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BOLUM 1
GENEL KAVRAMLAR

Sakiz {retimi yapan bir isletmede miktar ve kar analizi
yapabilmek i¢in bulanik dogrusal programlama tekniginin kullanildig:
bu calismada oncelikle {iretim planlama, dogrusal programlama ve
bulanik dogrusal programlama teknikleri ile ilgili tanimlardan ve

teknikler ile yapilan diger ¢alismalardan bahsedilecektir.
1.1. Uretim Planlama

Uretim; isletmelerde bir dizi girdinin gerekli kalite diizeyine
sahip gerekli ¢iktilara (iirtinlere) doniistiiriilmesi ile ilgilenen 6nemli bir
surectir. Uretim, iiriiniin kullaniciya faydasim yaratmak veya arttirmak
icin girdilerin anlamli ¢iktilara doniistiiriilmesi (kKimyasal veya mekanik
islem yoluyla bir malzeme formunun bagka bir forma adim adim
dontistiiriilmesi) olarak anlasilabilir. Dolayisiyla iiretim bir katma deger

surecidir.

Uretim Planlama herhangi bir imalat firmasinin can damaridir.
Miisteriyi memnun etmek ve tedarikgileri yonetmek arasinda hassas bir
dengeyi bulmay1 gerektirir. Bir sirket dinamik bir i modeline sahip
olabilir ve Uretim sistemi tahminler s6z konusu oldugunda pazarin /
miisterilerin taleplerinin dikkatli bir analizinin yapilmas: gerektiginde
gereksiz siireclerde saat ve zaman harcayabilir. Bu zaman kaybini
ortadan kaldirabilmek ve rekabetci donemde kazanmak, bir imalat
firmasinin neyi, nasil, ne zaman, nerede ve ne kadar iiretecegini bilme

yeteneginde yatar.



Herhangi bir imalat igletmesinde, tiretim bolimanin temel amaci,
istenen zamanda istenilen miktarda tiretim yapmaktir, boylece Urlni
son kullanicilar talep ettiklerinde kullanilabilir hale getirmis olurlar.
Uretim, ¢ok karmasik bir siirectir ve yonetilmesi oldukca zordur.
Uretim sireci, ¢iktimin etkili {iretimi i¢in uygun ve planli olarak
yapilmas: gereken c¢ok sayida faaliyet ve islemi icerir. Uretim
planlamanin temel amaci, malzemelerin, iscilerin ve makinelerin
optimum kullanimin1 saglayacak isler i¢in glizergahlar ve ¢izelgeler
olusturmak ve tesisin bu planlara gore ¢alismasini saglamak icin araclar

saglamaktir.

Uretim planlama konusunda yapilmis akademik/bilimsel
calismalar oldukc¢a fazladir. Jodlbauer ve Strasser (2019),
makalelerinde, tiiketime dayali kalemleri de igeren ve planl siparisler
tiretilirken kapasite planlamasini ele alan bir tiretim planlama yaklagimi
tanitmaktadir. Onerdikleri gergeve iic adimdan olusmaktadir: taslak is
listesi olusturma, kapasite giidiimlii ileri planlama ve satinalma siparisi

olusturma.

Demir dis1 metal iireticileri, kiiresel ¢ok tesisli aglardaki planlama
ve iiretim siireclerinin yiliksek karmasikligi nedeniyle genellikle ¢ok
sayida planlama alternatifiyle kars1 karsiyadir. Siemon ve arkadaslar
(2020), genellestirilmis bir entegre satin alma ve tiretim planlama
modeli gelistirdikleri ¢aligmalarinda bakir iiretim ag1 i¢in endiistriyel

bir vaka caligsmasi da yapmislardir.

Santander ve arkadaslari (2019) calismalarinda, planlanan ve

gerceklesen kar arasinda onemli bir bosluk olusturabilecek bir iiretim
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planinin uygulanmasi iizerinde kontrol kararlarinin giiclii bir “kelebek”
etkisi olabilecegi pratik gézlemiyle motive edilen {iretim planlamasi ve
stire¢ kontrolii etkilesimini ele almaktadir. Bu sorunu hem planlama
hem de kontrol problemlerinde siire¢ serbestlik derecelerini karar
degiskenleri olarak paylasma pratiginde izlemislerdir. Arastirmacilar,
verimli bir sekilde ¢oziilebilen karma tamsayili dogrusal bir program
elde etmek icin dogrusallastirdiklari iistel bir 6grenme egrisi yoluyla
calisan atama kararlarinin tiretime etkisini dl¢en ilgili iretim planlama
probleminin iki asamali stokastik bir programlama modelini

sunmaktadirlar.

Cavagnini ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalarinda, bir kurulusun
gorevlendirme, capraz egitim ve uygulama ile ilgili iiretim faaliyetlerini
nasil planlamasi1 gerektigine iligkin taktikler ve yonetimsel anlayislar
elde etmek i¢in hesaplama ve istatistiksel analiz gerg¢eklestirmislerdir.
Sonuglar, 6grenme oranlarindaki belirsizligin acik¢a taninmasinin
maliyetleri diigiirecegini ve atama kararlariyla ugrasirken géz oniinde
bulundurulmasi gereken baglica faktorlin ortalama 6grenme orant
oldugunu gostermektedir. Ote yandan ¢alismada, kararlar1 ¢aprazlama
ve uygulama ile ugrasirken, 6grenme oraninda daha fazla degisim
oldugunu da gostermektedir. Arastirmacilar ayrica, TUretkenlik
egrisindeki stokastik unutma oranlarini acik bir sekilde ele almanin
etkisini de degerlendirerek optimum atama programinda is¢ilerin daha

fazla pratik yaptigini ve her zaman uzmanlastigini tespit etmislerdir.

Yaghin (2019) makalesinde, ayri/sirali kararlarin neden oldugu

alt-optimallikten kaginmak igin siparis tercihlerini igeren ¢ok dénemli,



cok turiinli, ¢ok tesisli, ¢ok satigh bir kanal iiretim planlama problemi
icin entegre iki asamali tedarik zincirl sunmustur: Uretim ve
pazarlama/perakende zinciri. Her miisteri talep sinifi fiyat, pazarlama
harcamalar1 ve miisterinin 6deme istekliligini i¢eren iiriin kalitesinden
etkilenir. Ayrica, miisterilerin alt pazarlar arasinda gé¢ etmesi, kusurlu
segmentasyon nedeniyle pazar boliimli ortamda dikkate alinir.
Caligsmada, tedarik zincirinin toplam kar1 maksimize ederek ortak fiyat
farklilagtirmast ve c¢ok tesisli toplam iiretim planlama kararlar
meselesini formule etmek igin geometrik bir programlama modeli

gelistirilmektedir.

Xue ve Offodile (2020) makalelerinde, dinamik hiicre olusumu
ve hiyerarsik liretim planlamasini entegre eden dogrusal olmayan bir
karma tam say1 programlama modeli sunmaktadir. Modelde, dinamik
hiicre olugumu sorunu, hiyerarsik tiretim planlama modeli tarafindan
belirlenen farkli donemlerde degisen iiretim miktarlar1 ile makine
hiicrelerinin yeniden yapilandirilmasini optimize eder. Entegre bir
model olarak formile edilen hiyerarsik iiretim planlama problemi,
planlama ufkundaki tahmin taleplerini karsilayan ve dinamik hiicre
imalat sistemleri modeli araciligiyla olusturulan makine hiicrelerinin

kapasite sinirlamalari ile en uygun tiretim planlarin belirler.

Ulucam (2010) calismasinda, maliyetleri diisiiriirken kazanci
maksimum edecek bir liretim planlama problemini karma tamsayili
dogrusal programlama teknigi ile ¢ozmiistiir. Hedef programlama
teknigini kullanan Giilen¢ ve Karabulut (2005) ise teknigi Brisa’da

yaptiklari uygulama galigmalarinda, aylik iiretim doneminde Uretilmesi
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gereken lastik miktarin1 bulmak i¢in kullanmiglardir. Arslankaya ve
Calik (2016) galismalarinda, bir imalat firmasinda tiretim proseslerinin

optimizasyonunu yapmislardir.
1.2. Klasik Dogrusal Programlama

Isletme ve milhendislik arastirmalar1  ve  bilgisayar
teknolojisindeki ilerlemeler, yoneticilerin matematiksel modelleri
kullanimin1 genisletmistir. Model, 6nemsiz ayrintilar olmadan bir
nesnenin, sistemin veya sorunun temel 6zelliklerini temsil eder. Bu
Ozellikteki modeller, degiskenler, parametreler ve fonksiyonlar
kullanilarak matematiksel formda temsil edilen 6nemli yonlere sahiptir.
Modeli analiz etmek ve manipiile etmek, gercek sistemin cesitli
kosullar altinda nasil davrandigi hakkinda fikir verir. Boylece en iyi
sistem tasarimi belirlenebilir. Matematiksel modeller, gergek sistemleri
insa etmekten ve manipiile etmekten daha ucuz, daha hizli ve daha
guvenlidir. Maliyetin en aza indirilmek istenmesi durumunda farkli
kombinasyonlar denenebilir, kalite kontrol edilebilir ve maliyet
hesaplanabilir. Tim olast kombinasyonlar denenemediginden,
optimum kombinasyon muhtemelen bulunmayacaktir. Alternatif
olarak, bir matematiksel model kullanarak, iiriin 6zelliklerini en diisiik
fiyata karsilayam1 bulmak i¢in tim olast kombinasyonlar
degerlendiririz. Matematiksel modelleme, deneme yanilma yaklagimini

kullanmaktan daha hizli ve daha ucuzdur

Yoneylem arastirmasi alaninda siklikla kullanilan karar verme
tekniklerinden biri olan matematiksel modellerden birisi de klasik

dogrusal programlamadir.



Dogrusal programlama, lineer denklemler ve esitsizlikler
kullanilarak ifade edilebilecek problemlere optimum ¢oziimler bulmak
icin matematiksel bir tekniktir. Gergek diinyadaki bir problem dogrusal
bir programin matematiksel denklemleri ile dogru bir sekilde temsil
edilebilirse, yontem problemin en iyi ¢oziimiinii bulacaktir. Tabii Ki,
birka¢ karmasik gergcek diinya problemi bir dizi dogrusal fonksiyon
acisindan miikkemmel bir sekilde ifade edilebilir. Bununla birlikte,
dogrusal programlar bir¢ok gercek diinya probleminin makul gercekgi
temsillerini  saglayabilir - 0zellikle problemin  matematiksel

formiilasyonunda biraz yaraticilik uygulanirsa.

Dogrusal programlama, belirli kisitlar1 karsilayacak sekilde
mevcut kaynaklarin olabilecek en iyi seviyede dagitilmasini saglayacak
¢cozlim teknigidir. Malzeme, techizat ve insan gibi sinirli kaynaklarin
bir araya getirilecegi karar verme problemlerinde, kar ve maliyet gibi
sayisal degerleri maksimum veya minimum yapacak sekilde kit
kaynaklarin paylastirilmast amacini tagimaktadir. Bir  sistemin
bilesenlerine simgelerin atanarak, bu bilesenlerin birbirleri ile
iligkilerinin fonksiyonlarla gosterimleri matematiksel model, sistem
yoneticisinin kontrolii altinda bulunan degiskenler karar degiskeni, bu
degiskenlere hangi degerlerin verilmesi gerektigini belirlemek
amactyla kullanilan matematiksel modeller karar modeli olarak
tanimlanmaktadir. Dogrusal programlama karar modeli, dogrusal
esitlik ve esitsizliklerden olusan kisitlayici fonksiyonlar ile amag
fonksiyonu iceren bir matematiksel modeldir (Glrbuz ve Comert,
2010).
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Dogrusal Programlama, yoneticilerin kaynak tahsislerine gore
planlama ve karar vermede yardimci olmasi i¢in tasarlanmig yaygin
olarak kullanilan bir matematiksel tekniktir. Dogrusal iliskiler olarak
temsil edilen bazi gereksinimler listesi icin belirli bir matematiksel
modelde en iyi sonucu elde etmenin bir yolunu belirlemek igin
matematiksel bir yontemdir. Birgok yonetim karari, organizasyon
kaynaklarimi en etkin sekilde kullanmaya c¢aligmay1 igerir. Bu
kaynaklar, makine (makine, mobilya, gida veya yemek pisirme) veya
hizmet (makine ve iiretim reklam politikalar1 veya yatirim karari)
iiretmek icin Makine, Iscilik, Para, Zaman, Depo alani veya
Hammaddeleri igerir. Dogrusal programlama dogrusal esitlik ve
dogrusal esitsizlik kisitlamalarina tabi olan dogrusal bir objektif

fonksiyonunun optimizasyonu icin bir tekniktir.

Klasik dogrusal programlama optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan bir aragtir. Dogrusal Programlama, karar
degiskenleri lizerinde dogrusal esitlik ve esitsizlik kisitlamalarina tabi
dogrusal bir nesnel islevi optimize etme sorununu ele alir. Dogrusal
programlamanin bir¢ok pratik uygulamasi vardir (nakliye, iiretim

planlama, ...). Ayrica kombinatoryal optimizasyon i¢in yapi tasidir.

Bir dogrusal programlama problemi genel itibari ile amag
fonksiyonu ve dogrusal simir/sinirlarin yer aldigi iki kisimli bir
matematiksel ifadedir. Bu matematiksel ifade ile bir ama¢ ya
maksimize yada minimize edilir. Dogrusallik ifadesi modelde yer alan
tim degiskenler (fonksiyonlar) arasindaki iliskinin dogrusal

olmasindan kaynaklanmaktadir. Dogrusal sinirlarin  olusturdugu



kesisim kiimesinden yola ¢ikilarak miimkiin ¢éziimler yada uygun
¢ozlim alanmi belirlenir. Belirlenen uygun c¢oziim alan1 ise amag
dogrultusunda en iyilemeye calisilir. Dogrusal programlama ile
bagimsiz degiskenlerden olusan bir dizi fonksiyon ile yine bir dizi
bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olan bagimli degiskenin optimal
degeri belirlenmeye calisilir. Bir baska ifade ile dogrusal programlama,
belirli bir amaci en iyilemek maksadiyla siirli kaynaklarin nasil
dagitilmasi gerektigine ¢Oziim arayan bir karar verme aracidir.

(YalginSegme, 2005).

Kiiciik sermaye ile kiiciik bir ise baslamak yeni igletme sahipleri
icin ¢ok zor olabilir. Cogu zaman, 6zellikle tedarikgilerinden iiriin satin
alma s6z konusu oldugunda, mali yonetiminde deneme yanilma
yontemine bagvururlar. Molina (2018) c¢alismasinda, ¢evrimici bir
giyim magazasin1 bir vaka c¢aligmast olarak degerlendirmistir.
Cevrimigi giyim magazas1 sahipleri tarafindan saglanan veriler
dogrusal programlama modelinin parametrelerini tahmin etmek icin
kullanilmigtir. Dogrusal programlama modeli, ¢evrimigi giyim
magazasi sahipleri tarafindan tedarikgilerinden satin alinacak en
ekonomik iiriin karigimini belirlemek ve boylece optimum ¢oziimii
saglamak i¢in yazilim kullanarak ¢O6ziilmiistir. Mal sahiplerinin
tedarik¢iden satin alinacak her bir iiriiniin sayisini belirlerken dogrusal
programlamayi kullanmaya devam etmeleri ve toplam tedarik
maliyetini en aza indirmeleri onerilmistir. Calismada benzer sekilde,

cevrimigi giyim magazalarmin buyudikce, maksimum kar icin en
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uygun lirlin karisimini belirlemek i¢in dogrusal programlama kullanma

olasiligini da arastirmalar1 gerektigi belirtilmistir.

Teknolojik gelismelerin hizlanmasi ve iiriin yasam dongiilerinin
kisalmast nedeniyle, {iriin geri kazanimi son yillarda biiyilk 6nem
kazanmistir. Demontaj hatti dengeleme sorunu, {irlin kurtarma
islemindeki sokme islemleri sirasinda karsilagilan en Onemli
sorunlardan biridir. Edis ve arkadaslar1 (2019) c¢alismalarinda,
dengeleme sorunlari, pargalarin tehlikeli olmasi, talep miktarlari ve yon
degisiklikleri ile ilgili tek bir model ve demontaj hat dengeleme
problemini ele almiglardir. Arastirmacilar, arastirilan problem igin
genel bir karma tamsayili dogrusal programlama modeli gelistirmis ve

performansi bir dizi karsilastirma 6rnegi araciligiyla test etmislerdir.

Gl ve arkadaglar1 (2000) agag endiistrisi sektoriinde yaptiklar
uygulamalarinda, iiretim siirecleri esnasinda olusan giderlerin
minimizasyonu i¢in dogrusal programlama kullanmislardir. Yine agag
endustrisinde yapilan bir baska ¢alismada, Acar ve arkadaslari (2000),
makine ve insan giicii kaynaklarinin daha rasyonel kullanilmasini
saglamak i¢in toplam maliyeti minimize edecek bir dogrusal
programlama kullanmislardir. Tamsayili dogrusal programlama teknigi
tasimacilik alaninda oldukga sik kullanilmaktadir. Ergiilen ve Kazan
(2007)  tasimacilik  sektoriinde  bir uygulama  yapmuslardir.
Calismalarinda tasima maliyetlerinin minimizasyonu i¢in tamsayili
dogrusal programlama modeli kullanmislar ve gida firmasina ait toplam
maliyet, toplam sefer sayisi, toplam yilik sayilar1 karsilastirilms,

minimizasyon konusunda 6nemli gelismeler kaydetmislerdir. Bircan



ve Kartal (2003), bir ¢imento fabrikasinda kapasite planlama yapmak
icin en uygun yontemi se¢cmede dogrusal programlama teknigini
kullanmuslardir. Cevik (2006) Tokat II’inde faaliyet gosteren bir
firmanin isgiici planlamasini yapmak i¢in tamsayili dogrusal
programlama kullanmistir. Giil ve Elevli (2006), ¢imento fabrikasi i¢in
torba ¢imento nakliye siirecinde gerekli ara¢ sayisin1 hesaplamak icin

tamsay1lt dogrusal programlama teknigini kullanmiglardir.

Dogrusal programlama teknigi kullanilarak yapilan ¢ok fazla
doktora ve yiiksek lisans tezi de bulunmaktadir. Lisansustl tezlerde
teknik ile ilgili detayli bilgi bulunabilir (Kabak, 2008; Albey, 2012;
Kara, 2018; Bolayir, 2016; Ceyhun Sabir, 2000).

1.3. Bulanik Dogrusal Programlama

Karar problemlerinin ¢oziimlerinin giliglesmesinin en onemli
nedenlerinden biri, amag¢ fonksiyonu ve kisitlayicilarin anlamlarinda
ortaya ¢ikan belirsizliklerdir. Ayrica belirsiz ortamlarda karar vermenin
karmagik hale gelmesi, oldukgca guc¢ c¢ozilen problemlerin ortaya
¢ikmasina neden olabilir. Bulanik ortamda karar verme i¢in bulanik
dogrusal programlama modelleri, sdzel belirsizliklerden veya karar
vericinin smrlar ile ilgili eksik bilgilerinden kaynaklanan
belirsizliklerin matematiksel modellere entegrasyonunda &nemli

kolayliklar saglamaktadir.

Uygulamada olusan karar problemlerinin matematiksel modelleri

kurulurken problemin yapisindaki ama¢ ve kisitlayicilardaki
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bulanikliklar g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bulanik dogrusal
programlama gercek diinyanin bulanik yapisint modellemeyi, karar
vericinin aktif olarak karar siirecine katilimini saglamay1 ve bulaniklik
igeren problemler i¢in en iyi ¢6ziimii bulmay1 amaglamaktadir. Bulanik
dogrusal programlama karmasik sistemler igin gercek¢i bir ¢dzim

getirmektedir.

Bulanik dogrusal programlama kullanilan bir karar siireci klasik
dogrusal programlama modellerinde oldugu gibi tiim verilerin belirli
oldugu durumlar yerine, kaynak degiskenlerinin, amacin veya

kisitlayicilarin bulanik olabildigi durumlarda kullanilmaktadir.

Bulanik kiime teorisi ile karar verme, dogrusal programlama ile
formiil edilebilen fakat belirsiz parametreler ve sinirlar igeren karar

problemlerinin ¢6ziimii i¢in ideal bir yaklagimdir.

Klasik  dogrusal = programlama  problemlerinde  amag
fonksiyonunun veya herhangi bir kisitlayicinin degerinde herhangi bir
esneklik saglanmasi veya tolerans verilmesi miimkiin degildir. Fakat
bulanik dogrusal programlama modellerinde yaklasik sonuglar ve
amacin ve kisitlayicilarin en {ist diizeyde doyurulmasi s6z konusu
oldugundan esneklik ve tolerans saglanmasi miimkiindiir. Bulanik
dogrusal programlama modelleri, parametrelerin veya kisitlayicilarin
bulanik oldugu bazi durumlara gore farkli kategorilere ayrilmaktadir.

Dolayisi ile ¢oziim yontemleri de farklilik gdstermektedir (Baskaya,

2013).
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Bulanik dogrusal programlama sirt cantasi problemi, yatirim
problemi, sermaye bitceleme problemi ve ulasim problemi vb pek ¢ok
cesitli problemde kullanilmaktadir. Dong ve Wan (2018), karar
vericinin bulanik kisitlamalar1 ihlal edebilecegi kabul derecesini g6z
Onlne alarak calismalarinda; tiim dogrusal katsayilarin, teknolojik
katsayilarin ve kaynaklarin yamuk bulanik sayilar (trapezoidal fuzzy
numbers-TrFN) oldugu bulanik dogrusal program i¢in yeni bir yontem
gelistirmektedirler. TrFN'ler igin siparis iliskisi ilk olarak TrFN'lerin
aralik beklentisi kullanilarak verilir. TrFN'lerin sira iliskisine gore,
yamuk bulanik dogrusal program aralik hedef programina doniistiiriiliir.
Araliklar arasindaki siralama diizeni iligkisi ve ihlal edilen bulanik
kisitlamalarin kabul derecesi ile birlikte, aralik hedef programi ayrica
Onerilen hedef programlama yaklasimai ile ¢oziilen biyo-hedef dogrusal
programa doniistiiriilmiistlr. Arastirmacilar1  6nerdikleri yéntemin
etkinligini ve Ustlnligind bulanik bir sirt cantasi problemi ve bir
yatirim problemi ile dogrulamiglardir. Son olarak, 6nerilen yontem igin

bir karar destek sistemi gelistirmislerdir.

Bozdag ve Tiire (2008), bulanik dogrusal programlama ile
yatirimer  deneyimlerini  portfdy modeline aktaran bir c¢alisma
yapmiglardir. Giines ve Umarusman (2003), bulanik hedef
programlama teknigi kullandiklar1 ¢aligmalarinda yerel yonetimler i¢in

vergi optimizasyonu uygulamasi yapmislardir.

Su ve Lin (1999) arastirmalarini, voltaj / reaktif gic kontroli icin
sistem modellerinin kisitlamalarina ve maliyet fonksiyonlarina iliskin

cesitli iyelik fonksiyonlarin1 kullanan bulanik bir dogrusal
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programlama yontemi sunmak igin yapmuslardir. Sorun geleneksel
lineer programlama yaklasimi ile ¢oziilebilse de, bu yaklagimin ¢oziimii
uygulanabilir bolgenin simirlar1 {izerindedir; bu nedenle, ¢dzeltinin
kisitlamalarin disina ¢ikmasia neden olmak i¢in sadece kiiciik bir
rahatsizlik yeterlidir. Arastirmacilar bir ¢oziime ulasmaya yardimci
olmak i¢in bulanik kiime teknigini kullanan bir bulanik dogrusal
programlama modeli gelistirmiglerdir. Bulanik teknigin kullanilmasi
nedeniyle, sistem modelinin kisitlamalar1 hafif bir sekilde ele alinabilir,

boylece sunulan ¢6ziimde maliyet ve giivenlik bir arada diisiiniilebilir.

Liang (2006) ¢alismasinda, bulanik bir ortamda proje yonetimi
karar problemlerini ¢6zmek icin interaktif bir bulanmik dogrusal
programlama yaklagimi sunmaktadir. Onerilen yaklasim, dogrudan,
dolayli ve ceza maliyetleri, faaliyet siireleri, belirlenen proje
tamamlanma sulresi ve toplam tahsis edilen bitceye gbre toplam
maliyetleri en aza indirmeye calisir. Sayisal bir 6rnek, 6nerilen bulanik
dogrusal programlama yaklasimmnin gercek proje yonetimi karar
problemlerine uygulanabilirligini géstermektedir. Buna gore, onerilen
yaklagim etkili bir ¢6ziim saglar ve karar vericinin memnuniyet
derecesini belirler. Ayrica, onerilen yaklasim, karar verme siirecini
kolaylastiran ve karar vericinin memnun edici bir ¢6ziim elde edilene
kadar ¢evre verileri belirsiz oldugunda sonuglarin araligini etkilesimli
olarak degistirmesini saglayan sistematik bir cerceve sunar. Ozellikle,
Onerilen bulanik dogrusal programlama yaklasiminin birka¢ onemli
Ozelligi ana proje yonetimi karar yontemlerinin aksine agikliga

kavusturulmustur.
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Vasant ve arkadaglar1 (2005) calismalarinda, degistirilmis lojistik
tiyelik islevi adli belirli bir iiyelik islevi kullanan yeni bir bulanik
dogrusal programlama tabanli yontem Onerilmektedir. Degistirilmis
lojistik tiyelik fonksiyonu ilk 6nce formiile edilir ve esnekligi analitik
bir yaklasimla belirlenir. Calismada bu tiiyelik islevi, bulanik dogrusal
programlama kullanilarak aciklayict bir o6rnek yoluyla yararh
performanst agisindan test edilmistir. Gelistirilmis bulanik dogrusal
programlama metodolojisi, gercek hayattaki endustriyel Gretim
planlama problemine basvurmada giiven saglamistir. Endustriyel
iiretim planlama sorununun ¢dzlimiinde bu yaklagim, karar vericiye,
uygulayiciya ve analiste geri bildirim saglayabilir. Bu gibi durumlarda,
bu yaklasim etkilesimli bulanik dogrusal programlama olarak
adlandirilabilir. Tatmin edici bir ¢éziim bulmak i¢in, {iriin karigimi
secim problemi icin bulanik sistemin kendi kendini organize etmesini
tasarlama imkani1 vardir. Karar verici, analist ve uygulayici en iyi

sonucu elde etmek icin bilgi ve deneyimlerini birlestirebilir.

Zou ve arkadaslar1 (2000) c¢alismalarinda, optimizasyon
stireclerindeki belirsizligi gidermek i¢in “bagimsiz bir degisken
kontrollii gri bulanik dogrusal programlama” yaklagimi 6nermektedir.
Bagimsiz degisken kontrollii gri bulanik dogrusal programlama
yontemi; model formiilasyonlara bagimsiz kontrol degiskenleri
ekleyerek yerlesik gri dogrusal programlama ve siradan gri bulanik
dogrusal programlama yontemlerini gelistirmektedir. Bu degiskenler,
modelin smirlama belirsizliginin iyi 6zelliklerini bagimsiz olarak ele

almasini saglar. Arastirmacilar bagimsiz degisken kontrollii gri bulanik
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dogrusal programlama yaklagimini belediye kati atik yonetiminin

varsayimsal bir vaka calismasina uygulamislardir.

Kanai ve arkadaglarinin (2000) caligmalarinin temel amaci,
niikleer reaktorlerin, yeniden isleme tesislerinin, kullanilmis yakit
nakliyesi i¢in figilarin vb. gereksinimlerini karsilamak iizere optimum
koruyucu tasarimin ilk agamasi olarak malzeme segmek ve bilesenlerin
oranini belirlemektir. Kalkan optimizasyonunun parametreleri maliyet,
alan, agirlik ve bireysel 1s1nlama ve sogutma siiresi aktivasyon oranlari
ve notronlar (ikincil gama 151n1 dahil) ve primer gama 1s1n1 i¢in toplam
doz orani gibi bazi ekranlama &zellikleridir. Geleneksel iki degerli
mantik (yani keskin) yaklagimlar kullanilarak, optimum ekranlama
tasarimi i¢in uygun malzemeleri tanimlamak i¢in biiylik kombinasyon
hesaplamalar1 gereklidir. Ayrica, yaklagim hesaplama sonucuna hassas
bir sekilde tepki vermediginden, kiigiik degisiklikler igin yeniden
hesaplama gereklidir. Bulanik dogrusal programlama yontemi kullanan
mevcut yaklasim, bulanik ortamda gerceklesebilecek tatmin edici
cozlime yonelik karar vermenin biiyiik bir kismudir. Ve yukarida
belirtilen kosullar altinda koruyucu malzemelerin optimum segiminde
hizli ve kolay bir yol gosterici prensip saglayabilir. Bilesen
malzemelerin oranini optimize ederek radyasyon etkilerini azaltma

olasilig1 arastirilmustir.

Ebrahimnejad’in (2019) calismasi, tum parametrelerin tcgen
bulanik sayilar olarak temsil edildigi, tamamen bulanik dogrusal
programlama probleminin ¢ozim prosedrt ile ilgilidir. Mevcut ¢ézim

yaklagimina gore ve liggen bulanik sayilar {izerine yeni bir sozlik
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bilimsel siralamaya dayanan, s6z konusu tamamen bulanik dogrusal
programlama problemi, li¢-amagli fonksiyonlarla ¢ok-amagli dogrusal
programlama problemine doniistiiriilmektedir. Arastirma, tim Kkesin
olmayan verilerin negatif olmayan tiggen bulanik sayilar olarak temsil
edildigi durumlar i¢in bazi mevcut tamamen bulanik lineer
programlama problemlerinin hesaplama karmagsikligini azaltmak igin
yeni bir teknik sunmaktadir. Son olarak, basit bir 6rnek ve bir vaka
calismasi kullanilarak, onerilen algoritma kullanilarak elde edilen
sonuclar ve mevcut yontemlerle elde edilen sonuclar Karsilastirilarak

algoritmamizin giivenilirligi ve uygulanabilirligi gosterilmektedir.

Fan ve arkadaglar1 (2014) c¢alismalarinda, belirsizlik altinda
optimum atik akisi tahsis semalarini1 tanimlamak icin genellestirilmis
bir bulanik dogrusal programlama yontemi gelistirilmistir.
Genellestirilmis bulanik dogrusal programlama modelini ¢ozmek ve
bulanik kiimeler olarak ifade edilen ¢oziimler iiretmek i¢in asamal1 bir
etkilesimli algoritma gelistirmislerdir. Bu ¢6zlim yontemi, bu islevlerin
sekillerine bakilmaksizin bilinen iiyelik islevlerine sahip bulanik
kiimeleri isleyebilir. Ayrica, bulanik kiimeler olarak ifade edilen
cozeltiler de etkilesimli algoritma yoluyla elde edilebilir. Gelistirilen
yontem, belirsizlik altinda atik tahsisi planlama problemi vaka
caligmasina uygulanmustir. Sonuglar, atik tahsisi uygulamalarinin
planlanmasi i¢in makul ¢éziimlerin elde edilebilecegini gostermektedir.
Aralik  dogrusal programlama yoOnteminden tiiretilen aralik
cOziimleriyle karsilastirildiginda, Genellestirilmis bulanik dogrusal

programlama araciligiyla elde edilen bulanik ¢éziimler daha fazla bilgi
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saglayabilir. Bu nedenle, karar vericiler sistem istikrar1 ile mantiklilik
arasinda denge kurabilir ve bodylece belirsizlik altinda kati atik

planlamasi i¢in istenen politikalar belirleyebilir

Bulanik Dogrusal Programlama Sulama Planlama Modeli,
Hindistan''n ~ vaka  c¢alismast  i¢in  yOnetim  stratejilerinin
degerlendirilmesi i¢in gelistirilmistir. Raju ve Kumar (2000) sulama
planlama senaryosunda ti¢ ¢elisen hedefi (net fayda, bitkisel tretim ve
isgiicii  isttihdami) g6z o©nunde bulundurarak, objektif islev
degerlerindeki belirsizligin ve liyelik islevlerinin bulanik ¢ok amagl bir
cercevede nasil Olciilebildigini gostermek i¢in bir ¢alisma yapmislardir.
Giriglerdeki belirsizligi degerlendirmek igin stokastik programlama
kullanmiglardir. Bulanik Dogrusal Programlama ¢6ziimii net faydalar
saglamistir (1, 633 milyon Rupi, 0. 70 milyon ton bitkisel Gretim, 42.89
milyon adam-giin). Sonuglarin analizi, net faydalarin, bitkisel iretim ve
bulanik dogrusal planlamada isgiici istihdaminin, net dogrusal
programlama modelindeki ideal degerlere kiyasla % 2,38, % 9,6 ve %
7,22 azaldigin1 gostermistir. Sonuclarin karsilastirilmasi, metodolojinin

diger benzer durumlara genisletilebilecegini gostermistir.

Chen ve Han (2018) calismalarinda, aralik degerli sezgisel
bulanik degerlerin ve dogrusal programlama metodolojisinin ¢arpma
islemlerini kullanarak ¢ok Ozellikli karar verme igin yeni bir yontem
Onermektedirler. Arastirmacilar, daha once Onerilen yontemlerin (1)
dontistiiriilmiis karar matrisindeki bazi siitunlarin toplam degerleri ayni
oldugunda, bu 6zelliklerin farkli tercih emirleri elde etmesi durumunda,

optimal &zellik agirliklarinin sonsuz sayida ¢oziimiini alma ve (2)
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alternatiflerin tercih emirlerinin bazi durumlarda ayirt edilemez olmasi
gibi eksikliklerinin Ustesinden gelebilmek icin yeni bir metodoloji

sunmaktadirlar.

Cok kriterli karar verme (MCDM) yaklasimi, yasamda 6nemli bir
rol oynar, ¢iinkii belirli kriterlere gore ¢esitli alternatifler araciligiyla
karar vermek her zaman gereklidir. Haghighi ve arkadaslar1 (2019)
caligmalarinda, ger¢ek diinyadaki ¢ogu durumda bilgi eksik ve belirsiz
oldugu icin aralik tip-2 bulanmik kiimeler kullanmislardir. Dogrusal
atama yOntemiyle yeni bir grup karar yaklasimi onerilmektedir. Ek
olarak, 6znel ve objektif verilere gore her bir degerlendirme faktoriiniin
agirhigi, cok boyutlu tercih analizi yontemine yonelik yeni gelistirilmis
bir dogrusal programlama teknigine dayanilarak olusturulmustur.
Onerilen yontemde, karar vericilerin agirliklar, ideal ¢oziimler
kavramina dayanan yeni bir degistirilmis yontem uygulayan yeni bir
yaklagima dayanilarak hesaplanmaktadir. Ayrica, yeni bir aralik tip-2
bulanik kiimeler siralama yontemi tanitmiglardir. Sunulan yumusak
hesaplama yonteminin uygulanabilirligini gOstermek igin, oncelikle,
yesil tedarik¢i se¢im probleminin gercek bir vaka calismasi
anlatmiglardir. Ayrica yontem, proje degerlendirme ve secim
probleminin ikinci bir vaka ¢alismasinda uygulanir. Iki uygulama,
sunulan yéntemin gercek dunyadaki belirsiz ortamlarla basa ¢ikabilen

uygun bir yumusak bilgi islem ¢ergevesi sundugunu gostermektedir.

Zhang ve Guo (2018) calismalarinda, belirsizlik altinda optimum
sulama suyu tahsisi i¢in ¢ift tarafli bulanikliga sahip bulanik dogrusal

fraksiyonel programlama yaklasimi gelistirmislerdir. Bulanik dogrusal
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fraksiyonel programlama modeli, dogrusal kismi programlama
optimizasyon c¢ercevesine ¢ift tarafli bulanik sans simirlamali
programlama dahil edilmesinden taretilebilir. Gelistirilen model,
kisitlamalarin hem sag hem de sol tarafinda bulaniklik olarak sunulan
belirsizlikle basa ¢ikabilir. Ayrica, modelin baz1 avantajlari vardir: (1)
Oznel hedefleri dikkate almadan iki hedefe dogrudan ulasmak, (2)
toplam sistem ekonomik faydasi ve toplam sulama suyu kullanimi
arasindaki ekonomik su verimliligini etkin bir sekilde yansitmak, (3)
daha esnek ¢ozimler tretmek icin hem minimum hem de maksimum
giivenilirlik altinda bulanik kisitlama memnuniyetinin giiven diizeyleri
kavramini sunmak ve (4) ekonomik su verimliligi, sistem faydalar1 ve
degisen giiven diizeyleri arasindaki iligkilerin derinlemesine analizini
kolaylagtirmak.  Arastirmacilarin ~ Onerdikleri  model,  Cin'in
kuzeybatisindaki Heihe Nehri Havzasi'nin orta kisimlarinda sulama
suyu tahsisi vaka c¢alismasina uygulanmigtir. Bulanik dogrusal
fraksiyonel programlama modelinden en uygun sulama suyu tahsis
cozimleri elde edilebildigini ve elde edilen sonuglarla, makul sulama
suyu kaynaklari yOnetimi ve tarimsal iiretimin seg¢ilmesine karar

verirken karar destegi saglanabildigini savunmaktadirlar.

Arana-Jimenez ve Blanco (2019) c¢alismalarinda, karma 0-1
bulanik dogrusal problemler i¢in bir modelleme c¢ergevesi
sunmaktadirlar. Caligmalari, sonlu bir dizi bulanik dogrusal fonksiyon
modelini maksimuma ¢ikarmak i¢in gevrek minimax problemlerinin
yardime1  degiskenler araciligiyla olagan yeniden yazimini

genisletmeye dayanir. incelenen sorunun esdeger olarak ¢ok amach
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karigik tamsayili programlama problemi olarak formiile edilebilecegini
kanitladiklar1 ¢alismada ayrica, olusturduklari cergeveyi, kapasitans
merkezi tesis konum probleminin tamamen bulanik bir versiyonuna da

uygulamislardir.

Hali hazirda negatif olmayan bulanik degiskenler ve smirh
bulanik  katsayillar altinda  bulanik  dogrusal = programlama
problemlerinin ¢6ziimii igin ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bununla
birlikte, bu yontemlerin sinirlandirilmast nedeniyle, sinirsiz bulanik
katsayilar1 ve bulamik degiskenlerle tam bulanik dogrusal
programlamanin ¢dziilmesi i¢in uygulanamazlar. Najafi ve arkadaslari
(2016) calismalarinda, sinirsiz degiskenler ve parametrelerle bulanik
optimal ¢oziim elde etmede tam bulanik dogrusal programlama igin
yeni ve etkili bir yontem Onermigslerdir. Bu 6nerilen yontem net
dogrusal olmayan programlamaya dayanir ve basit bir yapiya sahiptir.
Onerilen yontemin etkinligini gdstermek icin bazi sayisal érnekler de

calismada yer almistir.

Gergek hayat fraksiyonel programlama problemini ¢ozerken
genellikle kontrol edilemeyen ¢esitli faktorlerden dolay1 belirsizlik ve
tereddit durumlar1 ile karsi karsiya kalinabilir. Bu sinirlamalarin
istesinden gelmek i¢in, bulanik mantik yaklagimi kullanilabilir. Das ve
arkadaslar1 (2018) ¢alismalarinda, iki tiggen bulanik say1 arasinda basit
siralama yaklasimi kavramlarini 6nermektedirler. Ayrica ¢alismada
Bulanik Dogrusal Kesirli Programlama probleminin Ust, orta ve alt
sinirlarint hesaplamak i¢in esdeger bir {i¢-objektif dogrusal kesirli

programlama problemini formile etmislerdir. Elde edilen Ust, orta ve
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alt sinirlardan, optimal degerleri sayisal olarak yapilandirdiklar
calismalarinda son olarak, onerilen prosediiriin etkinligini sayisal ve

gercek hayat drnekleri ile gostermislerdir.

(Cok amagli dogrusal kesirli programlama problemlerinin ¢ézimii
icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Ornegin: iteraktif bir yaklasim
ve bulanik parametrik yinelemeli yontem. Bu iki yontemde de karar
verici, miimkiin olan bolgede arastirilmasi ¢ok zor olan bir baglangig
¢cozimi segmelidir. Arya ve Singh (2019) ¢alismalarinda, ¢ok amach
dogrusal kesirli programlama problemlerinde bulanik verimli
¢Oziimlerin arastirilmast i¢in yinelemeli bulanik bir yaklagim
Onerilmistir. Bu yaklagim, [0,1] araliginda rastgele tretilen bulanik
parametrik tercihlere dayanmaktadir ve her bir hedef icin memnuniyet
yiizdesi ile bulanmk verimli ¢oziim elde edilmektedir. Onerilen
yontemin validasyonu igin bazi teorik sonuglar belirlenmistir. Onerilen
yontemde, Karar verici her bir hedef islev icin memnuniyet derecesinin
yuzdesini kendi tercihlerine gore secebilir ve bulanik verimli ¢6ziim seti
olusturulabilir. Hesaplamali deneyler, yontemin daha bilgilendirici
oldugunu ve mevcut yontemlerden daha iyi performans gosterdigini

gostermektedir.

Ren ve arkadaglari (2016) c¢alismalarinda, hem objektif
fonksiyonlarin hem de kisitlamalarin tim katsayilariin ve karar
degiskenlerinin bulanik sayilar olarak ifade edildigi tamamen bulanik
iki seviyeli dogrusal bir programlama problemini ele almislardir.
Caligmalarinin amaci, tamamen bulanik iki diizeyli programlama

probleminin dengeli bir ¢oziimiinii elde etmek icin etkilesimli bir
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programlama yaklagimi gelistirmektir. Bu amacla, 6ncelikle sorunun
uygulanabilir bolgesini tanimlamislar ve sorunun bulanik optimal
¢Oziimii hakkinda bilgi vermislerdir. Bulanik sayilari siralamak igin
bulanik bir iliskiye dayanarak, tamamen bulanik iki diizeyli
programlama problemi, kisitlamalarin farkl: fizibilite dereceleri altinda
deterministik bir probleme doniistiiriilebilir. Daha iyi nesnel islev
degerleri ile kisitlamalarin daha yliksek fizibilite dereceleri arasindaki
bir dengeyi dikkate alarak, etkilesimli tamamen bulanik iki diizeyli
programlama problemini ¢6zmek i¢in programlama yaklagimi
sunulmaktadir. Son olarak, énerilen yontemin fizibilitesini gostermek

icin birkag sayisal 6rnek sunulmaktadir.

Srinivasan  (2020) ¢alismasinda, parametrelerinin  objektif
fonksiyondaki belirsiz katsayilara sahip bulanik sayilar oldugu cesitli
yontemler ile bulanik ortamda kesirli dogrusal programlama
problemlerini ¢dzen bir yontem sunmaktadir. Calismasinda, 6rnekle
gosterilen materyalle ilgili soruna adil bir optimal ¢6zim bulmak icin
ortaya ¢ikan programlama problemini ¢ozecek objektif fonksiyon ve

karar degiskenleri arasindaki keskin iliskiyi olusturmaya ¢alismistir.

Sinirsiz dogrusal programlama-tipi sezgisel bulanik sayilar
yontemi tanimlanmistir ve bundan yararlanan pek ¢ok arastirmaci
teknigi, Tamamen Sezgisel Bulanik Dogrusal Programlama
problemlerini ¢ézmek igin kullandilar. Perez-Canedo ve Concepcion-
Morales (2019), yontemlerinin esitsizlik kisitlamalar1 olan tamamen
sezgisel bulanik dogrusal programlama problemlerinin benzersiz

sezgisel bulanik bulanik degerini bulmak i¢in genigletilebilecegini 6ne
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siirmiislerdir. Calismalarinda esitlik ve esitsizlik kisitlamalar1 olan
tamamen sezgisel bulanik dogrusal programlama problemlerinin essiz
optimal sezgisel bulanik degerini bulmak icin degistirmislerdir.
Boylece, yeni bir yontem elde etmisler ve tamamen sezgisel bir bulanik
uretim planlama problemi ile vaka galismasi yapmuslardir. Sinirsiz
dogrusal programlama-tipi sezgisel bulanik sayilar yontemini
kullanarak elde edilenlerle karsilastirilir ve Onerilen yontemin diger

yontemlerin eksikliklerini ve sinirlamalarint astigini gosterir.

Bulanik dogrusal programlama teknigi kullanilarak hazirlanan
pek ¢ok doktora ve yiiksek lisans tezi vardir. Ornegin; Giilcan (2012),
bir gida isletmesinde biskUviler icin optimum Grin formula
olusturmada bulanik dogrusal programlama kullanmigtir. Cebeci
(2011) bulanik dogrusal programlama ile porfoy secimi yaptigi bir
yiiksek lisans tezi hazirlamigtir. Aydin (2007), kat1 atik yonetiminde
optimal planlama yapmak i¢in bulanik dogrusal programlama teknigini
kullandig1 bir yiiksek lisans tezi yapmustir. Ural (2006) Kocaeli’de bir
firma i¢in bulanik dogrusal programlama kullanarak {iretim planlama
yaptig1 bir yiiksek lisans tezi hazirlamistir. Balli (2014), bulanik
dogrusal programlama teknigini kullanarak bir kamu kurumu i¢in tesis
yeri se¢imi yapmak i¢in yiiksek lisans tezi hazirlamistir. Ayrica
Yenilmez, 2001; Dervisoglu, 2005; Tus, 2006; Alaybeyoglu, 2013
lisansiistii caligmalar1 da detayli bilgi almak incelenebilir. Klasik
dogrusal programlama ve bulanik dogrusal programlama tekniklerinin

karsilastirildigi pek cok doktora ve yiiksek lisans tezi de bulunmaktadir.
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Tekniklerle ve karsilagtirmalarla ilgili detayli bilgi icin Kudak, 2007;
Yal¢inSe¢cme, 2005; Kaya, 2007.
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BOLUM 2

MATERYAL VE YONTEM

2.1. Klasik Dogrusal Programlama Modeli

Dogrusal programlamanin uygulanmasi i¢in esas olarak asagida

belirtilen 4 sartin 6nceden kabull gerekir (Bostanct ve Demir, 2011):

e Dogrusallik: Girdi-¢iktt orani iiretim miktarina bagl olarak
degismeyip sabittir.

e Boliinebilirlik (Siireklilik): Uretim kaynaklar1 ve faaliyetleri
bolinebilmelidir.

e Bagimsizlik (Toplanabilirlik): Bir iiretim faaliyetinin se¢imi
diger bir faaliyetin se¢imini zorunlu kilmamalidir.

e Smrhlik: Uretim kaynaklar1 ve bunlara bagl olarak iiretim

faaliyetleri sinirhidir.

Bir dogrusal programlama modeli matematiksel olarak,

Max Z = L, cjx (2.1)
Y, il = =) b i=12,...m (2.2)
Xj =0 =12...n (2.3)

Biciminde ifade edilebilir. Burada;

Z: optimize edilmeye ¢alisan amag fonksiyonu
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Xj=j. karar degiskenine atanacak deger ya da belirlenecek degisken,
Cj=1 br. J. karar degiskeninin amag fonksiyonuna katkisi,

aij= Sinir matrisi A’y1 olusturan teknoloji katsayilari, bi = i.kaynak icin

gerekli olan miktar1 ( sag taraf sabiti) gosterilmektedir.

Dogrusal programlama aslinda bir matris setinden olugmaktadir.
(2.1), (2.2), (2.3) esitliklerinin matris notasyonu ile matematiksel olarak

gosterim bigimi agagidaki gibi ifade edilebilir:

Max z=cTx
Et Ax=b

x=0

Simpleks Cozim

Simpleks ¢6zim yonteminin asamalar1 kisaca Ozetlenirse (Yalgn,
1984);

1) Esitsizlikler esitlik haline donistiriilerek simpleks cizelgesi
dizenlenir. Bu esitlik haline doniistiirme, maksimizasyon igin artik
degiskenler ve minimizasyon i¢in ise artik ve yapay degiskenlerin

ilavesi ile yapilir.

i) Z- satir1 hesaplanir. Bunun igin-kar katsayilari siitunu ile katsayilar
matrisi, birim matris ve ¢6ziim vektori siitunundaki sayilar garpilir ve
alt alta toplanir.

i) (Cj - Zj) satir1 hesaplanir (Z= satirindaki degerler Cj satirindaki

degerlerden ¢ikarilir.)
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iv) Maksimizasyon sorunlarinda gizelgedeki (C: - Zj) satirindaki pozitif
isaretli katsayilar arasindan en biiyligii secilir. Simpleks tablosuna
girilen bu kolona "Anahtar Kolon™ denir. Ve temel degisken vektoriine

hangi degiskenin girecegini saptar.

Minimizasyon sorunlarinda ise simpleks ¢izelgesine (C: — Zj)
satirindaki negatif isaretli, temel olmayan degiskenler arasindaki en

kiiciik degerden girilir.

v) Coziim vektoriindeki degerlerle secilen kolondaki degisken
katsayilar arasindaki oranlar bulunur. Bu oranlar i¢inde sifir ve negatif
olanlar dikkate alinmadan en kiiciigii secilir. Bu en kiigiik degerin
bulundugu satira da "Anahtar Satir" denir. Ve temel degisken

vektoriinden hangi degiskenin ¢gikacagini saptar.

vi) Anahtar kolonla anahtar satirin kesistigi yerdeki "Anahtar Say1"

bulunur.

vil) Anahtar sayi, bulundugu satirdaki biitiin sayilara teker teker

boliinerek yeni ¢oziim vektorii ve diger 6geler bulunur.
viii) Diger satirlarin ve (G - Zj) satirinin yeni dgeleri ise;

(Eski satir 6geleri) - (Satirin anahtar kolondaki sayis1) x (Anahtar satirin

yeni 0geleri) = Yeni satir 6geleri
formiiliine gore teker teker saptanir.

ix) Maksimizasyon sorunlarinda (Cj — Zj) satirinda bulunan biitiin

katsayilar sifir, ya da negatif isaretli ise optimal ¢6ziime ulagilmistir. Ve
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sonug ¢6zim vektorindedir. Aksi takdirde (Cj — Zj) satirindaki sayilar

negatif ya da sifir olana dek devam edilir.

Minimizasyon sorunlarina ise, (Cj - Zj) satirindaki biitiin
elemanlar sifir ya da pozitif isaretli ise optimal ¢ézlime ulasilmistir.
Degilse, (Cj - Zj) satirindaki sayilarin tiimiiniin sifir ya da pozitif olana

dek islemlere aynen devam edilir.

Yalgin (1984) maden isletmesinde dogrusal programlamanin
uygulanmasina ydnelik bir drnek vermektedir. Ornekte iki ayri tendr
cevher Ureten bir maden isletmesi ele alinmaktadir. Her iki kalite cevher
de li¢ asamada tiretilmektedir, (6rnegin, delme ve patlatma, yiikleme ve
tagima, zenginlestirme vb.) 1. Kalite cevherin ton iiretiminde ilk
asamada sirastyla 2, 1, 1 zaman biriminde ve 2. kalite cevherin ton
tretiminde ise swrasiyla 1,1,3 zaman biriminde {iretim
gerceklestirilmektedir. Diger yandan 1. asamanin aylik en fazla
calisabilme kapasitesi 700 zaman birimi, ikinci asamanin en fazla
calisabilme kapasitesi 400 zaman birimi ve li¢lincli agamanin ise 900
zaman birimi oldugu; 1. kalite cevher 4000 TL/ton ve 2. kalite cevher
6000 TL/ton kar biraktig1 ve her iki cevher icin de herhangi bir pazar
sorunu olmadigr varsayimina gore, isletme karim1 en yliksek
yapabilmek igin bu iki kalite cevherin her birinden kagar ton Uretim

gerceklestirilmesi gerektigi dogrusal programlama ile bulunmustur.
Sorun bir maksimizasyon problemidir. O halde;
Amag Fonksiyonu:

Zmak =4000x1 + 6000 x2
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Kisitlayicilar:

2 Xt +X2 <700
X1+X 2 <400
Xj +3X2 <900
Pozitif Kisitlama:
Xj>0

X2 >0

Grafiksel Cozim

olur.

Kisitlayier esitsizlikler esitlikler haline getirildikten sonra,
2Xt +X 2 =700 (1)

X, +X 2 =400 (2)

X1+3X 2=900 (3)

(1), (2) ve (3) denklemlerinin ortak ¢6zimii

ile sekil 2.1.’deki grafik ¢izilirse, olas1 ¢oziim alan1 (ABCDO)

Bu alanin noktalar1 i¢in amag fonksiyonu irdelenirse;
A (0,300)
Zmak =4000 x ° + 600 0 x 300 = 1800000

B (150,250)
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2L.J, =4000 x 150 +6000 x 250 =2100000
C (300,100)

Zmak =4°00 x 300+6000 x 100 = 1800000
D (350,0)

Z _u=4000 x 350 + 6000 x 0 = 1400000

3 500 00 700 800 900

. X.#3% .z 900
!KI? lf'ﬂl‘l 107 Y F

Sekil 2.1. Olasi ¢6ziim alam
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Goriildiigli gibi maksimum noktay1 B noktas1 vermektedir. Dolayisiyla

¢oziim B noktasinin koordinatlar1 olan degerlerdir. Yani;
X1=150

X2 =250 ve

Zmaks =2100000 bulunur.

Turkay (2019), dogrusal programlama ile ilgili verdigi ornekte;
iki yeni iirlinii iki ayr fabrikada iiretme olanagi olan bir isletmeyi ele
almaktadir. Bu isletme icin gecerli olan veriler tablo 2.1.’de verilmistir.
Her iki fabrikada yeni Grtnln dretimi igin kullanilabilecek zaman
kisithidir. Fabrikalarin yapilar farkli oldugu i¢in birim {iriin i¢in farkli

iiretim zamanlar1 vardir. Ayrica her {riiniin kar marj1 ve talebi de
belirlidir.

Tablo 2.1. Ornek isletmenin verileri

Birim iiriin 1¢in harcanan Kullamlatlir
iiretim zamani toplam Gretim
Uriin1 |  Uriin 2 Zamani
Fabrika 1 1 1 100
Fabrika 2 2 1.5 170
Kar Marj 1.000 Q00
Talep 100 100

Bu isletmede kar1 en c¢oklayan iirtin dagilimi asagidaki gibi

modellenebilir:




Karar Degiskenleri:

x1: Uriin 1’in {iretim miktar1 (adet)

x2: Uriin 2’nin iiretim miktar1 (adet)

Parametreler:

c1: Uriin 1°den elde edilen kar miktar1 (1.000 TL/adet)

c2: Uriin 2°den elde edilen kar miktar1 (900 TL/adet)

bi: Fabrika 1’deki kullanilabilir toplam tiretim zamani (100 saat)
bii: Fabrika 1’deki kullanilabilir toplam tiretim zamani (170 saat)
ai1: Uriin 1in Fabrika 1°deki iiretim zaman1 (1 saat/adet)

ai2: Uriin 2°nin Fabrika 1°deki iiretim zaman1 (1 saat/adet)

au1: Uriin 1’in Fabrika 2’deki iiretim zamani (2 saat/adet)

ai2: Uriin 2°nin Fabrika 2°deki iiretim zaman1 (1.5 saat/adet)

d1: Uriin 1 icin belirlenmis talep miktari (100 adet)

d2: Uriin 2 i¢in belirlenmis talep miktar1 (100 adet)

Amac Fonksiyonu:

Toplam karin en goklanmasi (z=c1x1+c2x2)
Kisitlar:
Fabrika 1°deki toplam iiretim zamani kisithidir (ailx1+ai2x2<bi)

Fabrika 2’deki toplam iiretim zamani kisithdir (aiilx1+aii2x2<bi)
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Uriin 1 i¢in talep miktar1 (x1<d1)
Uriin 2 i¢in talep miktar1 (x2<d2)
Her {iriin i¢in en diisiik tiretim miktar1 (x1>0 ve x2>0)

Bu problem icin dogrusal programlama modeli asagidaki gibi

olusturulmustur:

max = = L0000z + 900,
Lxy <100
2+ 15, =170
X <100
x, <100

xnzl x=z0

ks lx; +

Kiiciikko¢ (2019) verdigi Ornekte rafineri firmasini temel
almistir. Bir rafineri 2 tiir kursunsuz benzin iiretimi yapmaktadir. 1.
tipin varil fiyat1 488, 2. tipin varil fiyat1 ise 53$’dir. Her iki tip benzin
de tablo 2.2.°de verilen 6zellikleri karsilamak zorundadir. Karisimda

kullanilan bilesenler ve dzellikleri de tablo 2.3.’de verilmistir.

Tablo 2.2. Benzin 6zellikleri

o Maksimum Minimum
o Minimum
Benzin Tipi talep dagitim
oktan orani ) )
(varil/hafta) (varil/hafta)
1. tip benzin 87 80.000 60.000
2. tip benzin 93 40.000 15.000




Tablo 2.3. Bilesenlerin karakteristikleri

Benzin Arz miktari Maliyet
Oktan orani
bilesenleri (varil) ($/varil)
1 86 70.000 33
2 96 60.000 37

Haftalik kar1 maksimize etmek i¢in iki tip benzine hangi

bilesenlerden hangi miktarlarda karistirilmalidir?

Karar degiskenleri

Bu problemdeki kontrol degiskenleri, benzinlere karistirilmasi

gereken iki bilesenin miktarlaridir.

xyy = j tip benzine karigtirtlan [ bileseninin varil cinsinden haftalik miktar

i=12; j=12

Amac Fonksiyonu

Benzin bilesenlerinin dogrusal olarak karistigi kabul edilirse, 1.
tip benzin miktar1 X11 + Xo1, ikinci tip benzin miktar1 ise Xi12 + X22
olarak verilir. Benzer sekilde kullanilan 1. ve 2. Bilesenlerin toplam
miktarlar1 da sirasiyla Xi1 + Xi2 ve X21 + X22 olarak verilebilir. Amag
fonksiyonu su sekilde formdle edilebilir.

Kar = satiy — maliyet
Max Z = 48(xy; + x21) + 53(x12 + x32) — 330xy1 + x33) — 37(x21 + x22)  haftalik kar

Max £ = 15111 + 2[])(12 + 11x21 + 16122
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Problemin Kisitlari

Minimum oktan orani ihtiyacini karsilamak igin, iki bilesenin
degisik miktarlarda karistirilmasi durumunda ortaya ¢ikacak oktan
seviyesini belirlemeliyiz. Bilesenlerin yine dogrusal olarak karistigini
kabul ediyoruz. Bilesenlerin karisimindaki oktan seviyesi agirlikli
ortalama alinarak hesaplanabilir. Karisimdaki toplam oktani, varil
miktarina bolerek buluruz. Boylece, 1. tip benzin igin minimum oktan

orani kisiti:

BEII-“_ + 951’21

= 87 (1.tip benzin igin minimum oktan orant)
X1+ X2

Bu kisit lineer degildir fakat esitsizligin her iki tarafin1 X11 + X21

ile carparsak;

—Xi1 -+ gxz-l 2 0

Ayni sekilde, 2. tip benzin i¢in minimum oktan orani kisitt:

B6xi: + 96x0s

= 93 (2.tip benzin i¢cin minimum oktan orant)
X132 + X2z

—?.1'12 + 3122 =0




Benzin tipleri i¢in minimum ve maksimum dagitim gereksinimi

kisitlart ise su sekilde formiile edilebilir:

X311 + Xz, = 60000 (1.tip benzin igin minimum dagitim miktart)
Xy3 + X35 = 15.000 (2.tip benzin igin minimum dagitim miktart)
X311 + X271 = B0.000 (1.tip benzin icin maksimum talep miktart)

X12 + X230 < 40.000 (2.tip benzin igcin maksimum talep miktart)

Benzer sekilde, bilesenlerin arz kisitlari:

X171 + X132 = 70.000 (1.bilesenin arz miktart)

X5q + X35 = 60.000 (2. bilegenin arz miktart)

Negatif olmama kisitlart:

Xi1, X132, X21, X332 =0

Boylece lineer programlama modelinin tamami asagidaki sekilde

yazilabilir.

Max Z = 15x34 + 20x35 + 11x3; + 1633,

—X11 + 9%, =20

=TX12+ 325220

X4 + X3y = 60.000

X33 + X33 = 15.000

X1 + Xz < 80.000

X123 + X3 = 40.000

X33 + X35 = 70.000

Xpy + Xpz = 60.000

X1, X132, Xz1, X222 0
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2.2. Bulamik Dogrusal Programlama Modeli

Dogrusal Programlama, bir dogrusal esitlik velveya esitsizlik
kisit setini tatmin ederken bir dogrusal fonksiyonu optimize
(maksimizasyon veya minimizasyon) etmeye cahisir (Karaath ve
arkadaslari, 2014).

Uygulamada yaygin bir sekilde kullanilan DP problemi
(Kurudiziim, 1999),

maks Z = c'x
XEX={x/Ax<bvex>0}(1)

seklindedir. Burada ¢ ve x, n boyutlu vektorler, A mxn boyutlu
bir matris, b de m boyutlu bir vektérdir. Amac¢ fonksiyonundaki

katsayilar1 bulanik olan bir dogrusal programlama problemi ise,
maks Z = cTX
XEX (2)

olarak ifade edilebilir. " ~ " igareti bulaniklig1 anlatmak amacr ile

kullanilmaktadir.

o - keseni: Bir A bulanik kimesinin a-keseni, X evrensel
kiimesinin A’daki tiyelik derecesi belirli bir a degerine esit veya ondan

blylk olan bitin elemanlarini igeren

Aa={xeX/pAX)>a}
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kimesidir. A kiimesinin farkli a kesenlerini temsil eden biitiin o

€ [ 0,1] seviyeleri kimesi
AA = {a/pA (x)=a,bazi x€ X icgin }
ye A’ nin seviyeler kiimesi denir.

En genel haliyle bir dogrusal programlama problemi amag
fonksiyonu ve kisitlar1 ile asagidaki gibi yazilabilir (Karaatli ve
arkadaglari, 2014):

Amag Fonksiyonu:

Max / Min (Z) = cix1 + coxz + C3¥3._ + GEj + ..+ CoXs
Eisitlar:
X+ AgEEnt ot agEy, A Sy

Ay +angiat T anEy  tamim=hy

X+ apgit+ .t apNy T an¥n S b;

3mIX1 T 3moX: + ...t A% T demdn = bm
Hy, o K=l

Z: C1X1 + C2X2 + ...+ CnXn ile gOsterilen amag fonksiyonu,
Ci: C1, C2,..... , Cn Maliyet / kar katsayilari,
Xi: X1, X2, ....., Xn karar degiskenleri,

aij: Kisir matrisi A’y1 olusturan teknolojik katsayilar (1= 1,2,.,m) ve j
=1,2,..,n (m,n€ N)),
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bi: Sag taraf vektorii b’yi olusturan sag taraf sabitleri yani kaynaklar

X1,....., Xn>0 negatifsizlik kisit1 olmak tlizere dogrusal programlama

(DP) problem asagidaki gibi yazilabilir:
Amac¢ Fonksiyonu:

Max / Min (Z) = ¢.x

Kisitlar:

Ax>b

X >0

Dogrusal programlama problemlerinde amag¢ veya kisit
fonksiyonlarinin kesin olarak bilinmedigi durumlarda bulanik dogrusal
programlama  yOntemlerine  basvurulabilir.  Klasik  dogrusal
programlamadakinin  aksine, Bulanik dogrusal programlama
problemlerinde amaglar ve kisitlar bulanik kiimeler seklinde (G ve C)

ifade edilir ve bu bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlar1
UG(X) ve uC(x) dir.

Bu durumda bulanik karar kiimesi D; D= G NC olarak tanimlanir

ve Uyelik fonksiyonu;
HD(x)= min (UG(X), LC(X))
olur.

Bir maksimizasyon probleminde x1, x2 den daha iyi bir karar ise eger,

uD(x1) >uD(x2) dir. Dolayisiyla,

39



Zmax PD(X) = Zmax min (uG(x), HC(x)) Olarak maksimizasyon

¢ozlimii yazilabilir.
Bulanik dogrusal programlama probleminin en genel gosterim sekli;
Amac¢ Fonksiyonu:
Max = E”;‘:l cjxj
Kisitlar:
¥i=1 Aijxj=Bi(i€N)
=0 (jEN)
Bu modelde xj, Aij, Bi bulanik sayilar ile ifade edilebilmektir.
Werners yaklagiminda asagida gosterildigi gibi baslangicta c, A,
bi ve pi verilmis fakat bulanik amacin hedefi verilmemistir.
max Z = ¢'x
(Ax); S b+ 6p; , 7!
L (O

x=0

Werners, burada amag¢ fonksiyonunun bulanikliginin
bulunabilmesi i¢in, Zimmermann algoritmasinda oldugu gibi p0 ve b0
degerlerini karar vericiye sorarak tiyelik fonksiyonu olusturmak yerine

karar vericinin bu degerleri veremeyecegini diisiinerek, Z0 (toleransin
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0 oldugu) ve Z1 (toleransin tam oldugu) degerlerinin asagidaki gibi

belirlenebilecegini ifade etmistir.

Max Z0 = cTx Ax<b
x>0 ve
Max Z1 = cTx Ax<b +p

x>0

Dolayisiyla Z0 ve Z1 degerlerinin kullanarak amac¢ fonksiyonu

icin siirekli artan dogrusal bir iiyelik fonksiyonu olusturulabilir.

Optimal ¢6ziim, Z0 ve Z1 arasinda bir deger alacagi i¢in optimal

¢Oziimiin degeri arttikga memnuniyet de artacaktir.

Bu durumda amag¢ fonksiyonunun ve bulanik kisitlarin tyelik

fonksiyonu asagidaki gibidir:

Z'-cTx
.‘IO(CTI) =4 1- 71 _790
0
1
plx)={ 1- b
P;
0

. (Ax);< b,
b 2(Ax); £b, + p,

. (Ax), > b, + p,




Sekil 2.2. Amag¢ Fonksiyonu icin Uyelik Fonksiyonu

Optimal karara ulagmak i¢in Bellman ve Zadeh tarafindan
Onerilen min — islemcisi kullanilarak pD iyelik fonksiyonu ile
belirlenen D™ bulanik karar kiimesi elde edilebilir. Model asagidaki
haliyle Zimmermann tarafindan sunulan modele benzeyen simetrik bir
modeldir. Iki model arasindaki temel fark amag fonksiyonuna ait iiyelik
fonksiyonundaki bulaniklik karar verici tarafindan belirlenirken;
Werners’in yaklagiminda, modelin kisitlarindaki bulanikliktan dolay:

amag¢ fonksiyonu da bulanik hali alir.

D=G' NG

max A
o= A
pes ko, Oin
€[0.1]
x=0
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veya

max A
M2V -2 - oy - Z0
hpi + Xloy aljxj=bi +pi

% e[0.1]
x=0

Gortildiigi tizere optimal karar olan x*’in bulunabilmesi i¢in max
(min) islemcisi kullanilmistir. Model bu haliyle hem ama¢ hem de
kisitlarin birlikte doyumunu saglayan en yiiksek dereceli elemani

aradig1 i¢in simetrik bir model tegkil eder.




BOLUM 3

UYGULAMA

3.1 Problemin tanimi

Sakiz iretimi yapan bir firma bulanik dogrusal programlama ile
incelenmektedir. Isletmenin iiriinleri igin iiretim miktarlari, makine
zamani kapasiteleri, birim maliyet, satis ve alig fiyatlar1 isletme
tarafindan belirlenmistir. Firmada 5 tip sakiz {iretimi yapilmaktadir.
Uretim planlama departmani, gelen siparislere gore haftalik, 3-6 aylik
planlar 6ngérmektedir. Fakat ge¢cmis yillarda iiretilen yogun miktardaki
sakiz tonajlarina ragmen net kar oraninin beklenenden az oldugu fark

edilmistir.

Sirketin iiriinler icin belirledigi satis fiyatlar1 piyasanin altinda

degildir. Aymi sekilde, maliyet degerleri de piyasa ortalamasindadir.

Bu veriler dogrultusunda problem isletmenin aylik kazancim
maksimize edecek iiretim planini olusturmaktadir. Yani, isletme hangi

tip iirlinii ne kadar tiretmelidir ki aylik toplam kazanci maksimum olsun
3.2. Karar Probleminin Tanimlanmasi

Sakiz iiretim siirecinde 5 {riin grubunda toplamda 14 adet
hammadde bulunmaktadir. Hammaddelerin belirli oranlarda karisimi
ile bes tip iirlin elde edilmektedir. Hammaddelerin isletmeye maliyeti
(alis fiyat1) tablo 3.1°de, iirlinlerdeki karisim oranlari tablo 3.2°de ve

tiriinlerin tiretim zamanlari tablo 3.3’de verilmistir.
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Tablo 3.1. Modeldeki Degiskenlerin Birim Fiyat-Maliyet-Kéar

Degerler

Uriin adi Birm fivat Birim malryet Birim kar

(Cok sekerl salz 02 0.1 0.1

Sekersiz sakiz 03 02 03

Tuvarlak sakiz 0.3 .03 0.2

Ekst yuvarlak saliz 04 0.08 032

sekerl sakz 0.33 0.12 0.1
Tablo 3.2. Hammadde Kisitlarna  lliskin  Veriler

Cok sekerli | Sekersiz | Yuvarlak wf:::ljak Sekerli sakiz
saluz sakaz saluz : sakiz

Maya thtiyag miktars 19.43 25 20 20 25
Glikoz thtiyag miktar 24,11 75 23 27
Seker thtiyag miktan 54 60 &0 33
Aroma ihtiyag miktar 0.6 0.5 1 0.0 038
Renklendirici miktar 0.1 02 023 03
Malikasit miktar 0.18 0.20

Dextroz miktan 0.33 033

Gumarabik miktar 0.25 023

Kalsit miktars j 6

Titanyumdioksit miktar 3.3
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Tablo 3.3. Zaman Kisitlarina iliskin Veriler

LUretim siiresl (Gr / zaath
ok gelcerli salaz firetim shresi 031
Sekerziz salar firetim siires 038
YTuwarlak sala= firetim siirest 031
Elsi vuvrarlak salaz firetim siiresl 058
Selkerli sakiz firetim =liresi 041

Isletmenin normal mesaide iiretim yapmasi ile genel gider
masraflar tiretilen kg basina 3 TL artmaktadir. Fazla mesai durumunda

ise %50 maliyet artis1 séz konusu olmaktadir. Isletmenin son iiriinleri

igin satis fiyatlari1 ve alig fiyatlari tablo 3.4 ve tablo 3.5’de verilmistir.

Tablo 3.4. Satis fiyatlarina iligkin veriler

Triim Sans Fivatlara(log)
ok sekerll sski= 2848
Selkersiz zaki= 133
Yuvarlak salka= 226
Elk=i vuvarlalk =aka= 224
Selkerli saka= 200
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Tablo 3.5. Al fiyatlarina iliskin veriler

Hammadde Al Fivatlarov(lo)
rlavwva 1z
Glilooe= 15
Seloer 5
S roana 27

Fenklendirici 20

Ialilca=it 2R
Mrexiro= 13
Gurmarakbale 2
Falsit 4
Titasryumeadiclosit 34
Sitrilcasit 1E
Gliszerin 30
I esitixm 3=
Parlatrma & = 43

Bu veriler dogrultusunda amacimiz, isletmenin aylik kazancini
maksimize edecek tiretim planini olusturmaktir. Yani, isletme hangi tip
tirtinii, hangi mesai tlirtinde ve ne kadar tiretmelidir ki toplam kazanci

maksimum olsun?
3.3. Modellerin Kurulmasi

Bu bolimde, problem kisminda verilen tiretim planlama problemi

icin Once klasik dogrusal programlama modeli ile ¢6ziim aranacaktir.
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Ikinci olarak, verilen toleranslar dahilinde bulanik dogrusal

programlama modeli olusturularak, bulanik ¢6ziim elde edilecektir.
3.3.1. Klasik Model

Kurulacak modele ait degisken ve parametreler tanimlanarak
genel ve acik ifade ile klasik dogrusal programlama modeli

olusturulmustur.

Degisken ve Parametrelerin Tanimlanmas:

Indisler:

i son drdnler (i=1,2,. 1)

j hammadde ¢esidi (j=1,2,... ,J)

Karar Degiskenleri:

NUi: Normal mesaide i. tip trtinden elde edilen miktar

FUi: Fazla mesaide i. tip trtinden elde edilen miktar

NHij: Normal mesaide 1i. tip tirtindeki j. tip hammadde miktari
FHij: Fazla mesaide i. tip tirtindeki j. tip hammadde miktari
NHj: Normal mesaide kullanilan j. tip toplam hammadde miktari
FHj: Fazla mesaide kullanilan j. tip toplam hammadde miktari
Parametreler:

Aii: 1. tip tirlinii olusturan hammadde ¢esitlerinin kiimesi

Kj: j. tip hammaddenin yer aldigi iiriin tiplerinin kiimesi
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Bij: Normal ve fazla mesaide j. tip hammaddenin i. tip tirtindeki karisim

ylzdesi

Fi: Normal ve fazla mesaide i. tip iiriin i¢in gerekli makine zamani
NM: Normal mesai makine zamani1 kapasitesi

FM: Fazla mesai makine zamani1 kapasitesi

s: Birinci {irliniin satis fiyati

p: Ikinci {iriiniin satis fiyat:

m: Ugiincii {iriiniin satis fiyat:

n: Dordiincti lirtiniin satis fiyati

0: Besinci iirliniin satis fiyati

aj: j. tip hammaddenin alis fiyati

t: tirlinlerin normal mesaide tiretimi i¢in katlanilan genel gider maliyeti
v: Urtinlerin fazla mesaide iiretimi i¢in katlanilan genel gider maliyeti
Modelin Genel ifadesi ile Toplu Formiilasyonu:

Modelde belirtilen karar degiskenleri ve parametrelerin
tanimlanmas1 ile her bir sinir setinin ve amag¢ fonksiyonun genel

formiilasyonu asagidaki gibi olacaktir:

1. smir seti, normal ve fazla mesaide iriinlerin hangi tip

hammaddelerden olustugunu ifade etmektedir.
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NU; = Yieais NHjj

FU;= ¥iesi FH;

2. sinir seti, normal ve fazla mesaide iiretilecek iiriin tiplerindeki

hammadde ¢esitlerinin karisim oranlarini belirlemektedir.

INHj = by NU;

FHij = by FU;

3. sinir seti, Urtnlerde yer alan hammadde tiplerinin normal ve fazla

mesaide kullanilan toplam miktarlarini géstermektedir.
NH;j < ¥iexj NHij
FHj £ ¥Yiexj FHij

4. siir seti, isletmenin normal mesaide kullanabilecegi makine
zamanini gosteren kapasite siniridir.

I

S F NUUi=NM
i=1
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5. smir seti, isletmenin normal mesaide kullanabilecegi makine

zamanini gosteren kapasite siniridir.

I
S Ff FUUi<=FM

i=1
6. sinir seti, isletmede iiretilen iirlinlere ait talepleri ifade eden sinirdir.
TNLT; +~ FLT; =12
Uygulama yapilan isletmenin iiretim planlama problemi igin
yazilan klasik modelde 6 adet sinir seti bulunmaktadir. Uretilen
iriinlere ait satis hasilatlar1 ve tiretim maliyetleri sonucunda olusacak

isletme karin1 maksimize eden amag¢ fonksiyonunun genel ifadesi ise

asagidaki gibi olur:

Max
L' [siNUFUz) + p(NUz+FUs) + m(NUFUs) + n(NUFUs) + o(NUs+FUs)] -
=1

F-j:ﬂaj(NHiJrFHi}' {1 tNUi- Xl v FUs

Modelin A¢iklamah Formiilasyonu:

Sakiz fabrikasinin iiretim planlama problemi i¢in olusturulan
toplu formiilasyonunda yer alan her bir sinir setinin agik olarak ifadesi

ise asagida adim adim anlatilmaktadir. Buna gore 6 sinir seti ve amag




fonksiyonundan olusan iiretim planlama probleminin agik sekilde

ifadesi asagidaki gibidir:
Indisler:
i son Grdnler (i=1,2,. 1)

j hammadde ¢esidi (j=1,2,... ,J)

1. Simir Seti:

Her bir {iriiniin hangi ¢esit hammaddelerden meydana geldigini
gosteren sinir setidir. Her bir {iriinli olusturan hammadde ¢esitleri farkl
olabileceginden iiriinleri olusturan hammadde kiimeleri tanimlanmistir.
Buna gore,  birinci tip {riinii  olusturan  hammaddeler
A1={1,2,3,4,5,6,11,12,13}; ikinci tip iirliinii olusturan hammaddeler
A2={1,4,10}; Tglincii tip Urini  olusturan = hammaddeler
A3={1,2,3,4,5,7,8,9,14}; dordiincii tip iirlinii olusturan hammaddeler
A4={1,2,3,4,5,6,7,8,9} ve besinci tip lriinii olusturan hammaddeler
A5={1,2,3,4,5} kiimelerinden olugmaktadir.

Buna gore (1). sinir setinin agik ifadesi asagidaki gibidir:
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NUy = NHi+NH12+NH 3+ NHie+NHs+NHi+NHy 11+NH) 12+NH) 12
NUz £ NHa+NH2+NH: 10

NUs < NH31+NH32+NHz3+NH3¢+NHas+NHzg+NHar+NHag+NHzo NHz 14
NUs = NHa+NHar+NHe3+NHastNHs+NHag+ NHar+ NHag+NHao

NUs = NHs1+NHsp+NHs3+NHs4+NHss

FU1 < FHu+FH1FH1+FH1+FHs+FH16+FH) 0+FH) 12+FH) 13

FU; < FHn+FHs+FH2 10

FUs = FHai+FHa+FH33+FH3e+ FHas+FHas+FHa+FHag+ FHao- FH: 14
FUs = FHa+FH4+FH43+FHes+ FHastFHastFHa+FHag+ FHa

FUs = FHs1+FHso+FHss+FHss+FHss

2. Sinir Seti:

Normal ve fazla mesaide hammaddelerin iirtinler i¢indeki karisim
oranlarin1 gosteren smir setidir. Kullanilan bij parametresi her bir

hammadde tipinin her bir irtindeki miktarin1 gostermektedir.
Buna gore (2). sinir setinin agik ifadesi asagidaki gibidir:
NH11<0.18 NU1

NHI12 <0.25 NU1

NHI3 <0.55 NUI

NHI14 <0.005 NU1




NH15<0.001 NU1

NHI16 <0.0015 NU1

NHI1 11 <0.0015 NU1

NHI 12 <0.007 NU1

NHI 13 <0.004 NU1

NH21 <0.9835 NU2

NH24 <0.0073 NU2

NH2 10 <0.0092 NU2

NH31<0.17 NU3

NH32 <0.24 NU3

NH33 <0.55NU3

NH34 <0.009 NU3

NH35 <0.002 NU3

NH37 <0.0035 NU3

NH38 <0.0025 NU3

NH39 <0.002 NU3

NH3 14 <0.003 NU3

NH41<0.17 NU4

NH42 <0.24 NU4
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NH43 <0.55 NU4

NH44 < 0.009 NU4

NH45 <0.0025 NU4

NH46 < 0.002 NU4

NH47 <0.0035 NU4

NH48 < 0.002 NU4

NH49 <0.003 NU4

NHS51 <0.21 NUS

NH52 <0.25-3 NU5

NH53 <0.55 NUS

NH55 <0.008 NUS

NHS55 <0.002 NUS

FH11<0.18 FU1

FH12 <0.25 FU1

FH13 <0.55 FU1

FH14 < 0.005 FU1

FHI15 <0.001 FU1

FH16 <0.0015 FU1

FH1 11 <0.0015 FU1
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FH1 12 <£0.007 FU1

FH1 13 <0.004 FU1

FH21 <0.9835 FU2

FH24 <0.0073 FU2

FH2 10 <0.0092 FU2

FH31<0.17 FU3

FH32 <0.24 FU3

FH33 <0.55 FU3

FH34 <0.009 FU3

FH35 <0.002 FU3

FH37 <0.0035 FU3

FH38 <0.0025 FU3

FH39 <0.002 FU3

FH3 14 <0.003 FU3

FH41 <0.17 FU4

FH42 <0.24 FU4

FH43 <0.55 FU4

FH44 < 0.009 FU4

FH45 <0.0025 FU4
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FH46 <0.002 FU4
FH47 <0.0035 FU4
FH48 <0.002 FU4
FH49 <0.003 FU4
FH51 <0.21 FUS
FH52 <0.25-3 FUS
FH53 <0.55 FU5
FHS55 <0.008 FUS

FHS55 <0.002 FUS

3. Sinir Seti:

Uriinlerin olusumu igin kullanilan hammadde cesitlerinin toplam
kullanimi, o hammadde cesidinin hangi iiriinlerde kullanildiginin

gosterilmesi ile elde edilir.

Buna gore (3). sinir setinin agik ifadesi asagidaki gibidir:
NH1 = NH11 + NH21 +NH31 + NH41 + NH51

NH2 = NH12 + NH32 +NH42 + NH52

NH3 = NH13 + NH33 +NH43 + NH53

NH4 = NH14 + NH24 +NH34+ NH44 + NH54
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NH5= NH15 + NH35 +NH45+ NH55

NH6 = NH16 + NH46

NH7 = NH37 + NH47

NH8 = NH38 + NH48

NH9 = NH39 + NH49

NH10 = NH2 10

NH11=NH111

NH12 = NH1 12

NH13 = NH1 13

NH14 = NH3 14

FH1 = FH11 + FH21 +FH31 + FH41 + FH51

FH2 = FH12 + FH32 +FH42 + FH52

FH3 = FH13 + FH33 +FH43 + FH53

FH4 = FH14 + FH24 +FH34+ FH44 + FH54

FH5= FH15 + FH35 +FH45+ FH55

FH6 = FH16 + FH46

FH7 = FH37 + FH47

FH8 = FH38 + FH48

FH9 = FH39 + FH49
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FH10 = FH2 10
FH11=FH1 11
FH12 = FH1 12
FH13 = FH1 13

FH14 = FH3 14

4, Simir Seti:

Isletmede yapilan gozlemlere gére her bir tip Griintn Gretilmesi

icin gerekli makine zamanlarinin (saat olarak);
tip Urinigin f1 =0.31
tip Urdin igin f2 = 0.38
tip Urn igin f3 =0.51
tip Grdin igin f4 = 0.58
tip Urin icin f5=0.41

Isletme giinde 12 saat, haftada 7 giin ve ayda 4 hafta ¢alistigindan,

normal mesaide ayda 336 saat calisma kapasitesine sahiptir.

* fi NUUi<NM

031 NUU; +0.38 NUUy + 031 NUUs + 0.58 NUUs + 0.41 NUU; €336




5. Sinir Seti:

Isletme normal mesai disinda giinde 3 saat fazla mesai yapma

imkanina sahiptir. Aylik fazla mesai kapasitesi ise 84 saat olmaktadir.

vo, fi FUUi<FM
0.31 FUU + 0.38 FUU + 0.51 FUUs + 0.58 FUUs + 0.41 FUUs < 84

6. Sinir Seti:

Isletmede iiretim 5 iiriin cesidine olan talepler dogrultusunda
yapilmaktadir. Uriin cesitlerine olan talepler tablo 3.6’da gosterildigi
gibidir.

Tablo 3.6. Uretim miktarina iliskin veriler

Uriin Normal Talep
ok gekerli salaz 2502 2352
Sekerriz zakiz G000 7000
Yuvarlak saliz 5000 5600
Ekzi yuvarlak salaz 5000 5500
Sekerli salaz 2000 3000

NUI1 + FU1 > 2852

NU2 + FU2 = 7000

DOGRUSAL PROGRAMLAMA VE BULANIK DOGRUSAL
PROGRAMLAMA

60




NU3 + FU3 > 5600
NU4 + FU4 > 5500
NUS5 + FUS > 3000
Amag Fonksiyonu:

Uretilen her bir iiriiniin satildi181 diisiiniilerek amag fonksiyonunda
4 {irliniin getirisi olarak satig fiyatlar1 bulunmaktadir. Bunun yaninda
isletmede var olan maliyet unsurlar1 vardir. Bunlardan ilki hammadde
alis fiyatlaridir. Ikincisi, isletmenin normal mesaide iiretim yapmasi ile
olusacak normal mesai maliyeti (3 TL/kg); li¢giinciisii ise isletmenin
fazla mesaide iiretim yapmast ile olugacak fazla mesai maliyetidir (4.5
TL/kg).

Bu durumda isletmenin aylik karini maksimize edecek olan amag
fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir:
L7 |Si(NUHEUZ) + pNUE Ug) + M{NU3+EUs) + D(NUgE Ug) + o(NUsEUs)| -
=1
14 .

=1

Amagc fonksiyonunun acik ifadesi ise asagidaki gibidir:

266 NU1 + 266 FU1 + 133 NU2 + 133 FU1 + 226 NU3 + 226 FU3 +
224 NU4 + 224 FU4 + 200 NU5 + 200 FU5 — 12 NH1 - 12 FH1 - 15
NH2 - 15 FH2 - 5 NH3 - 5 FH3 - 27 NH4 -27 FH4 - 20 NH5 -20 FH5
- 28 NH6 - 28 FH6 - 13 NH7 - 13FH7 - 24 NH8 - 24 FH8 - 4 NH9 - 4
FH9 - 34 NH10 - 34 FH10 - 18 NH11 - 18 FH11 - 30 NH12 - 30 FH12
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- 35 NH13 - 35 FH13 - 43 NH14 - 43 FH14 - 3 NU1 - 3 NU2 - 3 NU3
-3NU4-3NU5-45FU1-45FU2-45FU3-4.5FU4-4.5FUS

Sakiz fabrikasinin {iretim planlama problemi i¢in yazilan 6 sinir
seti ve amag fonksiyonu ile hangi ¢esit iiriinden ne kadar, hangi mesai
tiriinde (normal mesai ve/veya fazla mesai) iiretim yapilacagi,
kapasitelerin ne kadarinin kullanilacagi ve isletmenin en yiiksek karinin
ne olacagi modelin ¢oziilmesi ile elde edilir. Buna gore klasik modelin,
yukarida agik olarak ifade edilen 6 sinir seti ve amag fonksiyonu ile

gosterimi asagidaki gibi yazilir:
Max z

St.

Sinirlar

(1)

2

(3)

(4)

()

(6)

NUi, FUi, NHij, FHij, NHj, FHj, NUUi,FUUi > 0
(i=1,2,3,4,5; j=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14)
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3.3.2. Bulanik Model

Isletmeden alinan bilgiler dogrultusunda, klasik modeldeki 3.
(hammadde miktar1) ve 4. (makine zamani) siir setlerinde bulaniklik
oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla 3. ve 4. sinirlar disinda diger tiim
siirlar klasik modelle aynidir. Bulanik modelde yer alan indisler ve
karar degiskenleri tamimiyle klasik model ile aymi olup,
parametrelerden ise sadece bulanik olan sinirlarin sag taraf sabitlerine
ait degerler bulaniktir. Bulanik parametrelerin gosterimi ise asagidaki
gibidir:

Bulanik Parametreler:

NM ~ : Normal mesai makine zamanina ait bulanik kapasite miktari

FM ~ : Fazla mesai makine zamanina ait bulanik kapasite miktari

NH ~: Normal mesaide i. tip iiriin i¢in kullanilacak bulanik hammadde

miktari

FH ~ : Fazla mesaide i. tip iiriin i¢in kullanilacak bulanik hammadde

miktar:

Bulanik siirlarin kapali ve agik ifadesi ile iiyelik fonksiyonlari asagida

aciklanmustir.
Bulanik Sinir Seti:

Isletmeden alinan bilgilere gére fazla mesainin 3 saati asabilecegi
ve 4 saate kadar c¢ikabilecegi ifade edilmistir. Bu durumda isletmede
yapilan fazla mesai i¢in giinliik olarak 1 saatlik tolerans verildiginde

aylik olarak fazla mesai saati 112 saate ¢ikacaktir. Aylik ¢aligma saati
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bakimindan fazla mesai saatindeki tolerans miktar1 ise 112-84=28 saat
olacaktir. Fazla mesai icin verilen tolerans ile aylik fazla mesai sinir1
modelde bulanik olarak yer alacaktir. Fazla mesai i¢in yazilacak

bulanik sinir ise asagidaki gibi olacaktir:
Yo, fi FUUi<FM~

0.31FUUL+ 038 FUU: + 051 FUUs + 0.58 FUUs + 0.41 FUUs < 84~

Sag taraf sabiti bulanik olarak verilen sinir ig¢in tolerans miktari
bilindigine gore bulanik sag taraf sabiti icin {iyelik fonksiyonu

asagidaki gibi olacaktir:

1 (Ax)FUUi
(AR =1 - LR 84 < (Ax)FUUI < 112}
0 (AX)FUUI > 112

Fazla mesai sinir1 i¢in yazilacak {iyelik fonksiyonu en az o kadar
doyum saglamasi gerektiginden {iiyelik fonksiyonu i¢in yazilacak

esitsizlik ise su sekilde olacaktir:

_ MAxiFuvi-gdl.

28 -

1

DOGRUSAL PROGRAMLAMA VE BULANIK DOGRUSAL
PROGRAMLAMA

64




tiyelik fonksiyonunun hesaplanmasi sonucunda bulanik modelde

asagidaki gibi yazilacaktir:

0.31 FUUL + 0.38 FUU2 + 0.51 FUU3 + 0.58 FUU4 + 0.41 FUUS <
84 +28 (1- a)

Bulanik Simir Seti:

Isletmenin ge¢mis donemlere ait talep bilgilerine dayamilarak U1, U2,
U3, U4 ve U5 drlnlerinin taleplerinde sirasi ile 260, 1000, 600, 500 ve
1000 tonluk tolerans verilebilecegi ve taleplerin 2592, 6000, 5000, 5000
ve 2000’e kadar gekilebilecegi belirtilmistir.

Uriinler icin verilen toleranslara bagl olarak iiyelik fonksiyonlari
yazilmasi gerekmektedir. Buna gore bulanik modelde yazilacak olan

sinirlar ve sinirlar i¢in {iyelik fonksiyonlar1 asagidaki gibi olur:
NU1 + FU1 > 2852~
NU2 + FU2 > 7000~
NU3 + FU3 > 5600~
NU4 + FU4 > 5500~

NUS + FUS > 3000~

U1 icin dyelik fonksiyonu;
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1
[2852-(Ax)U1]

AR ={1 - ———-r

U2 icin dyelik fonksiyonu;

1
| — [rono-(ana]
7000-6000

WAx) ={

U3 icin dyelik fonksiyonu;

1
j  [5600-Gao

p;[ﬂx)m ={ 5500-5000
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(Ax)U1 < 2592
2592 < (Ax)U1 < 2852

(Ax)U1 > 2852

(Ax)U2 < 6000
6000 = (Ax)U2 = 7000 }

(Ax)U2> 7000

(Ax)U3 < 5000
5000 < (Ax)U3 < 5600 }

(Ax)U3 > 5600
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U4 icin dyelik fonksiyonu;

1

wAx)us ={1 = —a

U5 icin dyelik fonksiyonu;

1
[3000~(Ax)US]

WAx)s ={1 - 3000-2000

[5500—(Ax)0r4]

(Ax)U4 < 5000

5000 = (Ax)U4 = 5500 }

(Ax)U4 > 5500

(Ax)U5 < 2000

2000 < (Ax)U5 <3000}

(Ax)U5 > 3000

Sinirlar i¢in yazilan iiyelik fonksiyonlarinin en az o kadar bir

doyuma ulasmasi gerektiginden iiyelik fonksiyonlar1 i¢in yazilacak

esitsizlikler sirasi ile agagidaki gibidir:




[2852—{4x)U1] ~

1 o
260
1 — ['FUDI:'—IAIIU.:.]E o
1000
[5e00—{AxI03]
1— =
£00
[5500—{Ax)U4]
1— e
500
[3000—{Ax)US]
1 — = oo
1000

Yazilan bu esitsizlikler bulanik model i¢inde asagidaki gibi yer alir:
(Ax)Ul > 2852 -260 (1- o)
(Ax)U2 > 7000 -1000 (1- o)
(Ax)U3 > 5600 - 600 (1- a)
(Ax)U4 > 5500 - 500 (1- o)

(Ax)U5 > 3000 — 1000 (1- o)
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Her bir (Ax) yerine kondugunda ise modeldeki sinirlar asagidaki gibi

olur:

NU1 + FUI > 2852 - 260 (1- o)
NU2 + FU2 > 7000 — 1000 (1- o)
NU3 + FU3 > 5600 — 600 (1- o)
NU4 + FU4 > 5500 — 500 (1- o)

NUS + FUS5 > 3000 — 1000 (1- o)

Sadece sag taraf sabitleri bulanik olan modele ait toplu gosterim ise

asagidaki gibi olur:
Max z

St.

Sinirlar

1)

2)

3)

(4)

(5) (Bulanik)

(6) (Bulanik)
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ve
NUi, FUi, NHij, FHij, NHj, FHj, NUUi, FUUi > 0

(i=1,2,3,4,5;j=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14)

Ele alinan iiretim planlama probleminde bulanikligin kaynagini
fazla mesai ve tiretim miktar1 olusturmaktadir. Yani modelde sag taraf
sabitlerinin bulaniklig1 s6z konusudur. Isletme sahibi amag fonksiyonu
ile ilgili herhangi bir tolerans degeri vermediginden, bu {iretim
planlama probleminin Werners yaklasimina gore (sag taraf
sabitlerinden dolay1r amag¢ fonksiyonun da bulanik oldugu ¢6ziim

yaklagimi) ¢6ziimii daha uygundur.

Werners yaklagimina gore, bulanik model o6nce o=1 igin
coziilerek amacin alt sinir1 (z0) elde edilir. Bulunan alt sinir ayni
zamanda klasik modelin amag¢ fonksiyon degeri olup,a yerine 1
yazilmasi toleranslarin hi¢ kullanilmadig1 anlamina gelmektedir. a=1

icin elde edilen alt sinir, z0=156435066.173 TL bulunur.

Daha sonra bulanik model, a=0 i¢in ¢oziilerek amacin {ist sinir1
(z1) elde edilir. Bu durum ise toleranslarin tam kullanilmasi ile elde
edilen amag degeridir. a=0 i¢in elde edilen iist sinir, z1=167097956.89
TL bulunur.

Alt ve iist sinir1 bulunan amag fonksiyonu i¢in tolerans degeri; z1-

20=167097956.89-156435066.173=10662890.717 seklinde hesaplanir.
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Tolerans degeri belirlenen amag¢ fonksiyonu icin dyelik fonksiyonu

asagidaki gibi yazilir:
u(z)
{ (Cx) > 156435066173
— 1 - TR o6435066.173 < (Cx) < 16709795689 )

16709795689 -156435066.173

0 (Cx) < 156435066.173

Elde edilen iiyelik fonksiyonunun en az o kadar bir doyuma
ulagsmasin1 gerektiren esitsizlikten elde edilecek sinir asagidaki gibi

olur:

z>167097956.89 — 10662890.717 (1- o)

Bulanik modelde verilecek karar ise, bulamik amag
fonksiyonunun iiyelik fonksiyonu ve bulanik smirlara ait tyelik
fonksiyonlarinin kesisimleri sonucunda, hem sinirlarin hem de amag
fonksiyonunun ortak doyum derecelerinin en azinin en g¢oklanmasi
(maximize edilmesi) olur. Buna gore ifade edilen bu durum asagidaki

gibi gosterilir:




0 R L R B
]'“_ 1000 ]'(1_ Bl ]'

RN N o i
minf{-= (1-=
mi D i

DUCALIY  UWTLARU)

500 1000

Boylece, amag¢ fonksiyonunda ortak doyum derecesi olan o
maksimize edilir. Werners ¢6ziim yaklasimina gore elde edilen bulanik
model amag¢ fonksiyonunun sinir halinde yazilmasindan dolay1 6 sinir

setinden olusur. Amag fonksiyonu ise max a olacaktir.

Buna gore iiretim planlama problemine ait bulanik dogrusal
programlama modelinde, klasik modeldeki ilk 6 sinir seti ayni olup,
sadece 5. ve 6. sinir setleri ile amag fonksiyonuna ait sinir seti bulanik
olarak yer alir. Werners yaklagimina gore olusturulan bulanik model

asagidaki gibidir.

Max a St.

Sinirlar Amag fonksiyonu sinir1 (bulanik)
(1)

@)

(3)
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(4)
(5) (Bulanik)
(6) (Bulanik) ve

NUi, FUi, NHij, FHij, NHj, FHj, NUUi,FUUi > 0
(i=1,2,3,4,5; j=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14)

3.3. Klasik ve Dogrusal Programlama Modellerinin ¢oziim

sonuclarinin karsilastirilmasi

Uygulamada ele alinan {iretim planlama probleminin ¢oziimii i¢in
klasik ve bulanik dogrusal programlama modelleri (Ek-1 ve Ek-3)
Lingo 17.0 programinda kodlanmistir. Olusturulan modeller 14 (klasik

model) ve 28 (bulanik model) iterasyon adiminda ¢oztilmiistir.

Klasik ve bulanik modellerin ¢oziimiinden elde edilen sonuglar
(Ek-2 ve Ek-4) incelendiginde, oncelikle isletmenin elde edebilecegi
kar agisindan, klasik modelde 156435066.173 TL/ay; bulanik model ise
167097956.89 TL/ay getiri sz konusudur. Bulanik modelde 0,50
tiyeliginde elde edilen kar klasik modele gore 5331445.3585 TL/ay

daha fazladir. Karsilastirma sonuglari tablo 3.7’ de gosterilmektedir.

Tablo 3.7. Klasik ve Bulamk modellerde kiar katkilarinin

karsilastirilmasi

Klasik Model Bulanik Model

Kar 156435066.173 167067536.89
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Uretim siirecinin son drdnleri icin sonuclar tablo 3.8’de
Ozetlenmistir. Klasik modelin ¢oziim sonuglarina gore; NU1, NU2,
NU3, NU4 ve NUS iiriinleri verilen talepler dogrultusunda normal
mesai ile iiretilen iirtinlerdir. Ul, talep simirmin iizerinde (93253 kg)
tiretilirken, U2 ise talep siirmin daha altinda (33929 kg) tretilmistir,
U3 de talep sinirinin daha altinda (173296 kg), U4 talep sinirinin daha
altinda (185304 kg) ve U5 de talep smirinin altinda (112000 kg)

tretilmigtir.

Tablo 3.8. Ana iiriinlerden klasik ve bulamk modellerde iiretilen

miktarlari
[Orian Klasik MModel Bulamlk MModel
I, 835073 308310
[Fin 7280 33440
TOPLAMN U 93253 34170
T2 33440 168000
[Fir 480 480
TOPLAMN Uz 33929 17289
I 156700 14000
[Firs 16407 16457
TOPLAMN U 1732946 30497
= 154000 140000
[Fi- 31304 31504
TOPLAMN U, 185304 171304
LT 24000 36000
[Firs 223000 28000
TOPLAMN U= 112000 84000
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Bulanik modelin sonuglarina bakildiginda, klasik modelden farkli
bir sonug ile karsilasilmaktadir. Bulanik modele gore, Ul iirlinii harig
diger dort iiriinde klasik modelde iiretilen miktarindan daha fazla

Uretilmektedir.

Bulanik modelin ¢ézlimiinde ise, son iiriinlerin miktarma bagh
olarak H2 ve H6 kullanilan miktarlar artarken, diger 12 hammaddeden
kullanilan miktar az da olsa azalmaktadir. Yani model maliyet katkisi

en yiiksek olan 12 hammaddenin kullanimini azaltmistir.

Optimal ¢ézlime gore bulanik modelde maliyet katkist 12 TL/kg
olan 1. tip hammaddde normal mesai ve fazla mesaide toplam 277613

kg/ay kullanmaktadir.

Alig fiyat1 15 TL/kg olan 2. tip hammadde normal ve fazla
mesaide toplam 275773 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 3 TL/kg olan 3. tip hammadde normal ve fazla mesaide

toplam 261061 kg/ay olarak kullanmustir.

Alig fiyat1 27 TL/kg olan 4. tip hammadde normal ve fazla
mesaide toplam 5299 kg/ay olarak kullanmustur.

Alis fiyat1 20 TL/kg olan 5. tip hammadde normal ve fazla
mesaide toplam 945 kg/ay olarak kullanmistir.

Alis fiyat1 28 TL/kg olan 6. tip hammadde normal ve fazla
mesaide toplam 109182 kg/ay olarak kullanmistir.

Alis fiyat1 13 TL/kg olan 7. tip hammadde normal ve fazla
mesaide toplam 1087 kg/ay olarak kullanmustir.
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Al fiyat1 24 TL/kg olan 8. tip hammadde normal ve fazla

mesaide toplam 3472 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 4 TL/kg olan 9. tip hammadde normal ve fazla mesaide

toplam 3598 kg/ay olarak kullanmustir.

Alig fiyat1 34 TL/kg olan 10. tip hammadde
mesaide toplam 1802 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 18 TL/kg olan 11. tip hammadde

mesaide toplam 119 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 30 TL/kg olan 12. tip hammadde
mesaide toplam 559 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 35 TL/kg olan 13. tip hammadde
mesaide toplam 319 kg/ay olarak kullanmustir.

Alis fiyat1 43 TL/kg olan 14. tip hammadde
mesaide toplam 470 kg/ay olarak kullanmustir.
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Tablo 3.9. Klasik ve bulamik modellerde kullamilan hammadde

miktarlari
Hammadde Klasik Model Bulanmik Model
NH1 277614 237650
FH1 39963 39963
Toplam H1 317577 277613
NH2 113876 260121
FH2 15652 15652
Toplam H2 129528 275773
NH3 261059 224717
FH3 36343 36344
Toplam H3 297402 261061
NH4 5299 4557
FH4 742 742
Toplam H4 6041 5299
NH5 946 814
FH5 131 131
Toplam H5 1077 945
NH6 427 109144
FH6 38 38
Toplam H6 465 109182
NH7 1087 980
FH7 107 107
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Toplam H7 1194 1087
NH8 3472 3150
FH8 322 322

Toplam H8 3794 3472
NH9 3598 3220
FH9 378 378

Toplam H9 3976 3598
NH10 1803 1545
FH10 257 257

Toplam H10 2060 1802
NH11 119 108
FH11 11 11

Toplam H11 130 119
NH12 5589 508
FH12 51 51

Toplam H12 5640 559
NH13 319 290
FH13 29 29

Toplam H13 348 319
NH14 470 420
FH14 50 50

Toplam H14 520 470

H2 ve H6 hammaddesinin normal mesaide kullanimi, bulanik

modelde klasik modelden daha fazladir.
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Klasik ve Bulanik modellerin her ikisi de iiretim yaptik¢ca kar
eldesi artan modellerdir. Dolayisiyla her iki model de miimkiin
oldugunca kapasitelerin tamamini1 kullanmaktadir. Klasik ve bulanik

modellerde ¢alisma saati kapasitesi tablo 3.10°da gosterilmektedir.

Tablo 3.10. Klasik ve bulanik modellerde ¢alisma saati kapasitesi

Bulantk Model Klasik Model

fen e Uretlecek Miktar | Kapaste btivaer | Uretlecek Midar | Kapaste Ity

(saatky)
NUuL (031 26631 $6L41 03576 162836
N (038 14480 18024 63840 ALY
NUU3 (031 1997 41 140 L4
NUUE (038 80320 318036 $1200 410%
NUU (041 34 4104 10860 0134
FuL (03t 10366 DALY 10366 EERL
R (038 146 g8 186 148
U (041 w1 419063 1 49063
R (038 18136 1033048 18136 1033048
FU3 (04 11480 47068 11480 47068
Toplam 3559 16608343 LAY 13683031

Klasik modelde 336 saat/ay normal kapasite ve 84 saat/ay fazla

mesai kapasitesi tamamen kullanilmaktadir (toplam 392 saat). Bulanik
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modelde ise, fazla mesaiye verilen 28 saat/ay’lik toleransin iiyelik
derecesinde (0,50) kullanimi s6z konusu olup toplam fazla mesai saati
84’den 98 saate ¢cikmaktadir. Bulanik modelde fazla mesai igin verilen
toleransin yarisi kullanilarak yukarida agiklanan sonuglara ulagilmistir.
Klasik ve Bulanik modellerin karsilastirilmasi sonucunda gdzlenen
onemli bir nokta da bulamik dogrusal programlamanin miimkiin
oldugunca az kaynak artis1 ile garanti altina alinan kar1 en biiyliklemeye
calismasidir. Bu durum bulanik dogrusal programlamanin esnekliginin
yaninda onemli bir diger avantajini olusturmaktadir. Gergek yasamda
isletmelerin  karsilasabilecegi talep miktarindaki degisiklikler,
siparislerin ertelenmesi/iptali, hammadde temin
edilememesi/gecikmesi, makine arizalari, 6ngoriilmeyen is¢i kaynakli
problemler/gecikmeler gibi belirsiz durumlar dikkate alindiginda
bulanik dogrusal programlama daha esnek ve daha uygulanabilir

¢Ozlimler sunmaktadir.
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BOLUM 4

SONUC

Bu calismada, tiretim planlama ele alinmis, ardindan klasik ve

bulanik dogrusal programlama ayrintili olarak incelenmistir.

Caligma kapsaminda anlatilan bulanik dogrusal programlama
yaklagimlarindan sag taraf sabitlerinin bulanik olmasindan dolay1 amag
fonksiyonun da bulanik olmasi durumu c¢alismanin uygulama
problemine daha uygun bulunmustur. Ciinkii isletme ile yapilan
goriismelerde amag¢ fonksiyonu i¢in herhangi bir tolerans degeri
verilmemis, sadece bazi sinirlarda verilen tolerans degerleri ile
problemde en yiiksek ve en diisik amag¢ fonksiyonu degerleri
belirlenerek ama¢ fonksiyonu tolerans degeri elde edilmeye
calisilmigtir.  Bulanik dogrusal programlamada karar vericinin

belirledigi siirlar iginde optimum ¢oziimler arastirilmaya calisilir.

Sonug olarak, bulanik dogrusal programlama klasik dogrusal
programlamada oldugu gibi sadece en iyi ¢iktry1 vermesinin yaninda

ayrica girdilerin en 1yi sekilde tasarlanmasina da yardime1 olmaktadir.
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EK 1: URETIM PLANLAMA PROBLEMI ICIN KLASIK
DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI

Bioi- m‘«m'wm-_—mu
D bie it Sover Wineon b e BT

DeEs| /2|8 o)) bipo] SREE Be @ 1

MR = 263¢N01+261, S°FUL+130<NU2+128, S4FU2+223°NU3+221, S¥FUS+221°NU4+215. 54 FU4+1574HUS+195, S4FUS-124NH1-124FHL
-15#NH2-15*FHZ-5*NH3-5*FH3-27*NH4 -2 T*FH4-20*NHE-20*FH5-28 *NHG - 20+ FG-13°NHT- 13+ FH1-24*NHR-24*FHE M
=4¥NH3-4*FHO-34*NH10-34* FH10-18*NHL1-18* FH11-30*NH12-30*FH12- 35+ NH1 3-35* FH13-43*NE14-43*TH14;

»

NHL1+HH12+NH1 3+NH144NEL5+HH1 6481 1 1+NE1 124HH1133=HT1;
WH21+iH24+NR210>=NT2;

WH31+HH32 433+ HI4 +NHI5+1H3 T+NHI 0 +1H3 3 +NHI1 =000,
NH4 14 HH42 4NH 34004 4 $NEA 54 HHA 64 1E4 T +1HH4T 4 NHA5>=104 ;
NHS14¥HS24NHS34NHG 4 4NESS =TS}

FHLI4FHL2+FHLS+FHL 44+TRLS+FH164FELLL+FRLI2+FRLLI=FTL;
FHI1+FH24+FHIL0>=FT2;

FHS1+FAI2+ PRI+ FHI4FRISHERITPRIB+FHIO+FHIL42=F03;
FH1+FH424 P42+ P44+ PR+ FHA G 4PH4 T +FE404FH4 9>=FU04;
FHB14FH524 FHE34 FHO 44 FHES=FUS;

12,518 i

WUL»=72575.444;

WO2>=168000;

Wo3»=14000:

NU4>=140000;

NU5>=58000;

FUL>=1280;

FU23=489.498;

FU3=16497.6;

Nlll'-m'ﬂ!.lﬂlﬂ!“ﬂ!]mﬂél =237651}
WHLZ+{HI24 R4 24NN 22000241
HHISHHAISNE43+HHS3=224717;
NHL4+1H24+NE34+H4 4 +HHE4=4557, 20,
NHIS4HH3S4NH454HA5=814.5;
NHL6+H46=109144;

NH3T+¥H47=980;

WH38+NA4853150;

WH3G+HH49-3220;

NHz210=1545.6;

NHL11=108.864;

NHL12=508.032;

NH113=290.304;

WHYY £mdN ¢

[For Help press FL. [ bm| Moo|  InBcolls [eBpm
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EK 2: URETIM PLANLAMA PROBLEMI ICIN KLASIK
DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI COZUMU

Be gt G lindow b

| taonet optamal solucaen toma.

Infeasibilities:
Total solver iterationa:

Elapsed runtime seconds:
Merdel Clasa: L4
Total variables: 100
Healinesr varisbles: i

Inteqer varizhles: 1]

Total constraints: 58
Nonlinear comacraines: 0

Total eanzeros: il
lonlinear nonzerqa: 0
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EK 3: URETIM PLANLAMA PROBLEMI ICIN BULANIK
DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI

B e i Sober Window bl

D& (|48 2] be|o| BEIBE Bl 28

MAK=2634NUL+261, S¥FUL+130¢NU2+128, 54 FU2+22 34034221, B4 FUS+ 221 4NU4+219, B¥FU4+1974NUE+195, 34 FUS-12*NH1-12*FH1
=154NH2=15#FH2- 5eNH3- 5 FH3-274NH4-2 7+ FHd 20 *NHG-20+ FH5-28vNHg-28* FH-13+MH7-130FHT-24 *MHE- 24 FH§
-4*KH9-4*FHS-34*NAL0-34*FH10-18*NE11-18* FH11-30*NE12-30* FH12-35*NH1 3-35FE13-43*NH14-43*FH14;}

1. SINII ]
NHLL+NH12+N813+NH14+NA15+NHL6+NAL1114NH11 24 RHL135=RU01;
WH2LHH2 4 +NH2100=NUZ 2
NH314HH32 $NH33 4 NH344HH3 54 NHI T4 NH3 8 4 HH39 4 HH 31 4>=H03;
IHAL+HHE 24104 34 NE -4 S NHA G4 HHA T 4HELT SHA O=H04
WHS1+WH5 2 +HA5 3+ NR5 4N 354105
FH11+FH12+FH13+4FH14+FHS+FH16+FHL14 FHI12+EHLIDo=F0L;
FHIL+FH2G4TRI0T02;
FHIL+FA32+FRIS+FHI4+FRISTHIT+TRIE+THIOFHILA=TUI;
FH41+FH42+FH42 +FH4+FH45+FHAG+FHT+FR48+ FHY9=FU4;
FHS J4FHS44FHS5H=FUS;

NU1y=84886.048;
NU2>=196000;
NU3=156798.6;
U4>=154000;
NUS»=84000;
FUL>=7280;
FU2y=489.408;
FU3y=16497.6;
FU4»=14000;
FU5=280

NHLL+HHZ 1+NH31+NHA1+NH51=277616;
NHL2+WH32+4R42+NR52=113876;
NH13+HH33+NE43+HHE3=261060;
NHL44MHZ 44 N34 4NH4+NH54=5299. 28,
NHLS+NH35+NA45+NA55=946. 056
NHLEHHH 6=427,784;
NHIT4HH4T=1087.8;
NHIR+IHEE=34T2;

NH3S+HH43=3598:

NH210=1803.2;

NE111=119,784;

NR112=8589.52;

NU1190910 4948
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EK 4: URETIM PLANLAMA PROBLEMI ICIN BULANIK
DOGRUSAL PROGRAMLAMA MODELI COZUMU
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