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ONSOZ VE TESEKKUR

Dogadaki canlilarin gegirdikleri evrim siireci igerisinde gelistirdikleri ve bu siireg¢
icerisinde nesillerinin tliikenmesine engel olup ayakta kalmalarin1 saglayan sosyal
zekalarini, Endistri Miihendisliginin en 6nemli silahlarindan olan “Optimizasyon”
alanina uyarlamasi tizerinde durdugumuz bu ¢alismanin, ele aldigimiz konularda kayda

deger bir ilerleme kaydedebilmis olmasi en biiyiik beklentimizdir.

“Yerel Sorunlara Endiistri Miihendisligi Yaklasimlar1 ve Sosyal Sorumluluk Projeleri”
kapsaminda ele alindiginda, calisma iki acidan bu basliga tam uyum saglamaktadir.
Birincisi agikca iizerinde durdugumuz “Uretim Planlamasi Optimizasyonu’nun yerel
ekonomimiz tizerindeki etkilerinin arastirilmasi iken, bir diger ac1 ise sosyal zekanin

avantajlarin1 ortaya koyup, insanlar arasinda uygulanabilirliginin diislindiiriilmesidir.

Umariz ¢alismamiz gerek Endiistri Miihendisliginin bir adim daha ileremesine, gerek

ise yerel ekonomimizin giiglenmesine katkida bulunabilecek sekilde amacina ulagir.

Bizlere calismamiz boyunca yol gosteren ve destek olan sayin danisman hocamiz
Yrd.Dog. Muzaffer KAPANOGLU’na, egitimimiz boyunca gerekli bilgi birikimini
saglamamiz icin ¢aba sarfeden degerli hocalarimiza, ve tabi varligimizin mimarlari

ailelerimize tesekkiirii borg biliriz.



OZET

Bu c¢alisma, hayvanlarda gozlenen sosyal zekanin bir optimizasyon araci olarak ele
alinmasini, ¢esitli optimizasyon problemlerini ¢ozebilecek sekilde uyarlanmasini ve
sonu¢ olarak ortaya c¢ikan {irliniin (yazilimin) isletmelerimize kazandirabilecegi
iyilestirmenin boyutunun analiz edilmesini igermektedir. Bagka bir agidan bakildiginda
ise bu ¢alisma, sosyal zekanin ne kadar biiyiik bir potansiyel yarattigini, ve birbirleriyle
etkilesim igerisinde olan bireylerin olusturdugu bu sosyal modelin insanlar iizerine

uygulanabilirligini diisiindiirmesi ac¢isindan dnemlidir.

Oncelikle dogadaki sosyal zeka modelleri tanitilmis, daha sonra sosyal zekanin
algoritmik yapisina deginilerek bu yapinin optimizasyon alaninda nasil kullanilabilecegi
anlatilmis, kisithh model ¢o6ziimii i¢in gelistirdigimiz uyarlamalar ve yazilimimiz
aciklanmistir. Son olarak sosyal zeka tabanli optimizasyon teknigini kullanarak
isletmelerimizin ve Endiistri Miihendisliginin 6nemli problemlerinden biri olan
“Dinamik Talep Altinda Siparis Zamami ve Miktar1 Optimizasyonu” problemini nasil
¢cozdiigiimiiz anlatilmig, bunun yerel ekonomimize ne gibi katkilarda bulunabilecegine

deginilmistir.

Anahtar sozciikler: Sosyal Zeka Tabanli Optimizasyon, Penalt1 Yontemi, Huni Etkisi,

Dinamik Talep Altinda Siparis Zaman1 ve Miktar1 Optimizasyonu.



ABSTRACT

This study includes swarm intelligence used to solve various optimization problems and
analysis of winnings of developed software (as a result) for our enterprises. On the other
hand this study is about what a big potential swarm intelligence creates and feasibility

of adapting, this social model of individuals in interaction with each other, on humans.

First of all, we defined swarm intelligence models in nature. After that we touched on
algoritmik structure of swarm intelligence and told how to use this structure on
optimization problems, our adaptations to solve constricted model and our software. At
last, we told how we solved "Lotsize and Order Time Problems with Dynamic
Demand", which is an important problem of industrial engineering and our enterprises,

by using Particle Swarm Optimization technique and gains of our local economy.

Key Words: Particle Swarm Optimization, Penalty Method, Funnel Effect, Lotsize and

Order Time Problems with Dynamic Demand.
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1. GIRIS

Giliniimiiz i§ diinyasinda hala el ile ve iistiinkorii yapilmakta olan optimizasyon konusu,
aslinda tizerinde ¢ok Onemle durulmasi gereken miihendislik konularmin baginda
gelmektedir. Ozellikle Endiistri Miihendislerinin uzmanlik alam olan optimizasyon
teknikleri, ya ne kadar yarar saglayabileceginin tam kavranamamasi ile, ya da etkin bir
sekilde uygulayabilecek kalifiye personelin bulunmamasi nedeni ile bir¢ok isletmede
uygulanmamaktadir. Tesis planlamasindan, iiretim planlamasina kadar bir¢ok alanda
yeri olan optimizasyon teknikleri, etkin bir sekilde uygulandig: taktirde isletmeye hayal

bile edilemeyecek iyilestirmeler saglayabilmektedir.

Optmizasyon yapmanin ¢esitli yollar1 vardir. Problem bir optimizasyon modeli formuna
dontstiiriildiikten sonra optimum degerler elle veya cesitli bilgisayar yazilimlariyla
yapilabilir. Optimizasyon problemleri ¢ok ¢esitli olabildigi i¢in, modelleri ¢cézmekte bir
cok degisik algoritmadan faydalanilmaktadir. Gilinlimiizde bu modelleri ¢ézmek igin
Excel, Matlab gibi genel amaglh programlarin yaninda yalnizca optimizasyon igin
gelistirilmis Lingo, Lindo, Cplex gibi programlar da bilgisayarlarin gelismis islemci
giicii sayesinde en zorlu problemlere bile ¢oziimler iiretebilmektedirler. Ancak bu
programlarin da ¢6zemedgi bazi problemler vardir ki bunlar1 ¢c6zmekte klasik yoneylem

aragtirmasi teknikleri yetersiz kalabilmektedir.

Bu proje, klasik yoneylem arastirmasi algoritmalarindan farkli olarak, dogadaki canl
tiirlerinin organizasyon yapilarindan esinlenilerek gelistirilen yapay zeka tekniklerinin
0zel optimizasyon problemlerine uyarlanabilmesi agisindan 6nem tasimaktadir. Zira ele
alman “Dinamik Talep Altinda Siparis Miktar1 ve Zamani” problemini simplex
algoritmas1 gibi klasik teknikler ¢dzmekte yetersiz kalmaktadirlar. Ozellikle ele
aldigimiz “Sosyal Zeka Tabanli Optimizasyon” (SZTO) tekniginin kisithh modellere

uyarlamasinin 6rneklerine ¢ok nadir raslanmaktadir.

SZTO teknigini kisithh modeller iizerinde denedigimiz ve Ozellikle ele aldigimiz
“Dinamik Talep Altinda Siparis Zaman1 ve Miktar1 Optimizasyonu” problemlerinde

olduk¢a olumlu sonuglar elde ettigimiz bu projenin, heniiz bakir kabul edilen bu alanda



bir ilerleme kaydedebilmis olmasini, ve yaklagimlarimizin getirdigi olumlu sonuglarin,

isletmelerimizin optimizasyon aciklarini kapatabilecek diizeyde olmasini umuyoruz.



2. SOSYAL ZEKA

Heniiz literatiirlerde yeni bir paradigma olan sosyal zeka, iilkemizde de yeni
arastirmalara konu olmakta ve bu alanda yeni gelismeler kaydedilmektedir.
Calismamizda, Ingilizce kaynaklarda “swarm” olarak gecen, Tiirk¢e kaynaklarda da
“siirli” olarak cevrilmis olan terim, anlami daha iyi karsilayabilmek ve ¢oziimlemek
adina “sosyal” olarak degerlendirilmistir.

flkel bir sosyallesmeden yola ¢ikarak, cesitli gruplarin arastirma yetenegini simiile
etmemizden dolayil, “siirli zakasi” yerine “sosyal zeka” adlandirmasmi c¢alismamiz

igerisinde tercih etmekteyiz.

2.1.  Siirii (Grup, kiiltiir )

Son gunlerde biyologlar ve bilgisayar bilimcileri dogadaki sinerjik zeka Ornekleri
Uzerindeki arastirmalarini sikliklastirmislardir. Nasil organize olduklarini, ne c¢esit
sosyal yapilar oldugunu ve amaclarini nasil gerceklestirdiklerini, birbirlerinden ne
Olclide etkilendiklerini arastima konularina dahil etmislerdir. Ayn1 hayvan tiirlerinin
bireylerinin bir araya gelerek olusturduklar1 bu kiimelere “siirii”, bu kiimelerin
bireylerinin birbirlerinden etkilesimleri sonucunda ortaya ¢ikan zeka potansiyeline ise

“sosyal zeka” diyoruz.

Siirtilerde N adet temsilci bir amaca yonelik davranist gerceklestirmek ve hedefe
ulasmak icin birlikte c¢aligmaktadir. Kolaylikla gozlenebilen bu “kollektif zeka”
temsilciler arasinda sik tekrarlanan davranislardan dogar. Temsilciler faaliyetlerini idare
etmek i¢in basit bireysel kurallar kullanir ve gurubun kalan kismiyla etkilesim yolu ile
stirli amagclarina ulagir. Grup faaliyetlerinin toplamindan bir ¢esit kendini orgiitleme

dogar.



2.2. Dogadan Sosyal Zeka Ornekleri

2.2.1. Karinca kolonileri

Yeryiiziinde en kalabalik niifusa sahip olan canlilar, karincalardir. Her yeni dogan 40
insana karsilik, 700 milyon karinca diinyaya gelir. Ve bu canlilar hakkinda

Ogrenebilecegimiz ¢ok fazla bilgi vardir.

Bocek tiirlerinin en "sosyal"lerinden biri olan karincalar, son derece iyi "orgiitlenmis"
bir diizen iginde, "koloniler" denen topluluklar halinde yasarlar. Orgiitlenmeleri dyle
gelismis bir diizen i¢indedir ki, bu agidan insanlarinkine benzer bir uygarliga sahip
olduklar1 bile sdylenebilir. Karincalar kendileri acisindan en ideal olan sosyal sistemi
milyonlarca sene Oncesinden giiniimiize kadar higbir aksakliga meydan vermeden

stirdiiregelmislerdir.

Bir milyon tanesinin sinir hiicrelerinin toplami ancak 20 gram olan bu canlilarin bir
araya gelerek olusturduklari bu sosyal zeka Ornegi yillardir gesitli bilim dallarindan
insanlar tarafindan incelenmektedir. Ve giinlimiizde “Karinca Kolonisi Optimizasyonu”
olarak bilinen bir yapay zeka teknigi, karincalarin gida arama tekniklerinin incelenmesi

sonucu ortaya ¢ikmistir.

2.2.2. Kaus siiriileri

Kus siirtileri, basit bir siirii algoritmasi izleyerek, birlikte durur, dontisleri koordine eder
ve birbirlerinden sakinirlar. Benzer problemler hava trafik kontroliinde ve gemi
konvoylarinda goriilmekte ve benzer metodlar kullanilarak bu problemler
¢Oziilebilmektedir. Kus siiriilerinin bu koordine davranislari, her kusun kendisine en
yakin kustan belli bir uzaklikta ve etrafinda kuslarin hizinda ugmay1 basarmaya ¢alistigi
varsayimiyla agiklanabilmektedir. Siirli, her varligin bireysel faaliyetlerinin eszamanl
olarak yanit gordiigli ve biitliinii degistirdigi, kendini zorlayan bir yapidir. Aslinda her
kus yalnizca en yakininda bulunan esinin hareketlerini hissetmektedir. Ancak onun bu
hareketlere tepkileri digerlerine yayilmakta ve boylece sistem bir biitiin olarak grupsal

bir koordinasyon sergilemektedir.
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2.2.3. Avim ¢evreleyen kurt siiriileri

Dogadaki baska bir sosyal zeka drnegini kurtlar avlanirlarken sergilemektedirler. Oyle
ki, bir geyik yakalamak icin kurt siirlisiiniin koordine bir sekilde hareket etmesi ve avin
cevrelemesi gerekmektedir. Onlarin  koordine davranisi, uzun vadeli iletisim
mekanizmalarinin veya karmasik zekice stratejilerin varligi varsayimi olmaksizin sosyal
zeka ile agiklanabilir. Kurtlar basitce, diger kurtlarla uygun uzakligi korumaya ¢alisarak
avlanirlar. Bu basit stratejinin simiilasyonlar1, hareket edebildigi kadar hizli en yakin
kurttan kacan bir geyikle gosterir ki avini ¢evrelemek uygulanabilir ve basarili bir

¢Ozimdiir.



11

3. SOSYAL ZEKA TABANLI OPTiMIZASYON (SZTO)

Dr Eberhart ve Dr Kennedy tarafindan 1995°de, kus ve balik siiriilerinin sosyal
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen SZTO, popiilasyon temelli, stokastik bir

optimizasyon teknigidir.

SZTO, genetik algoritma (GA) gibi evrimsel hesaplama teknikleriyle bir¢ok benzerlik
tasimaktadir. Genetik algoritmadan farkli olarak, SZTO’de mutasyon ve genetik
degisim (crossover) gibi evrim islecleri bulunmaz. SZTO’de pargacik adi verilen
potansiyel ¢Ozlimler, problem uzayi igerisinde giincel optimal parcalar1 takip ederek

ucusmaktadir.

Her parcacik problem uzay1 lizerindeki koordinatlarini 6nceden ulastigl en iyi ¢oziimle
iliskilendirilmis olarak kaydetmektedir (En iyi ¢oziim degeri ayrica kaydedilir.) . Bu
deger bireysel en iyi olarak adlandirilir. Diger bir “en iyi” deger sosyal zeka
eniyileyicisi tarafindan izi siiriilen pargacigin komsulugunda ulasilan en iyi degerdir. Bu
konum bireysel en iyi olarak adlandirilir. Bir pargacik biitlin popiilasyonu kendi

topolojik komsulugu olarak alirsa, en iyi deger grupsal en iyi olarak adlandirilir.

SZTO konsepti, her asamada, bireysel en iyi ve grupsal en iyi konumlarina dogru hizin

artmasindan olusmaktadir. Ivme rastsal bir terim tarafindan agirlandirilmaktadir.

Gegmis yillarda, SZTO bir¢cok uygulama alan1 ve aragtirmaya basariyla uygulanmis;
diger metotlarla karsilastirildiginda, daha hizli ve daha ucuz olan SZTO’nun daha iyi

sonuglar verdigi kanitlanmistir.

SZTO’yu ¢ekici kilan diger bir unsur diizenlenecek parametre sayisinin azhigidir. SZTO
genis bir uygulama alanina sahip oldugu gibi spesifik gereksinimlere cevap veren

spesifik uygulama alanlarinda da kullanilabilir.
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3.1. Giiniimiizdeki Uygulama Alanlarn

SZTO, mantigimin basitliginin  sagladigi avantaj ile bircok farkli yapiya
uyarlanabilmektedir. Giiniimiizde farkli alanlarda SZTO yaklasimlarinin denendigi
uygulamalar1 gérmekteyiz. Bu uygulamalar heniiz ¢6ziim getirilememis problemlerin
uyarlamalar1 olmaktan ¢ok, SZTO’nin gelistirilmesine yonelik yapilan ¢alismalarin ne
Olciide etkili oldugunu gostermek i¢in hazirlanmis uygulamalardir. Fakat bununla
birlikte, yalnizca bazi spesifik problemlerin ¢oziimiine yonelik SZTO uygulamalarinada
rastlanmaktadir. 1999 yilinda Rio de Janeiro kentinde gerceklestirilen, International
Conference on Intelligent System Applications to Power Systems (ISAP'99), isimli
konferansta tanitilan bir ¢alisma (Yoshida et. al., 1999), “Voltajda Duraganlik Saglayan
Giig ve Voltaj Kontrolii Igin Sosyal Zeka Tabanli Optimizasyon” bashigi altinda
tanitilmistir. Bu ¢alismanin en 6nemli yanlarindan birisi, ele alinan problemin kisith bir
non-linear model olmasidir. Gelistirilen yaklasim ise, bizim de kullanmis oldugumuz

penalt1 yontemi ile yakin benzerlik gostermekte, temelde ayn1 mantiga dayanmaktadir.

3.2. Klasik Algoritma

SZTO n pargaciktan olusan bir biitiiniin bir elemanmin kendi eniyisi ve grupsal

eniyisinden etkilenmesi ile grupta d boyutta hareket etmesinden olusur.

Amag fonksiyonunun herbir boyutu pargacigin d diizlemde gezinmesiyle elde edilen

degerin minumum ya da maksimum yapilmasiyla elde edilir.

Ornek vermek gerekirse; n. parcacik 2 boyutlu bir diizlemde hareketini x ve y
koordinatlarinda gezerek saglar. Her bulundugu nokta amag¢ fonksiyonunu bir degere

tagir ki amaca gore bu deger etkin veya degildir.

Sosyal yapinin igerdigi herbir parcacik, kendi en iyisini hafizasinda tutarak bunu
hizinda bir etmen olarak kullanir. Bireysel en iyisinden ne kadar uzaksa o noktaya
dogru hizinda bir artig gosterir. Bu davranigi ayni sekilde grubun en iyisine gore de
gerceklestirmektedir. Yani yiizeyi tararken grubun en iyisinden etkilenerek hizini

ayarlama durumunda kalir. Grupsal eniyiden ne kadar uzaksa hizindaki ve dolayisiyla
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yoniindeki degisiklik o Olciide cok olur. Yani siirii igerisindeki bireyler asagidaki

bilgileri kullanarak hareketlerini degistirme egilimi gosterirler: [11],[15]

-Gegerli posizyonu (X, y)

-Gegerli hiz1 vx, vy

-Bireysel eniyi pozisyonu (pbestx, pbesty)
-Grupsal eniyi pozisyonu (gbestx, gbesty)

Her bir bireyin hiz1 asagidaki formulle degistirilir:
V= X0+, (R (pBest - )+, (o) (gBes -x)

Vi i bireyin k. iterasyondaki hizi
X; : 1. bireyin pozisyonu

w : Eylemsizlik fonksiyonu

Ci: Eylemsizlik faktori

Rnd: Tiretilen rassal say1

pbest;: i. Bireyin eniyi pozisyonu
gbest: Grup eneyisi pozisyonu

X: Daraltma faktorii (Constriction factor)

Hiz birim yer degistirme miktar1 oldugundan, her birim zamana SZTO igerisinde bir
iterasyon demekteyiz. Bir iterasyonda, parcaciklarin grubun eniyisinden ve kendi en
iyilerinden ne kadar uzakta olduklarina bagli olarak hizlari, dolayisiyla konumlari, ve
eylemsizlik degerleri gibi temel Ozelliklerinde degisimler olmaktadir. Parcacik bu

degisimlere gore canlandirilmaya ¢alisilmaktadir.

Bu canlandirilmanin yapilabilmesi, her iterasyonda pargacigin hizinda meydana gelen
degisimlerle saglanmaktadir. Pargacigin grupsal eniyi ile bireysel eniyiden ne ol¢iide
etkilenecegini C; faktorleri belirler. C faktorlerini 0.5 olarak diisiinlirsek ve ortak

paranteze alirsak eger, iki farkin ortalamasini aldigimizi farkedebiliriz. Yani C
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faktorlerinin kullanilma amaglari, pargaciklarin etkilendikleri konumlar arasinda bir

agirliklandirma gergeklestirmektir.

Denklem igerisindeki eylemsizlik degeri her iterasyonda degistmektedir. Bu degisiklik,
eylemsizlik fonksiyonuna gore belirlenen degerden minimum degerine dogru diisme
mantiZina dayanmaktadir. Amaci ise tiiretilen hizin ileriki iterasyonlarda kiiciiltiilerek
yakinsamasinin saglanabilmesi, boylece de daha yakin sonucglarin bulunabilmesinin

saglanabilmesi temeline dayanir.

Eylemsizlik fonksiyonu asagidaki gibi bulunur:

Winax= 11k eylemsizlik kuvveti
Wiin= Minimum eylemsizlik kuvveti

Iterma=Maksimum iterasyon sayisi

Meydana gelen yer degistirme, birim iterasyonda sahip olunan konumlara eklenerek bir

sonraki konumlar bulunur.
Hizlar ile pargaciklarin pozisyonlari,
X = X + VX
‘seklinde degistirilir. Ayni1 islem her bir boyut i¢in tekrarlanir.
C faktorlerini ve eylemsizlik faktoriinii Shi ve Eberhart, yaptiklari aragtirmalar ve
deneyler suretinde, probleme gore degismedigini ve sabit olarak ¢{=2, Wma=0.9 ve

Wmin=0.4 olarak bulmuslardir. Ozellikle uygulamalarimizda bu bulugular1 sabit olarak

kabul edip ¢alismalarimiz: siiriidiirdiik..[2],[12]
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Daraltma faktorii (X) temel SZTO denkleminde bir farklilik denklemidir. Bundan dolay1
arama islemi 6zdeger analizi ile analiz edilir. Bu analizde daraltma faktorii 6zdeger

analizini kullanir ve asagidaki 6zellikleri kontrol eder:

a) Sistemin gercek deger alanindan uzaklagsmamasi ve sonunda yakinsamasi,

b) Sistemin farkli alanlar1 da verimli bir sekilde arastirmasi.

Daraltma faktorii asagidaki gibi bulunur:

; egerC1+Co>4

2
T o-o 4w

Q=C1+ (o

Daraltma faktoriiniin indirici etkisi daha goze ¢arpicidir ve pargaciklarin amag degerine
daha fazla yakinsayabilmesini saglayabilir. Daraltma faktorii yaklasimi, herbir
parcacigin yayilimini en iyi degere odaklanarak diisiirerek en yliksek degerde amag
degerleri elde etmeyi saglar. Bir baska degisle eylemsizlik faktoriiniin bir alternatifi
veya dengeleyicisi roliindedir. Biz bu ¢alismada daraltma faktoriinii hiz denklemimizde

kullanmadik.

3.3.  SZTO’nun Kisith Modellere Uygulanabilirligi ve Karsilasilan Giicliikler

SZTO belirli sinirlar igerisinde herhangi bir fonksiyonun en biiyiik veya en kiigiik
degerini kolayca saptayabilmektedir. Ancak incelenen noktalarin belirli kisit
denklemlerini saglamasi istendiginde durum biraz giiglesmektedir. SZTO ac¢isindan
kisitlt bir model ile tek bir fonksiyon arasindaki fark, secilecek herhangi bir noktanin
kisit denklemleri ile ¢elisme olasiliginin olduk¢a yiiksek olusundan kaynaklanmaktadir.
Klasik SZTO algoritmas1 tlizerinde dncelikle yapilmasi gereken en onemli degisiklik;
kisit denklemlerinden herhangi biri ile ¢elisen bir noktanin, grupsal en iyi veya bireysel
en iyi olarak atanmasia izin verilmemesi olacaktir. Yalnizca bu degisiklik bile

SZTO’nun ¢ok basit bazi modeller {izerinde basarili sonuglar elde etmesini
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saglayabilmektedir. Ancak s6zii gecen basit modellerin, verilen sinirlar igerisinde genis
bir ¢oziim kiimesine sahip olmasi, ve dolayis1 ile esitlik kisitt igermemesi

gerekmektedir. Ornegin,

f(x)=3* X1 -2* X2

fonksiyonunu ele alalim, ve bu fonksiyonu X1 = 0,1,2..30 ve X2 = 0,1,2..30 sinirlar1
icinde inceleyelim. Kisit olmadigi durumda fonksiyonun bu simirlar igerisindeki
maksimum degeri X1 = 30 ve X2 = 0 noktasinda bulunur ve 90’dir. Bu fonksiyonun

maksimum degerini

X1+X2<15

kisitin1 saglayan noktalar arasindan se¢mek istedigimizde, eski ¢oziim kiimemiz
igerisinden bu denklemi saglamayan noktalar1 bir sekilde ¢cikarmamiz gerekir. Boyle bir
durumda, yukarida bahsedilen kiicliik degisiklik SZTO’nun aradigimiz noktayi

yakalamasini saglamaktadir. Ancak kisitimiz
X1+X2<15
yerine
X1+X2=15
olursa durum degisir. Bu durumda ¢6ziim kiimemizden
X1+X2=15
dogrusunun iizerindeki noktalar ile birlikte altindaki noktalar1 da ¢ikarmamiz gerekir.
Cozliim kiimemizin siirekli oldugu gozoniine alinirsa, atamasi rassallik unsuru igeren bir

algoritma tarafindan yapilan herhangi bir noktanin bu dogru lizerinde olma olasilig1 cok

kiiciiktiir. Eger X1’in degeri 4,9999’e ulagmis ise, X2’ nin degerininde 10,1111 degerine
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ulagsmis olmasi gerekir. Bu olasilig1 yiikseltmek icin degerler virgiilden sonra dort
yerine bir veya iki haneye yuvarlatilabilir. Ancak eger onbinde birlik degisimler karar
verici i¢in Onem arz ediyorsa, degerlerin yuvarlanmasi sonuglarin hassasiyetini
diisiirecektir. Bu sorunun bir diger etkisi ise ilk iterasyonda noktalarin hicbirinin
kisitlara uymamasi: ve dolayis1 ile grupsal en iyinin bulunamamasidir. Eger ilk
iterasyonda bir grupsal en iyi saptanabilirse daha sonra algoritma bu nokta ¢evresinde
daha iyi noktalara ulasabilir. Fakat ilk iterasyonda bireysel en iyiler ve grupsal en iyi
saptanamaz ise SZTO algoritmasi etkinligini yitirir.

Diger bir yontem olan penalt1 yontemi i¢in ayn1 durum gegerli degildir. Herhangi bir
noktanin grupsal veya bireysel en iyi olabilecegi gbz 6niine alindiginda cezalarin ileriki
iterasyonlar dogrultusunda, kisitlara uyma 6lgiileri oraninda azaltilarak kisitlara uymasi
zorunlu hale getirilmistir. Bunun agiklamasi ileriki basliklarda “penalti yontemi” basligi

altinda incelenecektir.

3.4. Gelistirdigimiz Teknikler

Boliim 3.3’de bahsedilen giicliiklerle basedebilmek icin bazi teknikler gelistirilmis ve
klasik SZTO algeritmasina entegre edilmistir. Boylelikle klasik algoritmanin
cozemedigi bazi modeller tamamen ¢o6ziilebilir hale gelmis, bazilarinda ise yakin

sonuclar alinabilmistir.

3.4.1. Hassasiyetin kademeli olarak arttirilmasi

Modelin igerdigi herbir kisit ¢oziim kiimesinin biraz daha kiiglilmesine neden
olmaktadir. Kisitlar gézardi edildiginde ¢6ziim kiimesi belirlenen sinirlar dahilindeki
biitliin noktalar1 kapsar. Ancak her bir kisit bu noktalarin bir kisminin ¢6ziim kiimesi
disinda kalmasina neden olur. Ornegin X1 degiskeni 0 ile 30 araliginda incelenirken,
X1 <= 15 kusit1 ¢6ziim kiimesinin 0 ile 15 araliginda sinirlanmasina neden olur. Eger
binde birler mertebesindeki noktalar degerlendiriliyor ise bu durumda 15,0001 ile 30
araliginda degerlendirilecek 149.999 adet kisita uymayan nokta var demektir. Ayni
sekilde ¢oziim kiimesinde ise 160.000 parca degerlendirilmeyi beklemektedir. Cozlimde
kullanilan parcacik sayisinin 100 olacagini varsaydigimizda bu rakamlar parcaciklarin

sinirlt iterasyonda tarayabileceginin ¢ok cok iizeridedir. Eger yalnizca tamsayilar ile
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ilgilenecek olursak bu durumda 0 ile 15 araliindaki 16 nokta ¢6ziim kiimemizi ve 16
ile 30 arasindaki 15 nokta ise kisita uymayan noktalar1 temsil eder. Dolayisiyla bu
noktalar arasinda kisita uyan noktalarin yakalanma olasilig1i oldukga yiiksektir. Tabi

noktalarla birlikte kisitlarinda tamsayiya yuvarlanmis olmalar1 gerekir.

Tiim bu hususlar dikkate alindiginda hassasiyeti ilk iterasyonlarda diisiik tutmak, daha
sonra gittikce arttirmak SZTO’nun bu yontemde verimliligini arttiracaktir. Ilk
iterasyonlarda tamsayilar arasindan en iyisi segilecek, daha sonra onlar mertebesine
inilerek diger noktalar arastirilacak ve bu siire¢ son iterasyonlara gelindiginde arzu
edilen hassasiyete ulasacaktir. Boylelikle ilk iterasyonda en iyi noktalarin saptanabilme
olasilig1 yiikselecek ve pargacik sayisinin asiri arttirilmasina ve dolayisi ile ¢oziim

stiresinin uzatilmasina ihtiya¢ duyulmayacaktir.

Bu teknik yazilimimizin genel model ¢dzme algoritmasina uygulanmis ve olumlu

sonuclar elde edilmistir.

3.4.2. Penalt1 Yontemi

SZTO’nun kisith modelleri ¢ozebilmesi icin gelistirdigimiz tekniklerden bir tanesi de

penaltt model ¢6zlim yontemidir.

Ana hatlartyla yontem, belirtilen kisitlar dogrultusunda ¢6ziim kiimesinde kalmalarini
saglayacak cezalarla parcaciklar1 yonlendirmek ve karar verebilmelerini saglamaktir. Bu
etki, ama¢ fonksiyonuna kisitlar1 saglama becerisine gore minimum bir model ise

ekleme yaparak, maksimum ise de eksiltme yaparak gergeklesir.

Coziim uzayinda rastsal dagilan pargaciklar, amag¢ fonksiyonlarini modelin igerigine
gére minimum ya da maximum yapma egilimindedirler. Bunun saglanabilmesi i¢in
normal SZTO mantiginda oldugu gibi, herbir parcacigin hizi grubun en iyisi ve bireysel
en iyinin pozisyonundan etkilenerek degisir. Bu degisim oOlgiisii ise az Once de

bahsettigimiz gibi, amag¢ fonksiyoununun amaca ne kadar yakin olduguna baglidir.
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Penalt1 yonteminin uygulandig1 algoritmanin baglangicinda herbir pargacigin belirlenen

kisitlart ne 6l¢iide sagladigi belirlenerek amag fonksiyonuna yansitilir.

Asagidaki o6rnek iizerinden gidecek olursak:

Min X1 +X2+X3 ;

X1+X2>5
X2+X3=4

¢ X1 + X2 + X3 minimum yapilmaya ¢aligsilmaktadir. Bunu yaparken saglanmasi

gerekli iki kisitimiz mevcuttur.

Iterasyonlara ge¢meden once rastsal olarak ¢dziim uzay: iizerinde konumlandirilarak
yaratilmis parcaciklar, kisitlar1 saglayip saglamamalarina gore arastirilmaktadir. Bunun

yapilmas1 simplex algoritmasindakine benzer bir dontistiirme islemi ile gergeklestirilir.

Min X1 + X2+ X3
X1 +X2+S1=5
X2 +X3+S2=4

Noktanin koordinatlar1 kisitlart saglamiyorsa ne kadar saglamadiginin tanimlanabilmesi
icin bir bolluk degiskeni (S) kisitlara eklenerek esitlik saglanir. Ciinkii pargaciklarin
hizlarmin degisiminde bir etken olan rastsallik, kisitlarin disinda hareket etmelerine
olanak saglamistir. Bunun 6nlenebilmesi ise eklenen degiskenlerin amag fonksiyonunda

da degerlendirilmesine baglidir. Boylece parcaciklar kisitlardan etkilenir.

Boylelikle, siire¢ icerisinde uyulmasi zorunlu kisitlar1 saglamayan pargaciklar,
saglamama degerlerine gore daha biiylik bir ama¢ fonksiyonu degerine (amag

minimuma ulasmak oldugu i¢in) sahip olacaklardir.
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Min X1 +X2+X3+S1+8S2 ;

X1+X2+S1=5
X2+ X3+S2=4

Dontistiirme isleminin ardindan iterasyonlara gegilir. Bir iterasyon boyunca normal
stirii SZTO disinda, siiregte bazi farkliliklar mevcuttur. Bunlardan ilki, hesapanan amag
fonksiyonu degerinin bir gecici degiskene aktarilarak, bu degiskenin kisitlar1 saglama
Ol¢iisti oraninda arttirilmas suretiyle, herbir pargacigin grupsal en iyi ve bireysel en iyi
degerlerinin bu degisken iizerinden yapilmasina gidilmesiyken, bir digeri ise, kisitlara
ve amag¢ fonksiyonuna eklenen degiskenlerin ¢6ziim uzayinda bir baska boyut olarak
tanimlanmasidir. Yani 6rnegimizde, 3 boyut varken , boyut sayis1 5 e ¢ikartilarak ¢6ziim

aranir.

Boyutsal degisiklik yapildiktan sonra, iterasyonlar baglatilarak her iterasyonda
algoritma, mevcut amag¢ fonksiyonu degerini kisitlarin saglanamamasina gore belli bir
oranda arttirir. Bdylece kisitlarin saglanmasi bir zorunluluk haline getirilebilmistir.
Algoritmanin temel mantigin1 agiklayacak olursak:

Dummy= f(X1,X2,X3)

If X1+ X2<5 then dummy = dummy + dummy * S1 / Slpaglangic

If X2+ X3 <> then dummy = dummy + dummy * S2 / S2Baslangic .

If dummy < GrupsalEniyiDegeri then .....

GrupsalEniyiDegeri=dummy

End if
If dummy< bireyselEniyiDegeri then......

BireyselEniyiDegeri = dummy
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End if,

seklindedir.

Bu sekilde en iyi nokta secimi i¢in kisitlar1 saglamaya zorlanan pargaciklar, verilen
fonksiyonu 1ilgili kisitlar dogrultusunda ¢oziime ulastirabilir. Bulunan sonuglardaki
hatalar ise yaklagik 10000 de 1 ler seviyesinde olup bu hatanin da iterasyon sayisi ve
grup sayisinin arttirtlmasi ile azaltilabilecegi diisiiniilebilir.

Penalt1 yontemi ile SZTO algoritmasindaki zorluk ¢ekilen bir husus ise, kisitlara verilen
cezalar ile amag¢ fonksiyonunda katsayilar1 diisiik olan (minimum problemi oldugunu
diisiiniirsek), yani atanmasi1 kuvvetle muhtemel degiskenler arasinda bir 6diinlesmenin
gercekleserek sonucu etkilemesidir. Bu ddiinlesmenin engellenmesi, amag¢ fonksiyonuna
yiiklenen bolluk degiskenlerin katsayilarinin arttirtlmasi ile miimkiin olabilir. Boylece

kisitlarin saglanabilmesi daha olas1 bir durum olacaktir.

3.4.3. Huni Etkisi

Coziim kiimesinin ¢ok kiiclik oldugu durumlarda bu uygulanabilecek bir diger yontem
bu ¢6ziim kiimesini komsu noktalarin bir kismimi daha kapsayacak sekilde
genisletmektir. Ancak bu genislik iterasyon sayisi ilerledik¢e daralmalidir ki kisitlardan
sapma olabildigince kii¢iilsiin. Yine Boliim 3.3’deki 6rnegi ele alacak olursak, amag

fonksiyonumuz

3* X1-2* X2

ve kisitimiz ise

X1+X2<15

iken, ¢6zlim kiimesi sekil 1°de goriilmektedir.
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Sekil 1- Coziim kiimesi

Bu durumda klasik algoritmayi, kisiti saglamayan noktalarin en iyi nokta olarak
atanmasina engel olacak sekilde degistirerek gri bolge ile temsil edilen ¢6ziim kiimesi

igerisinde sonug bulunabilir. Ancak eger kisit

X1+X2< 15

yerine

X1+X2 =15

olarak degistirilir ise, bu durumda gri bolgedeki noktalar ¢6ziim kiimesinden ¢ikar ve
yalnizca kisit1 olusturan denklem {iizerindeki noktalar ¢ézliim kiimesi olur. Bu durumda
klasik algoritmanin kisita uyan noktalar1 yakalama olasilifi ¢ok diisiik oldugundan
uygun noktalar ve dolayisi ile en iyi noktalar saptanamaz ve algoritma islevselligini

yitirir.

Bu sorunu asabilmek i¢in kisit1 esneterek, aslinda kisitin orijinal haline uymayan fakat

yine de belli bir yakinlikta olan noktalar1 da ¢6zliim kiimesine dahil etmemiz faydali
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olur. Fakat bu esneklik kalici olmamali, maksimum iterasyona dogru yaklasildikca
kaybolmalidir ki kisit1 gercekten saglayan noktalara dogru gidilsin. Sekil 2’de goriilen
grafikte bu etki saglanmistir. Buna gore her iterasyonda orijinal kisit degeri belirli bir
miktar esnetilir. Bu esneklik kisitin yoniine gore de degismektedir. Esitlik kisitlarinda
orijinal kisit degeri hem pozitif, hem de negatif yonde esnetilerek tek bir degerden bir
araliga gotiirtiliir. Kisit denklemin bir degerden biiyiik olmasini sart kosan kisitlarda bu

deger oldugundan daha yukari; kiiclik olmasimi sart kosan kisitlarda ise oldugundan

daha asag1 ¢ekilir.
301
25
] Kisit = Kisit+H
207 Kisit = 15
Kisit 15
'/<A\b/Komsu noktalar
104
] Kisit = Kisit-H
51

O 20 40 B0 80 100 120 140 180 180 200
[terasyon

Sekil 2 — Huni etkisi

Grafikte goriilen +/- H degeri her iterasyonda,

M., = Maksimum esneme pays1,

M, = Maksimum iterasyon sayisi, olmak iizere,

H = Kisit * Mg, * exp (- Itr / My * 0,1)

formiilii ile saglanmaktadir. Boylelikle kisit ilk iterasyonda gergek degerinden M.,

kadar esnemis olacaktir. Eger model bize ¢6ziim saglayan noktanin



24

X1+X2 =15

kisitina uymasini sart kosuyor ise huni etkisi sayesinde bu kisit iki ayr1 kisita boliinmiis

oluyor. ilk modelimiz

Max 3 * X1 -2* X2
S.t
X1+X2 =15

iken, huni etkisi sayesinde

Max 3 * X1-2* X2
S.t

X1+X2>15-H
X1+X2<15+H

halini almaktadir. Tlk iterasyonda H degeri Mg, = 0,3 alinirsa 4,5 olacak, daha sonra
iistel olarak azalarak son iterasyona gelindiginde 0 olacaktir. Boylelikle SZTO’nun ilk
iterasyonlarda en iyi noktalar1 secebilme olasilig1 yiikselecek ve son iterasyonlara dogru

en iyi noktalarin kisitlara giderek yaklagmasi saglanacaktir.

Klasik SZTO algoritmasinin bu teknige uyarlanabilmesi i¢in en iyi noktanin se¢ilmesini
saglayan kriterlerde baz1 degisiklikler yapilmasi gerekmektedir. Buna gore herhangi bir
noktanin degeri en iyi ise ve nokta ¢oziim kiimesi igerisinde ise en 1yi olmayi
stirdiirecektir. Ancak eger nokta ¢éziim kiimesi disinda kalirsa, degeri hala en iyi olsa
bile, bu nokta yerine ¢oziim kiimesi igerisinde yakalanan ilk nokta en iyi nokta
secilecektir. Yakalanan ilk nokta en iyi se¢ildigi i¢in diger noktalar igerisinde ¢6ziim
kiimesinde olan daha yliksek degerli bir noktanin kagirilmasi da engellenmis olacaktir.

Sekil 3’te bu se¢im mantig1 goriilmektedir.
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301

25

Nokta ¢dzlim kiimesinde

201
Kisit SQ C6zim kimesindeki bagka nokta
15 //,./

104

Nokta ¢6ziim kimesi disinda

O "20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Iterasyon

Sekil 3 — Secim mantig1

Nokta 10. iterasyonda kisita verilen esneklik sayesinde ¢6zliim kiimesi i¢inde bulunmus
ve degeri en 1yi oldugu i¢in en 1yi nokta secilmistir. Ancak 25. iterasyona gelindiginde
nokta hala en yiiksek degerli nokta oldugu halde ¢6ziim kiimesi disinda kaldigi igin
taranan noktalar igerisinde ¢oziim kiimesine dahil oldugu saptanan ilk nokta en iyi
olarak atanmistir. Daha sonra degerlendirilen parcaciklar icerisinde daha iyi bir noktada
olan ve ¢6zm kiimesinde bulunan bagka bir noktaya rastlanirsa bu nokta en iyi olarak

atanacaktir.

Huni etkisi etkinlestirildigi taktirde algoritmada bir degisiklik daha yapilmaktadir. C1
ve C2 katsayilar1 dinamiklestirilmekte ve parcaiklarin yonelimleri bireysel en iyiden
grupsal en iyiye dogru agirliklandirlimaktadir. C1 ve C2 katsayilar1 SZTO’nun bireysel
en iyilere mi yoksa grupsal en iyiye mi agirlikli olarak yonelecegini belirler. C1
katsayisi yiiksek ise pargacik bireysel en iyiye gitmeyi daha ¢ok isteyecektir. C2 yliksek
oldugunda ise pargacik grupsal en iyiye dogru yonelmeyi daha fazla isteyecektir.

Algoritma igerisinde yapilan degisiklik ile C1 ve C2 katsayilar1 dinamiklestirilmistir.
Buna gore C1 ve C2 katsayilarinin baslangicta 2 olmasi, iterasyon sayisi ilerledikge
diizgiin bir sekilde C1’in 1’e, C2’nin ise 4’e gitmesini saglanmistir. BoOylece ilk

iterasyonlarda kendi deneyimlerinden ve grubun deneyimlerinden esit agirlikta
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etkilenen parcacik, iterasyon sayist maksimum diizeye yaklastikga grubun

deneyimlerine daha ¢ok agirlik vermeye baslayacaktir.

3.5. Genel Amac¢ch Model Coziim Uygulamasi

Bolim 3.4.1 ve 3.4.3’te ele alinan uyarlamalar sayesinde birgok modelin gelistirmis
oldugumuz yazilim ile ¢oziilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Genel amagli model
cozmek i¢in gelistirdigimiz arayiiziin tasariminda, kullaniciya miimkiin olan en fazla
esnekligi saglayabilmek i¢in, olusturulan modelin belirli kurallar gergcevesinde direkt
olarak yazilabilecegi bir ekran olusturduk. Boylece kullanici, ne tiir problem olursa
olsun, modelini dogru yapida ve kurallara uygun bir sekilde girdigi taktirde algoritma en
iyl ¢Oziimii bulmaya calisacaktir. Fakat dikkat edilmesi gereken en Onemli husus
algoritmanin calismasini belirleyen parametrelerin dogru segilmesidir. Ornegin en iyi
koordinatlarinin 0 ile 10 arasinda degerler aldig1 6nceden kestirilen bir problem igin,
maksimum pozisyon degerinin (arastirmanin yapilacagi maksimum deger) 100 gibi
gereginden fazla biiyiik secilmesi yazilimin en iyiyi bulmasini giiclestirecek, ve hatta
belkide bulamamasina neden olacaktir. Zira bu yazilim grupsal optimum noktalar1 degil
de, verilen smirlar igerisindeki bireysel optimum noktalar1 bulabilecek sekilde
gelistirilmistir.

Esitlik kisit1 igeren modellerde huni etkisinin ve kademeli hassasiyet tekniklerinin
kullanilmas1 algoritmanin etkenligini dnemli dl¢lide arttirmaktadir. Hatta bir¢cok model
bu teknikler kullanilmaksizin ¢éziilememektedir.

Bu tekniklerin, 6zellikle de huni tekniginin kullanilmasi Z degerinin dalgali bir seyir
izlemesine neden olmaktadir. Klasik algoritmada ise siirekli iyilestirme oldugu i¢in Z
degerinin grafigi siirekli artan veya siirekli azalan olmaktadir.

Sekil 4’te dogru parametreler sayesinde basari ile ¢oziilmiis bir model; sekil 5°te
modeldeki degiskenlerin,ve sekil 6’da ise Z degerinin siire¢ boyunca aldiklar1 degerleri

gosteren grafikler goriilmektedir.
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DIET PROBLEM_90.Mdm ll
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Cl: |2 T ET ID,S Hiterasyon | 200 Boyut | 4 Max. Hiz | 2 Hassasivet |2_
c2: |2 W Min ID,4 #F’arcamkl g0 Max. Pozisyon | AmRe Hunil 01w ISabit vl

Sekil 4 — Bir model ve ¢6ziimii

Sekil 5 — Degiskenlerin grafigi
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Sekil 6 — Amag fonksiyonu grafigi



29

4. YEREL PROBLEMLERE SZTO YAKLASIMI
4.1. Isletmelerimizde Optimizasyon A¢iklar

Teknoloji ve bilimde kaydedilen ilerlemeler sonucunda, artik is yapmak i¢in kullanilan
yontemler degismeye baslamis, ayakta kalabilmek icin globallesen diinya ile uyum
saglamak zorunlu olmustur. Eskiden haklarinda istiinkorii karar verilebilen parmetreler,
artik degisik miihendislik teknikleri ile enine boyuna incelenerek, miimkiin olan en iyi
sekilde hesaplanmalidirlar. Aksi taktirde bu parametrelerin optimumdan uzak
olmalarmin getirecegi ekonomik yiik birikerek isletmenin gelisiminin oniine bir engel
olarak ¢ikmakta, sektordeki rekabet gliciinlin zayiflamasina neden olmaktadir.

Genel olarak bakildiginda; bir isletmede tesisin etkin bir sekilde planlanmasindan,
liretimin minimum maliyetlerle yapilmasina kadar bir¢cok alanda, en iyi degerinin
hesaplanmas1 gereken bir ¢ok parametre vardir. Bu en iyi degerler, maliyeti kiigiilten,
isgiiclinden tasarruf saglayan, sonucta isletmenin kaynaklarimi en verimli sekilde
kullanmasina olanak veren degerlerdir. Bu anlamda bakildignda bu degerlerin
hesaplanmasinin gerekliligi kac¢inilmazdir. Ancak ¢ogu isletmede bu ince ayarlar gerekli
0zen gosterilerek yapilamamakta, karar vericiler daha iyi seceneklerinin varligindan
haberdar olamamaktadirlar.

Tek bir isletmenin kaynaklarini daha verimli kullanmasi tek basina yerel ekonomi ve
iilke ekonomisi iizerinde pek etki yaratamasa da, olaya bir biitiin olarak baktigimizda
optimizasyonun ne denli 6nemli bir rolii oldugunu anlayabiliriz. Biitiin isletmelerin
kaynaklarini en verimli sekilde kullanabilmesi, yerel ekonomimizin ve dolayisiyla iilke

ekonomisinin kalkinmasinda ¢ok 6nemli bir etki yaratmaktadir.

4.2.  Uretim Planlamasinda Optimizasyon Eksikligi
4.2.1. Problemin tanim

Bazi modellerin ¢éziimiinde, mevcut yontemlerin etkisiz kaldigindan bahsetmistik.
Endiistri Miihendisliginin siklikla {izerinde durdugu bu tip problemlerden bir tanesi de
dinamik talepli devrelerde siparis zamani ve miktarinin optimizasyonu problemidir. Tek

kisitlt bir amag¢ fonksiyonunun ¢dziimiinii igeren bu problem, toplam siparis maliyetini
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en kiiciikleyecek stokta bulundurma maliyetinin tesbiti ic¢in siparis sayist bazinda

optimizasyonu gerektirir.

Simplex algoritma gibi model ¢6ziim yontemleri ile ¢éziilememesi problemin optimum

iyilestirilmesinin ger¢eklestirilmesini engellemektedir.

Yapilan arastirmalarda yapay zeka tekniklerinin (Genetik algoritma, tabu,difizyon...
gibi) liner olmayan siirekli fonksiyonlar1 igeren sistemlerde etkin ¢oziimler iirettigi

farkedilmistir. [6].

Problem model formuna sokulmak istendiginde, incelenmek istenen her siparis
sayisinda minimum yapilmak istenen bir amag¢ fonksiyonu ve bunun yaninda devre
toplam talebine esit olan belirleyici bir kisit igeren bir optimizasyon problemine

dontismektedir.

Yani;

tson
Mil’l I * C t1 * Snasaslang + Zin:]_((tHl - ti )* D(ti+l)) - J- D(tsnn)dt

D(t,)+ Y. ((t.s~t)* D(t,,))) = D(ty,)

0<t <1 1=1,2,3,....n(Siparis miktar1)

Gortildiigii gibi ardisik bir yapiya sahip olan amag¢ fonksiyonu ve kisitlar kolaylikla
algoritmaya doniistiiriilerek her siparis miktar1 i¢in problemin analizi yapilabilmekte ve
modelin ¢6ziimii de SZTO ile gerceklestirilebilmektedir.

Incelenmek istenen siparis sayis1 arttikga modelin ¢dziimii zorlasabilmektedir.

4.2.2. Dinamik talep altinda siparis zamanmi ve miktari optimizasyonu uygulamasi
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SZTO ile model ¢ézlimiiniin yerel problemlere uygulanabilir olmasinin anlagilabilirligi
acisindan, penalti yontemi dinamik devre siparis miktarinin bulunmasi problemine
uygulanmaktadir.

Bu problem, incelenmek istenen talep denklemi ile siparis maliyeti (A), stokta
bulundurma orani (i), birim maliyet (C), devre uzunlugu (ts,n) ve baslangic stogu
parametreleri ile modelin kurulmasi ve ¢éziilmesi olarak diislintilebilir.

Her siparis sayisi i¢in siparis zamanlarimin optimum olarak bulunmasi, toplam stokta
bulundurma maliyetinin minimum olmasini saglayan 6nemli bir unsurdur. Siparis
stirelerinin bulunmasi da kurulan modelin ¢ézlimiine baghdir ve bulunan sonug¢ toplam
stokta bulundurma maliyetinin optimizasyonunu saglamaktadir. Yani siparis
zamanlarinin bulunmasi stokta bulundurma maliyetini en az yapar. Boylece siparis
sayilar1 arasinda karsilastirma yapilarak toplam maliyetin degisimini gozlemleme
imkan1 saglanmis olur.

Simplex algoritma gibi klasik yoneylem aragtirmasi yontemleri bu modellerin
¢coziilmesinde yetersiz kalmaktadir. Fakat SZTO model ¢6ziim yontemi ile bu modeller
etkin ve hizli bir seyirde ¢oziilebilmekte ve sonuca yansitilmaktadir.

Cogu literatiirde 3 siparis, ve sonrasi (n>2) i¢in en az toplam stokta bulunudurma
maliyetinin  bulunmast garanti edilememektedir. [7]. Fakat uygulamamizda
goriilebilecegi gibi SZTO kullanilarak siparis siireleri en optimum sekilde bulunmus ve
sonuca yansitilmistir.

Uygulamanin ¢alistirilmasi i¢in kullanici tarafindan, talebin zamana gore degistigi
devresel talep denklemi (f(t)), birikimli talep denklemi ve birikimli talep denkleminin
integrali arayiizdeki ilgili alanlara girilmektedir. Bu denklemler ve diger ilgili {iretim
parametreleri ile model kurulmakta ve inecelenmek istenen siparis sayisina kadar

¢Oziilmektedir.
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%]
Talep Denklemleri
— 12-»0,3507 Iterasyon:  [493
flt) 1000-4007 {350,497 B I(t)

14306548 parcacic

15-:0,8194

2] 3] 100072002

Topem  [esseriaess |

SDI) BT 2 200/ stoopk:am 266, 94871 92696 ¢
bulundurma
maliyeti: H 0.z

Siparis M alieti ytl
Birim M alipet ytl

h

Baslangig Stogu br

- araliginda siparise kadar bul

1302 5% t2->0.5767 Y t31 (BH[2)=54357 @K[2)=16583.57

502 4 12504492 L 135071 V-1 @H(Z=391.3 @K[3=16471.3 imaria mi ;
150,24 12:50,3856 4 1305933 4 t4->0.7805 4 1551 @H(4)=314.43 @K[4)=15434.49 Siparis miktarlari

360 20000
Mo 15000 =
220 4 siparis
10000
300
a0 5000 B 1 siparis 164 Br
O] 2 siparis 167 Br
260+ ot O = siparis 135 Br
1] 100 200 200 400 500 il 1 2 2 4 0 4 siparis 141 Br
Toplam Stok Bulundurmna balipet Toplam Maliyet

Sekil 7 — Dinamik talep altinda siparis zamanlarinin ve miktarlarinin bulunmasi

Uygulama baglatildiginda ilk olarak (t;) baslangi¢ stogunun bitis zamani 100
iterasyonda hesaplanarak, n = 1 siparis ve sonrast durumlarda siparis siireleri (ta,t3,...tson-
1) ve stokta bulundurma maliyetleri (H(n)) ile toplam maliyetlerin (K(n)) hesaplanmasi

saglanir.

Uygulama {(t)=1000-400*t talep denklemi ile, A = 40 (sabit siparis maliyeti), ¢ = 20
(birim maliyet), i = %20 (yillik stokta bulundurma-maliyet orani) ve I1(0) = 192
(baglangi¢ stogu) degerlerine sahip olan basit bir problem iizerinde incelenir ise, t;- 0.2

bulunduktan sonra n = 5 siparis sayisina iliskin degerler tablo 1’deki gibi bulunur.

Stokta bulundurma | Top. Maliyet
Maliyeti

1 534,57 16583,57

2 393,43 16473,43

3 315,61 16435,61

4 292,29 16452,29

Tablo 1
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Bu sekilde toplam stokta bulundurma maliyeti iistel olarak azalirken, toplam maliyet de
3 siparise kadar azalma gosterebilmistir. Burada modellerin ¢oziilmesi etkin bir sekilde
maliyetlerin arastirilmasin1  saglayabilmektedir ve hangi miktarda siparisin hangi

siirelerde tayin edilmesi gerektiginin bulunmasini kolaylagtirmistir.

Top. Stok. Bul. Maliyeti

600
500 N

400 -

—=— Top. Stok. Bul.

300 7 Maliyeti

200

100

Sekil 8 - 4 siparise kadar toplam stokta bulundurma maliyetinin degisimi

Toplam Maliyet
16600 -
16550 -

16500 -

—e— Toplam Maliyet

16450 -

16400

16350

Sekil 9 - 4 Siparige kadar toplam maliyetin degisimi



Toplam stokta bulundurma maliyetindeki azalma miktarinin, siparig maliyetinin altina
diistiigli durumda, siparis miktarinda optimizasyon saglanarak en uygun siparis

sayisinin bulunmasi ve dolayisiyla siparis miktarinin da belirlenmesi saglanmstir.
Sekil 10’daki grafikte de goriildiigii gibi, her siparis sayis1 500 iterasyonda bir,

Mind*(38,4+(X2-0,2)*(1000%(X2)-200*(X2) 2)+(X3-X2)*(1000*(X3)-
200*(X3)"2)+(1-(X3))*800-433,3333)

1000*(X2)-200%(X2) " 2+((X2)-(0,2))*(1000-400*(X2) )+((X3)-(X2)) *(1000-
400*(X3))=800

Xi-Xi1> 0

Xi>0

Xi<1

1=1ton

gibi modeller ¢oziilerek sonuglar bulunup, siparis sayisinin optimum olabilmesi i¢in

karsilagtirma imkan1 saglanabilmektedir. Yapilan hata ise % 0,001 ler mertebesindedir.

3604
340 L
3200

2004

204 L

0 100 200 300 400 500
Toplam Stok Bulundurma Malyeti
Sekil 10 - Sistemin amag fonksiyonu olan toplam stokta bulundurma maliyetinin ilgili iterasyonlara gore
degisimi
Sonuglar bulunduktan sonra, ¢oziilen modeller ve coziimleri de uygulama klasori

igerisinde rapor.txt olarak kaydedilmektedir.
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4.3. Uretim Planlamasinda Optimizasyonun Yerel Ekonomi Uzerindeki Etkisi

Bilindigi gibi Eskisehir Organize Sanayi Bolgesi 32 milyon metrekarelik biiyiikliigii ile
tilkemizin en biiylik OSB’sidir. Halen Eskisehir OSB’de 250 firma bulunmakta olup,
bunlardan 210 tanesi faaliyette, geriye kalan 40 firma ise proje ve insaat asamasindadir.
Faal firmalarda g¢alisanlarin sayisi yaklasik 20 bin kisi, 2003 yilinda gergeklestirilen

ithracat miktar1 ise 350 milyon dolardir.

Miihendislik  biliminin isletmelerimize sagladigi yontemlerin etkin bir sekilde
kullanilmamasi, biitiin  gozetildiginde, ciddi miktarlarin Eskisehir ekonomisine
kazandirilamamasina yol ag¢maktadir. Yerel ekonomi, zarar olarak kayitlara

gecirilmeyen optimizasyon kayiplar diigiintildiiglinde biiyiik 6l¢iide zarar gormektedir.

Calisgmamizda inceledigimiz “Dinamik Talep Altinda Siparis Zamani ve Miktar
Optimizasyonu” 6rnek probleminde yapilan optimizasyon sonucunda, optimum bulunan
sparis siireleri yardimiyla rutin yonteme nazaran yillik ortalama 100 YTL °‘lik bir
toplam stokta bulundurma maliyeti iyilesmesi saglanabilmektedir. Bir isletmenin en az
200 kalem malzeme siparisi yaptigini diisiinelim — ki bu deger bile oldukc¢a sembolik
niteliktedir — isletmenin bu durumdan yillik kazanci 20.000 YTL olabilmektedir.
Belirttigimiz gibi OSB de 210 adet isletme faaliyet gostermektedir. O halde yuvarlak bir
hesap yaptigimiz taktirde, yilda ortalama 4.200.000 YTL’ lik bir kazanci yerel
ekonomimize kazandirmis olmaktayiz. Ve bu yalnizca Eskisehir i¢cin hesaplanmis basit

bir Ornektir.

Yne Ornegimiz {lizerinden devam eder ve Eskisehir OSB de 20.000 calisanimiz
oldugunu diisiiniirsek, SZTO ile bulunan siparis miktarlar1 ile her ¢alisanimizin
biitcesine yilda 210 YTL yaklasik deger katabilmek miimkiin olabilir. Bu miktar sadece
bir fikir vermek i¢in diisiiniilmiistiir. Bireysel bazda az goziiken fakat yerel ekonomi

bazinda ise biiyiik etkiler saglayabilecek bir sonug oldugu agikca goriilmektedir.
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Eknomik sikintilar su gilinlerde en biiylikk sorunlarimizdan bir tanesidir.
Kaynaklarimizdan en iyi sekilde istifade etmek artik geleceg§imize ve halkimiza borglu

oldugumuz bir zorunluluktur.
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