

Deshalb werden nachfolgend alle zu verplanenden Personen wie Vollzeitkrifte, die
ganze Dienstposten und ganze Ausbildungsstellen benétigen, behandelt und das

Problem so erheblich vereinfacht.

Weitere Annahmen:

Des Weiteren wird angenommen, dass genehmigte Ausbildungsstellen eine ,, unendliche
Lebensdauer” aufweisen, also, dass deren Rezertifizierung (siehe Abschnitt 2.2) immer
erfolgreich ist und sich damit die Quantitat und Qualitdt der verfiigbaren Ausbildungs-
stellen im Zeitverlauf nicht dndert. Dieselbe Annahme wird auch fiir die verwendeten
Dienstposten getroffen. Da eine Streichung von Ausbildungsstellen bzw. jedoch nicht
tiblich ist und damit eine fortlaufende Verfiigbarkeit der Stellen einhergeht, stellt diese
Annahme in der Realitdt keine Einschrankung in der Anwendbarkeit des so entwickel-

ten Verfahrens dar.

Auflerdem werden fiktive Ausbildungsstellen eingefiihrt, die in der Basisausbildung
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verwendet werden, um die folgende Problembeschreibung allgemeingiiltig zu machen
(an sich wiren in der Basisausbildung keine gesonderten Ausbildungsstellen zu den

Dienstposten erforderlich).

Gemafs der getroffenen Vereinfachungen und Annahmen und der Problembeschreibung
aus den Kapiteln 1 und 2 kann das vorliegende mathematische Problem definiert wer-

den.

Zusatzlich werden fiir jede Abteilung und jedes Ausbildungsfach, das in dieser Abtei-
lung absolviert werden kann, vonseiten der OAK Obergrenzen fiir die maximal zulés-
sige Ausbildungsdauer festgelegt. In dieser Arbeit wird davon ausgegangen, dass die
zuldssige Ausbildungsdauer der benotigten Ausbildungsdauer fiir ein Fach entspricht.
Diese Einschrankung muss zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit getroffen, wer-
den, da die notwendige Datengrundlage zur Beriicksichtigung dieser Randbedingung
nicht verfligbar ist. Sie tut jedoch der Anwendbarkeit des entwickelten Verfahrens kei-

nen Abbruch und eine nachtragliche Anpassung wird als einfach umsetzbar angesehen.

5.1 Einfiihrung der Mathematischen Notation

Fiir die oben genannten Grofien existieren die jeweils zugehorigen Mengen an zu ver-
planenden Zeiteinheiten, Positionen, Ausbildungsstellen und Personen (Residents). Die
nachfolgend angefiihrten Zahlen in den einzelnen Mengen sind hierbei als eindeutige
Identifikatoren der jeweiligen Entitdten zu verstehen, die Zahlen reprasentieren also we-
sentlich komplexere Informationsbestandteile des vorliegenden Problems.

Somit existieren:

P = {0} U{1,..,p} € Z Dienstposten (Positionen),
Q={0}U{1,..,q} € Z Ausbildungsstellen,

R ={1,..,r} € Z Residents und

T ={1,..,t} € Z Zeitperioden.

Besonders hervorzuheben ist hierbei die Menge {0} in der Gesamtmenge an Ausbil-
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dungsstellen sowie in der Menge der Dienstposten. Diese ,0” ist notwendig, um die
Moglichkeit einer Zuweisung eines Dienstpostens ohne gleichzeitige Zuweisung einer
Ausbildungsstelle zu ermoglichen. Das ist sowohl notwendig, um Stehmonate abbilden
zu konnen, als auch fiir die Basisausbildung, da in diesem Ausbildungsabschnitt keine
Ausbildungsstelle benotigt wird, um den notwendigen Fortschritt zu erzielen.

Wenn eine Person allerdings einen Dienstposten ,,0” zugewiesen hat, so verfiligt die Per-
son iiber kein Anstellungsverhéltnis in dieser Periode, ist beurlaubt oder in Kranken-
stand.

Die letzte Zeitperiode ty,x = max(T) (die ,Ldnge” des Problems) hiangt von der not-
wendigen Mindestdauer ab, die benotigt wird, sodass alle zu verplanenden Personen
ihre Ausbildung abschliefien konnen.

Jede Position in P, sowie jede Ausbildungsstelle in Q gehort einer Abteilung d eines

Krankenhauses h an.

D ={1,..,d} € Z Abteilungen und
H = {1, .., h} € Z Krankenhé&user.

Jede Abteilung d umfasst i Dienstposten p und k Ausbildungsstellen g, jedes Kranken-
haus umfasst m Abteilungen d. Somit hat jeder Dienstposten bzw. jede Ausbildungs-
stelle eine eindeutige Zuordnung zu einer Abteilung und damit zu einem Krankenhaus.
Dieser Zusammenhang wird durch die Notation p;, bzw. g;, fiir das zugehorige Kranken-
haus und mit p; bzw. g, fiir die zugehorige Abteilung signalisiert. Somit gilt (py, g4) € D
und (py, 1) € H.

Auflerdem gilt zu berticksichtigen, dass von einer Person in einem Monat tiblicherwei-
se nur Dienstposten mit Ausbildungsstellen innerhalb derselben Abteilung verwendet
werden diirfen. Eine Ausnahme hiervon stellen sogenannte ,abteilungsunabhéingige
Dienstposten” dar. Diese Dienstposten werden i.d.R geschaffen, um Kapazitatsengpas-
se innerhalb eines Krankenhauses abzufedern und ein gewisses Maf} an Flexibilitdt in
der Personalzuordnung zu Abteilungen zu ermoglichen. Somit konnen diese, zumin-

dest theoretisch, in der gesamten Ausbildungsstitte (Krankenhaus) verwendet werden
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und stellen eine gesondert zu betrachtende Untermenge von P dar. Die Menge der ver-
tiigbaren Dienstposten in einer Abteilung d wird mit P; und die entsprechende Menge
der verfiigbaren Ausbildungsstellen mit Q; bezeichnet, wobei abteilungsunabhéngige
Dienstposten des entsprechenden Krankenhauses jeder Menge P; hinzuzurechnen sind.
Diese Dienstposten werden im Sinne der Unterscheidbarkeit einer fiktiven Abteilung
d = 0 im zugehorigen Krankenhaus & zugeordnet.
Im Idealfall, wenn alle Dienstposten mit allen Ausbildungsstellen kombinierbar wéren,
wire die Menge der so verfligbaren Kombinationen je Abteilung an Dienstposten und
Ausbildungsstellen das kartesische Produkt PQj ;4. dieser zwei Mengen (siehe Glei-
chung 5.1).

PQujideat = Pa x Qa = {(p,q) | p € Pa, q € Qa}

mit
P;€P und QzCQ
Pp:={peP|(pa=d)V(pa <1Apy=dp)}

und

Qi={q€Q|(qa=4d)V(g<1)}

(5.1)

Erschwerend hinzu kommt die Einschrankung hinsichtlich der zulédssigen Kombinatio-
nen aus Dienstposten und Ausbildungsstellen innerhalb einer Abteilung. Ausbildungs-
stellen konnen tiblicherweise nur fiir bestimmte Facher in bestimmten Ausbildungsab-
schnitten verwendet werden und Dienstposten sind auf bestimmte Ausbildungen und
deren Abschnitte beschrankt. Sofern sich diese erlaubten Facher einer Ausbildungsstelle
g mit den erlaubten Ausbildungen und Ausbildungsabschnitten eines Dienstpostens p
tiberschneiden, so nennt man p kombinierbar mit g (siehe Gleichung 5.2). In der Realitat
belduft sich die Menge der verfiigbaren Kombinationen somit auf eine Untermenge von

PQgigear, weshalb gilt PQg € PQ4 ideal-
PQy = {x € PQg,idear | xp kombinierbar mit x,} (5.2)

Daraus ergibt sich fiir jede Person (abhédngig von ihrem bisherigen Ausbildungsverlauf
und -fortschritt und ihrer gewéhlten Ausbildung) eine bestimmte Teilmenge aus PQy

fiir jede Abteilung d, die verwendet werden kann. Verallgemeinert fiir das gesamte Pla-
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nungsproblem kann die Menge aller zuldssigen Kombinationen aus Dienstposten und
Ausbildungsstellen als Vereinigung aller PQj fiir jede Abteilung geschrieben werden.

PQ = |J PQy (5.3)

deD
Mit den zuvor beschriebenen Mengen kann fiir jede Zeitperiode eine eindeutige Res-

sourcenzuordnung zwischen Person, Ausbildungsstelle und Dienstposten erfolgen. Die-

se Zuteilung erfolgt mit der Entscheidungsvariable x .

1, Zuordnung
qurt = (5.4)
0, keine Zuordnung

Eine Zuordnung bedeutet, dass Resident r im Monat ¢ Position p und Ausbildungsstel-
le g zugeordnet ist. Der gesamte Entscheidungsraum besteht demzufolge aus vier Di-
mensionen und bildet fiir jedes x4 einen bindren bzw. booleschen Wert ab. Der Raum
ist definiert durch P x Q x R x T. Dieses kartesische Produkt erzeugt eine Menge von
4-Tupeln aller moglichen , Koordinaten” im Entscheidungsraum. Die Méchtigkeit des
Raumes, also die Anzahl der einzelnen bindren Entscheidungsvariablen ergibt sich so-
mit zu [P x Q x R x T| = |P|-|Q|-|R]|-|T|, wobei |X| der Méchtigkeit der Menge X
also ihrer , Grofe” entspricht. Eine bindre Zeichenkette, die diesen Entscheidungsraum
abbilden kann, hitte also die zuvor genannte Lange.

Damit gilt x5+ € B mit B = {0,1}. Der so aufgespannte Losungsraum verfiigt, den
vorliegenden Randbedingungen (siehe Abschnitt 5.3) geschuldet, tiber einen verhéltnis-
maflig kleinen nutzbaren Bereich, da der Grofsteil des Raumes unzuldssige Bereiche ab-
bildet. Eine simple Abschédtzung der Grofie des so aufgespannten Entscheidungsraums
istin Abbildung 5.1 dargestellt, wobei dieser Abschédtzung die Annahme |P| = |Q| = |R|
zugrunde liegt. Das bedeutet, dass in jedem Monat fiir jede Person genau eine Ausbil-
dungsstelle und ein Dienstposten verfiigbar wire. Damit ergibt sich eine erste, stark
vereinfachte Abschitzung zu |P x Q x R x T| = |T| - |R|>. Mit dieser Abschéatzung soll
lediglich verdeutlicht werden, wie schnell die Anzahl der moglichen Zustdnde und da-
mit die Komplexitidt des Problems mit der Anzahl der zu verplanenden Personen und
den dafiir notwendigen Ressourcen anwachsen kann. Hierbei gilt anzumerken, dass der
Grofiteil der so moglichen Kombinationen an Dienstposten und Ausbildungsstellen un-

zuldssig sind. Zuldssig waren alle Kombinationen nur dann, wenn das Planungsproblem
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eine Abteilung in einem Krankenhaus umfassen wiirde und P und Q vollstdndig kom-

binierbar wéren.

1.2-108
8
g 1-10
(4]
3
0 8.107
]
e
j:') 6 - 107 ‘7 |P x Q x R x T| fiir 36 Monate (3 Jahre)
@]
wn
5 ,
= 410
«2]
2
QO 2.107
0

0 20 40 60 80 100 120 140
Anzahl Personen - |R|

Abbildung 5.1: Schiatzung der Anzahl der (bindren) Entscheidungsvariablen in Abhén-
gigkeit von der Anzahl der Personen (Annahme: Anzahl Personen = Anzahl Ausbil-

dungsstellen = Anzahl Dienstposten)

Um den, fiir die Ressourcenzuordnung notwendigen, Raum dichter besetzt und somit
effizienter zu definieren wird nachfolgend eine alternative Notation verwendet. Fiir die-
se vereinfachte Betrachtung wird die in der Einleitung dieses Kapitels (Kapitel 5) er-
lauterte Modellannahme herangezogen. Basierend auf dieser Vereinfachung wird in der
vorliegenden Arbeit davon ausgegangen, dass sich alle zu verplanenden Personen in
Vollzeitbeschéftigung befinden und alle Dienstposten, sowie Ausbildungsstellen Voll-
zeitstellen entsprechen. Somit kann jede Person nach wie vor in genau einer Abteilung
arbeiten. Da sich zusitzlich alle Personen in Vollzeitbeschéftigung befinden, ist das Tei-
len von mehreren Dienstposten und Ausbildungsstellen weder notwendig noch sinn-
voll. Damit kann jede Zuordnung einer Person zu einer Ausbildungsstelle und einem

Dienstposten in einem Monat mit genau einem 2-Tupel ausgedriickt werden:

Xt = (p,9) (5.5)
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Ein solcher 2-Tupel entspricht in seiner Gestalt den 2-Tupeln in der Menge PQ (siehe

Gleichung 5.3) und muss, um zuldssig zu sein, in dieser Menge enthalten sein.

Einschub: Verallgemeinerte Betrachtung Ware die Annahme von ausschliefSlich
Vollzeitkraften und Vollzeitstellen nicht zuldssig, so wire die folgende Notation

denkbar:
xr,t = ({plz-"/ pn}/{plz---; Qm}) (56)

Hier stellt der erste Eintrag des Tupels alle zugeordneten Dienstposten in Form ei-
ner Menge und der zweite Eintrag die Menge aller zugeordneten Ausbildungsstellen
dar (die Indizes m und n sind nicht notwendigerweise gleich grofs). Alle bisher ange-
fiihrten Formulierungen vernachldssigen die Tatsache, dass bei einer Zuteilung einer
Person zu mehreren Stellen zusédtzlich noch eine Verteilung der entsprechenden Ka-
pazitédten erfolgen miisste. Mit der bisherigen Abbildung kann eine Person maximal
zu gleichen Teilen auf eine Position zugeteilt werden. In der Realitdt konnte eine
Person allerdings auch zu ungleichen Teilen auf mehrere Dienstposten bzw. Ausbil-
dungsstellen verteilt werden. Um diesen Fall abbilden zu kénnen, kann Notation 5.4

wie folgt verallgemeinert werden.

y, Kontinuierliche Zuordnung von r zu p und g in ¢
Xpgrt = (5.7)
0, Keine Zuordnung

mit{ye R:0<y <1}

Nachfolgend wird nur mehr das vereinfachte Problem mit ausschliefslich einfachen Res-
sourcenzuteilungen, ganzen Stellen und Vollzeitkriften betrachtet und die dafiir zu-

lassige Notation aus den Gleichungen 5.4 und 5.5 herangezogen.
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Ausbildung und Ausbildungsfortschritt

Jede Person aus R verfiigt iiber eine Menge an zu absolvierenden Ausbildungen C, die-
se Menge wird nachfolgend auch als Curriculum bezeichnet. Dieses personliche Cur-
riculum jeder Person kann, wie bereits in den Kapiteln 1 und 3 erldutert, aus mehre-
ren Ausbildungen und untergeordneten Ausbildungsabschnitten bestehen, wobei jeder
Ausbildungsabschnitt mindestens ein erforderliches Modul umfasst. Die gesamte drzt-
liche Ausbildung einer Person besteht zumindest aus zwei Ausbildungen, der Basis-
ausbildung und der darauffolgenden Spezialisierung. Die Menge aller Ausbildungen
wird mit ED = {1,..,ed} € Z bezeichnet. Jede Ausbildung wiederum setzt sich aus
einem oder mehreren Ausbildungsabschnitten zusammen, wobei die Menge aller Aus-
bildungsabschnitte mit der ES = {1,...,es} € Z beschrieben wird. Hierbei besteht ei-
ne Ordnungsbeziehung zwischen den Ausbildungsabschnitten, sodass die Reihenfolge
von Ausbildungsabschnitten in einer Ausbildung einer aufsteigend sortierten Liste der
Abschnitte entspricht (Abschnitt 5 kommt zeitlich betrachtet nach Abschnitt 2). Das gilt
analog fiir die einzelnen Ausbildungen.

Jeder Ausbildungsstelle g ist ein Ausbildungsabschnitt und mindestens ein Ausbildungs-
fach zugeordnet. Der Ausbildungsabschnitt einer Ausbildungsstelle wird mit g,s; be-
zeichnet. Jedem Dienstposten p ist eine Menge an zuldssigen Ausbildungen zugeord-
net, diese Menge wird mit p,; beschrieben und gibt vor, in welchen Ausbildungen eine
Person diesen Posten besetzen darf. Da ein Ausbildungsabschnitt eindeutig einer Aus-
bildung zugeordnet werden kann, ergibt sich eine Einschrankung hinsichtlich der kom-
binierbaren Dienstposten und Ausbildungsstellen (siehe Gleichung 5.2).

Da die Reihenfolge der Module bzw. Facher innerhalb eines Ausbildungsabschnittes
zwar unwesentlich ist, die Reihenfolge der Ausbildungsabschnitte jedoch eingehalten
werden muss (Abschnitt 2 darf nicht begonnen werden, wenn noch nicht alle Facher aus
Abschnitt 1 abgeschlossen sind), kann das Curriculum C einer Person R als geordnete
Liste von Listen mit Ldnge > 1 bestehend aus nicht leeren Mengen (Abschnitten) mo-
delliert werden. Ein Abschnitt besteht wiederum aus einem oder mehreren Fachern, die
teils Pflicht- und teils Wahlfdcher sein konnen. Ein Modul verfiigt ebenfalls iiber eine

vorgeschriebene Dauer, die zu absolvieren ist, um das Modul abschlieffen zu kénnen.
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Die Gesamtdauer der Ausbildung einer Person ergibt sich somit aus der Summe aller
erforderlichen Ausbildungszeiten je Modul und wird mit C.DUR bezeichnet. Jede Per-
son verfiigt auflerdem iiber eine Menge an préferierten Modulen, die sie im Rahmen
der Wahlfdacher belegen will, wobei die Anzahl der Prédferenzen die Anzahl der Wahl-
tacher in der Ausbildung einer Person nicht tibersteigen darf. Zur Verdeutlichung soll

folgendes Beispiel und dessen Visualisierung dienen.

Beispiel Modulreihenfolge und Abschnitte:

Eine Person R verfiigt iiber ein Curriculum R.C, das aus zwei Ausbildungen besteht.
Die erste Ausbildung ed = 1 setzt sich aus zwei Ausbildungsabschnitten zusammen.
Der erste Abschnitt es = 1 besteht aus den Modulen 10 und 11 und 12 und der zweite
es = 2 aus den Modulen 23, 24, 25 und 26, wobei die Module 25 und 26 Wahlfiacher
sind, von denen lediglich eines absolviert werden muss. Das Curriculum stellt sich

wie folgt dar:
[[{10, 11,12}, {23,24, {25|[26}}], [...] ]

Die Person R préferiert das Modul 25, hat also die , Praferenzmenge” R.MP = 25.
Nachfolgend sind zuldssige und nicht zuldssige Reihenfolgen der Module und
Abschnitte veranschaulicht. In der ersten Variante der zuldssigen Reihenfolgen wird

die Praferenz der Person berticksichtigt, in der zweiten nicht.

Zuldssig Unzuldssig
10 | 11 |12 | 23 | 24 | 25 10 | 11 (23|12 | 24 | 25
11|10 (12|24 | 26 | 23 231242510 |11 |12

Der Ausbildungsfortschritt einer Person zum Zeitpunkt t und der aktuelle Ausbildungs-
abschnitt, in dem sich eine Person zum Zeitpunkt ¢ befindet, hdngt von den vergange-
nen Zuweisungen ab. Damit ergibt sich ein dynamischer Zusammenhang von Zeit und

Ausbildungsfortschritt einer Person. Der Ausbildungsabschnitt, in dem sich eine Person
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zum Zeitpunkt ¢ befindet, wird mit r,; s bezeichnet, wobei dieser Zustand abhdngig von
den vorigen Zuweisungen im Zeitverlauf ist. Analog wird die aktuelle Ausbildung, in
der sich eine Person befindet, mit ,; ; bezeichnet.

Der Zeitpunkt, zu dem eine Person ihre Ausbildung abschliefit, wird mit ¢, 7;,, bezeich-
net und ist abhdngig von den geplanten Zuweisungen einer Person.

Ein Ausbildungsabschnitt ist Bestandteil einer Ausbildung, diese Relation wird verein-
facht mit es € ed beschrieben. Da ein eindeutiger Zusammenhang zwischen Ausbil-
dungsabschnitt und Ausbildung besteht, kann in weiterer Folge die Zugehorigkeit einer
Ausbildungsstelle zu einer Ausbildung bestimmt werden. Dieser Zusammenhang wird
fiir eine Ausbildungsstelle mit .4 geschrieben. Zur Ubersicht ist in Anhang A.5 eine

Visualisierung des Zusammenhangs in Form einer Datenstruktur abgebildet.

5.2 Entwurf der Zielfunktion

Zur Bestimmung der Giite einer erzeugten Losung miissen die, in Abschnitt 2.3 identi-
tizierten, Zielgroflen miteinander in Finklang gebracht und gewichtet werden. Eine Ab-
bildung des Zuweisungsproblems kann man sich als Matrix vorstellen, deren Zeilen die
Eintrédge einer Person abbilden und deren Spalten die betrachteten Zeitperioden darstel-
len. Diese Matrix kann als Kalender verstanden werden, in dessen Felder die Zuweisun-

gen aus Dienstposten und Ausbildungsstellen eingetragen sind (siehe Tabelle 5.6). Die

Periode
T, o | .| T,
Person
Ry (piq;) | (pirqj) (pirq;)
R; (piqj) | (pirqj) (pirq;)
Ry, (piq;) | (piraq;) (pirq;)

Tabelle 5.6: Zeitliche Zuweisungen von Personen zu Dienstposten und Ausbildungsstel-

len
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Grofse S eines behandelten Problems kann so in guter Naherung mit der Anzahl der zu
verplanenden Personen und der Anzahl der zu verplanenden Monate abgeschitzt wer-
den. S kann also als die maximal mdogliche Anzahl der Zuweisungen im vorliegenden

Problem verstanden werden.
S=|RxT|=|R||T| (5.8)

Diese signifikante Grofie eines Problems wird in weiterer Folge zur Normalisierung der
einzelnen Zielfunktionswerte verwendet, um Probleminstanzen, die sich in ihrer Grofde
S mafigeblich unterscheiden, vergleichen zu kdnnen und so eine einheitliche Formulie-
rung der Zielfunktion zu ermoglichen.

Fiir die Normalisierung der berticksichtigten Praferenzen ist eine weitere signifikante
Grofle notwendig. Dazu wird die maximale Anzahl der Modulpréferenzen, die bertick-
sichtigt werden konnen, SMP herangezogen. Diese ist die Summe aller Prédferenzen, die
tiir jede einzelne Person zum Planungszeitpunkt vorliegen und noch eingehalten wer-

den konnen.

SMP =) _ |r.MP] (5.9)

reR

Die relevanten Metriken aus Tabelle 2.2 werden in Tabelle 5.8 aufgefiihrt und mit ihren
zugehorigen Zielfunktionen versehen. Das vorliegende MOP wird als skalares Problem
formuliert, indem alle zu optimierenden Zielfunktionen als gewichtete Summe in eine
tibergeordnete Zielfunktion {ibergefiihrt werden. Diese Methode nennt sich Weighted
Sum Method (deutsch: gewichtete Summenmethode) und ermoglicht die Behandlung
von MOPs als SOPs [90].
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# || Name der Metrik Zielfunktion Gewicht Gleichung
1 || Stehmonate f1(X) w1 5.11
2 || Konsekutive Stehmonate f2(X) wy 5.12
3 || Ortswechsel - Krankenhaus f3(X) w3 5.13
4 || Ortswechsel - Abteilung fa(%) Wy 5.14
5 || Einmonatige Zuweisungen f5(%) ws 5.15
6 || Monate Extern fo(X) We 5.16
7 || Praferenzen f7(%) wy 5.17

Tabelle 5.8: Zuordnung von Metriken zu einzelnen Zielfunktionen und Gewichten

Die globale, zu optimierende Zielfunktion F(X) ergibt sich somit als Linearkombination

der einzelnen Zielfunktionen aus Tabelle 5.8.

G(X) = iw X fi(%) (5.10)

In den nachfolgenden Funktionen wird vorausgesetzt, dass ein erzeugter Plan, der mit
X reprasentiert wird, keine tiberschiissigen Zuweisungen enthdlt und nur tiber zuldssige
Eintrdge verfiigt.

Die verwendeten Formelzeichen zur Ubersicht:

* Zp ... ein Vektor mit den Dienstposten einer Person r je Periode
® Zyq ... ein Vektor mit den Ausbildungsstellen einer Person r je Periode

® Z,; ... ein Vektor mit den Abteilungen, in denen die Person r in den jeweiligen

Zeitperioden befindet

® Z,j ... ein Vektor mit den Krankenhdusern, in denen sich Person r in den jeweiligen

Zeitperioden befindet
® Hgy; ... die Menge der Krankenhéduser, die als Kooperationspartner gefiihrt werden

® ijms ... Ein Vektor, der die Reihenfolge abbildet, in der die Module im Curriculum

einer Person r begonnen werden
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® Yums - Ein Vektor, der die Reihenfolge abbildet, in der die Module im Curriculum

einer Person r abgeschlossen werden
® Ymf - Die Menge der absolvierten Module aus ¥/, 1
e ¢ ... Der Einheitsvektor

* (; ... Ein Vektor fiir Person r, der die Langen der zusammenhingenden Stehmonate

beinhaltet

Die Vektoren Z,, und Z;; bilden gemeinsam die Zeilen der Matrix in Tabelle 5.6 ab und
sind damit die Eintrdge der Stellen in X, die ungleich 0 sind. Alle beschriebenen Vekto-
ren Z,; haben die Lange | T| und konnen direkt aus ¥ abgeleitet werden. Die Notation Z,;;
stellt den skalaren Eintrag des Vektors Z,; an der Stelle ¢ dar.

Die Lange der Vektoren i/,,,; hingt vom Curriculum der jeweiligen Person r ab und muss
sich mit der Anzahl der noch zu absolvierenden Module in diesem Curriculum decken.
Der Zusammenhang zwischen dem Vektor ¢, und den Stehmonaten einer Person wird
im folgenden Beispiel verdeutlicht. Der Vektor d, = [1, 0,0 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0] '
bildet die Stehmonate einer Person ab, wobei der Wert 1 fiir einen Stehmonat steht. Der
zugehorige Vektor ¢, hat die Form [1, 2, 3} T. Im Vektor ¢, werden somit nur die Gro-
Ben der ldngsten, zusammenhdngenden Teilstiicke des Vektors a?, zusammengefasst, wo-
bei d: wiederum die bindre Auswertung von (ert > 0AZpy = 0) auf ¥, darstellt (vgl.
Gleichung 5.11). Diese Teilstticke in ¢, werden in Gleichung 5.12 zu einem Vektor ¢ zu-

sammengefasst, der alle zusammenhdngenden Teilsttiicke fiir alle Personen beinhaltet.

. 1 ]., ert > 0 VAN qut - 0
fi(F) = EZ; 0 5.11)
r

o c2.¢
2X) = = -1
L8 =73 (5.12)

mit ¢= (¢ | Vr € R)
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o 1 1, Z)rht 7é Zrht—l—l
AE =< Zt; O (5.13)
r
N 1 s Zrdt Zrdt+1
i@ =5 ) th O (5.14)
r

. 1 1, Zear—1 # Zear N Zrar # Zrdr
=522
— o (5.15)

mit  Zygo = Zg1  und  Zyy 7| = Zgj)41

o 1 1, Z»rht € Hext
fol® =< ) Zt) 0 (5.16)
r

. 1
&) =1- 55 Z |- MP 0 Yy (5.17)

r

Alle Zielfunktionen haben ein Optimum, wenn sie minimal sind.

Der Wertebereich aller Einzelzielfunktionen liegt im Intervall [0, 1], die einzige Ausnah-
me stellt die Zielfunktion f, in Gleichung 5.12 dar, ihr Wertebereich liegt in [0, |R| - |T|?],
wobei die obere Schranke bedeuten wiirde, dass jeder einzelne Monat ein Stehmonat ist.
Die Anzahl der Stehmonate in Gleichung 5.11 ergibt sich aus der Summe aller Zuwei-
sungen, bei denen eine Person keinen Ausbildungsfortschritt macht.

Gleichung 5.12 gewichtet zusammenhédngende Perioden mit Stehmonaten bei einer Per-
son quadratisch.

Gleichungen 5.13 und 5.14 zédhlen die Krankenhauswechsel jeder Person ab und sum-
mieren diese auf.

In Gleichung 5.15 werden Monate gezahlt, an deren Beginn eine Person neu in einer Ab-

teilung ist und am Ende des Monats diese Abteilung wieder verldsst.
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Das Abzdhlen von Ausbildungsmonaten bei Kooperationspartnern erfolgt in Gleichung
5.16.
Gleichung 5.17 bildet Schnittmengen aus tatsidchlich gewahlten Modulen und préferier-

ten Modulen und summiert die Grofien dieser Schnittmengen fiir alle Personen auf.

5.3 Formulierung des Optimierungsproblems

Aus der Problemdefinition in diesem Kapitel und den Kapiteln 1 und 2 ergeben sich fol-
gende harte Randbedingungen:

(Die Notation xyt bzw. x4+ reprdsentiert hierbei jeweils einen skalaren Eintrag des Vek-
tors X, der um die Dimension g bzw. p reduziert wurde und somit lediglich die zeitliche

Zuordnung von Dienstposten bzw. Ausbildungsstellen zu Personen abbildet.)

RB 1 Jede Person kann in jedem Monat auf maximal einen Dienstposten p verplant wer-

den (Gleichung 5.18).

RB 2 Jede Person kann in jedem Monat auf maximal eine Ausbildungsstelle g verplant

werden. (Gleichung 5.19)

RB 3 Jede Zuteilung erfolgt bindr (Zuteilung oder keine Zuteilung, Ganzzahligkeit) (Glei-
chung 5.20).

RB 4 Ausbildungsstelle und Dienstposten einer Zuweisung miissen derselben Abtei-

lung zugeordnet sein ( = selbes Krankenhaus) (Gleichung 5.21).

RB 5 Jeder Dienstposten darf in jedem Monat maximal einer Person zugewiesen sein

(Gleichung 5.22). (Ausnahme fiir , leeren Dienstposten” p = 0)

RB 6 Die Reihenfolge der Ausbildungsabschnitte einer Person muss eingehalten werden

(Gleichung 5.23).

RB 7 Jede Ausbildungsstelle darf in jedem Monat maximal einer Person zugewiesen

sein (Gleichung 5.24), (Ausnahme fiir , leere Ausbildungsstelle” g = 0).
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RB 8 Die Kombination aus Ausbildungsstelle und Dienstposten muss zuldssig sein - der

Ausbildungsabschnitt der Ausbildungsstelle muss in den erlaubten Ausbildungen

des Dienstpostens enthalten sein (Gleichung 5.25).

RB 9 Der aktuelle Ausbildungsabschnitt einer Person muss auf der jeweiligen Ausbil-

dungsstelle erlaubt sein siehe 5.1) (Gleichung 5.26).

RB 10 Die Ausbildung einer Person (Basisausbildung, Allgemeinmedizin, ...) muss auf

dem jeweiligen Dienstposten erlaubt sein (Gleichung 5.27).

RB 11 Die Zuweisungen miissen zusammenhdngend sein - jede Person benétigt in jedem

Monat zumindest einen Dienstposten, bis ihre Ausbildung abgeschlossen ist (Glei-

chung 5.28).

peP

1< qurt VreR, teT
q€Q

Xpgt €EB VpeP,geQ, reR tcT mit B={0,1}
qurt*(Pd—%l):O VPGP,QGQ,VER,tET
1<) xpn VpeP\{0}, teT

reR

Test—1 < Test VreR, te T\ {1}

1<) xgn VqeQ\{0}, teT

rerR

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

(5.24)
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Xpgrt * (Ped —qea) =0 Vp€P,gqeQ\{0}, reR, tcT

Test — fes = 0 VreR, teT

Xprt * (Tegp — Ped) =0 VpeP, reR teT

peP

(5.25)

(5.26)

(5.27)

(5.28)

Da durch die reine Minimierung der Zielfunktion G(X) (5.10) und die Einhaltung der

angefiihrten Randbedingungen nicht garantiert ist, dass ein vollstandiger Ausbildungs-

plan vorliegt bzw. erzeugt wird, der den Abschluss aller Personen in der vorgegebenen

Zeitdauer sicherstellt, wird eine zusitzliche Funktion P(X) eingefiihrt, die in weiterer

Folge als Straffunktion (engl: Penalty Function) bezeichnet wird. Die Forderung nach

dem Ausbildungsabschluss jeder Person im vorgegebenen Zeitraum wird als weiche

Randbedingung betrachtet, da diese, wenngleich wiinschenswert, nicht notwendig fiir

einen zuldssigen Ausbildungsplan ist. Aus diesem Grund fliefit der Fertigstellungsgrad

der einzelnen Curricula der zu verplanenden Personen in die Bewertung einer Losung

ein.

1,

0

wenn Ausbildung von Person r nicht abgeschlossen

und
(f ) 1 tr,comp
p2ixr r.c.dur
und
- ty comp,viol
) = 1 — _comp.oor
pa(%r) r.c.dur

(5.29)
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Mit den Formelzeichen (deren Werte im Zuge der Bewertung eines Individuums errech-

net werden miissen):

* r.c.dur ... Restdauer der Ausbildung einer Person zu Planungsbeginn

® tycomp .- Anzahl der absolvierten Monate einer Person im Ausbildungsplan ohne

Beriicksichtigung der Randbedingungen

® 1, comp,viol - Anzahl der absolvierten Monate einer Person im Ausbildungsplan, bis

zum ersten Mal im Zeitverlauf eine Randbedingung verletzt wird

Die Straffunktion p1(X;) erzeugt einen Sprung, wenn die Ausbildung einer Person nicht
abgeschlossen ist, py(X;) ist ein MaB fiir den Fertigstellungsgrad der Ausbildung ei-
ner Person, wobei die Reihenfolge der einzelnen Module nicht berticksichtigt wird. Mit
p2(X,) wird somit gemessen, wie viele Monate in einer Ausbildung generell noch fehlen.
Die Funktion ps(X,) berticksichtigt die vorliegenden Randbedingungen und ist ein Maf
fiir den tatsdchlichen Fertigstellungsgrad. Jeder einzelne Funktionswert liegt im Werte-
bereich [0, 1], wobei ein Wert von 1 jeweils dem schlechtesten Fall entspricht. Die ge-
samte Funktion P(X) ist fiir eine einzelne Person in Abbildung 5.2 dargestellt, wobei ein
Fertigstellungsgrad von 0 % bedeuten wiirde, dass die Person iiber den gesamten Zeit-
verlauf keinen Ausbildungsfortschritt macht. Die dargestellte Gerade im Bereich [0, 100]
beruht auf der Annahme py(X,) = p3(%;), was bedeutet, dass keine verletzten Rand-
bedingungen vorliegen. Die Straffunktion hat zwei Aufgaben, sie dient einerseits dazu,
ein , Gefdlle” in der Fitnessfunktion einzufiihren (siehe roter Bereich in Abbildung 5.2),
das dazu fiihrt, dass Losungen als besser bewertet werden, wenn deren Ausbildungs-
fortschritt aller Personen grofier ist und dient andererseits zur Bestrafung unzuldssiger
Ausbildungsreihenfolgen (RB 6, RB 9, RB 10). Diese Verwendung einer Straffunktion ist
ein gdngiger Ansatz zur Beriicksichtigung von Randbedingungen bei der Optimierung

mithilfe evolutiondrer Algorithmen [91], [92]. Die vorliegende Straffunktion wird als sta-
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Fertigstellungsgrad der Ausbildung in %

Abbildung 5.2: Straffunktionswert fiir die Ausbildung einer Person

tische Straffunktion bezeichnet, wobei p; die einfachste Form einer simplen Fallunter-
scheidung darstellt. Die Funktionen p, und pj3 fithren einen Gradienten in Richtung der
zuldssigen Region ein, da sie sich proportional zur Schwere der Verletzung einer Rand-
bedingung verhalten, also entsprechend der Entfernung einer Losung vom zuldssigen
Bereich zu- bzw. abnehmen. Diese Art der Straffunktion deckt sich mit der Empfehlung,
eine Straffunktion zu verwenden, die sich proportional zu den Kosten der ,, Reparatur”
einer Losung verhlt, aus [93].

Die Fitness eines Individuums ergibt sich damit zu

F(¥) = G(F) + P(%) (5.30)

und das Optimierungsproblem ergibt sich somit zu:

Minimiere F(X) (aus 5.10)
unter Einhaltung der Nebenbedingungen (5.31)
5.18 — 5.27.
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54 Implementierung des Optimierungsverfahrens

Das gesamte Optimierungsverfahren wurde in der Programmiersprache Python [94] im-
plementiert, wobei die Bibliotheken matplotlib [95] und plotly [96] fiir Visualisierun-
gen, und numpy [97] sowie pandas [98] fiir Datenverarbeitung und Bewertungsfunktio-
nen verwendet wurden. In den nachfolgenden Abschnitten werden einige, essenzielle
Implementierungsdetails des entwickelten Verfahrens erldutert, wobei die Grundlagen
aus Abschnitt 4.4 vorausgesetzt und nicht weiter ausgefiihrt werden. Auf die Verwen-
dung von Softwarebibliotheken fiir EAs bzw. MOPs, wie z.B. [99] oder [100] wurde ver-
zichtet, um das entworfene Verfahren moglichst gut an die vorliegenden Rahmenbedin-

gungen anpassen zu kdnnen.

5.4.1 Das Individuum

Aufgrund des stark beschrankten Losungsraums ist ein GrofSteil der theoretisch mogli-
chen Kombinationen aus Ausbildungsstellen, Dienstposten, Personen und Zeitperioden,
ungeachtet ihrer Sinnhaftigkeit, unzulédssig. Diese Tatsache erfordert eine wohliiberlegte
Definition der genotypischen und phénotypischen Losungsreprasentation. Erstrebens-
wert ist ein genotypischer Suchraum, der keinerlei Restriktionen unterliegt und somit
nur zuldssige Losungen fiir das vorliegende Problem ermoglicht. Der Phanotyp einer
Losung muss die Bewertung der Losung ermoglichen, diese also moglichst problemspe-
zifisch und vollstdndig abbilden, sodass sowohl Randbedingungen als auch Zielfunk-
tionen einfach ausgewertet werden konnen.

Der Wunsch nach einem genotypischen Suchraum ohne Einschriankungen konnte im
Zuge dieser Arbeit nicht erfiillt werden, da die gleichzeitige Permutation mehrerer Res-
sourcen (Dienstposten kombiniert mit Ausbildungsstellen) eine erhebliche Problemkom-
plexitat mit sich bringt und die mehrfache Ressourcenverwendung vermieden werden
muss (sieche RB 5 und RB 7). Da keine solche genotypische Darstellung gefunden wer-
den konnte, wurde eine problemspezifische Wertkodierung gewéhlt, deren genotypi-
sche Abbildung ihrer phanotypischen Gestalt entspricht. Damit entféllt die Notwen-

digkeit von Kodierungs- und Dekodierungsfunktionen, sowie der damit verbundene
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Berechnungsaufwand. Aufierdem ermoglicht die Anwendung der evolutiondren Ope-
ratoren Mutation und Selektion auf diese Darstellung die Berticksichtigung der zuvor
definierten Randbedingungen und die gezielte, problemspezifische Gestaltung besagter
Operatoren. Mit der problemspezifischen Kodierung wird jedoch die Definition eigener
Operatoren notwendig, die auf diese Darstellung anwendbar sind.
In Anlehnung an Tabelle 5.6 erfolgt die Kodierung eines Losungskandidaten als zwei-
dimensionaler Array (Matrix) (siehe Abbildung 5.3). Eine Zuweisung benétigt, um voll-
standig definiert zu sein, Informationen beziiglich Zeit, Person, Dienstposten und Aus-
bildungsstelle. Die Zeit entspricht dem Spaltenindex der Matrix, die Person dem Zei-
lenindex der Matrix. Die einzelnen Eintrdge der Matrix werden mit 3-Tupeln modelliert,
wobei der erste Eintrag den Dienstposten p und der zweite Eintrag die Ausbildungsstel-
le g darstellt. Der dritte Eintrag des Tupels ist ein boolescher Wert, der Auskunft dartiber
gibt, ob dieser Eintrag verdndert werden darf oder nicht bzw. umkehrt betrachtet , fi-
xiert” ist oder nicht. Diese zusétzliche Information ist notwendig, um Abwesenheitszei-
ten wie Urlaube, Krankenstdnde oder Karenzierung, aber auch bereits fest vorgegebene
Zuweisungen oder in der Zukunft liegende Startzeitpunkte einer Ausbildung bertick-
sichtigen zu konnen.

(P 4, fix)
Ein solcher Tupel stellt ein einzelnes Gen eines Individuums dar, die Aneinanderrei-
hung der Gene und die anschliefSende , Faltung” dieser Sequenz liefert die Matrix. Die
Zeilenvektoren (1D-Arrays) des Individuums sind dabei die Zuweisungen einer Person
r, wobei der jeweilige Zeilenindex r entspricht, wenn ein 1-basierter Index verwendet
wird. Die Spaltenindizes entsprechen der jeweiligen Zeitperiode einer Zuweisung.
Auf diesem Array kdnnen einzelne vektorielle Operationen fiir die Uberpriifung der
Randbedingungen aus 5.3 und fiir die Berechnung der einzelnen Zielfunktionswerte
definiert werden. Alle Zielfunktionen kdonnen somit zeilenweise (fiir jede Person) ausge-
wertet werden, die meisten Randbedingungen kénnen spaltenweise tiberpriift werden.
Diese Uberpriifbarkeit der Randbedingungen je Spalte erméglicht einerseits eine schnel-
le Berechnung der Zuldssigkeit einer Losung und ist andererseits zweckdienlich bei der

Variation des Individuums (Mutation und Rekombination).
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(2, 9, true) (2, 9, false) (13, 6, false)
(1, 2, false) | (10, 8, false) (5, 16, false)
(5, 6, false) | (13, 6, false) (25, 4, false)
(a) Schema
(2, 9, true), (2, 9, false), (13, 6, false)
(1, 2, false), (10, 8, false), (5, 16, false)
Coveyonnyn), Cooyii, i), C..., s e d)
(5, 6, false), (13, 6, false), (25, 4, false)

(b) Datenstruktur

Abbildung 5.3: Beispielhafte Kodierung des Individuums schematisch und als 2D-Array

Die Wahl dieser Struktur der Losungsreprasentation hat folgende Konsequenzen hin-

sichtlich der Randbedingungen:

* RB 1, RB 2 und RB 3 werden zwangsldufig eingehalten.

* RB 4 kann iiberpriift werden, indem zwei Arrays mit den Abteilungen der Dienst-
posten und Ausbildungsstellen erzeugt und elementweise auf Gleichheit tiber-

priift werden.

* RB 5 und RB 7 konnen sichergestellt werden, indem spaltenweise die Haufigkeit

der Eintrdge (Dienstposten, Ausbildungsstellen) gezdhlt wird (max. zuldssig = 1).

* RB 6 kann zeilenweise tiberpriift wird, indem fiir jede Zeile ein Vektor mit den ent-
sprechenden Ausbildungsabschnitten erzeugt wird (der so erzeugte Vektor muss

aufsteigend sortiert sein).

* RB 8 kann analog zu RB 4 tiberpriift werden, indem elementweise die zugehorige

Ausbildung von Dienstposten und Ausbildungsstelle verglichen werden,
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* RB 9 und RB 10 miissen zeilenweise und sequenziell iiberpriift werden, indem der

Ausbildungsfortschritt einer Person fortgerechnet wird.

* RB 11 kann nach Bestimmung des Fertigstellungszeitpunktes der Ausbildung ei-

ner Person t, ¢, tiberpriift und in der Regel stets eingehalten werden, sofern je zu

verplanender Person pro Monat zumindest ein Dienstposten verfiigbar ist.

Da die meisten Randbedingungen relativ leicht tiberpriift werden kdonnen, konnen sie

bei der Verdnderung der Individuen ebenfalls einfach berticksichtigt werden. Die ver-

bleibenden Randbedingungen werden bei der Auswertung eines Individuums mithilfe

der Straffunktion berticksichtigt. Die zeilenweise Unabhangigkeit der Zuweisungen er-

moglicht eine vollstindig parallele Berechnung der Zielfunktionswerte fiir jede einzelne

Person. Fiir die Modellierung des Individuums wurde das NumPy Package [97] und der

darin verfiigbare n-dimensionale Array ndarray (siehe Abbildung 5.4 und Listing 5.1)

verwendet.

GeneDtype = np.dtype(

[("position", np.int32), ("training position", np.int32), ("fixed",

—

np.bool8)]

class Assignment(NamedTuple) :

Assignment Container for use in Individual

position: int
training_position: int
fixed: bool

class Individual (np.ndarray) :

def _

def

inst = super().__new__(cls, shape=(n_persons, n_months),
- dtype=GeneDtype, *args, **kwargs)

inst.£i11((0, 0, 0))

inst.evaluated = False

inst.fitness: Fitness | None = None

return inst

__array_finalize__(self, obj):
self.evaluated: bool = getattr(obj, "evaluated", False)
self.fitness: Fitness | None = getattr(obj, "fitness", None)

_new__(cls, n_persons: int, n_months: int, *args, **kwargs):
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def __hash__(self) -> int:
x = xxhash.xxh64()
x.update(self.tobytes())
return x.intdigest()

def eq__(self, other: "Individual") -> bool:

return np.array_equal (self, other)

def __ne__(self, other: "Individual") -> bool:
return not np.array_equal(self, other)

Q@property
def n_months(self) -> int:
return self.shapel[1]

Oproperty
def n_persons(self) -> int:
return self.shapel[0]

Oproperty
def genes(self) -> list[Assignment]:
return list(chain(*[1list(i) for i in self]))

def hamming distance(
self, other: "Individual", only_training_positions: bool = True
) -> int:
if self.shape == other.shape:
return np.count_nonzero (
np.not_equal(self.training positions,
— other.training positions))
else:
raise ValueError("dimensions of individuals must be equal")

Code 5.1: Implementierung des Individuums

Auf einige Implementierungsdetails wurde in den Darstellungen im Sinne der Verstand-

lichkeit verzichtet.
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© Fitness

© Assignment objective_result : Optional[ObjectiveResult | None]
objective_value : float

objective_values : Optional[ObjectiveValues | None]
penalty_value : float

statistics : Optional[SimulationStatistics | None]
value: float

fixed : bool
position : int
training_position : int

genes fitness

© Individual
g evaluated : bool

© NamedTuple fitness : Fitness | None

genes : list{Assignment]
© numpy.ndarray

n_months : int
T : ndarray

n_persons : int

Abbildung 5.4: UML-Diagramm des Individuums

Die Operatoren Rekombination und Mutation wurden so definiert, dass bei ihrer An-
wendung auf Individuen zwar Verschlechterungen hinsichtlich der Losungsgiite, jedoch
keine Verletzung der harten Randbedingungen moglich ist (siehe 5.4.2). Wenn bei An-
wendung eines Operators auf ein Individuum I ein Individuum I’ erzeugt wird und die
Fitness der so erzeugten Losung schlechter als die Fitness der urspriinglichen Losung

ist, so gilt I.LF ~ I".F, bzw. I''F < L.F das Individuum I ist also ,fitter” als I'.

Der paarweise Unterschied des Genmaterials von einzelnen Individuen ist ausschlag-
gebend fiir die Diversitit einer Population. Als geeignetes Maf3 fiir die , Distanz” zwi-
schen zwei Individuen wird die Anzahl aller voneinander verschieden Ausbildungs-
stellen verwendet. Diese Anzahl kann bestimmt werden, indem zwei Matrizen mit den
Eintrdgen der Ausbildungsstellen elementweise subtrahiert und anschlieflend die von
0 verschiedenen Eintrage abgezihlt werden. Diese Metrik spiegelt ndherungsweise den
Unterschied zwischen den Ausbildungsverldufen in zwei Individuen wider und kann
als Anpassung der Hamming-Distanz auf dieses nicht-bindre Problem interpretiert wer-
den. In Abbildung ist die Berechnung der Metrik schematisch veranschaulicht, wobei

die Matrizen die Ausbildungsstellen der Zuweisungen enthalten.
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Abbildung 5.5: Distanzmetrik fiir das Individuum

5.4.2 Die Evolutiondren Operatoren

Der Ablauf des entwickelten Verfahrens nimmt die Gestalt aus Darstellung 4.1 bzw. des
Algorithmus 1 an. Daher werden in diesem Abschnitt lediglich die einzelnen Bestand-
teile des Algorithmus genauer beschrieben, nicht jedoch der GA selbst.

Die notwendigen Informationen zur Planung werden mithilfe einer Datenstruktur, wie
sie in Anhang A.5 stark vereinfacht dargestellt ist, bereitgestellt. Aus diesen Informa-
tionen werden sowohl Ressourcenverfiigbarkeiten und Kapazitdtsbedarfe (Bedarf an
Dienstposten und Ausbildungsstellen) abgeleitet.

Um eine effizientere Suche zu ermdglichen, indem fiir jede Person nur tatsdchlich zu-
lassige Paarungen aus Ausbildungsstellen und Dienstposten verplant werden, werden
vor der Initialisierung des Optimierungsverfahrens die dafiir notwendigen Mengen an
zuldssigen Kombinationen aus Dienstposten und Ausbildungsstellen fiir jede Person be-

stimmt und gespeichert.

Fiir jede Person existiert somit eine Menge zuldssiger Kombinationen aus Ausbildungs-
stellen und Dienstposten, die diese belegen kann. Zusétzlich werden aus den vorlie-
genden Daten alle notwendigen Informationen fiir die Bewertung eines Individuums
bestimmt. Alle erforderlichen Informationen fiir die Ausfithrung des Optimierungsver-

tahrens werden dem Algorithmus gebtindelt bei dessen Initialisierung tibergeben.
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5.4.2.1 Selektion

Fiir die Selektion kann ein einfacher Standardalgorithmus wie z.B. die RWS, das SUS
oder die Turnierselektion verwendet werden, da eine einfache Ordnungsrelation zwi-
schen einzelnen Individuen besteht. Nichtsdestotrotz ermoglicht die Fitness eines In-
dividuums auch komplexere Selektionsverfahren, die Funktionswerte einzelner Ziele
benotigen. Ein solches Verfahren kommt in der Umweltselektion zum Einsatz. Dieses
Verfahren ist eines der géngigsten Selektionsverfahren zur Behandlung von MOPs und
wird NSGA-II (Non-Dominated-Sorting-Genetic-Algorithm-II) genannt [101]. Der Na-
me ldsst zwar auf einen komplett andersartigen GA schliefsen, der tatsdchliche Unter-
schied zu klassischen GAs liegt jedoch im Selektionsmechanismus. Dieser Mechanis-
mus ist von Natur aus elitir und basiert auf dem Begriff der Paretodominanz. Er ist
in zwei aufeinanderfolgende Schritte aufgeteilt, das nicht-dominierte Sortieren (non-
dominated sorting) und die anschliefende Sortierung der letzten relevanten Front an-

hand der Crowding Distance der enthaltenen Individuen (siehe Abbildung 5.6).

Abbildung 5.6: NSGA-II Selektion [102]

Beim nicht-dominierten Sortieren werden Pareto-Fronten aus der bestehenden Popula-
tion erzeugt, in denen die darin enthaltenen Individuen von keinem der anderen Indi-
viduum dominiert werden. So entstehen in der Regel mehrere Fronten F (siehe Abbil-
dung 5.6). Die letzte Front, von der noch Individuen in der nachfolgenden Population

Platz finden wiirden, wird geméafs der Crowding-Distance (entspricht dem Manhattan
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Abstand im Zielfunktionsraum [102]) sortiert. Mit der so sortierten letzten Front, wird
die Population der Nachkommen aufgetfiillt. Fiir eine detaillierte Beschreibung des Ver-
fahrens wird auf [101] verwiesen. Die adaptierte Implementierung fiir das entwickelte

Verfahren ist in Anhang A.6 als Quellcode angefiihrt.

320 A —— Comma-Rank-Based
310: —— Elitist-Rank-Based
290 A —— NSGA-II

Fitness
N
w
o

210 A
200
190 -
180 A

&l Avrituanad
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Generationen

Aadlon A P s e, Ao st dn e
1000 1200 1400

Abbildung 5.7: Vergleich Komma-Selektion, Plus-Selektion mit Uberlappungsgrad 1
und NSGA-II

Diese Art der Selektion ermoglicht im Gegensatz zu rangbasierten oder rein fitnesspro-
portionalen Verfahren die Erhaltung einer grofieren Vielfalt in der Population bei gleich-
zeitiger Berticksichtigung aller Zielgrofien eines MOPs. So werden vielféiltigere, Pareto-
optimale Losungen erzeugt und erhalten [101]. Der Operator trdagt zur Erhaltung der
Diversitdt der Population bei und verhindert so eine vorzeitige Konvergenz, wie es bei
Algorithmen mit rangbasierter Selektion beobachtet werden kann (lokale Optima wer-
den tiberwunden und unerforschte Bereiche erkundet). Im Rahmen der Entwicklung des
Verfahrens wurden sowohl Konfigurationen mit klassischer Selektion, ausschliefSlich
aus den Nachkommen (Komma-Selektion), elitirer, rangbasierter Selektion mit Uber-
lappungsgrad n (Selektion aus den Nachkommen und den n besten Eltern) sowie mit
dem elitaren NSGA-II erprobt. In Abbildung 5.7 sind diese drei Varianten gegentiber-

gestellt. Allgemein kann beobachtet werden, dass die Variante mit nicht-dominierter
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Sortierung zwar zu Beginn langsamer als ihre Mitstreiter, dafiir jedoch gleichméfsiger
konvergiert. Am Ende der Optimierungsldufe kann beobachtet werden, dass die rang-
basierten Verfahren zu stagnieren beginnen und kaum mehr Verbesserungen erzielen

konnen, wohingegen der NSGA-II hier seine Starken ausspielen kann.

In der vorliegenden Arbeit wird die Turnierselektion fiir die Elternselektion verwendet,
da dieses Verfahren in [101] ergdnzend zum NSGA-II empfohlen wird und den nétigen
Selektionsdruck aufbaut, um das verstirkte ,,Uberleben” von zuldssigen Individuen zu
fordern. Das SUS wurde ebenfalls fiir die Elternselektion getestet, weist jedoch zu gerin-
gen Selektionsdruck auf. Somit fiihrt es zwar zu einer diverseren Population, allerdings
werden damit wesentlich mehr schlechte Individuen in die Nachkommen tibernommen,
die unnotigen Aufwand in der Bewertung mit sich bringen, ohne dabei Mehrwert in

Hinblick auf die Losungsgtite zu stiften.

5.4.2.2 Rekombination

Da insbesondere in hoherdimensionalen MOPs die Wirksamkeit von Rekombinations-
operatoren zu hinterfragen ist [103], wurde bei der Implementierung des Verfahrens
auf die Entwicklung eines ausgefeilteren Rekombinationsverfahrens verzichtet und das
Hauptaugenmerk auf die Entwicklung des Mutationsoperators gelegt. Trotzdem wird
ein funktionierender Rekombinationsoperator fiir das vorliegende Problem beschrieben

und eingesetzt.

123 4

506|718

9101112 R
— E|F| G| H

A|/B|C|D I'J]K|L

E|F| G| H

I|J /K| L

Abbildung 5.8: Theoretisch ideale Rekombination
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Der in Abbildung 5.8 dargestellte Operator ware denkbar ideal, da die Ausbildungs-
verldufe einzelner Personen erhalten bleiben wiirden und so eine Mischung des Gen-
materials der Eltern bei gleichzeitiger Erhaltung der gefundenen Schemata moglich wa-
re. Die Anwendung eines solchen Operators wiirde in der Realitdt jedoch eine extreme
Verletzung der Randbedingungen mit sich bringen, da eine Mehrfachverwendung von
Dienstposten und Ausbildungsstellen nicht ausgeschlossen werden kann. Somit wiirde
dieser Operator eine anschlieflende Korrektur (Loschen von Eintrdgen) erfordern, um ei-
ne zuldssige Losung zu erhalten. Diese Korrektur fiihrt allerdings mit sehr hoher Wahr-
scheinlichkeit zur Verschlechterung der Losung, da benotigte Ausbildungsbestandteile
fiir einzelne Personen dadurch wegfallen. Damit scheidet ein solcher Operator aus. Die
Alternative zu dieser Art von Operatoren bildet eine Verallgemeinerung des klassischen
n-Punkt-Crossover fiir ein zweidimensionales Individuum. Der in Abbildung 5.9 darge-
stellte und in Algorithmus 2 formulierte Operator zerteilt beide Elternindividuen , ver-
tikal” und setzt sie stiickweise wieder zusammen. Damit werden keine Randbedingun-
gen verletzt, eine Verschlechterung der Ausbildungsreihenfolgen einzelner Personen ist
jedoch sehr wahrscheinlich, sofern die Individuen nicht identisch sind. Der Operator

liefert also zuldssige, jedoch nicht zwangslaufig sinnvolle bzw. zielfiihrende Ergebnisse.

1,23 | 4

5/6 |78

91011 12 118l c!l 4
— 5| F| G| 8

A/B| C| D 91J | K| 12

E|F G

I1|J | K| L

Abbildung 5.9: Verwendeter Rekombinationsoperator - 2-Punkt-Crossover

Zur Bestimmung einer geeigneten Rekombinationswahrscheinlichkeit wurden zwei Ex-
perimente fiir gleichméfsig verteilte Parameterwerte fiir p. im Bereich [0,1] durchge-
fiihrt. Im ersten Versuch wurden fiir alle Werte die entsprechenden Konvergenzgeschwin-

digkeiten bestimmt, die Ergebnisse sind in Abbildung 5.10 ersichtlich. Aus dieser Be-
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Algorithmus 2: 2-Punkt-Crossover

Input : [1, I + Individuen

Output :Ij, I} gekreuzte Individuen

j < wihle Zufallszahl in [0, I;.n_monate]

k <— wéhle Zufallszahl in [0, I;.n_monate]

if j > k then
kj=j k
end
/* Verkette einzelne Spalten der Individuen */
/* mit I[Zeilenindex, Spaltenindex] x/

L« L[, o jl+ L[, jk|+ L[, k]
L« DLl - jl+ L, j k] + L[, k]

/ /
return [}, I,

trachtung konnte man schliefsen, dass eine hohe Rekombinationswahrscheinlichkeit zu

schnellerer Optimierung fiihrt.

In Abbildung 5.11 ist jedoch genau das Gegenteil der Fall, sie zeigt den Optimierungs-
verlauf ausgehend von ein und derselben Population, die in einem vorigen Durchlauf

innerhalb von etwa 600 Generationen erzeugt wurde.

Die gezeigten Verldufe sind lediglich Momentaufnahmen und damit einer verhiltnis-
maflig groflen Streuung unterworfen. Man kann feststellen, dass der Rekombinations-
operator zu Beginn einer Optimierung einen tendenziell grofieren Nutzen aufweist, der
mit zunehmender Konvergenz abnimmt. Das ldsst sich intuitiv begriinden, da zu Be-
ginn der Optimierung die rekombinierten Individuen nicht gravierend schlechter sind
als rein mutierte Individuen und der Rekombinationsoperator zur Exploration beitragt.
Im weiteren Verlauf nimmt jedoch die durchschnittliche Giite in der Population zu und
die Diversitdt ab, was bedeutet, dass Individuen, die durch Rekombination erzeugt wer-
den, mit hoher Wahrscheinlichkeit wesentlich schlechter sind als nicht rekombinierte In-
dividuen. Deshalb weist die Rekombination wenig Relevanz bei der Verbesserung der
Losung auf, da der vorliegende Operator nicht zielgerichtet zur Exploitation beitragen

kann. Diese Erklarung ist nicht allgemein, sondern ausschliefdlich im Hinblick auf den
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Abbildung 5.10: Auswirkungen der Rekombinationswahrscheinlichkeit am Anfang der
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Abbildung 5.11: Auswirkungen der Rekombinationswahrscheinlichkeit nach ca. 600 Ge-

nerationen
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beschriebenen Operator giiltig. Da der Rekombinationsoperator im Optimierungsver-
lauf zunehmend an Relevanz verliert, werden kleine Rekombinationswahrscheinlichkei-
ten (c, < 0.2) als sinnvoll angesehen. In dieser Arbeit wird der Rekombinationsoperator
mit einer Wahrscheinlichkeit p. = 0.2 eingesetzt, da sich bei langeren Optimierungslau-
fen gezeigt hat, dass sich der in Abbildungen 5.10 und 5.11 erkennbare Trend fortsetzt
und der Rekombinationsoperator mit zunehmendem Optimierungsfortschritt an Rele-
vanz verliert. Fiir die Weiterentwicklung des Verfahrens wére allerdings eine dynami-
sche Anpassung von ¢, denkbar, sodass mit verhédltnisméfiig grofseren Rekombinations-

wahrscheinlichkeiten begonnen wird, die im weiteren Optimierungsverlauf abnehmen.

5.4.2.3 Mutation

Der Mutationsoperator ist das Herzstiick des entwickelten Verfahrens und ist sowohl
tir die Exploration als auch die Exploitation des Suchraums zustandig. Davon abge-
sehen iibernimmt er auch die Aufgabe der Reparatur von ,beschddigten” Individuen,
wobei der Begriff Reparatur hierbei nicht als eine Reparatur des Individuums bis hin zur
vollstandigen Zuldssigkeit verstanden werden darf, sondern vielmehr einer stiickweisen
Anndherung an den zuldssigen Bereich durch verbessernde Mafinahmen entspricht. Der
Einsatz von Reparaturalgorithmen in GAs fiir kombinatorische Optimierungsprobleme

ist gdngige Praxis [104].

Nach der Erzeugung einer Startpopulation aus zufillig generierten Individuen (siehe
Algorithmus 6) sind die darin enthaltenen Individuen zwar zuldssig im Sinne der harten
Randbedingungen, erfiillen im Allgemeinen jedoch die Bedingungen, die die Straffunk-
tion (Gleichung 5.29) abbildet, nicht. Im Zuge der Entwicklung des Mutationsoperators
hat sich gezeigt, dass eine gesonderte Behandlung von Individuen mit Straffunktions-
wert > 0 zweckmiflig ist, um diese in einem ersten Schritt in den zuldssigen Bereich
des Zielfunktionsraums (P(X¥) = 0) zu bringen und anschliefend eine Optimierung
der Zielfunktionswerte zu vollziehen. Demnach sieht der entwickelte Mutationsopera-
tor eine Fallunterscheidung zwischen ,,zuldssigen” und , unzulédssigen” Individuen vor.

Der gesamte Operator ist in Listing 5.2 als Quellcode abgebildet. Die dort verwendeten
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Funktionen sind in Anhang A.7 vollstandig angefiihrt. In Algorithmus 3 wird deshalb
die Funktionsweise lediglich oberfldchlich, mit Fokus auf die grundlegenden Funktions-
prinzipien des Operators erklart. Unabhingig von der Giite eines Individuums, werden
zu Beginn der Mutation alle Zuweisungen ohne Ausbildungsstellen geldscht, sodass ins-
besondere jene Posten frei werden, die eine Person nach Ausbildungsabschluss besetzt
und nicht mehr benotigt.

Fiir unzuléssige Individuen werden die Zeilen der Matrix, in denen ein Straffunkti-
onswert > 0 auftritt, mithilfe zielgerichteter Operatoren, die fehlenden Ausbildungs-
bestandteile der betreffenden Person eingefiihrt. Dies geschieht, indem zuerst zeilen-
weise alle Zuweisungen, die keinen Ausbildungsfortschritt erzielen, geloscht werden,
und die iibrigen Zuweisungen gruppiert und sortiert werden, sodass sie moglichst am
Beginn des Ausbildungsplans stehen und die Zuweisungen nach Krankenhdusern und
Abteilungen gruppiert sind. Die so entstehenden Kollisionen mit Zuweisungen ande-
rer Personen werden gelost, indem die Zuweisungen der betroffenen Personen geldscht
werden. Abschliefsend werden alle Liicken in der betreffenden Zeile zuféllig mit noch
freien Kombinationen aus Dienstposten und Ausbildungsstellen gefiillt. Diese Proze-
dur wird fiir jede ,unzuldssige” Zeile durchlaufen und fiihrt zu einer verhaltnismaflig
schnellen Erzeugung zuldssiger Individuen.

Befindet sich ein Individuum bereits im zulédssigen Bereich, so durchlduft es einen al-
ternativen Pfad. Auf diesem Pfad wird ein Individuum, sofern die Schwelle zur Muta-
tionswahrscheinlichkeit tiberschritten wird (0 < Zufallszahl < p,,), zufillig einem der
drei vordefinierten Operatoren (sieche Anhang A.7) unterworfen. Von diesen Operatoren
ist der erste fiir das Ersetzen von einmonatigen Zuweisungen verantwortlich. Das fiihrt
bei Erfolg zu einer direkten Verbesserung der Zielgrofien , Einmonatige Zuweisungen”
(f5(X)) und , Ortswechsel” (f3(X) und f4(X)). Die restlichen ZielgroBen kénnen dadurch
allerdings durchaus negativ beeinflusst werden.

Der zweite Operator versucht den vollstandigen Durchlauf durch ein Modul am Stiick
fiir eine Person an ein und demselben Ort zu vollziehen. Dazu werden alle verwende-
ten Zuweisungen fiir ein Modul, fiir eine Person geldscht und die bendtigte Menge an
Zuweisungen an einer anderen Stelle (Monat) wieder eingefiigt. Um dem entstandenen

Schaden und der damit verbundenen Verletzung von Randbedingungen entgegenzu-
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wirken, werden nach vollzogener Operation die betroffenen Eintrdge anderer Personen
(doppeltes Auftreten von Zuweisungen in einem Monat) geloscht und nach Moglichkeit
wiederhergestellt. Im Idealfall fiihrt dieser Operator zur Reduktion der einmonatigen
Zuweisungen und der Ortswechsel bei gleichzeitiger Minimierung von Stehmonaten.

Der dritte Operator versucht gezielt einmonatige Zuweisungen, die mit einem Kran-
kenhauswechsel verbunden sind, zu reduzieren, indem an diesen Stellen benachbarte
Zuweisungen kopiert werden. Die Mutation von Individuen im zuldssigen Bereich ist
somit ein Wechselspiel der definierten Operatoren. Die Auswahl dieser Operatoren war
keineswegs willkiirlich, sondern wurde im Rahmen einer Vielzahl an Versuchen getrof-
fen. Die Kombination der Operatoren ermoglicht eine gleichzeitige, zielgerichtete Op-
timierung aller Zielgrofien, obwohl nicht fiir alle Zielgrofien ein gesonderter Operator
vorgesehen ist. Klarerweise wurden zu Beginn der Entwicklung, einige stark zufallig
agierende Operatoren, angelehnt an die in Abschnitt 4.4 beschriebenen Mutationsope-
ratoren getestet. Da diese Versuche jedoch zu keiner bzw. keiner zufriedenstellenden
Verbesserung der Startlosungen fiihrten, mussten gesonderte, problemspezifische und

informiert agierende Operatoren entwickelt werden.

class Algorithm:
def mutation(self:"Algorithm", ind: Individual):

ind = deepcopy(ind)
penalty = ind.fitness.penalty_value > O

Py

ind = delete_assignments_without_training(ind)

if penalty:
p_idx = []
idx_map = self.calculation_data.person_calculation_data.invert

- ed_index
for res in ind.simulation_result:
if not res.education_finished_without_violation:
p_idx.append(idx_map [res.person_id])

if len(p_idx) > O:

random.shuffle(p_idx)
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ind = sort_positions_for_person(ind, p_idx,
— self.calculation_data)

ind = fill_all_possible_indices_with_unused_combinations (

ind, p_idx, self.calculation_data

if random.random() <= self.mutation_probability:

ind
ind

if penalty == False:
operators = [

insert_unused_combinations_instead_of_sma,

s

complete_module_in_one_piece_for_person,

swap_sma_assignment,

weights = [0.2, 0.4, 0.4]

operator = random.choices(operators, weights=weights,
-~ k=1)[0]

ind = operator(ind, self.calculation_data)

else:
o

ind = insert_unused_combinations/(
ind, self.calculation_data, fraction=0.15

infer_unassigned_positions_v3(ind, self.calculation_data)
infer_unassigned_training_positions(ind,

self.calculation_data)

return ind

Code 5.2: Mutation eines Individuums
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Algorithmus 3: Mutationsoperator

Input : [ < Individuum
Input : M < Berechnungsinformationen des GA
Input : pm < Mutationswahrscheinlichkeit

Output : [ < mutiertes Individuum
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1 I < 16sche alle Zuweisungen in I, die keine Ausbildungsstellen haben

2 if Lfitness.penalty_value > 0 then

3

4

5

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

p_idx < bestimme Indizes mit unzulédssigen Ausbildungen
p_idx < sortiere p_idx zuféllig um
forall idx in p_idx do
I[idx] < 16sche alle Zuweisungen in Zeile, die keinen Fortschritt bringen und

sortiere/gruppiere iibrige Zuweisungen nach Krankenhaus und Abteilung

end
forall idx in p_idx do
I[idx] < befiille alle unbesetzten Plitze in Zeile mit verfiigbaren Kombinationen

end

end
u < Zufallszahlin [0,1] € R

if u < p,, then

if Lfitness.penalty_value == 0 then

ops < Liste der verfiigbaren Operatoren

OP < wihle einen der verfiigbaren Operatoren aus ops zuféllig mit Gewichtung
I < wende OP auf Individuum an

else

I < fiille einen vorgeegebenen Teil der Zeilen mit freien Kombinationen auf

end

end

/* Reparatur des erzeugten Individuums */
I + fiille mit Dienstposten (Algorithmus 7)

I + fille mit Ausbildungsstellen (Algorithmus 8)

return |




Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

UMSETZUNG UND IMPLEMENTIERUNG 115

5.4.3 Bewertung

Die Bewertung einer neuen Population erfolgt gemafs Algorithmus 4. Dabei gliedert sich

das Vorgehen in drei wesentliche Teile,

1. die Bestimmung des Ausbildungsfortschritts fiir jede Person, anhand der verplan-

ten Zuweisungen in einem Individuum,

2. das anschlieffende Bestimmen und Loschen von iiberfliissigen Zuweisungen im

Individuum und

3. die abschliefiende Berechnung und Zuweisung der Straf- und Zielfunktionswerte.

Die Bereinigung des Individuums dndert nichts am Ausbildungsfortschritt der einzel-
nen Personen und damit auch nichts an der Giite eines Individuums, bewirkt jedoch,
dass unnotigerweise verplante Ressourcen nicht verwendet, also wieder frei werden.
Algorithmus 4 ist vollstindig parallelisierbar, da Zugriffe und Verdnderungen am Indi-

viduum nur zeilenweise geschehen.
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Algorithmus 4: Bewertung und Bereinigung eines Individuums

Input : [ + Individuum
Input : M < Berechnungsinformationen des GA
Output : [ < bewertetes Individuum
for j < 0 to length(I) do
r< 1] /* Zeilenvektor aus I (Menge aller Zuweisungen) */
C < leite Curriculum fiir Person aus M mit j ab
A < leite Zuweisungen mit Info tiber belegte Module aus r mit C ab
y < Bestimme Ausbildungsfortschritt aus A gemafs Curriculum C
A’ < Bestimme Zuweisungen, die Ausbildungsfortschritt erzielen mit C aus A
B < A\ A’ berechne Zuweisungen ohne Ausbildungsfortschritt
D < bestimme Menge an Zuweisungen nach Ausbildungsabschluss aus A
B’ +— B\ D entferne Zuweisungen nach Fertigstellungszeitpunkt aus B
B” + losche Ausbildungsstellen aus jeder Zuweisung in B’
r<« A"UB"
forall Zielfunktionen f; do
fij < berechne Einzelzielfunktionswert aus r
Lfi< Lfi+ fi;
end
p; < Berechne Straffunktionswert fiir Zeile r mit y
Lp< Lp+p
I [j] = r ... schreibe bereinigte Zuweisungen in Individuum

LF+ Lp+ Y Lf;

end

return P
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5.5 Das Verfahren

Das entwickelte Verfahren ist in Algorithmus 5 definiert. Die Problembeschreibung, die
dem Algorithmus in 5 iibergeben wird, ist in Anhang A.5 dargestellt und enthilt alle
notwendigen Informationen zur vollstindigen Definition der Ausbildungen aller Per-
sonen und der Ressourcen- sowie Kapazitdtsverfiigbarkeit in den betroffenen Ausbil-
dungsstdtten, als auch notwendige Informationen fiir die Randbedingungen, die dem

beschriebenen Optimierungsproblem zugrunde liegen.

Algorithmus 5: Optimierungsverfahren basierend auf Algorithmus 1

Parameter: t,,,,, € IN

pm + € [0,1]

pe < €[0,1]

u+ €N

A<+ €N

n_monate <— Anzahl der Monate fiir die geplant werden soll
Input : D < Problemdefinition als Datenstruktur siehe Anhang A.5

Output : Bestes Individuum I

M < bestimme notwendige Informationen fiir Berechnung aus D

t«0

P(t = 0) < Initialisiere Startpopulation gemaf Algorithmus 6

P(t = 0) < Bewerte I in P gemaf Algorithmus 4 mit M

while t < t,;, do

E < Selektiere Eltern Turnierselektion aus P(t)

N < erzeuge A Nachkommen durch Rekombination aus E mit p. nach Algorithmus 2

N’ <~ Mutiere Individuen in N mit p,, und M gemif Algoritmus 3

N" < Bewerte alle [ in N’ gemdf Algorithmus 4 mit M

P(t+1) < Selektiere u Individuen aus P(t) und N’ gemafl Funktion (NSGA-II) in
Anhang A.6

t—t+1

end

return Bestes Individuum in P(t)
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Die Berechnungsinformationen M, die in mehreren Routinen des Verfahrens verwen-
det werden, enthalten unter anderem personenspezifische Daten, wie Curricula und die
jeweils zuldssigen Kombinationen aus Dienstposten und Ausbildungsstellen. Wenn ei-
ne Zuweisung einer Person zu einem bestimmten Zeitpunkt verwendet wird, ist deren
Struktur, wie in Abschnitt 5.4.1 beschrieben. Die Indizes einer Zuweisung beginnen mit
0, wobei der Index 0 dem gewdihlten Dienstposten, der Index 1 der Ausbildungsstelle
und der Index 2 der Information iiber die Veranderbarkeit der Zuweisung entspricht.

Die Algorithmen 7 und 8 finden sowohl bei der Erzeugung von zufélligen Startlosun-
gen, als auch als Reparaturalgorithmen nach der Rekombination und Mutation von In-
dividuen Anwendung. Thr grundlegendes Vorgehen ist mehr oder weniger identisch,
sie versuchen jeweils an noch freien Stellen Dienstposten, respektive Ausbildungsstel-
len einzufiigen, sofern welche verfiigbar sind. Sie sind , greedy”, da sie jeweils danach
trachten, fiir die aktuell betrachtete Position im Ausbildungsplan ein Optimum zu fin-
den. Die zuféllige Sortierung der Personenreihenfolge sichert den nicht deterministi-
schen Charakter der Routinen, so ,schnappt” nicht immer eine Person einer anderen

Person eine, von beiden benétigte, Ressource weg.

Algorithmus 6: Initialisierung der Startpopulation

Parameter: n_monate <— Anzahl der Monate fiir die geplant werden soll
Parameter: y <— Populationsgrofie

Input : M < Berechnungsinformationen des GA

P+ {} /* initialisiere leere Population */
I < erzeuge leeres Individuum mit M und #0nate

while |P| < u do

I' < kopiere I

I" < befiille I’ mit Dienstposten gemifS Algorithmus 7

I"" < Dbefiille I” mit Ausbildungsstellen gemaf8 Algorithmus 8

P+ PuUI”

end

return P
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Algorithmus 7: Greedy-Algorithmus - Befiillen eines Individuums mit Dienstposten

Input : [ + Individuum

Input : M < Berechnungsinformationen des GA

Output : I’ < befiilltes Individuum

1 person_indices = [1...length(I)]

/* Menge aller Zeilenindizes

2 person_indices < sortiere person_indices zufallig

3 month_indices = [1...length(I1[0])]

4 forall p in person_indices do

5 forall m in 0..length(I[p]) do

6 asg < I[p, m|

/* Menge aller Spaltenindizes

/* Zuweisung an der Stelle [p,m]

/* Wenn kein Dienstposten vorhanden und Zuweisung verinderbar

7 if asg[0] <0 && asg[2] == false then

8 A < Menge an Dienstposten die fiir Person p erlaubt sind aus M

9 B <+ I[:,m][0] /* Menge an verwendeten Dienstposten in Monat m
10 C«+ A\B /* Mégliche freie Dienstposten
11 if length(C) > 0 then

12

13

14 end
15 end

16 end

17 end

18 return |

D < sortiere C, nach zugehorigen Abteilungen und Krankenhdusern,

beginnend mit den entsprechenden benachbarten Zuweisungen

I[p,m] < (D[0], O, false)
*/

/* Weise Dienstposten an Stelle [p,m]
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Algorithmus 8: Greedy-Algorithmus - Befiillen eines Individuums mit Ausbildungsstellen

Input
Input

Output

[y

N

W

'

person_indices = [1...length(I)]

: | < Individuum
: M < Berechnungsinformationen des GA

: [ < befilltes Individuum

/* Menge aller Zeilenindizes */

person_indices < sortiere person_indices zufdllig

month_indices = [1...length(1[0])]

/* Menge aller Spaltenindizes */

forall p in person_indices do

5 forall m in 0..length(I[p]) do

asg < I[p, m| /* Zuweisung an der Stelle [p,m] */
/* Wenn Dienstposten vorhanden, keine Ausbildungsstelle vorhanden und

Zuweisung veridnderbar */

7 if asg[0] > 0 && asg[l] < 0 && asg[2] == false then
8 A < Menge an Ausbildungsstellen die fiir Person p und Dienstposten asg|0]
erlaubt sind aus M
9 B« I[:,m|[1] /* Menge an Ausbildungsstellen belegt in Monat m */
10 C«+ A\B /* Mogliche freie Ausbildungsstellen */
1 if length(C) > 0 then
12 D < sortiere C zuféllig
13 I[p, m][1] < d[0] /* Weise Ausbildungsstelle an Stelle [p,m] bei
gleichbleibendem Dienstposten zu */
14 end
15 end
16 end
17 end
18 return |
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Algorithmus 7 weist eine verhéltnismafig hohe Laufzeit mit O(m - n - dlog(d)) auf, wo-
bei m der Anzahl der Monate, n der Anzahl der Personen und d der Anzahl der freien
Dienstposten entspricht. Eine einfache Verbesserung wére die monatsweise parallele,
Ausfithrung der Routine, was zu einer Reduktion der Laufzeit auf O(n - dlog(d)) fiih-
ren konnte. Vernachldssigt wurden in dieser Betrachtung die vielen Operationen mit
konstanter Laufzeit, wobei diese in der Realitit einen betrachtlichen Anteil der Laufzeit
einnehmen, insbesondere, da m, n und d in ihrer Grofse i.d.R stark beschrankt sind (in

etwam < 100,n < 200,d < 50). Die Laufzeit von 8 verhilt sich dhnlich.
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Kapitel 6
Evaluierung der entwickelten Methode

Zur Entwicklung und Bewertung des Verfahrens liegt ein Datensatz vor, der 68 Arzt*innen
umfasst, die die sich zum Planungszeitpunkt bereits inmitten ihrer allgemeinédrztlichen
Ausbildung befinden, oder ihre Ausbildung in ndherer Zukunft beginnen. Dieser Da-
tensatz stellt eine Problembeschreibung mit realistischer Problemgrofle fiir einen Kran-
kenanstaltenverbund in Osterreich dar, der sich an den tatsidchlichen Gegebenheiten in
einem solchen Krankenanstaltenverbund orientiert. Der Datensatz wurde von einer Ex-
pertin® aufbereitet. Da in diesem Datensatz keine Krankenhauser als Kooperationspart-
ner vermerkt sind und kein anderer Datensatz vorliegt, wird in den folgenden Aus-
fiihrungen auf die Berticksichtigung der entsprechenden Metrik verzichtet, wobei die
Berticksichtigung in der Optimierung analog zu allen anderen Metriken geschehen wiir-
de. Abgesehen von den fehlenden Krankenanstalten mit Kooperationsvertrag bildet der
vorliegende Datensatz die volle Komplexitit eines realen Planungsproblems ab und un-
terliegt keinerlei Einschrankungen.

Fiir das implementierte Verfahren (Algorithmus 5) wurden, mit dem vorliegenden Da-
tensatz, Versuchsreihen durchgefiihrt, um dessen Leistungsfahigkeit beurteilen zu kon-
nen. Alle gezeigten Ergebnisse wurden auf einem Intel NUC mit 16 GB Arbeitsspeicher
und Intel Core i7-1165G7 Prozessor mit vier Kernen und einer maximalen Frequenz von

4,70 GHz berechnet, wobei das entwickelte Verfahren aktuell lediglich in der Lage ist

6siehe Fufinote 1

122
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einen Prozessorkern zu nutzen (siehe Abschnitt 7.7).

Das Parameterset

Zur Abstimmung der Zielfunktion wurden Parameter identifiziert, sodass die erzeugten
Ausbildungsplédne die, in Abschnitt 2.3 identifizierten, Ziele erfiillen. Die Bestimmung
erfolgte hierbei anhand der eingangs definierten Beschreibung der Optimierungsziele
sowie unter Beriicksichtigung der {iblicherweise auftretenden Groflenordnungen der
einzelnen Metriken. Das Parameterset wurde so gewdhlt, dass eine moglichst ausge-
glichene Gewichtung zwischen den einzelnen Zielfunktionswerten und den damit ver-
bundenen Inkrementen bzw. Dekrementen bei deren Verbesserung/Verschlechterung
tiir den vorliegenden Datensatz besteht. Diese ausgewogene Gewichtung wurde im Zu-
ge zahlreicher Optimierungsversuche experimentell angepasst, sodass eine moglichst
ausgewogene Optimierung der einzelnen Zielgrofien stattfindet. Dieses Parameterset ist
in Tabelle 6.2 angefiihrt. Die Gewichtung der Monate in einem externen Krankenhaus
wurde in dieser Parameterkonfiguration vernachldssigt, da diese Zielfunktion fiir den
vorliegenden Datensatz zwangsldufig einen Wert von 0 liefert. Alle nachfolgend abge-
bildeten Planungsergebnisse werden mithilfe dieses Parametersets bewertet und vergli-
chen. Dabei gilt zu berticksichtigen, dass diese Konfiguration verwendet wird, um die
finalen Losungen der Optimierungsldufe zu erzeugen, zu bewerten und zu vergleichen.
Im weiteren Verlauf dieses Kapitels wird gezeigt, dass eine anfangliche Aufweichung
eines spezifischen Gewichts zu besseren Losungen fithren kann. Die beschriebene Pa-
rameterkonfiguration stellt lediglich eine von vielen moglichen Kombinationen dar, mit
denen der Algorithmus fiir die vorliegenden Testdaten zufriedenstellende Losungen lie-
fert. Fiir Probleme anderer Gestalt oder andere Anforderungsprofile miissen die Para-
meter klarerweise angepasst werden. Zur Berticksichtigung konkreter Praferenzen, hin-
sichtlich der Gewichtung verschiedener Zielgrofien aus einer Management-Perspektive,
kann das Parameterset entsprechend angepasst werden. Der Parameter k kann dabei
verwendet werden, um zu steuern, wie stark zwischen unzulédssigen/unvollstindigen
und zuldssigen/vollstindigen Losungen in der Bewertung unterschieden wird. Im vor-

liegenden Fall wird ein verhidltnisméfiig starkes ,Gefédlle” in Richtung des zuldssigen
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Losungsgebiets eingefiihrt, da ein Wert von k = 100 bedeutet, dass sich der Wert der
Straffunktion fiir eine einzelne Person, deren Ausbildung nicht abgeschlossen ist, zwi-

schen 100 und 300 bewegt.

# || Name der Metrik Zielfunktion Gewicht Wert Gleichung
1 || Stehmonate f1(X) w1 200 5.11
2 || Konsekutive Stehmonate f2(X) Wy 10 5.12
3 || Ortswechsel - Krankenhaus f3(X) w3 500 5.13
4 || Ortswechsel - Abteilung fa(%) Wy 50 5.14
5 || Einmonatige Zuweisungen 15(%) ws 500 5.15
6 || Monate Extern fo(X) We 0 5.16
7 || Priferenzen f7(%) wy 50 5.17
8 || Straffunktion P(X) k 100 5.29

Tabelle 6.2: Wahl einer Parameterkonfiguration

Die gewihlten Hyperparameter fiir das Verfahren und die vorliegende Problemstel-

lung sind in Tabelle 6.4 aufgelistet. Dabei ist lediglich die Grofie des Planungshorizonts

U Populationsgrofe | 10

A NachkommensgroBe | 4

Pm Mutationsrate 1

Pe Rekombinationsrate | 0,2

Nmonate | Planungshorizont | 45

Tabelle 6.4: Gewahlte Parameter fiir das Verfahren

maflgeblich vom konkreten Planungsproblem abhédngig, die restlichen Hyperparame-
ter wurden auf das entwickelte Verfahren abgestimmt. Die Populationsgrofie y wurde
klein gewdhlt, um die Laufzeit fiir eine Generation moglichst gering zu halten und dabei

trotzdem die Vorteile des verwendeten Selektionsoperators nutzen zu kdnnen. Kleinere
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u (< 10) wiirden zur Einschrankung der Diversitét in der Population fithren.” Davon ab-
gesehen konnte im Zuge der Entwicklung festgestellt werden, dass kleinere Populatio-
nen anfanglich zwar zu einer schnelleren Verbesserung der Zielfunktion (gemessen an
der Anzahl der Funktionsauswertungen), jedoch ebenfalls zu einer friihzeitigen Kon-
vergenz in einem suboptimalen Bereich fithren und die Optimierung damit ,stecken
bleibt”. Kleine Populationen mit weniger Individuen als der Anzahl an Optimierungs-
zielen, schranken davon abgesehen auch die Moglichkeit der Ausbildung einer Pareto-
Front ein. Grofsere Populationen hingegen, bewirken eine Verlangsamung des Verfah-
rens ohne nennenswerte Verbesserungen hinsichtlich des Konvergenzverhaltens.? Die
Grofse des Planungshorizontes #on4te Wurde experimentell bestimmt, wobei ein grofs-
ziigiger Aufschlag auf die Anzahl der notwendigen Ausbildungsmonate gewahlt wur-
de. Der Grund fiir diesen Aufschlag liegt in der Notwendigkeit eines gewissen ,, zeitli-
chen Spielraums”, den das Verfahren benétigt, um vollstandige Ausbildungen zu kon-
struieren. Versuche haben gezeigt, dass ein Uberschuss von etwa 10 bis 15 Monaten das

Verfahren zu Beginn befdhigt, schnell zuldssige und vollstindige Losungen zu finden.

Die Rekombinationsrate wurde in Abschnitt 4.4.2.2 experimentell bestimmt und die Mu-
tationsrate wird zu 1 gesetzt, sodass jedes Individuum zwangsldufig einer Veranderung

unterworfen wird.

6.1 Ergebnisse des Verfahrens

Das Verfahren findet fiir das vorliegende Problem in der Regel innerhalb der ersten fiinf

bis zehn Generationen mit den Parametern aus Tabelle 6.4 die erste zulédssige und voll-

"Bei der Berechnung der Crowding Distance einer Front wird den grofiten Ausreiflern beziiglich jeder
Teilzielfunktion eine Distanz von co zugeordnet. Ist die Population klein im Verhiltnis zur Anzahl der
Zielfunktionen, so ist die Wahrscheinlichkeit grof3, dass jedem Individuum in der Front eine Distanz von
oo zugeordnet wird und der anschlieflende Vergleich der Distanzen nicht den gewiinschten Effekt der

Erhaltung der Diversitét liefert.
8Im Falle einer Verbesserung der Laufzeiteigenschaften des Verfahrens konnte sich eine VergroSerung

der verwendeten Population als vielversprechend herausstellen, aktuell wird jedoch der damit verbunde-

ne Mehraufwand im Hinblick auf die Laufzeit als nicht vertretbar angesehen.
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stindige Losung. In Abbildung 6.2 sind jeweils die besten Losungen der ersten acht
Generationen einer beispielhaften Ausfithrung des Verfahrens mit den angegebenen Pa-

rametern dargestellt. Zur Erlduterung der Grafik ist das erste Bild dieser Darstellung

Abbildung 6.1: Beste Losung nach zufilliger Initialisierung der Population - Gen 0

vergrofiert in Abbildung 6.1 ersichtlich. Dabei stehen die Farben der eingezeichneten
Boxen fiir das jeweilige Krankenhaus, in dem eine Person im entsprechenden Monat be-
schiftigt ist. Eine Ausnahme davon bilden die hellgriinen und pinken Késtchen, diese
symbolisieren Monate ohne Ausbildung respektive Abwesenheitszeiten. Die Grafiken
sind interaktiv gestaltet, sodass im Anwendungsfall alle relevanten Informationen zu

einer Zuweisung auf Knopfdruck aufgerufen werden konnen.

Die Grafiken in Abbildung 6.2 stellen ausgewertete und bereinigte Individuen dar. In
den ersten sechs Abbildungen (Gen 0 - Gen 5) liegen noch unvollstandige Ausbildungen
bei einzelnen Personen vor, weshalb der Straffunktionswert grofer 0 ist. Die letzte Zeile
der Darstellung beinhaltet zwei vollstandig zuldssige Losungen, die jedoch noch weit

entfernt von einem Optimum sind.
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Gen: 1, Finess: 131171

Gen: 2, Finess: 643,20 Gen: 3, Finess: 48867

Gan: 4, Fiess: 48867 Gen: 5, Finess: 479,37

Gen: 6, Fitness: 362,15 Gen: 7, Fitness: 315.49

Abbildung 6.2: Anfangsphase des Verfahrens, die besten Losungen der ersten 8 Genera-

tionen
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Gen: 2000, Fitness: 143.05

Gen; 50, Fitmess: 241 26

Gerr 10000, Fitness: 109.25

Gen: BOOD, Fitness: 121,28

Optimierungslauf tiber 10000 Generationen

-

Gen: 4000, Fitness: 125.01
Gen: 8000, Fitness: 110.59

Abbildung 6.3
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Abbildung 6.4: Beste Losung nach 40000 Generationen mit aufgeweichter Zielfunktion

f2

Abbildung 6.5: Beste Losung nach 50000 Generationen, mit eingefiihrter f, nach 40000

Generationen
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Eine Losung, die innerhalb von 50000 Generationen gefunden werden konnte, ist in Ab-
bildung 6.4 dargestellt. Im Vergleich zu den anfanglichen Losungen in Abbildung 6.3 ist
ersichtlich, dass der Algorithmus zusammenhadngende , Blocke” aus Zuweisungen er-
zeugt, indem diese nach Krankenhdusern und Abteilungen gruppiert und zugewiesene

Module variiert werden.

Die zugehorige Entwicklung der besten Fitnesswerte in der Population im ,, Zeitverlauf”
ist in Abbildung 6.7 dargestellt. Die Entwicklung der einzelnen Zielfunktionswerte ist
in Abbildung 6.6 dargestellt. Die abgebildeten Werte sind, abgesehen von den konse-
kutiven Stehmonaten auf einen Wertebereich von [0,1] normalisiert, wie in Kapitel 5

beschrieben.

Bei der Bestimmung geeigneter Parameter fiir die Zielfunktion (siehe Tabelle 6.2) konnte
festgestellt werden, dass eine anfangliche Aufweichung der Metrik fiir aufeinanderfol-
gende Stehmonate (f,(¥) in Gleichung 5.12) im Optimierungsverlauf zu einer wesent-
lich schnelleren Konvergenz und besseren Zielfunktionswerten bei lediglich geringfiigig
hoheren Funktionswerten dieser einen Zielfunktion erzielt werden kénnen. Eine nach-
gelagerte Berticksichtigung von f,(X), indem das urspriinglich vorgesehene Gewicht w,
verwendet wird, fithrt zu einer vergleichsweise schnellen Minimierung von f, ohne,

dass die anderen Zielfunktionswerte dabei mafigeblich verschlechtert werden.

Gemaf dieser Vorgehensweise wurde die prasentierte Losung erzeugt. Dazu wurde das
Gewicht w; fiir die Metrik fiir konsekutive Stehmonate (f2(X) in Gleichung 5.12) zu 0
gesetzt und die Metrik bei der Optimierung im ersten Schritt ignoriert. Nach 40000 Ge-
nerationen wurde w, wieder gemafs Tabelle 6.2 gewahlt und der Optimierungslauf fort-
gesetzt. Die Riickkehr zu einem niedrigen Niveau der gesamten Zielfunktion und von

f2 geschieht nach dieser Einfithrung vergleichsweise schnell.

In Abbildung 6.7 ist der Zielfunktionswert ohne Beriicksichtigung (blaue Linie) und mit

Beriicksichtigung konsekutiver Stehmonate (rote Linie) dargestellt.

Somit empfiehlt sich eine Parameteranpassung der Zielfunktion im zeitlichen Verlauf
der Optimierung, also ein anfangliches Tolerieren von aufeinanderfolgenden Stehmo-

naten und eine zeitabhdngige Zunahme der Gewichtung dieser Metrik. Eine friihzeitige



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

EVALUIERUNG DER ENTWICKELTEN METHODE

131

Einschrankung dieser Metrik erschwert die Exploration des Suchraums.
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Abbildung 6.6: Einzelne normalisierte Zielfunktionswerte im ,Zeitverlauf”

Aktuell dauert die vollstindige Erzeugung einer neuen Generation (eine Iteration des

Algorithmus) auf dem zuvor beschriebenen Rechner im Mittel etwa 5,2 Sekunden. Dem-

zufolge entspricht eine Ausfithrung mit 10000 Generationen einer Dauer von etwa 52.000

Sekunden, also ca. 14,5 Stunden.
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Abbildung 6.7: Zielfunktionswert im ,,Zeitverlauf”

6.2 Vergleich mit bestehender Losung

Zum Vergleich des entwickelten Verfahrens mit einer bestehenden Losung, wurde ein,
von einer Expertin® erstellter, Ausbildungsplan herangezogen. Zu beachten gilt, dass
bei der Erstellung dieses Plans die Praferenzen der jeweiligen Personen in keiner Weise
berticksichtigt wurden, da im vorliegenden Datensatz keine Prdferenzen vermerkt wa-
ren (Vereinfachung des Planungsproblems). Um das Planungsproblem realistischer zu
gestalten, wurde, basierend auf den Planungsergebnissen der Expertin, der urspriingli-
che Datensatz so angepasst, dass die tatsachlich verplanten Wahlfacher den vermerkten
Prédferenzen entsprechen. Fiir die automatische Planung mithilfe des entwickelten Ver-
fahrens wurde der adaptierte, mit Praferenzen versehene Datensatz verwendet und das
Planungsproblem somit realistischer, aber auch komplizierter gestaltet. Zur Bewertung
wurde ebenfalls der adaptierte Datensatz verwendet, um die Vergleichbarkeit der Plane

sicherzustellen.

Daher verfiigt die vorliegende manuelle Losung iiber keinerlei verletzte Priferenzen
(100 % berticksichtigte Praferenzen), was im Realfall meist nur moglich ist, indem tiber-
proportional viele zusitzliche Ortswechsel oder Stehmonate in Kauf genommen wer-

den.

Isiehe Fufinote 1
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Der manuell erzeugte Plan wurde bewusst als eine (vermutlich) so gut wie optimale
Losung konzipiert, sodass dieser Plan als ein schwer zu tibertreffendes , Optimum” und

damit als Benchmark betrachtet werden kann.

Abbildung 6.8: Manuell erzeugter und optimierter Plan

Das entwickelte Verfahren iibertrifft das manuell erzeugte Planungsergebnis hinsicht-
lich der Stehmonate und konsekutiven Stehmonate. Im gezeigten Ergebnis des Opti-
mierungsverfahrens werden 75 % aller Prédferenzen erfiillt, im Vergleich zu den nicht
reprasentativen 100 % der manuellen Losung. Beziiglich der Ortswechsel weist das ent-
wickelte Verfahren noch das grofite Verbesserungspotenzial auf. Die Anzahl Krankenh-
auswechsel bewegt sich zwar in einem vergleichbar niedrigen Bereich, wie den entspre-
chenden Grafiken 6.8 und 6.4 bzw. 6.5 entnommen werden kann. In Sachen Abteilungs-
wechsel und insbesondere einmonatige Zuweisungen (f; und fs) haben die automatisch
erzeugten Plane noch einiges an Aufholbedarf. In Abbildung 6.9 ist die Anndherung der

einzelnen Zielfunktionswerte des Optimierers mit der manuell erzeugten Losung gegen-
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tibergestellt, wobei die horizontalen, roten Linien den Giitewert der manuellen Losung
darstellen. In Tabelle 6.6 sind die einzelnen Werte, die in die Zielfunktionen eingehen,
dargestellt und fiir die manuelle Lésung, die Startlosung des Verfahrens und die beste
Losung des Verfahrens gegeniibergestellt. Die Startlosung ist hierbei das beste, zufallig
generierte Individuum aus Algorithmus 6. Diese Losung erfiillt bereits alle Randbedin-
gungen, stellt jedoch im Allgemeinen noch keinen vollstaindigen Ausbildungsplan dar.
In der letzten Zeile der Tabelle ist die Fitness der Losungen abgebildet. Die aufgelisteten
Werte stellen, abgesehen von der Kennzahl fiir konsekutive Stehmonate, die tatsdchlich

am Plan abzahlbaren Werte dar.
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Abbildung 6.9: Normalisierte Zielfunktionswerte: Verfahren vs. manuelle Losung

Der, mithilfe des entwickelten Verfahrens, erzeugte Plan aus Abbildung 6.4 wurde an-

schlieffend von derselben Expertin subjektiv bewertet. Die Expertin beurteilt die Opti-
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Metrik Manuelle Entwickeltes Beste
Losung Verfahren Startlosung

Stehmonate 33 15 933
Konsekutive Stehmonate 1,5757 0,0 4,3815
Ortswechsel - Krankenhaus 101 150 1373
Ortswechsel - Abteilung 296 498 1923
Einmonatige Zuweisungen 14 227 1913
Monate Extern 0 0 0
Praferenzen verletzt 0 20 41
Fitness gesamt 40,98 81,53 3012,79

Tabelle 6.6: Ergebnisse Vergleich manuell vs. automatisch in absoluten Zahlen

mierung der Stehmonate als ,sehr gut”. In der Anzahl der einmonatigen Zuweisungen
sieht sie noch das grofite Verbesserungspotenzial, die Anzahl der Krankenhauswechsel
beurteilt sie als ,,gut” mit weiterem Potenzial zur Verbesserung. Der Erfiillungsgrad der

Préaferenzen von 75 % kann laut ihren Angaben ebenfalls als ,,gut” bezeichnet werden.

Aktuell ist das entwickelte Verfahren noch nicht in der Lage, die Planungsqualitdt von
erfahrenem Planungspersonal zu erreichen oder gar zu tibertreffen. Allerdings liefert es
zuldssige, praxistaugliche Ergebnisse, die von erfahrenem Personal als Ausgangspunkt
tiir weitere Verbesserungen herangezogen werden kénnen.

Abschlieffend muss erwdhnt werden, dass der Vergleich zwischen manuell erzeugter
und automatisch generierter Losung bewusst mit einem Startvorteil zugunsten der ma-
nuellen Losung gestaltet wurde, um eine moglichst gute Losung zum Vergleich zu er-
halten, die eine Zielfunktion vollstindig optimiert. Da nicht sicher ist, ob menschliches
Planungspersonal die manuell erzeugte Losung auch ohne die zuvor erlduterte Verein-
fachung gefunden hitte, kann davon ausgegangen werden, dass der Unterschied zwi-
schen manuell erzeugten Losungen und maschinell gefundenen Losungen in der Reali-

tat kleiner ist als im dargestellten Vergleich.
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Kapitel 7

Resultate, Diskussion und Ausblick

7.1 Resultate der angewendeten Methoden

Die Ergebnisse des implementierten Verfahrens wurden im vorigen Kapitel ausfiihrlich
beschrieben und diskutiert, weshalb an dieser Stelle auf weitere Ausfithrungen verzich-
tet wird. Es konnte ein Verfahren implementiert werden, das in der Lage ist, Ausbil-
dungspldne zu erzeugen und dabei die identifizierten Ziele zu berticksichtigen, sowie
die damit verbundenen Zielfunktionen zu minimieren. Es konnte gezeigt werden, dass
ein GA fiir die Mehrzieloptimierung mit speziellem Selektionsverfahren (NSGA-II) bes-
sere Ergebnisse liefert als ein klassischer elitdrer oder nicht elitirer Algorithmus mit
rangbasierter Selektion. Uberdies wurde gezeigt, dass sich eine zielgerichtete Bestra-
fung unzuldssiger Losungen in Kombination mit geeigneten Reparaturalgorithmen fiir
das vorliegende Problem ebenfalls als sinnvoll erweist. Es wurde festgestellt, dass nied-
rige Rekombinationswahrscheinlichkeiten p. im vorliegenden Fall zu verhaltnisméafig
schneller und gleichmafliger Konvergenz fithren. Die Wichtigkeit der Mutation, als trei-
bender Operator fiir den evolutiondren Fortschritt bei MOPs, konnte analog zu den Aus-

sagen in [103] dargelegt werden.

136
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7.2 Einschrinkungen der Ansitze und Ergebnisse

Die, zu Beginn von Kapitel 5, beschriebenen Vereinfachungen stellen Einschrankungen
des Verfahrens dar. Somit ist das Verfahren nicht in der Lage Dienstposten und Ausbil-
dungsstellen zu zerteilen und auf mehrere Personen aufzuteilen und kann das damit
verbundene, als sehr gering eingeschitzte, Optimierungspotenzial nicht ausschopfen.
Das tut jedoch der prinzipiellen Funktion des Verfahrens keinen Abbruch, da der Grofs-
teil der zu verplanenden Personen vollzeitbeschiftigt ist und somit Dienstposten und
Ausbildungsstellen ohnehin meist von einer Person vollstindig besetzt werden.

Die theoretisch zeitabhdngige Verfiigbarkeit von Ausbildungsstellen und Dienstposten
wurde vernachlassigt. Demzufolge kann das Verfahren zeitbezogene Einschrankungen
von Ressourcen in der Planung nicht beriicksichtigen. Da jedoch Ausbildungsstellen
tiblicherweise fortlaufend rezertifiziert werden, stellt diese getroffene Annahme keine
wesentliche Einschrankung der Anwendbarkeit des Verfahrens in der Realitdt dar. Die
Implementierung von Routinen zur zusitzlichen Berticksichtigung der zeitlichen Ver-
tiigbarkeit von Ressourcen wire, sofern erwiinscht, mit geringem Implementierungs-
aufwand verbunden. Im Rahmen dieser Arbeit wurde trotzdem darauf verzichtet, da
die vorliegende Informationsgrundlage nicht ausreicht, um die Gegebenheiten abzubil-
den.

Dariiber hinaus werden etwaige zeitliche Obergrenzen, was die Verweildauer in einer
Abteilung angeht, nicht berticksichtigt. Hierfiir lag abermals keine ausreichende Infor-
mationsgrundlage vor, um eine umfassende Berticksichtigung dieses Kriteriums vor-
zunehmen. Die nachtrdgliche Implementierung ist jedoch mit geringem Aufwand ver-
bunden und kann vorgenommen werden, sobald die notwendigen Informationen dafiir
vorliegen.

Trotz aller erwdhnten Einschrankungen ist das Verfahren im realen Planungsbetrieb an-
wendbar und liefert zuldssige und praxistaugliche Ergebnisse.

Die Verallgemeinerung des Verfahrens auf andere (insbesondere ausldndische) Ausbil-
dungsordnungen ist nicht uneingeschrankt moglich. Zur Anpassung auf andere, aber
vergleichbare Ausbildungen, wie z.B. in Deutschland, ist insbesondere eine Anpassung

der Bewertungsfunktion, die Auskunft iiber die Zulédssigkeit einer Losung gibt, erfor-
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derlich. Der damit verbundene Aufwand kann in Relation zum gesamten Implementie-
rungsaufwand des Verfahrens als vergleichsweise gering angesehen werden. Das grund-

legende Verfahren kann dabei bestehen bleiben.

Aktuell ist das entwickelte Verfahren ausschliefSlich fiir die in Osterreich gingige AAO

2015 uneingeschrankt einsetzbar.

Die Laufzeiteffizienz stellt derzeit die grofite Schwéche des Verfahrens dar (siehe 6), wo-
bei in den nédchsten Abschnitten Handlungsempfehlungen zur Effizienzsteigerung an-
gefiihrt sind, um dieser Problematik entgegenzuwirken. Davon abgesehen findet das
Verfahren verhéltnisméafiig schnell brauchbare Losungen zu Beginn des Optimierungs-

verlaufs (siehe Abbildung 6.7).

7.3 Resultate in Bezug auf die Problemstellung

Mithilfe des entwickelten Verfahrens kann der personelle Aufwand (P 1) in der Ein-
satzplanung reduziert werden, da die automatische Erstellung von Ausbildungspldnen
keinerlei menschliche Interaktion benétigt. Im Rahmen dieser Arbeit wurde sowohl ei-
ne Methodik zur Bewertung und Validierung, als auch zur interaktiven Visualisierung
von Ausbildungspldnen entwickelt. Damit konnen verschiedene Plane sowohl optisch
als auch mathematisch miteinander verglichen werden (siehe P 2).

Durch das entwickelte Zielgrofsensystem und die Moglichkeit der Bewertung von er-
zeugten Ausbildungsplédnen, ist die Standardisierung des planerischen Vorgehens mog-
lich und die Erfiillung einzelner Teilziele, unabhidngig von menschlichen Priferenzen
und Tendenzen, messbar. Die einfache Anpassbarkeit der Gewichtung von Teilzielen im
Zielsystem ermoglicht die Verfolgung verschiedenster Zielsetzungen bei der Planung
(siehe P 3).

Im Zuge dieser Arbeit wurde das zugrundeliegende mathematische Optimierungspro-
blem charakterisiert, das als Grundlage fiir weitere Entwicklungen in diesem Umfeld
dienen kann und soll. Die Implementierung des problemspezifischen Verfahrens unter

Berticksichtigung der zuvor identifizierten Zielgrofien und der entsprechenden Mog-
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lichkeit zur Prioritdtensetzung wurde erfolgreich durchgefiihrt (siehe P 4 und P 5).

7.4 Diskussion der Ergebnisse

Das entwickelte Verfahren weist aktuell noch Schwéchen bei der Minimierung der ein-
monatigen Zuweisungen (Gleichung 5.15) auf, da eine Verbesserung der zugehorigen
Metrik haufig eine iiberproportionale Verschlechterung der anderen Zielfunktionswerte
mit sich bringt. Die Verbesserung der existierenden Operatoren im Sinne dieser Ziel-
grofien wire somit angemessen. Zur besseren Minimierung der Abteilungswechsel wa-
re ein zusdtzlicher Mutationsoperator zweckmaiflig. Die Beriicksichtigung dieses Ziels
ist jedoch vermutlich mithilfe eines heuristischen Verfahrens wesentlich einfacher und
kann so mithilfe eines Erdffnungsverfahrens behandelt werden.

Generell sind die erzeugten Ergebnisse, abgesehen von den Zielfunktionen (5.12 und
5.11), schlechter als manuell erzeugte Plane und weisen somit noch Optimierungspo-
tenzial auf. Eine starke Berticksichtigung von Zielfunktion 5.12 fiihrt zu einer Verlang-
samung des Optimierungsfortschritts und einer ,Zerkliiftung” des Suchraums, da der
Spielraum des Algorithmus fiir Verbesserung der Losung durch Einfithren von Steh-
monaten stark eingeschrankt wird (Stehmonate, insbesondere konsekutive, werden so
kaum zugelassen). Wie in Kapitel 6 gezeigt wurde, kann durch eine spétere Einfiihrung
dieser Zielfunktion ein besseres Gesamtergebnis bei ebenfalls guten Ergebnissen hin-
sichtlich f, gefunden werden.

Das Verfahren weist aktuell noch grofies Potenzial hinsichtlich seiner Laufzeiteigen-
schaften auf. Dieses Potenzial ist einerseits der Wahl der Programmiersprache und ande-
rerseits der verbesserungswiirdigen Laufzeiteigenschaften der einzelnen Algorithmen
geschuldet. Da das Hauptaugenmerk bei der Umsetzung dieser Arbeit allerdings vor-
rangig auf der Implementierung eines funktionsfahigen Prototyps lag, war die Wahl der
Programmiersprache zur Entwicklung riickblickend jedenfalls die richtige. Python er-
moglicht verhdltnismaflig kurze Implementierungszeiten, was insbesondere zum schnel-
len Testen von neuen Ansitzen von grofer Wichtigkeit ist. Uberdies verfiigt die Sprache

tiber ein umfangreiches Okosystem an niitzlichen Bibliotheken zur Vereinfachung der
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Implementierungsarbeit.

Die Laufzeiteffizienz kann in erster Linie durch Uberarbeitung der einzelnen Algorith-
men verbessert und in einem weiteren Schritt durch Einsatz einer effizienteren Program-
miersprache gesteigert werden. Genauere Hinweise dazu werden in Abschnitt 7.7 gege-

ben.

7.5 Resultate in Bezug auf die Forschungsfragen

Q 1.1 Welche Zielgréfien muss die, dem Optimierungsproblem zugrundeliegende,
Zielfunktion beriicksichtigen, und welche Gestalt muss diese Zielfunktion aufwei-
sen, um eine umfassende Bewertung eines Losungskandidaten zu ermdéglichen?

Die identifizierten Zielgrofien und die zugehorigen Zielfunktionen wurden in Abschnitt
5.2 definiert und sind in Tabelle 5.8 aufgelistet. Zur vollstindigen Bewertung einer Lo-
sung wird zusétzlich die, in Gleichung 5.29 definierte, Straffunktion herangezogen, um
die Einhaltung der Anforderungen an die Zulassigkeit und Vollstindigkeit der Losung
zu bestimmen. Die Zielfunktion ist als gewichtete Summenfunktion (Linearkombination
der Teilfunktionen) definiert (siehe 5.10), um eine einfache Gewichtung der berticksich-
tigten Teilziele zu ermdoglichen. Um die Zielfunktion anndhernd unabhéngig von der
Problemstellung zu gestalten, werden die enthaltenen Teilzielfunktionen auf die jewei-

lige Problemgrofle skaliert.

Q 1.2 Welche mathematischen Verfahren sind als Basis zur Entwicklung einer Opti-
mierungsmethode fiir das vorliegende Problem geeignet?

Da das vorliegende Planungsproblem der Komplexititsklasse NP-schwer angehort und
Publikationen zu dhnlichen und artverwandten Problemstellungen zeigen, dass exakte
Losungsverfahren nur fiir stark eingeschrankte Problemgrofien in vertretbarer Zeit Lo-
sungen liefern, wurde fiir die Umsetzung in dieser Arbeit ein metaheuristisches Verfah-
ren gewdhlt. Konkret wurde ein GA, der in zahlreichen Mehrzieloptimierungsproble-

men Anwendung findet, erfolgreich eingesetzt.
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Q 1.3 Wie kann diese Methode gestaltet werden, um das vorliegende Problem praxis-

relevant zu 16sen? (Laufzeit, Beriicksichtigung der zuvor identifizierten Zielgrofien)

Bei der Gestaltung der Methode wurde insbesondere auf eine schnelle Erzeugung zulas-
siger Losungen und eine gleichméflige Optimierung aller Zielgrofien geachtet. Um eine
moglichst zielgerichtete und damit schnellere Konvergenz zu erreichen, wurden, eigens
fiir die vorliegende Problemstellung geeignete, Operatoren entwickelt. Zusatzlich wur-
de bei der Implementierung des Verfahrens die Reparatur von unzuldssigen Losungen
vorgesehen, um die Suche zielgerichteter zu gestalten. Die Bestrafung unzuldssiger Lo-

sungen treibt die Suche im zuldssigen Bereich des Losungsraums voran.

Q 1.4 Wie stark weichen die Ergebnisse des entwickelten Verfahrens in ihrer Giite von
manuell, durch Planungspersonal, erzeugte Pline ab und kénnen diese Pldne verbes-
sert werden?

Zur Bewertung und Beurteilung wurde eine Losung des entwickelten Verfahrens mit
einer Referenzldsung, die von einer Expertin10 mit mehrjdhriger Erfahrung erstellt wur-
de, verglichen. Aktuell ist das entwickelte Verfahren zwar nicht in der Lage, das Kénnen
einer Einsatzplanerin zu replizieren oder zu tibertreffen, liefert jedoch vergleichsweise
gute und zuldssige Losungen, die entweder direkt genutzt werden, oder als Ausgangs-

punkte fiir weitere manuelle Anpassungen durch Fachpersonal dienen kénnen.

Q 1 Wie kénnen Ausbildungspline fiir das vorliegende Zuteilungsproblem im AAM
mithilfe einer mathematischen Methode (exakt oder Ndherungsverfahren) erzeugt
und optimiert werden, sodass die Qualitit von manuell erstellten Ausbildungspla-
nen angendhert oder iibertroffen werden kann?

Die Beantwortung der iibergeordneten Forschungsfrage ldsst sich abschliefiend mithil-
fe der Antworten auf die Fragen Q 1.1 - Q 1.4 beantworten. Zusammenfassend kann
festgehalten werden, dass die Erstellung und Optimierung mithilfe eines problemspe-

zifischen metaheuristischen Verfahrens, also einem Ndherungsverfahren, insbesondere

0sjehe Fuinote 1
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tiir groflere Probleme, zweckmaflig ist.

7.6 Resultate in Bezug auf das Forschungsdesign

In der angewandten Forschungsmethode (DSRM) [14] liegt das Hauptaugenmerk auf
dem erzeugten Artefakt und dessen Relevanz fiir die Problemstellung. Das in den Kapi-
teln 1 und 2 identifizierte Problem wurde nach einem problemzentrierten Ansatz behan-
delt. Der nachgelagerte iterative Prozess (siehe Abbildung 1.4) wurde im Zuge dieser
Arbeit vollstandig durchlaufen. Die, aus der Problemstellung abgeleiteten, Ziele und
Fragen (Zieldefinition) wurden eingangs, in der Phase der Zieldefinition erfasst. Im
Rahmen der Gestaltung und Entwicklung wurden, wie in Kapitel 5 beschrieben, die
Erkenntnisse aus den vorigen Kapiteln genutzt, um ein geeignetes Artefakt zur Behand-
lung der vorliegenden Problemstellung zu entwickeln. Das so erzeugte Artefakt wurde
anschlieffend auf eine konkrete Probleminstanz zur Demonstration erfolgreich ange-
wendet (siehe Kapitel 6). Die Bewertung der Ergebnisse erfolgte ebenfalls in Kapitel
6 mithilfe des entwickelten Bewertungssystems und durch eine Expertin!!. Die Kom-
munikation der Ergebnisse erfolgt mithilfe dieser Arbeit. Die gesetzten Ziele konnten
erreicht und das gewiinschte Artefakt zur Behandlung der Problemstellung konnte er-

zeugt werden.

7.7 Ausblick

Bei der Wahl der néchsten Schritte zur Behandlung des vorliegenden Planungsproblems
kann unterschieden werden zwischen Verbesserungen des bestehenden Verfahrens und

alternativen Implementierungen mithilfe anderer Verfahren.

Zur Verbesserung des bestehenden Verfahrens konnen die entwickelten Algorithmen
hinsichtlich ihrer Laufzeiteffizienz optimiert werden, wobei die Reparaturalgorithmen

und die Bewertungsfunktionen bei Laufzeitanalysen mithilfe eines Profilers das grofs-

Hgjehe Fuinote 1
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te Optimierungspotenzial zeigten. Insbesondere die Bewertungsfunktion verfiigt tiber
einen grofien Teil an Routinen, die zwar fiir die Entwicklung hilfreich sind, im Produk-
tivbetrieb jedoch negative Auswirkungen auf die Laufzeit des Verfahrens haben und

keinen Mehrwert bei der Optimierung liefern.

Sowohl die Hyperparameter des Verfahrens, als auch die Parameter der Zielfunktion
konnen in weiteren Schritten methodisch angepasst und optimiert werden. Dafiir ist fiir
beide Parametersets eine adaptive Anpassung sinnvoll. Die Parameter der Zielfunktion
konnen so gesteuert werden, dass zu Beginn des Verfahrens das Hauptaugenmerk auf
die Einhaltung von Prédferenzen und die Minimierung von Ortswechseln gelegt wird.
Die Rekombinationswahrscheinlichkeit kann ebenfalls zeitabhdngig abnehmend gestal-

tet werden.

Die Implementierung der Weiterentwicklung des NSGA-II (NSGA-III [103]) fiir das vor-
liegende Problem liegt aufierdem auf der Hand. Ebenso wére ein alternativer Ansatz mit

einem weiteren gangigen EA, dem MOEA /D [105] denkbar.

Eine etwaige komplexere, nichtlineare Modellierung der Zielfunktion stellt Verbesse-
rungspotenzial dar, um das stiickweise Aufweichen von Randbedingungen und Ziel-
funktionen zu ermdoglichen.

Da die aktuelle Software vollstindig in der interpretierten Programmiersprache Python
implementiert ist und die Sprache im Vergleich zu effizienteren, kompilierten Spra-
chen einen wesentlichen Nachteil hinsichtlich ihrer Leistungsfdhigkeit aufweist, ist die
Neuimplementierung von leistungskritischen Komponenten in einer effizienteren Pro-
grammiersprache anzudenken. Obwohl der bestehende Programmcode weitestgehend
parallelisiert wurde (Multithreading), limitiert der GIL (global interpreter lock) [106],
der in der eingesetzten CPython Implementierung verwendet wird, die Nutzung von
Rechnerressourcen in mehrldufigen Programmen. Aus diesem Grund kann aktuell le-
diglich ein Rechnerkern genutzt werden und Parallelisierungen bringen nicht den er-
hofften Effekt mit sich. GAs eignen sich jedoch an sich gut, um die genetischen Operato-
ren vollstandig parallel fiir die gesamte Population auszufiihren. Diese Probleme kann
eine Sprache, wie Rust [107], die explizit fiir parallelisierte, hocheffiziente Anwendun-

gen entwickelt wurde, 16sen. Eine erwartbare Effizienzsteigerung hinsichtlich der Lauf-
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zeit, aufgrund einer Neuimplementierung in dieser Sprache, von etwa einer Groéfienord-
nung (Faktor 10) erscheint somit plausibel. Insbesondere fiir grofiere Probleminstanzen

wiirde das eine bessere Skalierbarkeit der Anwendung sicherstellen.

Zur Erzeugung besserer Startlosungen fiir das entwickelte Verfahren wiirde sich ein
heuristisches Eroffnungsverfahren eignen. Mit dessen Hilfe ist eine verhaltnisméafsig grofde
Reduktion der Laufzeit realistisch, da das Finden von zufriedenstellenden Startlosungen
von der Heuristik iibernommen werden kann und die zeitintensive Optimierung von ei-

nem wesentlich besseren Niveau ausgehend gestartet werden kann.

Eine weitere vielversprechende Option zur Weiterentwicklung liegt in der Entwicklung

eines hybriden Verfahrens, das mithilfe eines GA eine Greedy-Heuristik steuert, indem

deren Eingaben durch den GA optimiert werden. Ein vergleichbarer Ansatz fiir das NSP

ist in [26] beschrieben und erfolgreich umgesetzt. Mit einem solchen Verfahren kénnen

sowohl die Starken einer problemspezifischen Heuristik, als auch einer Metaheuristik

genutzt und das Erzeugen ,sinnloser” Losungen vermieden werden.

Alternativ wére eine zusitzliche lokale Suchmethode fiir das entwickelte Verfahren denk-
bar, das, basierend auf einem bestehenden Ausbildungsplan, versucht, einzelne Zuwei-

sungen zu vertauschen und kleine Abschnitte im Ausbildungsplan zu optimieren. Mit

einem solchen Suchverfahren konnte insbesondere die Haufigkeit der Ortswechsel wei-

ter minimiert werden.

Ungeachtet der zuvor diskutierten Einschrankungen und Verbesserungspotenziale der
entwickelten Methode konnen mithilfe dieses Verfahrens Ausbildungspléane fiir den rea-
len Einsatz in der Osterreichischen Arzt*innenausbildung erstellt werden, die alle rele-

vanten Rahmenbedingungen erfiillen und die identifizierten Zielgrofien optimieren.
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Anhang A

Anhang

A.1 Leitfadengestiitztes Interview einer Expertin

Das leitfadengestiitzte Interview, das mit Lisa Holzgruber (siehe Fufinote 1) gefiihrt wur-
de, wurde anhand der nachfolgend aufgelisteten Fragen durchgefiihrt. Die Ziele des In-
terviews waren die Erfassung des aktuell iiblichen Vorgehens in der Rotationsplanung,
sowie die Identifikation relevanter Ziele, Randbedingungen und Herausforderungen
bei der Einsatzplanung im AAM. Der verwendete Leitfaden fiir das leitfadengestiitzte
Expert*inneninterview [108] ist vergleichsweise einfach gehalten und enthalt lediglich
notwendige Leitfragen, um das betreffende Optimierungsproblem charakterisieren zu
konnen und gleichzeitig das Gespréch so offen wie moglich zu halten. Die Gespréche
wurden in mehreren Etappen, verteilt tiber mehrere Monate durchgefiihrt, um eine Art
Kontrollschleife in den Entwicklungsprozess der Methode einzubetten und neu aufge-
kommene Fragen, die sich im Zuge der Entwicklung ergaben zu beantworten. Auf die
Transkription der Gesprache wurde verzichtet, jedoch wird in der gesamten Arbeit auf

die Erkenntnisse aus diesen Interviews verwiesen und eingegangen.

Gespriach 1 (am 11.02.2022)

F1 Welche Hilfsmittel werden aktuell bei der Rotationsplanung eingesetzt?

145
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F2 Wie gehen Planer*innen bei der Einsatzplanung von Turnusdrzt*innen vor?

F3 Was sind die grofiten Herausforderungen bei der Rotationsplanung und wie wird

mit ihnen umgegangen?
F4 Welche Probleme sollte ein Planungswerkzeug losen kénnen?

F5 Wo sind die rechtlichen Rahmenbedingungen fiir die drztliche Ausbildung gere-
gelt?

F6 Wie geht das Planungspersonal aktuell mit der grofien Problemkomplexitit um,

welche Vereinfachungen bzw. Annahmen werden getroffen?

Gesprich 2 (am 25.03.2022)

F1 Nach welchen Gesichtspunkten wird ein erzeugter Plan aktuell beurteilt?

F2 Bieten die eingesetzten Hilfsmittel Moglichkeiten zur Beurteilung von Ausbildungs-

planen?

F3 Welche Ziele verfolgt die Krankenhausleitung aus strategischer Sicht in der Rota-

tionsplanung von Turnus*arztinnen?

F4 Wie konnen die Bediirfnisse von Turnusarzt*innen in der Rotationsplanung be-

riicksichtigt werden und welche Wiinsche haben diese tiblicherweise?

F5 Welche Einschrankungen gibt es bei der Planung (Randbedingungen, die keines-

falls verletzt werden dtirfen)?

F6 Welche Ziele sollten, abgesehen von den aktuell bereits beriicksichtigten Gesichts-

punkten, idealerweise noch beachtet werden?

Gesprich 3 (am 20.05.2022)

F1 Welche der identifizierten Optimierungskriterien sind die wichtigsten und sollten

von einem Planungsalgorithmus vorrangig behandelt werden?
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F2 Wie werden Personen in Teilzeitbeschiftigung in der Verplanung behandelt und

wie viele Personen in &drztlicher Ausbildung verfiigen iiber eine Teilzeitbeschafti-
gung?

F3 Ist die Ressourcenverfiigbarkeit (Ausbildungsstellen und Dienstposten) im Zeit-

verlauf gleichbleibend?

F4 Wieviele Arzt*innen miissen im Regelfall gleichzeitig verplant werden?

A.2 Regelbasierte Planungsheuristik

Aktuell ist ein regelbasiertes Planungswerkzeug, das die mehrjahrige Berufserfahrung

12 3us einem 6sterreichischen Krankenanstaltenverbund in Form

einer Einsatzplanerin
eines strikt regelbasierten Planungsalgorithmus verkorpert, in Entwicklung. Dieses Pla-
nungswerkzeug soll zuverldssige und zuldssige Ausbildungsplédne liefern, wobei diese
besagten Plédne, aller Voraussicht nach, Optimierungspotenzial aufweisen werden. Der
Grund dafiir liegt in der inhdrenten Planungslogik des Werkzeugs, die in ihrer Kom-
plexitat beschrankt und somit nicht in der Lage ist, den gesamten potenziellen Losungs-
raum nach geeigneten, (anndhernd) optimalen Losungskandidaten zu durchsuchen. Die
Beschrianktheit des zum Einsatz kommenden Algorithmus liegt in seiner grundlegenden
Beschaffenheit. Die Strategie, die der Algorithmus verfolgt, wird als Greedy-Strategie
bezeichnet, der Algorithmus fallt also unter die Klasse der Greedy-Algorithmen (gie-
rige Algorithmen). Ein Greedy-Algorithmus fiir Optimierungsprobleme zeichnet sich
dadurch aus, dass er viele sequenzielle Entscheidungsprobleme 16st, indem er bei je-
dem auftretenden Subproblem nach den aktuell verfiigbaren Informationen die Ent-
scheidung zugunsten eines lokalen Optimums trifft. [4]

Im vorliegenden Fall handelt es sich, exakt formuliert, um eine Greedy-Heuristik, da
die Entscheidung fiir die erwdhnten lokalen Optima auf Annahmen und Regeln basiert.
Diese Annahmen und Regeln haben ihren Ursprung in der mehrjahrigen Erfahrung der,

in Abschnitt 2.3 befragten, Expertin. Der Ablauf des Planungsverfahrens ist stark ver-

12sjehe Fuinote 1



Die approbierte gedruckte Originalversion dieser Diplomarbeit ist an der TU Wien Bibliothek verfligbar

The approved original version of this thesis is available in print at TU Wien Bibliothek.

[ 3ibliothek,
Your knowledge hub

ANHANG 148

einfacht in Algorithmus 9 dargestellt. Jede Person verfiigt iiber ein ihr zugeordnetes

Curriculum, einer geordneten Liste an zu absolvierenden Fachern und deren Dauern.

Algorithmus 9: Regelbasierte Planungsheuristik

P+ [PL ey pn] /* geordnete Liste der zu verplanenden Personen */
S < leerer Ausbildungsplan
for person in P do
for fach in person.curriculum do
platz, zeitraum <« suche freien Ausbildungsplatz fiir fach fiir seine Dauer
S < plane platz fiir person und gefundenen zeitraum

end

end

return Befiillter Ausbildungsplan S

Der Algorithmus wihlt , greedy” (gierig) fiir jede Person und jedes Fach in deren Aus-
bildung den besten noch verfiigbaren Ausbildungsplatz aus. Trotz der sehr abstrakten
Beschreibung des Vorgehens ldsst sich die Schwéche des Verfahrens unmittelbar festma-
chen. Da die gefundene Losung in erster Linie von der Reihenfolge der zu verplanenden
Personen und deren Curricula abhéngt, hdangt auch die Giite dieser Losung davon ab.
Dementsprechend kann das Verfahren zwar unter idealen Anfangsbedingungen eine na-
herungsweise optimale Losung finden, diese idealen Anfangsbedingungen (Sortierung
der Personen und Curricula) herzustellen, ist allerdings keinesfalls trivial. Das aktuelle
Verfahren verwendet entweder zufillig oder manuell gewédhlte Reihenfolgen, ist aller-
dings nicht in der Lage selbst eine optimale Reihenfolge zu finden. Das Finden dieser
optimalen Anfangsbedingungen stellt mit der zugrundeliegenden Greedy-Heuristik ein
eigenes Optimierungsproblem dar, dessen Behandlung jedoch nicht Ziel der vorliegen-

den Arbeit.
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A.3 Beispiel Mehrzieloptimierung

Stellt man sich eine Autofahrt von Ort A zu Ort B vor, so konnten aus Sicht einer/eines
Reisenden zwei wesentliche Zielgrofsen der Kraftstoffverbrauch und die Reisedauer sein.
Da mit hoherer Geschwindigkeit {iblicherweise der Kraftstoffverbrauch je Streckenein-
heit eines Fahrzeugs steigt, ist eine minimale Reisedauer bei gleichzeitig minimalem
Kraftstoffverbrauch schlicht unmaoglich. Eine stark vereinfachte Modellierung dieses Pro-
blems wire tiber die Durchschnittsgeschwindigkeit moglich. Somit konnte das Zielsys-
tem unter der Annahme konstanter Geschwindigkeit und einem polynomiellen Zusam-

menhang zwischen Geschwindigkeit und Kraftstoffverbrauch wie folgt aussehen:
?...Durchschnittsgeschwindigkeit

meftstoff(ﬁ) = klﬁa (A1)
mita > 1 '

fZeit(ﬁ) =

Gll,\?‘

Die Minimierung der zwei Zielfunktionen steht im Widerspruch zueinander, da fx;4fsstof
mit zunehmender Geschwindigkeit & zunimmt und fz,;; abnimmt. Die eine Zielfunkti-
on ldsst sich also nicht verbessern, ohne dabei gleichzeitig die andere zu verschlechtern.
Somit ergeben sich fiir verschiedene Werte ¢ verschiedene Pareto-optimale Losungen
tiir das Optimierungsproblem. Wie schnell am Ende tatsdchlich gefahren wird und wel-
cher Kompromiss zwischen Kraftstoffverbrauch und Zeitverlust gewéahlt wird, obliegt

der/dem Fahrer*in.

A4 Graphen und Baume

Graphen sind ein Konzept aus der theoretischen Informatik bzw. der Mathematik und
sind geeignet, um Netzwerke bzw. komplexe Zusammenhénge zwischen verschiedenen
Informationseinheiten abzubilden. Ein ungerichteter Graph G besteht in seiner einfachs-
ten Form aus Ecken (Knoten) E, und Kanten K. [109] Die Kanten verbinden dabei die ein-

zelnen Ecken des Graphen und kdnnen so genutzt werden, um einen Zusammenhang
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zwischen zwei Knoten zu modellieren. Ein gerichteter Graph enthilt zusitzlich noch In-
formation tiber die Richtung einer Verbindung (Kante) zwischen zwei Ecken. [109] In
Abbildung A.1 ist eine bildliche Darstellung eines gerichteten und eines ungerichteten

Graphen ersichtlich. Eine Ecke eines Graphen wird als e; bezeichnet. Ein Kantenzug in

(a) ungerichteter Graph (b) gerichteter Graph

Abbildung A.1: Graphen

einem Graphen wird mit <ey... e;> beschrieben und stellt die Verbindung zwischen ein-
zelnen Ecken dar. Eine Ecke e ist in einem Graphen von der Ecke € aus erreichbar, wenn
es einen Kantenzug <e,...,e"> gibt. Ein Weg ist ein Kantenzug der keine Kante mehrfach
enthilt. Ein Weg ist geschlossen, wenn ¢1 = ¢;, also die erste Ecke des Weges die letz-
te Ecke ist (wobei auf diesem Weg keine Kante mehrfach verwendet werden darf). Als
Wald wird ein ungerichteter Graph bezeichnet, der keinen geschlossenen Weg enthilt
(siehe Abbildung A.2). [109] Die einzelnen Bestandteile eines Waldes werden als Biume
bezeichnet. [109] Fiir Baume gilt allgemein m — n = 1 mit Kantenanzahl m und der Kno-
tenanzahl n. Ein ungerichteter Graph G ist ein Baum, wenn er eine der folgenden drei

Bedingungen erfullt:

e m —n = 1und G ist zusammenh&dngend
e m—n=71und

¢ Zwischen jedem Knotenpaar gibt es genau einen Weg

In [109] wird ein Baum wie folgt definiert:
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Abbildung A.2: Graph ohne geschlossenen Weg - Wald

Ein ungerichteter Graph G ist genau dann ein Baum, wenn eine der folgen-

den drei Bedingungen erfiillt ist:

a) ist zusammenhdngend und m —n = 1;
b) G enthilt keinen geschlossenen Weg und m —n =1

c) in G gibt es zwischen jedem Paar von Ecken genau einen Weg.

Ein Wurzelbaum ist eine Sonderform eines Baumes und hat einen Wurzelknoten, von
dem der Baum aus verzweigt ist. Wurzelbdume werden i.d.R als gerichtete Graphen in-
terpretiert und eignen sich hervorragend hierarchische und logische Zusammenhinge
bzw. Abldufe darzustellen. Im Kontext dieser Arbeit sind Wurzelbdume von besonde-
rem Interesse, da sie sich hervorragend eignen, um den Losungsraum von kombinato-
rischen Optimierungsproblemen abzubilden. In Abbildung A.3 sind Wurzelbdume als

verallgemeinerter Wurzelbaum und als Bindrbaum dargestellt.
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0 (wurzel)

1/ \11 .
DOV N,
/AN /\ S\, VAN
16/17\18 3/ \4 6/ \7 10/ \ 13/ \

11 14

(a) allgemeiner Wurzelbaum (b) Bindrbaum

Abbildung A.3: Baume

A.5 Datenstruktur zur Planung

Die Darstellungen A.4 und A.5 stellen dieselben Informationen in unterschiedlicher Art
dar. Sie enthalten ein minimales Beispiel fiir die benétigten Informationen zur Planung

von Personen auf Ausbildungsstellen (TrainingPositions) und Dienstposten (Positions).
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Data
hospitals id 52
ME0IE Kaiserin Maria Theresia Krankenhaus
departments id 152
AEIE Dermatologie
positions id 258
allowedEducationlds 1
B
id 259
allowedEducationlds 2
4
id 440
allowedEducationlds 1
plannableStages id 352
name Spitalsturnus
educationStageld 351
trainingPositions id 354
trainingPositionStageld 352
id 355
trainingPositionStageld 352
trainingPositionModules educationModuleld 12451
id 202
name Hals-, Nasen- & Ohrenkrankheiten
positions
plannableStages
id 52
M Marienhof Klinik
departments
persons id 904
name Maria Musterfrau
unterbrechungszeiten
personalCurriculumList educationld 51
chosenEducationStages id 2218
educationStageld 351
chosenModules id 1951
monthsCompleted 4
educationModuleld 12501
mandatory true
preferred false
name Innere Medizin
duration 9
id 1957
monthsCompleted 0
educationModuleld 15501
mandatory false
preferred true
BRI Chirurgie
duration 3
id 906
name Max Mustermann
unterbrechungszeiten
personalCurriculumList

Abbildung A.5: Strukturdiagramm in tabellarischer Form
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A.6 NSGA-Selektion

def non_dominated_sorting_selection(

population: Population, offspring_size: int, use_penalty: bool = True

) -> Population:

based on NSGA-II
K = 100

s

domination_counter = [0] * len(population)
dominated_solutions = {i: [] for i in range(len(population))}
fronts = [
(1,
]
for i, ind in enumerate(population):
ind.fitness.objective_result
for j, other_ind in enumerate(population):
ind: Individual
if dominates(ind, other_ind, use_penalty):
dominated_solutions[i] .append(j)
elif dominates(other_ind, ind, use_penalty):
domination_counter[i] += 1
if domination_counter[i] ==
fronts[0] .append (i)

front_num = 1
current_front = fronts[front_num - 1]

while len(current_front) > O:
next_front = []
for i in current_front:
for j in dominated_solutions[i]:
domination_counter[j] -= 1
if domination_counter[j] == 0:
next_front.append(j)

fronts.append(next_front)
front_num += 1
current_front = fronts[front_num - 1]

new_pop = []
i=20
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while len(new_pop) + len(fronts[i]) <= offspring_size:
new_pop.extend(fronts[i])
i+=1

if len(new_pop) < offspring _size:

indices = copy(fronts[i])
distances = {idx: O for idx in indices}
for objective in population[0] .fitness.objective_values.objectives:
indices.sort(
key=lambda i:
—» population[i] .fitness.objective_result.single_values[

objective

]

)

f _min =

—~ population[indices[0]].fitness.objective_result.single_values[
objective

]

f_max =

— population[indices[-1]].fitness.objective_result.single_values[
objective

]

span = f_max - f_min

if span > 0.0:
distances[indices[0]] += K
distances[indices[-1]] += K
for k, idx in enumerate(indices[1:-1]):
dist = (
population[
indices[k + 2]
].fitness.objective_result.single_values[objective]
- population[indices[k]].fitness.objective_result.sing
~ le_values[
objective
]
) / span
distances[idx] += dist

if use_penalty:
indices.sort(
key=lambda i: (
population[i] .fitness.penalty_value,
population[i].fitness.value,
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def

)
f_min = population[indices[0]].fitness.penalty_value
f_max = population[indices[-1]].fitness.penalty_value

span = f_max - f_min

if span > O:
distances[indices[0]] += K
distances[indices[-1]] += K
for k, idx in enumerate(indices[1:-1]):
dist = (
population[indices[k + 2]].fitness.penalty_value
- population[indices[k]].fitness.penalty_value
) / span

if population[k + 1].fitness.penalty_value == 0.0:
dist += K
distances[idx] += dist

sorted_last_front = sorted(indices, key=lambda x: distances[x],
- reverse=True)
j=0
while len(new_pop) < offspring_size:
new_pop.append (sorted_last_front[j])
j+=1

finished_pop = Population([population[i] for i in new_pop])
if population.best not in finished_pop:
finished_popl

population.best

return finished_pop

dominates(indl: Individual, ind2: Individual, use_penalty: bool = True) ->
bool:

win

determines if indl dominates ind2 in terms of pareto domination

use penalty determines whether the penalty function is also treated like
an objective

if use_penalty == False elitism regarding overall fitness function is not
guaranteed

i

all_objectives = indl.fitness.objective_values.objectives

dominates = False
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for objective in all_objectives:
objl = indl.fitness.objective_result.single_values[objective]
obj2 = ind2.fitness.objective_result.single_values[objective]

if objl < obj2:
dominates = True

elif objl > obj2:
return False

if use_penalty:
if indl.fitness.penalty_value < ind2.fitness.penalty_value:
dominates = True
elif indl.fitness.penalty_value > ind2.fitness.penalty_value:
return False

return dominates

Code A.1: Umnweltselektion basierend auf NSGA-II [101]

A.7 Mutationsoperator — vollstindiger Code

class Algorithm:
def mutation(self:"Algorithm", ind: Individual):

ind = deepcopy(ind)
penalty = ind.fitness.penalty_value > 0O

<

ind = delete_assignments_without_training(ind)

if penalty:
p_idx = []
idx_map = self.calculation_data.person_calculation_data.invert

— ed_index
for res in ind.simulation_result:
if not res.education_finished_without_violation:
p_idx.append(idx_map[res.person_id])

if len(p_idx) > O:

random.shuffle(p_idx)
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ind = sort_positions_for_person(ind, p_idx,
— self.calculation_data)

ind = fill_all_possible_indices_with_unused_combinations (
ind, p_idx, self.calculation_data

if random.random() <= self.mutation_probability:
if penalty == False:
operators = [

insert_unused_combinations_instead_of_sma,

s

complete_module_in_one_piece_for_person,

swap_sma_assignment,

weights = [0.2, 0.4, 0.4]

operator = random.choices(operators, weights=weights,
-~ k=1)[0]

ind = operator(ind, self.calculation_data)

else:
o

ind = insert_unused_combinations/(
ind, self.calculation_data, fraction=0.15

ind = infer_unassigned_positions_v3(ind, self.calculation_data)

ind infer_unassigned_training_positions(ind,

< self.calculation_data)

return ind
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def delete_assignments_without_training(ind: Individual):
indices = ind.get_indices_without_training()
for p_idx, m_idx in indices:
ind[p_idx, m_idx] = Assignment(0, O, False)

return ind

def sort_positions_for_person(
ind: Individual, p_idx: int | list[int], calculation_data: CalculationData
) -> Individual:
indices = p_idx
if isinstance(p_idx, int):
indices = [p_idx]

for p_idx in indices:
positions = list(ind[p_idx, :]["position"])
fixed = list(ind[p_idx, :]["fixed"])
tps = list(ind[p_idx, :]["training position"])

for idx, tup in enumerate(zip(positions[:], tps, fixed)):
p, tp, fix = tup
if tp <= 0 and not fix:
positions[idx] = O

data = {}
for idx, pos in enumerate(positions[:]):
if pos > O:
pos_dep = calculation_data.position_department_mapping[pos]
pos_hosp = calculation_data.position_hospital_mapping[pos]

if not pos_hosp in data.keys():
data[pos_hosp] = {pos_dep: [pos]}

else:
if datal[pos_hosp].get(pos_dep) != None:
data[pos_hosp] .get (pos_dep) . append (pos)

else:
datal[pos_hosp] [pos_dep] = [pos]

new_pos = []
for h, di in data.items():
x = []
for d, 1 in di.items():
x.append (1)
random. shuffle(x)
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new_pos.append (x)
random.shuffle(new_pos)

final_pos = []

for i in new_pos:
for j in 1i:
final_pos.extend(j)

if ind.n_months - len(final_pos) > O:
pad = [0] * (ind.n_months - len(final_pos))
final_pos.extend(pad)

shift = 0
idx = 0
while idx + shift < ind.n_months:
pos = final_pos[idx]
while ind[p_idx, idx + shift]["fixed"]:
shift += 1

if idx + shift >= ind.n_months:
break
if not ind[p_idx, idx + shift]["fixed"]:

j = (np.array(ind[:, idx + shift] ["position"]) ==
< pos) .nonzero() [0]
if len(j) > O:

for k in j:

ind[k, idx + shift] = Assignment(0, O, False)
ind[p_idx, idx + shift] = Assignment(pos, 0, False)
idx += 1
return ind
def fill_all_possible_indices_with_unused_combinations (

ind: Individual, person_indices: list[int], calc_data: CalculationData

for p_idx in person_indices:
p_data = calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_ind

~ ex(p_idx)
indices = ind.get_indices_without_training_for_person(p_idx)
m_indices = [x[0] for x in indices]

for m_idx in m_indices:
used_pos = set(ind.get_used_positions_in_month(m_idx))
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def

used_tpos = set(ind.get_used_training_positions_in_month(m_idx))
unused_pos = list(set(p_data.allowed_positions) - used_pos)

random. shuffle (unused_pos)

combination = None
for pos in unused_pos:

combs = p_data.get_allowed_combinations_with_position(pos)

if combs is not None:

random. shuffle(combs)
for ¢ in combs:
if c.training_position_id not in used_tpos:
combination = ¢
break
if combination is not None:
break

if combination is not None:
ind[p_idx, m_idx] = combination.to_assignment ()

return ind

insert_unused_combinations_instead_of_sma(
ind: Individual, calc_data: CalculationData

NUM = 1

person_indices = list(range(ind.n_persons))
random.shuffle(person_indices)

max_idx = min(len(person_indices), NUM)
p_indices = person_indices[:max_idx]

d = {3
for p_idx in p_indices:
d[p_idx] = get_sma_indices_for_person(ind, calc_data, p_idx)

ind = fill_all_possible_indices_with_unused_combinations_v2(ind, d,

— calc_data)
ind = fill_all_possible_indices_with_needed_combinations(
ind,
L
p-idx,
1,

calc_data,

return ind
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def

get_sma_indices_for_person(
ind: Individual, calc_data: CalculationData, p_idx: int

) —> list[int]:

def

marker = []
asg = Assignment (*ind[p_idx, 0])
dep = calc_data.position_department_mapping.get(asg.position, 0)
left_dep = dep + 1
left = asg
for m_idx in range(ind.n_months) :
if m_idx < ind.n_months - 1:
right = Assignment (*ind[p_idx, m_idx + 1])
right_dep =
— calc_data.position_department_mapping.get(asg.position, 0)
else:
right = asg
right_dep = dep + 1

if (
(left_dep != dep and left.position >= 0)
and (right_dep != dep and right.position >= 0)
and not asg.fixed

marker . append (True)
else:
marker.append (False)

left = asg
left_dep = dep
asg = right
dep = right_dep

return [i[0] for i in np.transpose(np.nonzero(marker))]

complete_module_in_one_piece_for_person(
ind: Individual, calc_data: CalculationData

p_idx = random.choice(range(ind.n_persons))

modules = get_assigned_modules_for_person(ind, p_idx, calc_data)

p_data =

<~ calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_index(p_idx)

o
used_mods = list({i for i in modules if i > 0})
random.shuffle(used_mods)
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non_consec = False
for mod in used_mods:
indices = []
for i, m in enumerate(modules):
if m == mod:
indices.append (i)

if len(indices) > 1:
prev_idx = indices[0]
for i in indices[1:]:
if 1 - prev_idx != 1:
non_consec = True
sel_mod = mod
break
if non_consec:
break
if non_consec:
mod_indices = indices

needed_months = modules.count(sel_mod)

start_idx = min(mod_indices)

combination =

— random.choice(p_data.get_allowed_combinations_for_module(sel_mod))
asg = combination.to_assignment ()
hospital = calc_data.position_hospital_mapping.get(asg.position, -1)

max_idx = 0
prev_hosp
max_count

o
o O

counter = 0

for idx in range(ind.n_months - needed_months):
hosp = calc_data.position_hospital_mapping.get(ind[p_idx,

< idx] ["position"])
if prev_hosp == hosp:
counter += 1
if counter > max_count:
max_idx = idx
prev_hosp = hosp

start_idx = max_idx + 1
deleted_mods = []

affected_persons = {}

for i in mod_indices:
if i != start_idx:
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ind[p_idx, i] = Assignment(0, 0, False)

if start_idx + needed_months <= ind.n_months:

while i < needed_months:
idx = start_idx + 1
deleted_mods.append (modules[idx])

affected_pos_idx = ind.get_index_of_position_in_month(
position_id=asg.position, m_idx=idx

)

affected_t_pos_idx =

<~ ind.get_index_of_training position_in_month(
training_position_id=asg.training_position, m_idx=idx

308

309

310

311

312

313

314

315

316

317

318

319

320

321

322

323

324

if affected_pos_idx is not None:

calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data
_by_index(
affected_pos_idx

a_asg = Assignment (*ind[affected_pos_idx, idx])
comb = a_data.get_combination(
a_asg.position, a_asg.training position

if comb is not None:
comb.education_modules_available

if affected_pos_idx in affected_persons.keys():
affected_persons[affected_pos_idx] .append(mods |
- [0])

else:
affected_persons[affected_pos_idx] = [mods[0]]
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ind[affected_pos_idx, idx] = Assignment (0, 0, False)

affected_t_pos_idx is not None
and affected_t_pos_idx != affected_pos_idx

calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data
_by_index(
affected_t_pos_idx
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def

)
a_asg = Assignment (*ind[affected_t_pos_idx, idx])
comb = a_data.get_combination(
a_asg.position, a_asg.training position
)
if comb is not None:
mods = comb.education_modules_available
if mods:
if affected_t_pos_idx in affected_persons.keys():
affected_persons[affected_t_pos_idx] .append (mo |
— ds [O] )
else:
affected_persons[affected_t_pos_idx] =
<~ [mods[0]]

new = Assignment(ind[affected_t_pos_idx, idx]["position"],
— 0, False)
ind[affected_t_pos_idx, idx] = new

ind[p_idx, idx] = asg
i+=1

ind = fill_all_possible_indices_with_needed_combinations(
ind, list(affected_persons.keys()), calc_data
)

return ind

swap_sma_assignment(ind: Individual, calc_data: CalculationData):
nmnn

search single month assignment that also involves a hospital change
find combination that is either in left or right hospital

swap if no useful combination is available

else use unused combination

p-idx = random.choice(range(ind.n_persons))
p_data =
< calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_index(p_idx)
hospitals = []
max_idx = 0
for m_idx in range(ind.n_months):
asg = Assignment (*ind[p_idx, m_idx])
hospitals.append(calc_data.position_hospital_mapping.get(asg.position,
-~ 0))
if asg.training_position > O:
max_idx = m_idx
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hospitals = hospitals[: max_idx + 1]
single_indices = []
if hospitals:
prev_h = -1
for idx, h in enumerate(hospitals[:-1]):
next_h = hospitals[idx + 1]
if h != prev_h and h !'= next_h:
single_indices.append (idx)
prev_h = h

if len(hospitals) > 1:
if hospitals[-1] != hospitals[-2]:
single_indices.append(len(single_indices) - 1)

for m_idx in single_indices:
old_asg = Assignment (*ind[p_idx, m_idx])
0ld_hosp = hospitals[m_idx]
if not old_asg.fixed and old_asg.training_position > O:

comb = p_data.get_combination(old_asg.position,

- o0ld_asg.training position)

if comb and comb.education_modules_available:
mod = comb.education_modules_available[0]

if m_idx > O and m_idx < ind.n_months - 1:
right = hospitals[m_idx + 1]
left = hospitals[m_idx - 1]
elif m_idx ==
right = hospitals[m_idx + 1]
left = right
else:
left = hospitals[m_idx - 1]
right = left

hs = set((left, right))
asg = None
poss_combs = p_data.get_allowed_combinations_for_module (mod)
allowed_combs = {
G
for ¢ in poss_combs
if calc_data.position_hospital_mapping.get(c.position_id)
— 1in hs
}
used_pos = set(ind.get_used_positions_in_month(m_idx))
used_tpos =
— set(ind.get_used_training positions_in_month(m_idx))
for ¢ in allowed_combs:
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def

if (
c.position_id not in used_pos
and c.training position_id not in used_tpos

asg = c.to_assignment ()
break

if asg is None:
pass
else:
ind[p_idx, m_idx] = asg
return ind

fill_all_possible_indices_with_needed_combinations (
ind: Individual, person_indices: list[int], calc_data: CalculationData

tries to insert unused combinations that are useful for person
preferring preferred modules

nmnn
for p_idx in person_indices:

p_data = calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_ind
< ex(p_idx)

modules = get_assigned_modules_for_person(ind, p_idx, calc_data)

tracker = {
edu_mod_id: mod.months_remaining
for edu_mod_id, mod in p_data.unfinished_module_info.items()

preferred_mods = [
mod_id
for mod_id, mod in p_data.unfinished_module_info.items()
if mod.preferred

]

mandatory_mods = [
mod_id
for mod_id, mod in p_data.unfinished_module_info.items()
if mod.mandatory

]

random.shuffle(preferred_mods)
random.shuffle (mandatory_mods)
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other = p_data.unfinished_modules - set(preferred_mods) -
~ set(mandatory_mods)

mod_prio = mandatory_mods + preferred_mods + list(other)

for m_idx, mod in enumerate(modules):
if mod > O:
tracker [mod] -= 1
if tracker[mod] < 1:
mod_prio.remove (mod)

elif not ind[p_idx, m_idx] ["fixed"]:

used_pos = set(ind.get_used_positions_in_month(m_idx))
used_tpos =
— set(ind.get_used_training positions_in_month(m_idx))

for chosen_mod in mod_prio:
combinations = p_data.get_allowed_combinations_for_module (
chosen_mod
)
if combinations:
allowed_combinations = [
i
for i in combinations
if i.position_id not in used_pos
and i.training position_id not in used_tpos
]
if allowed_combinations:
combination = allowed_combinations[0]

ind[p_idx, m_idx] = combination.to_assignment ()
break
return ind

def fill_all_possible_indices_with_unused_combinations_v2(
ind: Individual, indices: dict[int, list[int]], calc_data: CalculationData

insert combination preferably in same department or hospital as the

< Pprevious one
nnn

person_indices = indices.keys()

for p_idx in person_indices:
p_data = calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_ind

<~ ex(p_idx)
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m_indices = indices[p_idx]

for m_idx in m_indices:

used_pos = set(ind.get_used_positions_in_month(m_idx))
used_tpos = set(ind.get_used_training positions_in_month(m_idx))
unused_pos = list(set(p_data.allowed_positions) - used_pos)
if (
m_idx > O
and ind[p_idx, m_idx - 1] ["training position"] > 0
or m_idx >= ind.n_months - 1

neighboring asg = Assignment (
xind[p_idx, m_idx - 1]
)
else:
neighboring_asg = Assignment (*ind[p_idx, m_idx + 1])

neigh_dep = calc_data.position_department_mapping.get(
neighboring_asg.position, O

)

neigh _hosp = calc_data.position_hospital_mapping.get (
neighboring_asg.position, 0O

all_combs = []
combination = None
for pos in unused_pos:
combs = p_data.get_allowed_combinations_with_position(pos)
if combs is not None:
allowed_combs = [
c for c in combs if c.training position_id not in
<~ used_tpos
]

all_combs.extend(allowed_combs)

random. shuffle(all_combs)
if all_combs:
combs = [
(
C,
calc_data.training_position_department_mapping.get (
c.training_position_id, O

),

calc_data.position_hospital_mapping.get(c.position_id),

0,
)

for ¢ in all_combs
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if c.training_position_id not in used_tpos
]
combs.sort (key=lambda x: (x[1] != neigh_dep, x[2] !=
< mneigh_hosp))

567

568

569

570

571

572

573

combination = combs[0] [0]
ind[p_idx, m_idx] combination.to_assignment ()

return ind

def get_assigned_modules_for_person(
ind: Individual, p_idx: int, calc_data: CalculationData
) —> list[int]:
p_data =
— calc_data.person_calculation_data.get_person_calc_data_by_index(p_idx)
modules = []
module_tracker = {
id: m.months_remaining for id, m in
— p_data.unfinished_module_info.items()

581

582

583

for i in ind[p_idx, :]:
asg = Assignment (*i)
combination = p_data.get_combination(asg.position,
— asg.training position)
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600
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603

604

605

606

607

m_found = False
if combination is not None and combination.education_modules_available:

for m in combination.education_modules_available:
if m in module_tracker.keys() and module_tracker.get(m) > O:
m_found = True
modules . append (m)
module_tracker[m] -= 1

if not m_found:
modules. append (0)

return modules

insert_unused_combinations (
ind: Individual, calc_data: CalculationData, fraction: float

NUM = max(1, round(ind.n_persons * fraction))
ind.get_indices_without_training()

person_indices = 1ist({i[0] for i in indices})
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def

random.shuffle(person_indices)
max_idx = min(len(person_indices), NUM)
ind = fill_all_possible_indices_with_unused_combinations(

ind, person_indi

return ind

infer_unassigned_pos
calculation_data:Cal

changed v2 to also c
month_indices = list
person_indices = lis
all_pos = set(calcul
all_pos.discard(0)

ces[:max_idx], calc_data

itions_v3(ind:Individual,
culationData) -> Individual:

onsidering all other positions available
(range (ind.n_months))

t (range (ind.n_persons))
ation_data.position_department_mapping.keys())

random.shuffle(person_indices)

for p_idx in person_

p_data = calculation_data.person_calculation_data.get_person_calc_data

— _by_index(p_

indices:

idx)

for m_idx in month_indices:
asg = Assignment (*ind[p_idx,m_idx])

if asg.posit
used_pos
allowed_

ion == 0 and not asg.fixed:
= set(ind.get_used_positions_in_month(m_idx))
positons = list(set(p_data.allowed_positions) -

— used_pos)

if not allowed_positons:
allowed_positons = list(all_pos - used_pos)
if allowed_positons:

if m_idx > O:

elif

else

prev_idx = m_idx-1
m_idx < ind.n_months -1:
prev_idx = random.choice((m_idx+1, m_idx-1))

prev_idx = m_idx+1

prev_asg = Assignment (*ind[p_idx,prev_idx])

prev_hosp = calculation_data.position_hospital_mapping.get

—

prev_dep = calculation_data.position_department_mapping.ge

s

(prev_asg.position,-1)

t(prev_asg.position,-1)
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mapping = {p:(calculation_data.position_department_mappingJ
~ .get(p,0),calculation_data.position_hospital_mapping.g
~ et(p,0)) for p in
— allowed_positons}

allowed_positons.sort(key=lambda x:(mapping[x] [0] !=
< prev_dep, mapping[x][1] != prev_hosp))

pos = allowed_positons[0]
ind[p_idx,m_idx] = Assignment(pos,0,False)

return ind

def infer_unassigned_training positions(ind:Individual,
— calculation_data:CalculationData):
month_indices = list(range(ind.n_months))
person_indices = list(range(ind.n_persons))

random.shuffle(person_indices)

for p_idx in person_indices:
p_data = calculation_data.person_calculation_data.get_person_calc_data
~ _by_index(p_idx)
for m_idx in month_indices:
asg = ind[p_idx,m_idx]
if asg["training position"] == 0 and asg["position"] != O and not
—~ asgl["fixed"]:
used_tpos =
< set(ind.get_used_training_positions_in_month(m_idx))
pos_id = asg["position"]
alllowed_combs =
— p_data.get_allowed_combinations_with_position(pos_id)
if alllowed_combs is not None:
allowed_t_positons = list(set([i.training position_id for
— 1 in alllowed_combs]) - used_tpos)
if allowed_t_positons:
tpos = random.choice(allowed_t_positons)
ind[p_idx,m_idx] = Assignment(pos_id,tpos,False)

return ind

Code A.2: Der entwickelte Mutationsoperator inklusive aller Teilfunktionen
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