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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
BULANIK DOGRUSAL OLMAYAN COKLU HEDEF PROGRAMLAMA VE
UYGULAMA

Biilent TATAR
Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimleri Enstitiisii

Ekonometri Anabilim Dal

Ekonometri Program

Problem, dogrusal bir amag¢ ve dogrusal yapidaki kisitlardan olusan bir
modelle kurulmus ise bir cok yontem ile optimal ¢6ziime ulasihr. Ancak
modelin yapisinin dogrusal olmadig1 ¢ok amach durumlarda aym yontemlerin
kullanmas1 sapmali ve tutarsiz sonuglar verecektir. Bu sebeple, '"Dogrusal
Olmayan Programlama" problemlerinin ¢oziimii icin bir¢ok algoritma
gelistirilmistir. Ancak bu algoritmalardan sadece bir ka¢1 gercek diinya

problemlerine uygulanabilmektedir.

1960'h yillarin basinda "Hedef Programlama' konusu incelenmeye
baslanmis ve giiniimiize kadar ister tek bir amaca ister bircok amaca aym anda

optimal ¢coziimler iireterek gelisimini siirdiirmiistiir.

1965 yilinda Loutfi A. Zadeh tarafindan '"Bulamik Kiime Teorisi''nin
gelistirilmesi ile geleneksel yapiya yeni bir bakis acis1 kazandirilmistir. Bu
sayede karar vericilerin gercek diinya problemleri ile ilgili sozel diisiincelerinin

modellerde yer almasi saglanmistir.

Bu calismada, Dogrusal Olmayan Coklu Hedef Programlama konusu
icerisinde yer alan Sans Kisith Hedef Programlama tekniginin Bulamik Mantik
yaklasim ile birlestirilerek gercek bir iiretim siirecinde ne gibi sonuclar

verecegi arastirilmis ve konuyla ilgili oneri ve elestiriler yapilmistir.
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ABSTRACT

Master's Thesis
FUZZY NONLINEAR MULTIOBJECTIVE GOAL PROGRAMMING AND
APPLICATON

Biilent TATAR
Dokuz Eylul University
Institute Of Social Sciences
Department of Econometrics

Programme of Econometrics

Problems modeled by linear objectives and linear constraints may be
optimized using various methods. However, same methods give deviated and/or
inconsistent results in case of nonlinear multi-objective models. For this reason,
many algorithms are developed to solve "Nonlinear Programming" problems,

but only very few of these algorithms can be applied to real-life problems.

"Goal Programming' became a topic of interest in the early 1960’s and
since then it has been expanded to produce optimal solutions to both single and

multi-objective cases.

In 1965, Loutfi A. Zadeh developed the "Fuzzy Set Theory'" and this
brought a new perspective to the traditional structure. It allowed decision-

makers to insert ideas into models of real-life problems.

In this study, we investigate and discuss the effects of an algorithm
obtained by combining a Fuzzy Logic approach with Chance-Constrained Goal
Programming, which is a subtopic in Nonlinear Multi-objective Programming,

on a real-life production process.
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Key World: Fuzzy Logic, Non-Linear Programming, Non-Linear Multi-
objective Goal Programming, Stochastic Programming, Chance-Constrained

Programming
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GIRIS

Gilinliik yasantimizda karsilastigimiz sorunlar siirekli olarak cesitli kararlar
almamiza neden olur. Burada sorun; amaglarin planlanan sekilde ve zamanda
gergeklestirilmesini  engelleyen, istenmeyen olusumlar olarak tanimlanir. Bu
sorunlar1 ¢ézmekle yiikiimli kisiler ise karar vericiler olarak adlandirilmaktadir
(Yaralioglu 2004,1). Karar vericileri "siireklilik saglayicilar" olarak da
adlandirabiliriz. Ciinkii bu kisiler vermis olduklari kararlar ile hem giinliik

yasantilarinin hem de kuruluslarin siirekliliklerini saglarlar.

Giinlimiizde karar problemlerinin bazilar1 ¢esitli varsayimlar altinda dogrusal
olarak modellenip ¢oziimleri bulunurken bazilari da bu yapilara uymayip kendi
iclerinden kaynaklanan nedenlerden dolay1r dogrusal olmayan modeller seklinde

tanimlanir ve bilinen optimizasyon teknikleri destegi ile ¢oziilmeye calisilir.

Optimizasyon tekniklerinin genel amaci; karar problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilan kaynaklardan en uygun sekilde nasil yararlanilabilecegini arastirmak ve
problemin i¢inde yasandig1 organizasyonlar1 optimal sartlardaki faaliyetler icinde

tutmaktir.

Bu c¢alismada dikkate alinan ana diisiince dogrusal modellenen karar
problemlerinden ziyade dogrusal olmayan modelleme c¢alismalarini aragtirmak ve

ozellikle dogrusal olmayan karar modellerine bulanik mantik teorisini uygulamaktir.

Karar problemlerinin pek ¢ogu birden fazla amag tagimaktadirlar. Dogrusal
olarak modellenen ¢ok amacgh karar probleminin ¢6zimii igin gelistirilen
algoritmalar giinlimiizde etkin olarak kullanilmaktadir. Ancak her bir amacin
getirecegi kisitlar birlikte ele alindiginda ¢cok amagli modellenen karar probleminin
¢oziimii daha da zorlasmakta ve bazen uygun ¢6ziimii bulmak miimkiin
olamamaktadir. Bu nedenle bu ve benzeri modellerin daha rahat ¢oziilmesini

saglayabilmek amaciyla algoritmalar ve yazilimlar gelistirilmistir.



Calismada Bulanik Mantik, Hedef Programlama (HP) ve Dogrusal Olmayan
Hedef Programlama (DOHP) iliskisi incelenip literatiir taramas1 yapilmis ve gercek

karar problemi iizerinde ¢ozlimler gelistirilmistir.

Bes ana boliimden olusan calismada Oncelikle Literatiir taramasi bolim
halinde verilmistir. Takip eden boliimde DOP teorisi verilmistir. DOP problemleri
icin ¢ok sayida algoritma altinda ¢oziim teknikleri Onerilmis olmasma ragmen
bunlarin tamaminin gercek hayat problemlerinin ¢éziimiine uygulanmasi miimkiin
olamamaktadir. Genellikle, problemlerin yapisina gore belirlenmis 6zel modellerin
kendilerine has ¢6ziim teknikleri vardir. Calismamizda bu konu Kisitlanmamis
Dogrusal Olmayan Algoritmalar ve Kisitlanmig Dogrusal Olmayan Algoritmalar

olarak iki baslik altinda toplanmustir.

Uciincii béliimde Bulanik Mantik ve Hedef Programlama arasindaki iliski
incelenmistir. Bulanik Kiime Teorisi, Uyelik Fonksiyonu ve Bulanik Aritmetik
konulart verildikten sonra Bulanik Mantigin c¢alismamizla ilgili olan Hedef

Programlamaya uyarlanmasi anlatilmistir.

Takip eden bolimde Dogrusal Olmayan Hedef Programlama Algoritmasi
ayrintilt  olarak incelenmistir. Gradient Tabanli Dogrusal Olmayan Hedef
Programlama baslhig1 altinda yer alan Sans Kisitlh Hedef Programlama ve Stokastik
Hedef Programlama c¢aligmamizin uygulamasinda kullanacagimiz ¢6ziim teknikleri

olarak alinmis ve "Sans Kisithh Bulanik Hedef Programlama" adli konu anlatilmigtir.

Son boliimde ise ¢ok amacgh bir iiretim siirecinde, bu ¢alismanin konusunu
olusturan "Sans Kisith Bulanik Hedef Programlama" yaklasimi uygulanmistir. Elde

edilen veriler LINGO paket programinda incelenmistir.



BIiRINCi BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Bu bdliimde calismada incelenen makaleleri kapsayan literatiir taramasi
verilmigtir. Tarama yapilirken Hedef programlama, sans kisitli programlama,
dogrusal olmayan ¢oklu hedef programlama anahtar kelimeleri kullanilmistir. Ayrica

bu kelimelerin Bulanik Mantik iliskisi ile olan sonuglar1 arastirilmistir.

H. Weistroffer (1983), Dogrusal olmayan c¢ok amacgli karar verme
problemlerinin ¢oziimii i¢in bir etkilesimli hedef programlama metodu sunmustur.
Gelistirilen bu yontemde amag; kisitli ¢ok amagli problemin, kisitsiz tek amacgh alt

problemlerin bir serisi sekline doniistiiriilmesidir.

Sang M. Lee ve David L. Olson (1985), Optimal basamak uzunlugu hesabin1
temel alan sans kisithh DOHP modelleri i¢in bir Gradient algoritma gelistirmislerdir.
Bu algoritma, dogrusal yapida olmayan fonksiyonlarin siirekli ve diferansiyeli
almabilir olmasini ve optimal bir noktayr bulmak i¢in ¢dziim uzaynin konveks

olmasini gerektirir.

Hussein M. Saber ve A. Ravindran (1993), Dogrusal Olmayan Hedef
Programlama (DOHP) problemleri i¢in ¢6ziim yontemleri dort ana baslik altinda

incelenmis, yapilan literatiir taramasi ile DOHP'nin uygulama alanlar1 verilmistir.

Hussein M. Saber ve A. Ravindran (1996), DOHP problemlerinin ¢oziimi
icin etkili ve gilivenilir bir metot olan Partitioning Gradient tabanli algoritma
incelenmistir. Bu algoritma, DOHP problemlerinin ¢oziimii i¢in modifiye edilmis

pattern arama metodu ile karsilastirilarak test edilmistir.

R. E. Bellman ve L. A. Zadeh (1970), Bulanik karar kuramini, bulanik

hedefler ve bulanik kisitlar; alternatif uzay igerisindeki bulanik kiimeler olarak



tanimlanmistir.  Bulamiklik altinda karar verme silirecinde bu {i¢ kavramin

uygulamalarini arastirmiglardir.

Marc J. Schniederjans ve N.K. Kwak (1982), Hedef programlama problemi
icin yeni bir hesaplama yontemi basitlestirilmis olarak bir 6rnek {lizerinde adim adim
aciklanmistir. Bu yontem Baumol’un minér modifikasyonlu dogrusal programlama

probleminin ¢éziimii i¢in kullandig1 simpleks metoduna dayanmaktadir.

Ramadan Hamed Mohamed (1997), Hedef programlama ile bulanik
programlama arasindaki benzerlikler ve iliski agiklanmistir. Her iki yaklasimin da
her bir amag i¢in arzu edilen seviyelere ihtiya¢ duydugu ve ¢oklu hedef programlama

problemlerinin ¢ziimii i¢in birden fazla se¢enek sunduklar1 vurgulanmistir.

Liang-Hsuan Chen ve Feng-Chou Tsai (2001), Bu calismada, tiim bulanik
hedeflerin basarilma dereceleri toplamin1 maksimize etmeyi amaglayan toplamsal
modelin kullanilmasiyla farkli 6nem ve tercih 6nceliklerini birlestiren Bulanik Hedef
Programlama yontemi gelistirilmistir. Elde edilen ¢oziimler hem tercih Oncelik
yapisinin korunmasini hem de toplamdaki maksimum basar1 derecesine sahip

olunmasini saglamistir.

A.Charnes ve W.W. Cooper (1959), Modelde yer alan belirsiz kisitlardaki
belirsizligi bir giiven seviyesi belirleyerek kontrol altina almak i¢in Sans Kisith

Programlamay1 gelistirmislerdir.

PK. De, D Acharya ve K.C. Sahu (1982), Sans Kisith formiilasyonu,
teknoloji kisitlarindaki katsayilarin Stokastik oldugu 0-1 Hedef Programlama igin

kullanmislar ve sermaye biitcelemesi i¢in sayisal bir 6rnek vermislerdir.

R.N. Tiwari, S. Dharmar ve J.R. Rao (1986), Bu arastirma da hedeflerin
bulanik oldugu ve oncelik yapilarmin da sirali Onceliklerle birlikte ele alindigi
varsayillmistir. Coziim algoritmasinin ardindan sayisal 6rnek verilerek sonuglar

degerlendirilmistir.



David L. Olson ve Scott R. Swenseth (1987), Makalede gerek tek gerekse
cok amagh durumlarda kullanilmak {izere sans kisitlari i¢in bir yaklasim formiile
edilmistir. Bu yaklasimla sans kisitlar1 iizerinde, en az gercek dogrusal olmayan
formlarda oldugu kadar siki bir bag kurup diger kisit veya amaglarin genisletilmesi

saglanmistir.

Y1j6 Seppdld (1988), Sans kisith programlama problemleri icin CHAPS
(Chance Constrained Programming System — Sans Kisitli Programlama Sistemi)
algoritmasini gelistirmistir. Bu algoritma dogrusallagtirma teknikleri kullanmaktadir.
Yazar bu sistem ile sans kisithi problemlerin sonuglarini, dogrusal olanlar kadar kolay

hesaplayabildigini belirtmistir.

Ramadan Hamed Mohamed (1992), Bu calismada arzu edilen seviyelerin
bulanik oldugu Sans Kisith Hedef Programlama agiklanmistir. Diisiliniilen hedef
kisitlari, olasilikli ve bulanik kisitlardir. Esdeger deterministik hedef program

gelistirilmis ve tanimlayict 6rnek verilmistir.



IKiINCi BOLUM
DOGRUSAL OLMAYAN PROGRAMLAMA

Kargilagilan  problemlerin  yapisinin  dogrusalliktan  uzaklasmast bu
problemlerin ¢dziimlerinin bulunmasini zorlagtirmaktadir. Bu durum arastirmacilart
yeni ¢Oziim algoritmalar1 gelistirmeye ve ¢esitli matematiksel modeller kurmaya

tesvik etmistir. DOP’nin genel hali matematiksel olarak;

Maksimum / Minimum f (x,,X,,....X, )
Kisitlar; (2.1)
9, (X,,%y,..%, ) (£,=,2) b,

9, (X.X5,...%, ) (£,=>) b,

9, (X, %y,..0%, ) (£,=2) b,

seklinde tanimlanir.

Burada, f(Xl,Xz,...,Xn) ama¢ fonksiyonu ve g, (Xl X Xn)(< =>)b1...

LRV RS — /—

J., (X1 Xy oo Xy, ) (S, =,2) b,, fonksiyonlar ise kisitlardir.

(2.1) modelinin yani sira, kisitlayict fonksiyonlara sahip olmayan DOP

problemleriyle de karsilagilabilir (Winston, 1991:613).

Hedef degiskenlerinin terimleri i¢indeki amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin
anlamlar1 benzer oldugunda yani dogrusal olduklarinda problemin ¢dézimi icin
klasik optimizasyon metotlar1 kullanilabilir. Diger yandan eger optimizasyon
problemi, hedef degiskenlerinde agik olarak belirlenmemis veya islemleri ¢ok
karmasik olan amag fonksiyonu ve/veya kisitlar i¢eriyorsa kisacasi dogrusal olmayan

bir yap1 s6z konusu ise problemin ¢oziimiinde klasik metotlar kullanamayiz (Rao,

1984:215).



Optimizasyonun  klasik  metotlari, siirekli ve diferansiyellenebilen
fonksiyonlarin optimum noktalarin1 bulmada kullanighdir. Bu metotlar analitiktir ve
optimum noktalarin yerlestirilmesinde diferansiyel hesaplama tekniklerinden

yararlanirlar (Rao, 1984:37).

Dogrusal olmayan bir amag fonksiyonunun u¢ noktasinin yani maksimum ve
minimum noktalarinin arastirilmasi ile ilgili islemelere DOP problemi denir. Bu
islem esitlik ve / veya esitsizlik olarak modelde bulunan dogrusal veya dogrusal
olmayan kisitlayic1 fonksiyonlarin sinirlayici kosullari altinda gerceklesmektedir.
Bununla birlikte temeli en ¢ok "DOP algoritmalarinin gelistirilmesi" olan klasik
optimizasyon teorisi, kisitlanmis ve kisitlanmamis fonksiyonlarin u¢ noktalarinm

belirleyebilmek icin diferansiyel hesabini kullanir.

En ug¢ noktalarin belirlenmesi i¢in gerekli ve yeterli kosullar, esitlik kisith
problemler i¢in Jakobien ve Lagrange yontemleri, esitsizlik kisitli problemler i¢in ise
Khun — Tucker kosullaridir (Baray ve Esnaf, 2000:765). Calismamizin kapsami
geregi dogrusal olmayan kisitlanmis problemin ug¢ noktalarinin esitsizlik kisitlarina
gore belirlenmesi i¢in Khun — Tucker gerekli kosullar1 ve bunlarin yeterlilik

durumlar1 incelenecektir.

Khun — Tucker kosullari; bu kosullar 1951'de Khun ve Tucker tarafindan,
gelisimi  Lagrange metoduna dayanan bu yontem, bir dogrusal olmayan
kisitlandirilmis problem i¢in optimum noktanin belirlenmesini saglayan ve kosullari

esitsizlik kisitlar1 durumu i¢in kurulmustur.

Asagidaki problem verilsin;
Maksimum Z = f (x)
Kisitlar; (2.2)
g(x)<0

(2.2)'de esitsizlik kisitlart negatif olmayan aylak degiskenler kullanilarak

esitlik durumuna getirilip genel Lagrange fonksiyonu olusturulur. Khun — Tucker



sartlart da bu fonksiyonun gerek sartlarindan olusturulur. i. kisit g, (X)SO ‘a

eklenecek aylak miktar1 S” (>0) ve S =(S,,S,,+-,S, ) ve S* = (Sl2 ,S5 ,--~,S;)T
olarak varsayalim. Burada m, esitsizlik kisitlarinin toplam sayisidir. Lagrange

fonksiyonu ise

L(X,S.4)=f (x)-4[g(x)+S?]
Kisitlar (2.3)

g(x)<0
seklinde verilsin. Bu durumda optimumluk i¢in gerek kosul; A 'min maksimizasyon
problemleri i¢in negatif olmayan ve minimizasyon problemleri i¢in pozitif olmayan

bir deger almasidir. Bu durumu dogrulamak i¢in maksimizasyon durumunu

inceleyelim : /1=;ioldugu igin, g(x)<0 kisitimin sag tarafi iizerine ciktikga

¢oziim uzay1 daha az kisitlanmus hale gelir ve dolayisiyla f azalmaz. Bu A>0

anlaminm1 tasimaktadir. Benzer sekilde, minimizasyon i¢inde kaynak arttikca

f artamaz ve bu da 1 <0 anlamma gelir. Eger kisitlar esitlikse yani g(x)=0 ise

A'min igareti sinirlandirilmamis hale gelir (Senyay, 1987:35).

A tizerindeki sinirlamalar Khun — Tucker gerekli kosullarinin bir pargasidir.

Diger kosullar ise L'min X ,S ve A'ya goére kismi tiirevleri alindiktan sonra

asagidaki gibi elde edilir (Hillier ve Lieberman, 2001:1167).

GL(X,S,A):W (x)—/IVg(X)ZO (2.4)
oX

ALXSA)_ s g i=1,2,...,m 2.5)
a5

oL(X,8,4) 2\

LS (g)452)-0 26)

Burada (2.5) denklem kiimesi asagidaki sonuglar1 verir:



1. A #0 ise S/ =0'dir. Bu da buna karsilik gelen kaynagin kit olmasi anlamia

gelir ki bu kaynak sonug olarak tamamen tiiketilir. (Esitlik Kisit1)

2. S} >0,A4 =0 ise bu i.kaynagin kit olmamasi demektir ki bu f 'nin degerini

etkilemez. (Baska bir deyisle 4, = % =0'dr.)

Ikinci (2.5) ve iigiincii (2.6) denklem takimlarindan

2,9, (x)=0 i=1,2,...,m (2.7)

bulunur.

Bu yeni kosul temelde yukaridaki cikarimi tekrarlar, ¢iinkii 4, >0 ise

g, (x)=0 veya S} =0 olur. Benzer sekilde, g, (x)<0 ise S} >0 ve 4, =0 olur.

X ve A'min maksimizasyon probleminin sabit (u¢) noktasi olmasi igin

gerekli Khun — Tucker kosullar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir (Rao, 1984:78).

>
SN—"
I
S
Il
—
(\9]
3

(2.8)

«
—~~
>
IN
(=)

Gerek minimizasyon da gerekse maksimizasyonda esitlik kisitlarina karsilik
gelen Lagrange carpanlarinin isareti sinirlandirilmamis olmalidir. Ancak bu sartlar
¢ozlimiin optimal olusunu garantilemekte yeterli degildirler. Kismi tiirevlerin sifir
oldugu kisitsiz problemlerde bu sartlar gayet 1yi sonug verir. Bu sartlar optimumlugu
saglamak icin yeterli olmayip sadece gereklidir. Eger bu sartlarla birlikte konvekslik
ve konkavlik durumlar1 da gerceklesiyorsa bu sartlar optimumlugu garantilemekte

yeterli olmaktadir.



Tablo 1.: Khun — Tucker Kosullarinin Yeterliligi

Gereken Kosullar
Optimizasyon Y onii Amac Fonksiyonu Cozim Uzayr
Maksimizasyon Konkav Konveks Kiime
Minimizasyon Konveks Konkav Kiime

Coziim uzaymin konveks kiime oldugunu bulmak zordur. Bu kosullar
saglamak icin genellestirilmis dogrusal olmayan problemi asagidaki gibi

tanimlanmistir (Baray ve Esnaf, 2000:768).

Maks. / Min. Z = f (x)

Kisitlar; (2.9)
g,(x)<0 i=1,2,...,r
g9,(x)>0 i=1,2,....p
g,(x)=0 i=p+1,2,...,m

L(x.8.4)= 1= 340,00+ 5] 2oy (0 +57]- 20,0

i=r+l1 i=p+1

Burada A, ; i kisitina iligkin Lagrange ¢arpanidir. Khun — Tucker kosullarinin

yeterliligini saglayan alt kosullar Tablo 2'de 6zetlenmistir.
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Tablo 2: Khun — Tucker Kosullarinin Yeterliligini Saglayan Alt Kosullar

Gereken Kosullar
Optm;:z:ls;fonun ¢ (x) g (X) A
Konveks >0 I<i<r
Maksimizasyon | Konkav Konkav <0 r+1<i<p
Dogrusal | Smirlandirilmamis p+1<i<m
Konveks <0 I<i<r
Minimizasyon | Konveks Konkav >0 r+1<i<p
Dogrusal Sinirlandirilmamas p+1<i<m

Bu tablonun gegerliligi, verilen kosullarin maksimizasyon durumunda konkav

bir L (X ,S ,/1) Lagrange fonksiyonu, minimizasyon durumunda ise konveks bir
L (X ,S,/i) Lagrange fonksiyonu vermesi gercegine dayanir. Bu sonug g, (X)
konveks ise 4, 0, (X)'in A, 20 ise konveks, A, <0 ise konkav oldugunun dikkate

alinmasiyla dogrulanir.

2.1. KISITLANMAMIS ALGORITMALAR

Kisitlanmamis optimizasyon problemlerinin ¢dzlimiinde kullanilan bir ¢ok
yontem bulunmaktadir. Burada kisitlanmamis problem i¢in Dogrudan Arama
Yontemi ve Gradient Yontemi olarak iki baghk altinda asagidaki gibi

siniflandirilmistir (Bal, 1995:93).
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Kisitsiz Optimizasyon Y ontemleri

e
- N
Dogrudan Arama Y Ontemleri Gradient Ydntemi
i. Rasgele Arama Yontemi 1. En Hizl1 Akis Yontemi
ii. Tek Degiskenli Arama Y ontemi ii. En Hizl1 Inis Yéntemi
iii. Model Arama Y 6ntemi ii1. Newton Y ontemi
a. Powwel Yontemi iv. Eslenik Gradient Yontemi
b. Hooke ve Jeeves Yontemi v. Degisken Metrik Yontemi

iv. Simpleks Yontemi

v. Rosenbrock Yontemi

Dogrudan arama yoOntemi, belirli bir bolge iizerinde yalnizca amag
fonksiyonu degerlerini kullanarak optimumu arar. Bu islemi yaparken kismi tiirevleri
kullanmaz. Gradient yontemi ise optimumu bulmak i¢in fonksiyonun gradyanini alir.
Yani fonksiyon degerleri ile beraber fonksiyonun birinci ve daha yiliksek mertebeden

tiirevlerini de gz Oniine alarak optimumu aragtirir.

2.1.1. Dogrudan Arama Y ontemi

Dogrudan arama yontemi her seyden Once tek degiskenli fonksiyonlarda
uygulanir. Ancak, tek degiskenli fonksiyonlarin optimizasyonunun ¢ok degiskenli
algoritmalarin gelistirilmesinde kullanildigr unutulmamalidir. Bu yontemin genel
mantig1; oncelikle belirli bir optimumu icerdigi bilinen bir araliin belirlenmesine
calisilmasidir. Bu aralifin genisligi optimumu kaybetmedigini garantiledigi siirece
sistematik olarak kii¢iiltiiliir. Bu islem kesin optimumu belirleyemez ancak optimum
noktay1 igeren aralifin i¢inde nispi optimumu belirlememizi saglar. Bu yontemdeki
sinirlamalardan birisi optimize edilecek fonksiyonun arama araligi igerisinde
unimodal varsayilmasidir. Bu durum sadece bir yerel optimum noktay1
belirlemektedir. Buna ek olarak, fonksiyonun egimini sifir yapan sonlu aralik mevcut
degildir. ilave edilen bu varsayimla, optimize edilecek bu fonksiyon kesinlikle

unimodal olmalidir, anlami1 ¢ikmaktadir (Senyay, 1987:38).
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Bu yontemde a < x <b aralig1 igerisinde tanimlanan ve yerel optimuma sahip

ilk aralik varsayilir. Burada, eger f(x) fonksiyonu maksimize edilecekse simetrik
olarak x, ve X, gibi iki nokta tanimlanir ve bu tammlama a<x<x, ve X, <x<b
seklinde olur. f(x,) ve f(x,) fonksiyonlarmin incelenmesi sonucunda ii¢ durum

mevcuttur (Himmelblau ve Lindsay, 1980:670).

1. Eger f(x,)> f(x,) ise X" (optimum x ), a ile x,arasinda olmaldir.
2. Eger f(x,)< f(x,)ise x, <x" <b olur.

3. Eger f(x,)= f(x,) ise X, < X" <X, olur.

-
Y

>

X

>z

|5}
Oe----

Bu durumlarin her birindeki araliklar X' igermiyorlarsa bir sonraki iterasyona

gecilir. Burada A miimkiin oldugu kadar kiigiik segilmelidir. Bu islemi matematiksel

olarak gostermek istersek;
max f(x) a<x<b (2.10)
seklindedir. Burada a'y1 X 'in sol siir1 b 'yi de sag sinir1 olarak tanimlarsak

as<Xx<X,ve X <x<b ifadesi

X, £X<X, ve X, £ X< X seklini alir.

Burada x, — X, =Xz —X, ve A =X, —X,'dir. Yani

X, =X +————— Ve (2.11)
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olarak bulunur.
K iterasyon sayisin1 gostermek {izere; verilen bir A (keyfi olarak secilmis ¢ok
kiiciik bir aralik) degeri i¢in fonksiyonun en iyi degerini bulmak i¢in "dogrudan

arama tablosu" kullanilir.

Tablo 3: Dogrudan Arama Tablosu

K XL XR Xl X2 f(xl) f (X2)
1 a b X, X, f(xll) > f(xé)
2 X! b X' X,' f) < f (')
3 X! X,' x'oox! f") > (")
KooxE 8 x xE f(x) ()

Bu iterasyonlara yukarida belirtildigi gibi f(xl) ve f(xz) karsilastirmasi
sonucuna baglh olarak devam edilir. Son iterasyonda X~ ve X§ elde edilmistir
(Senyay, 1987:40). Bunun anlami f(x) fonksiyonunu, maksimum yapan X',
X <X <xJ arasinda bulunmaktadir. Her bir iterasyonda, iterasyon sayisi arttik¢a

Xz — X, araligr giderek kiiglilmektedir. Eger K. iterasyonda bu aralik kullanilabilir

araliksa

. X XS (2.12)

noktasi optimum nokta olarak alinabilir.
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2.1.2. Gradient Yontemi

Bu boliimde incelenecek olan ikinci dereceden siirekli diferansiyel
fonksiyonlarin optimizasyonu, dogrusal olmayan programlamada yaygin olarak
kullanilan unsur olan gradient fonksiyondur. Gradient fonksiyonun dogasini tam

olarak anlayabilmek igin sekildeki X; noktasini ele alalim. Buradaki disiince,
fonksiyonun gradyani yoniinde birbirini izleyen noktalari tretmektir. Sekilde X;

noktasinda olundugu varsayilir ve A noktasinda olusabilecek maksimum degerin

etkisi arastirilsin (Ravindran,Phillips,Solberg, 1984:515).

Sekil 1: Cok Yonlii Dogrusal Olmayan Fonksiyon

f(0 J

Optimuma ulasabilmenin, yalnizca gecerli ¢oziim vektorii koordinatlart ile
miimkiin olabilecegi varsayilmaktadir. Yerel optimum noktasinin sagladigi bilginin

kullanabilmesi i¢in verilen X; noktasindan X;,, noktasina ulagmak igin miimkiin
olan en kisa optimum oran1 bulmak gerekmektedir. X; ile X;,, arasindaki bu uzaklig

r; olarak adlandirilsin. Ulasilan X;,; noktasinin olustugu yer; optimum noktaya r;

kadar yaklastigimiz noktadir.

Sekil 2.2: ki Boyutlu Hareket
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(2.13)

seklindedir. Burada m.; i. par¢anin hareket yoniinii gosterir. Amag fonksiyonu
y = f(x) de dr; gibi kiigik bir adim atildiginda fonksiyon da ayni oranda

(olasilikta) artacak veya azalacaktir. Asagida verilen esitlik, atilan adimin

uzunlugunu — biiytikligiinii verir.

dr; = yJdx? +dx2 +... + dx (2.14)

n

y'nin degisken oldugu farz edilsin; y'deki bu degigkenligi dx;'ye bagh olarak

gostermek istersek
dy = Z(ﬂj dx, (2.15)

veya
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22

olarak ifade edebiliriz. Meydana gelen her tiirlii degisiklik bu formiillerde

uygulamaya koyuldugunda artis ya da azalisin yonii bulunmus olur.

Bildigimiz gibi optimizasyon problemlerinin amaci maksimizasyon veya

minimizasyondur.
dy
maksimum veya minimum _r Z(gﬂ} (—J (2.17)
j 1
kisit: dr, = dei2

Bu esitligin Lagrange fonksiyonu formu
d " (dx; )
maksimum veya minimum Z[ 2 J( dX ] /{1 - Z[d—x'j :l (2.18)
r i X
Xi i

e

ﬂ_z,{%Jzo i=1,2,....n (2.19)
OX;

ifadesine gore tiirevlendiginde

ve Lagrange ¢arpani; A ,

oldugundan

veya
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2=+ z(%’] (2.20)

oX; 24 (2.21)
= xﬂ') +1r;m,
Buradan, (2.19)
OX; dr;
esitligini kullanarak m, asagidaki formiil yardimu ile bulunur;
%y
m, :L i=1,2,...,n (2.22)

2
[ Y
=1 [axi J

Gradyan yonteminin sona erdirilisi gradyan vektoriiniin sifir (0) oldugu
noktada gerceklesir. Bu optimumluk icin sadece gerekli bir kosuldur (Baray ve

Esnaf, 2000:776). f(x)'in konveks veya konkav olmasi dnceden bilinmedikge

optimumluk dogrulanamaz. f(X)'in maksimum kilindigim1  varsayalim; X,

prosediiriin basladig1 siradaki baslangi¢ noktasi olsun ve Vf (Xj), I.nokta X; de

: : . . df , .
f 'nin gradyam olarak tamimlansin. Buradaki diisiince, verilen bir nokta da d—'mn
r

maksimum kilindigi belirli bir I yolunu belirlemektir. Bu sonug birbirini izleyen X;

ve X;,, noktalari i¢in agagidaki gibi segilirse

W = x4 r Vi (Xj) (2.23)

]+

seklinde olusur.
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Burada r;, optimum adim buyiklugidir. r;'yi belirleyebilmek i¢in X;,,,

f 'deki en biiyiik iyilestirmeyle sonuglanir. Diger bir deyisle
h(r)= f|x, +rvf(x,) (2.24)

olacak sekilde bir h(r) fonksiyonu tanimlanirsa, r;; h(r)'yi maksimum kilan r

degeridir.

Onerilen prosediir, birbirini izleyen iki deneme noktasi X ; ve X, yaklagik

j+l
olarak esit oldugu zaman durdurulur. Bu r;Vf (X j )z Oolmasiyla esdegerdir. r; # 0

olarak verildiginde, gerekli kosul Vf (X i ): 0, X;de saglanir.

2.2. KISITLANMIS ALGORITMALAR

2.2.1. Ayrilabilir Programlama

Ayrilabilir programlama, amag¢ fonksiyonunun ve kisitlarinin ayrilabilir
formda oldugu dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiiyle ilgilenen, konveks
programlamanin 6zel bir durumudur. Cogu dogrusal olmayan programlama

problemleri asagidaki formda oldugu gibidir (Bazaraa, Sherali ve Shetty, 2006:684).

Maksimum / Minimum Z = Iin: f; (Xi)

i=l

Kisitlar (2.25)
g’)(x)<b, j=12,...m

X >0 i=1,2,...,n

Karar degiskenleri ayr1 terim ve ifade olarak bulunduklarindan, bu tipteki

dogrusal olmayan programlama problemlerine "ayrilabilir programlama problemi"
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denir. Burada f(x,X,,...,x,) fonksiyonu f,(x,),f,(x,),..., f,(x,) seklinde tek

degiskenli n fonksiyonun toplami olarak ifade edilmektedir. Diger bir deyisle;

(X%, 5..00 X, )= £,(% )+ F,(x,)+...+ f_(x, ) seklindedir.

Bazi dogrusal olmayan fonksiyonlar ayrik olmamalarina ragmen, bu
fonksiyonlarda uygun degisiklikler yapilarak ayrik hale getirilip c¢oziilebilirler.

Genellikle  ayrilabilir  programlamada  dogrusal  olmayan  fonksiyonlar
[fi(Xi) ve gij (Xi )] parcali dogrusal fonksiyonlara yaklastirilarak dogrusal olmayan

programlama modelleri ile ¢oziilebilirler.

Tek degiskenli fonksiyon f(X), karma tamsayili programlamay1 kullanan
parcali dogrusal fonksiyonla yaklastirilabilir (Baray ve Esnaf, 2000:781). f, ve gij
fonksiyonlarini [a,b] kapal1 aralig1 boyunca yaklastirabilecegini varsayalim. Oyle a,
ve b, sayilart bulunmal ki (i =1,2,3,...,n) icin optimal ¢oziimdeki x, 'nin degeri
a, <X <b, kosuluna  uysun. Sonra  her X; degiskeni icin
a, =p, <P, <...<p, =b, kosuluna uyan p,, P;,,..., Py 'y1 X ekseni iizerindeki
kirilma noktalari olarak tanimlanir. Bunun sonucu olarak f(x) asagidaki gibi
yaklastirilabilir.
f(x)~ i f(a,)o, (2.26)
i=1

K
X=>8 (2.27)
i=1
Burada &, , I. kirllma noktasia iliskin pozitif agirliktir. Ve
K
D8, =6,+0,+...+6, =1 (2.28)
i=l

seklinde tanimlanir.

Karma tamsayili programlama, yaklastirmanin gecerliligini saglar ve ozel

olarak yaklastirma;
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e Encokiki §; pozitifise gegerlidir.
e O, pozitif ise bu durumda sadece bir komsu o,,, veya O, , pozitif deger

olarak varsayilabilir.

Bu kosullarin nasil saglandigii gostermek i¢in (2.25) modeli ele alinirsa:

Maksimum / Minimum Z = Iin: f; (Xi)

i=l1
Kisitlar

I:ngi"(xi)sbj j=12,...,m

i=l

Bu problem karma tam sayili programlama olarak soyle yaklastirilabilir. |.

degisken X; i¢in kirilma noktalar sayis1 K,'ye esit olsun, pik da k. kirilma degeri

olsun, é}", I. degiskenin k. kirilma noktasina iliskin agirlik olsun;

Bu durumda karma problem,

n K
Maks. /Min. 2 =33 f, (p!)s; (2.29)

i=1 k=l
veya
Maks./Min. 7= 5[50 1, (p!)+ 7 1, (p2)+...+ 0% 1, (pF)]
i=1
Kisitlar; (2.30)

Sl a) (p)+ 67 9 (p2) v 85 0 (p1) ]2, j=1.2.m

i=1
0<68 <y;
0<5 <y 4y k=2,3,...,K, -1

0< 5 <y

K1
Z Yik =1
kol
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k=1

yik:() Veya]_ 5 k:132737""Ki D i=1)29"'9n

Yaklastirma problemi i¢in degiskenler 5 ve yik 'dur.

Bu formiilasyon herhangi bir problemin, en azindan ilkesel olarak, karma
tamsayili programlamayla nasil ¢oziilecegini gosterir. Buradaki zorluk kisit sayisinin
kirllma noktalarinin sayisiyla birlikte hizla yiikselmesidir (Baray ve Esnaf,

2000:782).

Bilinen basit simpleks yontemini kullanarak da yaklasik modelin ¢6zlimii
gergeklestirebilir. Karma tamsayili programlama yontemi yaklasik probleme global

optimum verirken basit simpleks yontemi sadece lokal optimumu garanti eder.
2.2.2. Kuadratik Programlama

Kuadratik Programlama amag¢ fonksiyonunun maksimizasyonu veya
minimizasyonu ve kisit kosullarin dogrusal oldugu hallerde kullanilir. Ikinci
dereceden bir amag¢ fonksiyonu i¢in dogrusal olan Khun-Tucker esitliklerinin

¢Oziimii ve dogrusal kisitlarin belirli 6zellikleri ile global optimumu garantiler.

n degiskenli bir Q(x) fonksiyonu,

X = (X, Xy eo0n X, ) (2.31)
a, a, - a4,
A= 7 an (2.32)
anl an2 ann
olmak iizere
Q(x)=XTA X (2.33)
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seklinde tanimlanir ki bu fonksiyona Kuadratik Form veya Kareli Form denir. Q(x)

fonksiyonu daha agik olarak;

n

n
Q(X):Zzaijxixj =3 XX+, X, X, o0+ 3, X X,
i=l j=I

+ 8, X, X, + 8y, X, X, ++a,, X, X, (2.34)
+...
+a, X, X, +a,X,X, +--+a,X,X

n2"n nn“'n"'n

seklinde de yazilabilir. Buradan hareketle Kuadratik fonksiyonun genel formu

yazilacak olursa:

Maksimum / Minimum Z =CX + XTAX
Kisitlar (2.35)

Burada X' A X yukarida tanimlandig1 gibi bir Kuadratik formdur ve

C=(c,.c,,....,C,) (2.36)
b=(b,.b,,.....0, ) (2.37)
d, dp d,
D= dfl dfz df“ (2.38)
d, d d

A matrisi problem maksimizasyonsa negatif tanimli, problem minimizasyon
ise pozitif tanimlidir. Bu da Z'nin X 'te minimizasyon i¢in kesinlikle konveks,
maksimizasyon i¢in de konkav olmasi anlamina gelir. Bu durumda konveks ¢6ziim

uzayini garanti eden kisitlarin dogrusal oldugu varsayilir (Baray ve Esnaf, 2000:790).
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Kuadratik programlama probleminin ¢6ziimii Khun-Tucker kosullarina
dayanmaktadir. Z kesinlikle konkav veya konveks ve ¢6ziim uzayi da konveks

kiime oldugu i¢in Khun-Tucker kosullar1 global optimum i¢in yeterlidir.

Asagida maksimizasyon durumlu Kuadratik programlama problemi

incelenmistir.
Maks. Z =CX + X "AX
G(X):[ Dl}x —m <0 (2.39)
DX -b<0
vE
X >0
olur.

A= (Al s Ay sty Ay )T , DX —b <0 kisitina karsilik gelen Lagrange carpani,

=ty s 1y )T , — X <0 kisitina karsilik gelen Lagrange carpani olsunlar ve

Khun-Tucker kosullar1 uyguladigin da;

A>20 , u=>0

VZ (1.4 )VG(X)=0

A (bi —Zaijij:O i=1,2,...,m (2.40)
j=1
u1iX; =0 j=12,...,n
DX <b
>0
denklemleri elde edilir.
VZ=C+2X"A
D
ve(x){ J (2.41)

olur. S =b-DX > 0, kisitlarin aylak degiskenleri olsun,
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kosullar,
AXTA+AD-4" =C
DX +S=b
u;X; =0=249S, ,timi ve j'lerigin
1, X, 5,120

sekline indirgenir.

A" = A oldugu i¢in ilk denklem kiimesinin transpozesi
~2AX +D"A-pu=C"

olur ve gerekli kosullar asagidaki gibi birlestirilir.

w;X; =0=A4S; ,tiim i ve j'lerigin

u,X,S,A>0

(2.42)

(2.43)

(2.44)

Bu problemin p;X; =0=43S; ek sartlart ile ¢dziimii dogrusal denklem

sisteminin ¢oziimiine benzer ve ¢oziim iki asamali simpleks metodunun birinci

asamasi kullanilarak elde edilir.

Buradaki tek kisit z;X; =0=4;S; kosulunun saglanmasidir ki bu da 4, 'nin

pozitif bir katsay1 ile temelde yer aliyorsa S, 'nin pozitif bir katsayr ile temel

¢Oziimde yer alamayacagini gosterir. Benzer sekilde u; ve X; de aym anda pozitif

olamazlar.

2.2.3. Stokastik Programlama

Genellikle gercek hayatta parametrelerin kesin olarak belirlenmesinin zor

oldugu problemlerle karsilasabiliriz. Bdyle durumlarda stokastik programlama,
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problemin bazi veya tiim parametrelerinin rassal degiskenlerle tanimlandigi
durumlara ¢6zlim bulmaya ¢alisir. Stokastik programlanin ana diisiincesi; problemin

olasilikl1 yapisini esdeger deterministik forma doniistiirmektir.

Bu boéliimde ¢alismamizin igerigi agisindan asagidaki gibi tanimlanan "Sans

Kisitl Programlama" teknigi incelenecektir (Nanda,Panda ve Dash, 2008:67).

n
Maksimum Z= Z CiX;
i=1

Kisitlar; (2.45)

Modelde goriildiigii gibi  her kisiin  1—-¢;

. minimum olasiligiyla

gerceklestirilmesinden dolayr bu modele "Sans Kisitl" denilmektedir. Burada

0<q; <l'dir. Tim a; ve b, 'lerin rassal degiskenler oldugu varsayilir. Stokastik
programlama probleminde {i¢ durum s6z konusudur. Ilk iki durum a; ve b; rassal
degiskenlerinin ayr1 ayri ele alinmasina karsilik gelir. Ugiincii durum ise a; ve

b, 'nin rassal etkilerinin birlestirildigi durumdur. Bu {i¢ durumun hepsinde de bilinen

ortalama ve sapmalarla normal dagildig1 varsayilmaktadir (Hulsurkar, Biswal ve

Sinha, 1997:175).

Durum 1 : Her a.

ij » ortalamasi E{aij} ve varyansl Var{aij} ile "normal" dagilir.

Ayrica @; ve & 'nin kovaryansi COV{aij ,ai,j,} ile verilmistir.

I. kisit1 ele alinirsa;

P{Z a;Xx; <b } >1-a, (2.46)
j=t

\%
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olarak tanimlansin.

h,, E{h}= Zn: E{aij }xj ve Var{h }=X"AX ile normal dagismn. Burada

j=1

X =(X,%,,....x, ) 'dir.

Var{an} Cov{a“ » Ay }

A =i. kovaryans matris = : : (2.48)
Cov{a,.a,} --- Var{a,}

in >l

Ve

(2.49)

e
Pl <bi= P{War{hi} : Jvar{hi}}‘l '

hi — E{hi}
arih,

olur. Burada, ; ortalamast 0 (sifir), varyansi1 1 (bir) olan standart

normaldir. Bunun da anlami

P{h, <b, }= @{b;ﬁf{:}} (2.50)

'dir. Burada @, standart normal dagilimin "Kiimiilatif Yogunluk Fonksiyonunu"

gosterir. K, standart normal deger ve ®(K_,)=1-¢, olsun. Bu durumda

P{h, <b,}>1-q, ifadesi ancak ve ancak
> K, (2.51)

olmas1 durumunda gergeklesir. Bu da asagidaki dogrusal olmayan deterministik kisiti

Verir.
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Efa X + K, XTAX <b (2.52)
> Efay jx; + Koo

j=1

Normal dagilimm bagimsiz oldugu 6zel durum igin Cov{a.. ai,j,}zo olur ve

) 2

Zn: E{aij }xj +K,, /Zn:Var{aij }sz <b, (2.53)
j=1 j=1

seklinde indirgenebilir. Bu kisit asagidaki degisiklik kullanilarak ayrilabilir

yukaridaki kisit (2.52)

programlama formuna eklenebilir.

y, = | Varfa, )x,” . tiim i 'ler igin (2.54)
j=1

Boylelikle orijinal kisit;

ZH:E{aij }Xj + Ky <hb,

j=1

ve (2.55)
jZn_;Var{aij }sz —y, =0

denklemlerine esdeger hale gelir.

Durum 2 : Sadece b, ortalamas1 E{b,} ve sapmasi Var{b, }olan normal dagilimdur.

Burada da islemler durum 1'dekine benzerdir. Asagidaki Stokastik kisit1 ele alalim:

P{bi > ay X, } > g (2.56)
i=1

Durum 1'deki gibi,
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a,x,~Eb)

bi — E{bi} j=1

P

olur. Bu ancak ve ancak

Zaij Xj - E{bi}
j=1

Var{b, |

<K

al

(2.57)

(2.58)

ise korunabilir. Boylece Stokastik kisit asagidaki deterministik dogrusal kisita

esdeger olur (Hulsurkar, Biswal ve Sinha, 1997:176).

>

E{aij}xj <E{p, }+ K, JVar{p,

j=1

Durum 3 : Bu durumda tiim a; ve b, 'ler rassal normal degiskenlerdir.

kisitin1 ele alalim. Bu kisit agagidaki gibi de ifade edebilir.

zn:aijxj -b, <0

i=1

n
Tim a; ve b;'ler normal oldugundan, istatistik teorisinden Zaijx. -

j=1

(2.59)

(2.60)

2.61)

b,'nin de

normal oldugu sonucu ¢ikar. Bu sans kisitinin durum 1 de verilenle aynt duruma

indirgendigini ve ayni sekilde ele alinacagini gosterir.
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UCUNCU BOLUM

BULANIK MANTIK VE HEDEF PROGRAMLAMA ILISKIiSi

HP ve bulanik mantik, asagidaki ¢cok amagli problemin ¢6ziimiinde kullanilan
iki uygulamadir. ikisi de her bir amag i¢in arzu edilen seviyelere ihtiya¢ duyar. Bu

arzu edilen seviyeler karar vericiler tarafindan tanimlanir (Mohamed, 1997:219).

opt Z=CX
kisit DX <b

Burada Z = (Zl z, -~-Zk) amagc vektori, C; (k X n) boyutlu sabitler matrisi, X;
(nx1) boyutlu karar degiskeni vektorii, D; (mxn) boyutlu sabitler matrisi ve b;

(mx1) boyutlu sabitler vektoriidiir.

3.1. BULANIK MANTIK

Bulanik kiime ve bulanik mantik kavramlar1t 19601 yillarin ortalarinda
Azerbaycanli matematik¢i Prof. Dr. Loutfi Askerzade ZADEH tarafindan
gelistirilmistir. Bu kavramin dayandigi temel nokta; gergek diinya problemlerinde
kesin olmayan, belirsiz ve bulanik verileri biinyesinde barindirmasidir —

bulundurmasidir.

Klasik kiimelere dayanilarak olusturulan onermeler, klasik mantikta sadece
iki dogruluk degeri ( 0 veya 1 ) ile eslestirilebilir ve bununla birlikte dnermelerin
tamamen dogru veya tamamen yanlis oldugu kabul edilmektedir. Bu sebepten
geleneksel — klasik mantikta "iki degerli" mantikta denmektedir. Coklu degerlilik ise;
klasik kiimelere dayanarak olusturulan 6nermelerin, ikiden fazla dogruluk degeri ile
eslestirilebildigi mantik sistemlerine denir. Cok degerli mantikta Onermelerin
biitlinliyle dogru, biitiiniiyle yanlis ve kismen dogru — kismen yanlis oldugu kabul
edilir. Bu nokta da kelime anlamu ile bulanik, hayal meyal, puslu mantik anlamina
gelen Bulanik Mantik; klasik — ikili mantik sistemine kars1 gelistirilen, etrafimizda

olup biten olaylarin meydana gelis olasiliklar1 ile degil belirli kiimelere tiyelik
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dereceleri ile ilgilenen ve iizerinde calisilan degiskenlerin — elemanlarin hangi
oranlarda gerceklestigini belirleyen c¢oklu mantik sistemidir. Prof. L.A.Zadeh
problem ¢ozerken insan diislinlis tarzini ele almistir: "Biiytk", "uzun", "sicak",
"yagh" gibi nispi kavramlarin derecelendirilmesinde Zadeh’in gelistirdigi "Bulanik
Kiime Teorisi" ve matematiksel formiilasyonu, klasik mantigin aksine ¢ok daha genis

ufuk agmistir (Glines, 1997:248).

Kisacasi, belirsizlik altinda akil yiiriitme ile ¢ok degerli mantigin
birlestirildigi mantiksal bir sistem olan Bulanik Mantik’in temelinde insan diisiiniis

tarzina yakin ¢alisan makinelerin ve sistemlerin gelistirilmesi yatmaktadir.

3.1.1. Bulanik Kiime Teorisi

Ikili mantikta oldugu gibi bulanik mantik teorisinin de kendine ait matematigi

ve kiime yapilart ile ilgili tanimlamalar1 vardir. Asagida bulanik kiime teorisinde

kullanilan temel notasyon verilmistir.

X : Kiime
E : X'in alt kiimesi
@ : Bos Kiime
{0,1} : Sadece 0 ve 1 den olusan kiime
[0,1] : 0'dan 1'e kadar tiim reel sayilar kiimesi
M : Uyelik Uzay1
A : Bulanik Kiime
Uy (X): A kiimesindeki X 'lerin tiyelik fonksiyonu
Tanim : x 'lerden olusturulan elemanlar X ile gosterilsin. Bulanik bir A kiimesinin

siralt ikilileri

A={x, u;(x))x e X} (3.1)
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seklinde tanimlanir (Bellman ve Zadeh, 1970:143). Bu ifade de; bulanik bir kiimenin

sirali ikililerinden olusan elemanlarindan birincisi kiimenin elemani, ikincisi ise bu

elemanin iiyelik derecesini belirten degerdir.

Bulanik kiime teorisinde, kiime islemleri {iyelik fonksiyonu yardimi ile

asagidaki gibi tanimlanmistir (Zimmermann, 1987:17).

Birlesme Islemi: D: AU B olmak iizere

Us (X) = max {,uﬂ (X),,uI§ (X)} , XxeX (3.2)

U (x)= min{,u/X (X),,uI§ (X)} , Xe X (3.3)

Kiimenin Tumleyeni : u_; (x), bulanik bir A kiimesinin tiimleyeninin tyelik

fonksiyonu olmak iizere
po 5 ()= 1= p5(x), Xe X (34)

Konveks Kiime : A'nin konveks olabilmek icin asagidaki sart1 saglamasi

gerekmektedir.

Uz [ﬂxl +(1—/1)X2Zmin{,u;(xl),,u;(xz)ﬂ , X,X, eX vedelo,]]  (3.5)

3.1.2. Uyelik Fonksiyonu

Bulanik kiime taniminda yer alan g4 (X) ifadesine X ’in tyelik fonksiyonu

denir. g5 (X) fonksiyonu X kiimesini M iiyelik uzayma esler. Uyelik fonksiyonu

[0.1]

kapali araliginda degerler alabilir ve bu degerler x elemanmin iyelik

derecesini gosterir (Lai-Hwang, 1992:20). Matematiksel olarak,
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u:X —[0,1] (3.6)

olarak tanimlanabilir.

Uyelik fonksiyonlar1 birgcok farkli sekillerde olabilir. Ozel bir seklin uygun
olup olmayacagini tespit etmek; calisilan uygulama alani tarafindan elde edilen
verilerle belirlenir. Fakat bir¢ok uygulama bu tiir sekil degisikliklerine karsi ¢ok
fazla duyarlilik gostermezler. Hesaplama agisindan getirdigi kolayliklar géz oniine
almarak istenilen sekilde iiyelik fonksiyonunun se¢ilmesi, bulanik kiime teorisinin
esnekligini yansitmasinda 6ne ¢ikan bir durumdur. Asagida bazi liyelik fonksiyonlari

verilmistir (Huang, 2007:151).

o Uggen Uyelik Fonksiyonu : A={a, ,a, ,a,}

0 , X<aq
X—a,
,a, <Xx<a,
a, —a
- ,a, <x<a,
a;—a,
0 , X>a,

Sekil 3: Uggen Uyelik Fonksiyonu

v
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e Yamuk Uyelik Fonksiyonu : A={a, ,a, ,a,,a,}

0 ,x<aq
X—a,
,a, <x<a,
a2 a‘1
5 (%)= 1 ,a, <x<a, (3.8)
a, — X
,a, <x<a,
a,—a,
0 ,x>a,

v

Tamm: Destek Kiime, bulanik bir A kiimesinin destek kiimesi "liyelik dereceleri

sifirdan biiyiik olan x 'ler" olarak

R=1{x| 5(x)>0, xe X} (3.9)

seklinde tanimlanmistir (Lai-Hwang, 1992:21).
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Uyelik fonksiyonunun aralig "sifir" iiyelik derecesini karsilamasina ragmen,
bu dereceye sahip olan eleman ve iiyelik derecesi "sirali ikilisi" seklinde listeye dahil

edilmemektedir.

3.1.3. Bulanik Aritmetik

Bulanik kiime teorisinde cebirsel islemler alti baslik altinda toplanmistir

(Zimmermann, 1992:28).

e (Cebirsel Toplam:

C=A+B (3.10)
Ve
#z.5 (%)= i () + g1 () = g1 (x) 5 (%) (3.11)
olmak iizere
C= {(X’ﬂmﬁ (x)| xe X)} (3.12)
dur.
e  Simirh Toplam:
C=A®B (3.13)
veE
Hros (¥)=min {1, a2z (x)+ 45 (X)f (3.14)
olmak tizere
€ = {1505 ()| x e X} (3.15)
dir.
e  Siirh Fark:
C = A®GB (3.16)
ve
Hros (x)= max {0, a5 (x)+ g (x) -1 (3.17)
olmak iizere
C = {{x. 1505 (0) | x € X} (3.18)

dir.
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e ki Kiimenin Farki:

C=AB (3.19)
olmak tizere
C = {15 (x). 125 () | x & X )} (320)
dir.

e Bulanik Kiimenin Kuvveti: Bulanik bir A kiimesinin n . Kuvveti asagida

oldugu gibi ifade edilir.
p, ()= [ ()" X € X (3.21)

e Kartezyen Carpim: A,,...,A kimeleri X,,..., X 'de bulanik kiimeler olmak

tizere kartezyen carpim;
xn)(x): min {“Ai ()X = (X es Xy )y X, € Xi} (3.22)

seklindedir.

3.2. HEDEF PROGRAMLAMA

Cok amach karar verme teknikleri icerisinde en yaygin olarak kullanilan
Hedef Programlamada her bir hedef icin farkli bir 6l¢egin kullanilabiliyor olmasi bu
teknigin yayginliginin bir sebebidir. HP, DP de oldugu gibi amag kriterini dogrudan
maksimize veya minimize etmek yerine hedefler arasindaki sapmalari minimize
yapmay1 amaglar. Dogrusal programlamanin simpleks algoritmasinda yer alan bu
gibi sapmalar aylak degiskenler olarak isimlendirilirken, bu sapan degiskenler hedef
programlamada yeni bir anlam kazanirlar. Sapan degiskenler her bir hedeften hem
pozitif yonde hem de negatif yonde sapmalar seklinde iki boyutta gosterilir. Amag

fonksiyonu yalnizca bu sapan degiskenlerden olusur (Umarusman, 2002:25).

d.": pozitif sapan degisken
d;

: negatif sapan degisken

Bir hedeften hem negatif hem de pozitif sapma olamayacagi i¢in ayn1 anda

sapan degiskenlerden herhangi biri veya her ikisi birden sifir olmalidir. Sapan
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degiskenlerin her ikisi de sifir ise hedef degerlerimize kesin olarak ulasmisiz

demektir.

Hedef programlamada kullanilan {i¢ hedef tipi mevcuttur (Romero, 2001:64).
a. f(x)<b,
1'inci hedef belirlenen basar1 diizeyinden kiigiik veya esit ise olusacak pozitif sapan
degisken d," i¢in miimkiin olan en kiigiik pozitif degerin alinmasi gerekir.
b. f(x)>h,
i'inci hedef belirlenen bagar1 diizeyinden biiyiik veya esitse olusacak negatif sapan

degisken d; i¢in miimkiin olan en kiigiik pozitif degerin alinmasi gerekir.

c. f(x)=b
i'inci hedef belirlenen basar1 diizeyini tam olarak karsiliyor ise hem pozitif sapan
degisken d;"'nin hem de negatif sapan degisken d, 'nin toplamlarmin ayni anda

minimize yapilmasi gerekir.
3.2.1. Hedef Programlama Coziim Yontemleri

Hedef programlama modellerinin ¢oziim yontemleri 4 bashk altinda

toplanmustir (Schniederjans, 1994:45).

Dogrusal Hedef Programlama
Tamsayili Hedef Programlama

Dogrusal Olmayan Hedef Programlama

b=

Bulanik Hedef Programlama

3.2.1.1. Dogrusal Hedef Programlama

Burada amag fonksiyonlari ii¢ sekilde incelenebilir.

a.MinZ =Y d; +d; i=1,2,...,n (3.23)
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Bu tiir amag¢ fonksiyonlari, sapan degiskenler i¢in herhangi bir agirlik ya da
oncelik olmadiginda kullanilir. Bu esitlikte Z her iki yonlii sapmanin toplaminin

minimumudur.

b.MinZ=3P (d +d7) i=12,...,n ve k=1,2,...,K (3.24)
K hedef say1s1 olmak iizere, her bir hedef icin P, 6ncelikleri kullanilir. Bu tiir

amag fonksiyonu, hedefler dnceliklerine gore siralandiginda kullanilir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta sapan degiskenleri i¢in herhangi bir agirliklandirma so6z

konusu degildir.

¢. MinZ=Sw, P (d +d/) i=1,2,...,n ve k=1,2,...,K (3.25)

Bu tipteki amag¢ fonksiyonunda ise hedeflerin onceliklerine gore siralanmasi

ile birlikte her seviyedeki sapma degiskenleri agirliklandirilmistir.

3.2.1.2. Tamsayih Hedef Programlama

Hedef programlama problemlerinin olusturulmasinda karar degiskenlerinin
timii ya da bir kismi tamsayr degerleri ile simirlandirilmigtir. Birgok HP modeli

Tamsayilt HP modeline dayanmaktadir.

3.2.1.3. Dogrusal Olmayan Hedef Programlama

HP uygulamalarinda genellikle hedefler ve kisitlar dogrusal bir yap1
gostermektedir. Bazi uygulamalarda ise ¢aligmamiz da oldugu gibi DOHP kullanilir.

Bu konu ayrintili olarak Boliim 4'te incelenmistir.

3.2.1.4. Bulanik Hedef Programlama

Bulanik kiime teorisinin hedef programlama modeline uygulanmasi Bolim

3.4'te incelenmistir.
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3.3. BULANIK ORTAMDA KARAR VERME

Bulanik hedef ve bulanik kisitlayict durumunda nasil karar verilebilecegini

Bellman ve Zadeh 1970 yilinda "Bulanik Karar Kiimesi" kavrami ile agiklamaya

calismislardir. Bulanik bir hedef G veya ,ué(x) tiyelik fonksiyonu ile ifade
edilebilir. ,ué(x), ,ué(x)e[O,l] sart1 ile belirli bir x c¢oziim vektoriiniin bulanik

hedefe iiyelik derecesini gdsterir.

=(x) =1 oldugunda hedefe tamamen ulagildigin,

(@)}

>
> U (x)=0 oldugunda hedefe tamamen ulagilamadigini,
>

0< ps (X) <1 oldugunda hedefe kismen ulagildigin1 gostermektedir.

Ayni sekilde bulanik bir kisit C veya [l (X) iiyelik fonksiyonu ile ifade
edilebilir. ,ue(x), ,ué(x)e[O,l] sart1 ile belirli bir x ¢6ziim vektoriiniin bulanik

kisitlayicidaki iiyelik derecesini gosterir.

> U (X) =1 oldugunda kisitlayicinin tamamen doyuruldugunu,
> U (X) =0 oldugunda kisitlayicinin tamamen doyurulamadigini,

> 0<ug (X) <1 oldugunda kisitlayicinin kismen doyuruldugunu

gostermektedir.

Bulanik bir karar, verilen hedefler ve kisitlayicilarin bir kesisimi olarak

tanimlanir. Bulanik hedef ve bulanik kisitlayicilarin bir alt kiimesi olan bulanik karar

kiimesi, D kiimesi veya Us (x) tiyelik fonksiyonu ile ifade edilir (Bellman ve Zadeh,

1970:148).
D(x)=G(x)~C(x) (3.26)
ve
5 (x) = min{ 5 (%), g1 ()} (3.27)
dir.
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Sekil 5: Bulanik Hedef, Kisit ve Karar Arasindaki iliski

KISIT BULANIK HEDEF
KARAR
=
Tiim hedef ve kisitlarin kesisimi
D(x)=G,(x)nG,(x)...nG,(x)nC,(x)nC,(x)...C,,(x) (3.28)
seklindedir. Bu ifade
U (x) = min Mg (x), ..., Mg (x), He, (x) ..., He (X)} (3.29)

seklinde ifade edilir. Bununla birlikte 5 (X) tiyelik fonksiyonun da; bulanik karar

kiimesinin en yiiksek iyelik dereceli elemaninin belirlenmesi kararin

maksimizasyonu anlamina gelmektedir. Bu da

p5(x) = max g (%), e (¥)f (3.30)

i=1,2,...,n j=12,....,m
seklinde ifade edilir (Sakawa, 2000:17).

3.4. BULANIK HEDEF PROGRAMLAMA

Bulanik kiime teorisi hedef programlama modeline uygulandigi zaman,
hedeflerin erisim diizeyleri ve tercih Oncelikleri kesin olmayan ifadelerle (bulanik
olarak) nitelenebilir. Bulanik kiime teorisi, karar vericilerin subjektif yargilara

dayanan hedefler i¢in, "yaklasik olarak ...'e esit" ve "...'den oldukea kii¢iik" gibi bir
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dilin dogal yapisina gore ifade edilebilen erisim diizeylerinin tanimlanmasina izin
verir. Hedeflere iligskin bu tiir tanimlamalar, bulanik kiimelerde iiyelik fonksiyonlar1
ile anilir. Bu sayede, hedef programlama modelinin bir optimizasyon diisiincesinden
daha ¢ok bir doyum diisiincesine dayanma 6zelligi 6n plana ¢ikarilmis olur (Ozkan,

2003:181).

Standart bir hedef programlama formiilasyonun da hedefler ve kisitlar agik ve
kesin olarak tanimlanip verilen bir ¢evre yardimi ile birden fazla amacin optimal
gerceklesmesi aragtirilir. Hedefler, kesin ve matematiksel esitlikler kullanilarak
belirlenen hedef degerlere dayanilarak formiilasyonu yapilir. Hedef programlama
icerisinde bulanik kiime teorisinin uygulanmasindaki en Onemli avantaj karar
vericinin bulanik hedef degerlerinin belirlenmesidir. Cok amacl karar vermenin bu
teknigindeki bir diger 6nemli avantaj ise hedefler ve kisitlarin tamamen simetrik

olarak olusturulmasidir.

Hedefler icin belirlenen egitim diizeylerinin bulanik oldugu varsayimi ile

genellestirilmis bir bulanik hedef programlama modeli asagidaki gibi ifade edilir.

Amag (A X).

Kisitlar (Ax), (E <, S)bI

Burada b kullanilabilir kaynak ve hedeflerin vektorii iken A teknik
katsayilarn matrisidir. =,<,>: kisitlarin b, ¢evresinde oldugunu belirtmek icin

kullanilmastir.

Karar verici hedeflerin kesin olarak belirlenmesi konusunda bir belirsizlige
diisebilir. Bu sebep ile hedef deger b yerine bu degere bagl olarak, hedefini bulanik
olarak diislince ve climlelerle agiklayabilir. Bulanik diisiince ve climleler seklinde

ifade edilen bir hedef programlama formiilasyonu;

41



Kisitlar (Ax), (=,<, >)b,

x>0

5, : Her | igin diistinceler ve climleler ile agiklanan hedeflerdir.

Karar verici belirleme sorunu yasadig: i¢in b, hedef degerinin gevresinde

kabul edilebilir maksimum miktarda sapmalar olusabilir. Bu sapmalar d, olarak
gosterilsin,

Sekil 6: Kesin Olarak Belirlenemeyen Hedef ve Kabul Edilebilir Maksimum

Sapmanin Uggensel Formu

Burada (AX)i ; gerceklesmesi istenen X amaglari satiridir.

Bulanik hedefler i¢cin Zimmermann tipi lyelik fonksiyonlar1 asagidaki gibi
cikartilabilir (Mohamed, 1997:218).
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0 ,(AX), <b, —d,
(b _sAX)i b —d, <(AX) <b
(Ax)izbi = K; (X): i_ (3.31)
1—(Axt)j+bi b, <(Ax), <b, +d,
0 J(AX), b, +d,
1=1,2,...,m,
0 ,(AX), > b, +d,
(Ax), <b, = 1,(x)= 1—% b, < (Ax), <b; +d, (3.32)
- J(AX), <b,

i=m +1,m +2,...,m,

0 ,(Ax), <b, —d,
(0,30 = al)=] =B (g ey
1 J(AX), > b,

Burada;

d,: hedef degerden subjektif olarak belirlenen maksimum kabul edilebilir

sapmalardir.

b, : tercih edilen deger,
b, —d, : en kotiimser deger,

b, + d, : en iyimser deger olarak tanimlanr.
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DORDUNCU BOLUM

DOGRUSAL OLMAYAN COKLU HEDEF PROGRAMLAMA

Gergekte iizerinde calistigimiz modellerin bir¢ogu tek bir amaca sahip
olmamakta; ayni anda bir¢ok amacin gerceklesmesini istemektedir. Bu sebeple
dogrusal olmayan modellerin ¢6ziimii i¢in gesitli teknikler gelistirilmistir. DOHP da
bu tekniklerden biridir. DOHP, dogrusal olmayan amaclar ve dogrusal olmayan
kisitlart iceren ¢ok kriterli matematiksel programlama problemlerinin ¢éziimii i¢in

kullanilan bir tekniktir.

Dogrusal olmayan hedef programlama modelinin genel sekli asagidaki gibidir

(Saber ve Ravindran, 1993:276);

Minimize Z = Zplpk i(w;k di +wd') (4.1)
P R e
Kisitlar;
R, (X)=b, i=1,2,...,L (4.2)
9. (X)+d —d/ =t,_, i=L+1,...,M (4.3)
d;.d" >0 i=1,...,M
Burada,

p ; modeldeki siral1 6nceliklerin sayisi
P.; k'nc1 siral 6ncelik (P, >>> P, )

L ; modeldeki gergek kisitlarin sayisi
M —L; modeldeki hedef kisitlarinin sayisi

W, ; P, sirali 6nceligindeki d; 'ye atanmig agirlik
W, ; P, sirali onceligindeki d;" 'ya atanmig agirlik
d, ,d;”; DOHP modelindeki sapma degiskenleri (ki bunlar hedef sinirlamasinda

basari altinda ya da iistiinde olunup olunmadigini1 gdsterirler.)
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X'; karar degiskeni vektorii

b, ; 1'inci kisitin sag taraf sabiti

t.; hedef ya da i hedefindeki (gi) arzu edilen seviye

Hangi DOHP metodunun daha uygun olduguna karar vermede yardimci
olabilecek yaklagimlar dort ana baslikta agiklanmistir (Saber ve Ravindran,

1993:275).

1. Simpleks Yaklagimi

2. Direkt Arama Yaklasimi
3. Gradient Yaklasimi
4. Interaktif (etkilesimli) Yaklasim

4.1. SIMPLEKS YAKLASIMI

Bu yontem DOHP modellerinin ¢6ziimiinde kullanilmak iizere;

a. MAP Yaklagimi
b. Ayrilabilir Programlama

c. Kareli Programlama
tic temel yaklagimi igerisinde bulundurmaktadir.
4.1.1. MAP Yaklasim
Bu yaklasim Griffith ve Steward tarafindan tek amacgli dogrusal olmayan
programlama problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis ve 1976’da Ignizio tarafindan
dogrusal olmayan hedef programlama problemlerinin ¢6ziimii i¢in uyarlanmistir. Bu

metodoloji DOHP modeli i¢inde dogrusal olmayan hedef kisitlarma izin verir.

(Schniederjans, 1994:48)
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Yaklagim genel olarak asagidaki gibi verilen dogrusal olmayan programlama

problemlerini ¢ozer (Saber ve Ravindran, 1993:277).

Minimize Z(X) (4.4)
Kisitlar;
f.(X) i=1...,M (4.5)
0<X; <u; j=1...,n (4.6)

Burada Z ve f;'ler dogrusal olmayan diferansiyellenebilen fonksiyonlar: ve

u; 'ler ise modeldeki karar degiskenleri igin Ust sinir degerlerini gostermektedir.

Bu yaklasim, Taylor Serisi agilimini kullanirken herhangi bir X noktasinin
komsulugunda bulunan dogrusal bir fonksiyon yardimiyla f(X) dogrusal olmayan
fonksiyonunun yakinsamasini temel alir. Ve daha sonra bu islemler sonucunda elde
edilen dogrusal programlama problemini ¢ézmek icin kullanilir. Bununla birlikte
DOHP problemi DOP problemlerinin 6zel bir sekli oldugundan MAP yaklagimi

DOHP problemlerinin ¢dziimii i¢inde kullanilabilir.

Bu noktadan hareketle DOHP modelinin genel seklinde yer alan

R, (X)=b, i=1,2,...,L

Ve

gL (X)"'di__d;r =t i=L+1,...,M

kisitlarinin  diferansiyellenebilen oldugunu varsaydigimizda DOHP probleminin
dogrusal yapiya doniistiiriilmesi asagidaki gibidir;
p M
Minimize Z = P, 3 (wy d; +w; d;" ) (4.7)
k=1 i=L+1
Kisitlar ;

R (X)+VR (X)(X = X)=b, i=1,2,...,L (4.8)
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g (X)+ vy, (X)X =X )+d —=d/ =t,,  i=L+L...M (49

d; ,di" >0

Burada X =(x, ,..., X, )'dir.

Ek olarak, (X - X ) olan basamak Olciisii terimi yeni bir Y vektori ile

tanimlanabilir;
Y =X =X i=1...n 4.11)
ve Y, sirsiz oldugundan
Yi=Yi-Y; j=1,...,n (4.12)
olarak ifade edilir. Burada
J=1,...,n

yi»Y; 20

y, basamak Ol¢iisii vektoriinii kisitlayarak - siirlayarak; tahminleme hatalarini

minimize etmek de MAP yaklasiminin bir amacidir.

—-s; <y, -V, <5, j=1,...,n (4.13)
Burada s, 'ler kisitlardir.
Kisitlamalar da herhangi bir olumsuzluk olmadigindan
—S; <Y Y S,
ifadesi
0<y;<s, j=1,...,n (4.14)
0<y,<s, J=1,...,n (4.15)

olarak yazilabilir.

Sinirlandirilmig X vektoriiniin de (4.6) ve (4.11) — (4.15) denklemleriyle

bagintili oldugunu g6z onilinde bulunduruldugunda

0<y!' <minfs,,u, - x,} (4.16)
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0<y; < min{s. x.} (4.17)

127
dogrusallastirilmis sabit (4.8), (4.9), (4.16) ve (4.17) kisitlarini igerir.

(4.14) no'lu denklemde belirtildigi gibi MAP algoritmast dogrusallastiriimig

DOHP problemlerinin ¢6ziimii i¢in vardir ve bu problemler yalnizca (L =0) hedef
kisitlarim igerir. Asagida ise gercek kisith (L =0) DOHP problemlerini, gergek

kisitlarin en yiiksek oncelikli hedef kisitlarina doniistiirerek ¢oziimii asama asama

incelenmektedir.

Asama 1: (4.8), (4.16) ve (4.17)'deki biitiin ger¢ek kisitlarin her birine

(df,df) sapma degiskenleri eklenerek her bir kisitin hedef kisitina g¢evrilmesi

gerekir.
L M+2n
Z,=(d; +d;)+ >d;
j=1 j=M+1
M
Z, = Z(W,kd +wid/ ) k=1,...P

N
-

i=L+1

Simdi de dogrusallastiriimig DOHP problemini asagidaki gibi yazabiliriz;

P
Minimize Z = R,Z,+ Y P.Z,

k=1

Kisitlar; (4.18)
£, (X)+ Vi (X Ny )-vf, (X Ny )+d; —=d7 =b, i=1,...,M
y'+d,,, —d;,, =minis, ,u, - x, ] i=1,....n
V' +dynss — iy e, = min s, X, | i=1,...,n

y,y,d,d" >0

Burada
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Asama 2: X ; ilk baslangic noktas1, &, ve &, ; yeter derecede kiiciik pozitif sayilar ve
[ ; eksiltme parametresinin basamak 6l¢tisii olarak verildiginde;

k =0 oldugunda

L M+2n
Z, =Y (d+dj)+ d; (4.19)

j=1 j=M+1

olur.

Asama 3: k =k +1 oldugunda, eger gerekliyse sinirlar diizenlenebilir.
u.

u.
Sinirlar ﬁ <s; < ?’ olarak diizenlenmistir (L.Cooper ve D.Steinberg,1970).

Asama 4: Verilen bir X noktasinda dogrusallastirilmis DOHP'un herhangi bir
dogrusal hedef programlama algoritmas1 kullanilarak bi¢imlendirilmesi ve

¢Oziilmesi.

= %+ % — * +

Buasamada y ,y ,d ve d ifadelerinin optimal ¢6zlim i¢in uyarlandig diisiiniiliir.

M
Asama 5: Z, hesaplanir. Burada Z, = Z(Wil_<di_ + WiJ,'(diJ’)

i=L+1

(a) Eger Z, —Z, , gercek anlamuyla negatifse bu durumda amag fonksiyonu

degeri diizeltilmis demektir. Yeni ¢oziim noktasmna yani X . 'ye dogru

yen

* = * +

hareket edilir. Burada; X yeni = (y -y ]+ X oy 'dir.

(b) Eger basamak olglisi s>¢, ise "s" S,;'ve donistiirilir. Burada

Syeni = B, 'dir. Ve ardindan Asama 3'e geri doniiliir.

(c) Cikan sonug¢ algoritmayi sinirlandiriyorsa, bu sonu¢ nihai sonuctur. Eger

DOHP problemi gercek kisitlar1 igeriyorsa bu durumda ulasilabilirlik
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kontroliiniin yapilmasi sarttir. Eger X seni 'Y€ ulasilamazsa bu durumda Asama

5(b)'ye doniilmesi gerekir.

Genel olarak MAP'in agamalarinda;

1. Karar degiskenleri her zaman uygun sinirlar igindedir.

2. X'e hareketteki maksimum basamak 6l¢iisii (yani X 'nin komsulugu) kiigiik

ve kesin bir iligkidir.

Bu iki 6zelligi korumak i¢in problemdeki hem kisit sayist hem de degisken
sayisindaki artis, problemin Olgiisiinii de artirir. (4.7)—-(4.10) denklemlerinde
gosterilmis olan DOHP problemi m kisithh n+2M degiskenle agiklanmistir. Burada
n > M 'dir. Dogrusallastirilmis (4.15) modelinde gosterildigi gibi kisitlarin sayisi
m+2n'e c¢cikmis ve degiskenlerin sayist 6n+2M  haline gelmistir. Dogrusal
tahminlenmis problemdeki net artisin Ol¢lisi 2n  kisit, 5n  degisken olarak
gerceklesmistir. Boylece MAP yaklasimi kiigciik DOHP problemleri i¢in bile ¢ok
daha fazla hesaplama zamani ve hazirllk asamasinda daha fazla gayret

gerektirmektedir.
4.1.2. Ayrilabilir Programlama Yaklasim

1963'te Miller tarafindan gelistirilen bu uygulama 1978 de Wynne tarafindan
hedef programlama i¢in modifiye edilmistir. Bu metodoloji, dogrusal oldugu
varsayilan ayrilabilir fonksiyonlar i¢inde karar degiskenlerinin oranlari tarafindan
kisitlanan dogrusal olmayan hedef kisitlarina izin verir. Bu ydntem piece-wise

(parcali) dogrusal tahminler mantigina dayanir.

Bu teknik; genis bir aralikta tanimlanan herhangi bir dogrusal olmayan
yapidaki dogrusal yaklasimini elde etmek i¢in tanimlanan fonksiyonun araligini
oncelikle alt araliklara ayirir ve daha sonra her bir alt araliktaki kismi dogrusal
fonksiyonlarin geometrik olarak belirtilmesini ister. Bu ¢oziim yolu fonksiyonun
dogrusal yaklagimimin elde edilmesi i¢in 1yi bir ¢6ziim yoludur (Schniederjans,

1994:48). Boliim 2.2.1. de ayrintilar1 verilen ayrilabilir programlama kisaca; amag
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fonksiyonu ve kisitlarin ayrilabildigi, tek amacli DOP modellerinin ¢6ziimii i¢in

kullanilan bir tekniktir.

Genel olarak ayrilabilir DOP modeli asagidaki gibidir;

Minimize F(X)= F(XI,X2,...,XH):Z f. (x)

t=1

Kisitlar; (4.20)

Burada f; ve g;; konveks fonksiyonlardir. Buradaki konvekslik; pargal

dogrusal fonksiyonlarin konveks oldugunu ve tahminlenen DOP problemine global
optimal bir ¢éziimiin oldugunu garanti etmektedir. Boliimiin baginda verilen (4.1),
(4.2) ve (4.3) no'lu denklemlerden olusan DOHP modeli ayrilabilir DOHP olarak
asagidaki sekilde agiklanabilir.

P M
Minimize Z = )" P, Z(Wi; di +w,d’ )

P
Kisitlar; (4.21)
Ri (x;)=b, i=1,2,...,L
9., (xj)+di‘—di+ =t. | i=L+1,...,M
d..,d’ >0 i=1,...,M

Burada R, ve ¢, | ayrilabilir fonksiyonlarin kiimeleridir.

Wynne 1978'de hazirladigi doktora tezinde modifiye edilmis ayrilabilir
programlama yaklasimini 6zel yapilanmis DOHP modellerinin  ¢dziimiinde

kullanmistir. Bu yaklagim ayni1 zamanda SKHP problemi olarak da bilinmektedir.
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Ayrilabilir DOHP'ta her bir karar degiskeni X, alt siur a; ile st smir b;

arasindadir. Ayrilabilir DOHP modelinin tam formiilasyonu asagidaki sekilde

yapilabilir;
p M
Minimize ~ Z =) P, (wy, d; +w; d; )
k=1 i=L+1
Kisitlar ; (4.22)
> S, R, (x,)=b i=1,2,...,L
j=1 r=0
anzj:ajrgi_L(xj,)+di’—di*:ti_L i=L+1,....M
j=1 r=0
d.,d" >0 i=1,...,M
Burada

Vi
(1) X, :Z(;ajr X ve
r=

(i)  En fazla iki tane ard arda &, pozitif olabilir.

(i))'nin sonraki hali ayrilabilir programlamada "sinirlandirma temelli giris kurall"
olarak bilinir. Bu kural nihai sonucun parcali dogrusal yaklasim i¢inde oldugunu
garanti etmektedir. Parcali DOHP modeli i¢in ¢6ziim prosediirii geleneksel ayrilabilir
programlamanin modifiye edilmis versiyonudur. Bu versiyonda X;'lerin iist

siirlarinin ayrilabilir programlamanin "sinirlandirma temelli girig kurali” ile birlikte

yani bu kuralin i¢inde diisiiniilmektedir.

Ayrilabilir DOHP metodu her bir karar degiskeni X; i¢in gerekli olan v,

kirilma noktalarinin sayisimi belirlerken sabit araliklar kullanir. Yaklasim yalnizca
baz1 dogrusal olmayan elemanlar1 ayrilabilen fonksiyonlar olarak tanimlanabilen

uygulamalarla sinirlidir.
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4.1.3. Kuadratik Programlama Yaklasim

Kuadratik programlama metodolojisinin ilk tartismalar1 1967'de Beale
tarafindan ortaya atilmistir. Bu uygulama diisiincesine gore hedef programlama
metodolojisi ilk defa Gary Reeves tarafindan 1977'de San Francisco'da YoOnetim
Bilimleri Enstitiisii ve Yoneylem Arastirmasi Toplulugunun Birlesik Yillik
Konferansinda sunulmustur. Reeves konveks Kuadratik amag¢ fonksiyonlu ve
dogrusal kisith Kuadratik hedef programlama problemi i¢in bir ¢dziim prosediirii
sunmustur. Bu prosediir; dogrusal kisitlh Kuadratik programlama probleminin
¢Oziimiinde kullanilan Beale'nin gelistirmis oldugu metodu temel alir. Bu metodoloji
Kuadratik hedef kisitlarina ve amag¢ fonksiyonunda Kuadratik tanimli degiskenlere

izin verir (Schniederjans, 1994:52).

Kuadratik programlama yaklasimi, Kuadratik olan ya da Kuadratik modele
doniistiiriilebilen DOHP modellerine uygulanabilmektedir. Model genel olarak

asagidaki gibi tanimlanmugtir.

Min,  Z=Y P{i(w;k d +wd )+ i(d( +d; fwy d; +w df)}
paril e o
Kisitlar; (4.23)
R, (X)=b, i=1,2,...,L
9. (X)+d —d’ =t i=L+1,....,M
X,d;,d; >0 i=1,...,M

Burada R,(X) ve g, ,(X) fonksiyonlar tiim i degerleri igin ya dogrusal ya

da Kuadratik fonksiyonlardir.

Kuadratik hedef kisitlar1 sapma degiskenlerinin terimleri ile de ifade edilip

ama¢ fonksiyonunun i¢inde su sekilde yer alabilir; min (d T+ df), amag
fonksiyonundaki (d [+ df) yerine ikame edildiginde, gi_L(X) Kuadratik fonksiyon

olmak iizere;
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d; :_gi—L(X)+di+ +t,

d = _gi—L(X )+ di -t

Bu ikameler modeli, arkasinda dogrusal kisitlar birakan Kuadratik amag
fonksiyonlu bagka bir Kuadratik hedef programlama modeline doniistiirmektedir.
Eger biitlin amag¢ fonksiyonlar1 oncelik seviyelerinin hepsinde konveks ise bu
durumda Kuadratik sapma degiskenli Kuadratik Hedef Programlamanin ig¢inde, amag
fonksiyonunun ¢6zliimii i¢in yukarida sozii gegen prosediir kullanilabilecek ve global
optimal ¢6ziim elde edilecektir. Eger Oncelik seviyelerine sahip amag¢ fonksiyonlari
konveks degil ise Kuadratik Hedef Programlama problemi ¢6ziimii ¢ok daha zor bir

hal alacaktir.

4.2. DIREK ARAMA YAKLASIMI

Bu tip dogrusal olmayan hedef programlama metotlari, en basarili ya da
basarisiz olan ¢ozlimleri belirleme de kullanllan mantiga dayali arastirma
modellerinden yararlanir. Bu mantik siireci, verilmis olan bir ¢dziimii amag
fonksiyonu ve/veya hedef kisitlarin1 hesaplayarak gelistirmek icin siirekli tekrar eden
bir sisteme dayanir. Bu ylizden bu yaklasim her ne kadar dogrularin birbirine
yakinsamasini  garantileyemese de c¢ogunlukla optimizasyon problemlerinin

¢Ozlimiinde kullanilmaktadir.

Temel arastirma diisiincesi 1965'de Box ile gelismistir. Yaklasim, Box'in
kompleks arama metodu; kisitlandirilmis tek amacgli optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in uygulanan direkt arama metotlarindan biridir. Monarchi 1975'te DOHP
problemlerinin ¢éziimii i¢cin Box'in kompleks arama metodunu modifiye ederek
kullanmistir. Box'in bu metodu birgok arastirmaci tarafindan hedef programlamaya

uygulanmistir (Saber ve Ravindran, 1993:281).

4.2.1. Modifiye Edilmis Pattern Arama Yaklasimi
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1961'de Hook ve Jeeves'in gelistirdigi tek amagh, stirekli degiskenli, kisitsiz
optimizasyon metodu daha sonralar1 1976'da Ignizio ve 1979'da Hwang ve Masud
tarafindan DOHP i¢in uyarlanmistir. Yaklasimda tiim yapisal kisitlar amag
fonksiyonunda yiiksek oncelikli hedef kisitlarina doniistiiriilmiistir. Daha sonra
DOHP problemi her biri farkli farkli 6ncelik seviyelerine sahip olan tek amacli DOP

alt problemleri (ikincil problemler) seklinde parcalanmustir.
Her bir alt problem su iki noktadan olusur;

(1) Ilk énce tek amach fonksiyonla bagintili hedef kisitlarinin gdz Sniinde
bulundurulmasi gerekir.
(i1) Ilerleyen asamalar da bir &nceki asamada erisilen hedefleri saglayan

kisitlayicilarin bir kiimesi modele dahil edilir.

Kisith tek amagli DOP problemlerinin ¢oziimii i¢in modifiye pattern arama
teknigi defalarca tekrarlanarak kullanilir. Her bir basamakta pattern arama teknigi,
kisith bir alt problemin ¢6ziimii i¢in uygulanir. Daha oOnce verilen DOHP
probleminin genel gosterimini ele aldigimizda denklemlerin 1. oncelikli hedefler
olarak yazildigin1 ve gercek kisitlart oldugunu varsayalim. Bu duruma ek olarak
sapma degiskenleri ile birlikte model asagidaki gibi yeniden yazilabilir:

L P+1

Minimize Z =P (d C+d )+

i=1

M
PkZ(Wi,’( d-+w d’ )

=2 i=1

=~

Kisitlar ; (4.24)
R (X)+d; —d; =b, i=1,2,...,L
g, (X)+d —d’ =t _, i=L+1,....M
d=,d* >0 i=1,...,M

Alt problemler de su sekilde yazilabilir;

Alt Problem I:
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L
Minimize Z = z (d ;+d )
=1

Kisitlar; (4.25)
R (X)+d; —d; =b, i=1,2,...,L, d~,d* >0
Bu problemdeki L hedef kisitlarinin gergek kisitlar olmasindan dolay1 biitiin

i degerleri igin tiim d;"'lar da sifir olmalidir. Diger bir deyisle eger minZ, > 0 ise

DOHP probleminin herhangi bir uygun ¢6ziimii yoktur.

Alt Problem II:

M
Minimize Z, = Z(sz d; +widf )

i=L+1

Kisitlar; (4.26)
R (X)+d —d; =b, i=1,2,...,L
L
3 (a7 +d7)=0
i=1
9. (X)+d —dS =t,_, i=L+1,...,M
d~,d* >0

Burada ¢, (X) ikinci alt problem igin diisiiniilen hedefleri simgeler. P,
onceligine gore ¢oziim aranmaktadir. Bu yiizden minZ, = Z; (Z; > 0) oldugunu

varsayariz.

Alt Problem K:

M
Minimize Z, = Z(Wﬁ( di +w df )

i=L+1
Kisitlar ; (4.27)
R (X)+d, —d' =b, i=1,2,...,L
Z,=2; j=1,...k-1
9. (X)+d —d =t i=L+1,...,M
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d,d" >0

Burada ¢, | (X) K alt problemi i¢in diigiiniilen — g6z Oniine alinan hedefleri

simgeler.

Her bir alt problemdeki sabit X noktasina hareketler, amag¢ fonksiyonunun

X degerindeki basariya gore belirlenir. Ele alnan alt problemdeki kisitlarmn
degerlendirilmesi ve sapma degiskenlerinin degerlerinin kararli hale getirilmesiyle

amag fonksiyonu tanimlanir.

Modifiye edilmis pattern arama metodunun avantajlari; kolay olmasi ve
herhangi bir 6zel amag fonksiyonuna veya kisita gerek duymamasidir. Bu metodun
asil eksik noktasi ise partitioning yaklasimindan tam anlamiyla — belirli bir avantaj
saglamiyor olmasidir. Her bir alt problemde tekrarlanan amag¢ ve kisitlarin sikici
degerlendirilmesine ragmen, metot herhangi bir alt problemde (eger varsa) kendine
0zgii ¢oziimler bularak 6nceden sonlandirilamamaktadir. Metot tiim alt problemleri
sirali bir sekilde ¢ozmek zorundadir. Oysaki partitioning (boliinebilir) yaklagiminda
herhangi bir alt problemde 6zel sonug¢ olup olmadigini kontrol ederek Onceden

sonlandirma olanagi mevcuttur (Saber ve Ravindran, 1993:282).
4.2.2. Modifiye Edilmis Pattern/Gradient Arama Yaklasimi Algoritmasi

Direkt arama yaklasimina alternatif bir uygulamada ise arastirma
prosediiriinde simiilasyon metotlarindan yararlanilmis ve Clayton, Weber ve Taylor
tarafindan 1982'de yaymlanmistir. Bahse konu olan yayinda ¢ok yanitli simiilasyon
modelinin optimizasyonu i¢in sistematik bir arama prosediirii sunulmustur. Bu model
sirali hedef programlama problemi seklinde yapilandirilmistir. Bu algoritmada,
modifiye edilmis pattern arama ile Gradient arama teknikleri birlestirilmistir. Ayrica

algoritma tam sayilt DOHP'nin ¢6ziimiinde de kullanilabilir.

Algoritmanin ana fikri, "tatminkar" bir model hareketiyle birlikte, diizenli

model arama tekniginin kullanilmasidir. Buradaki tatminkar model hareketinden
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kasit; p noktast bulunana kadar hedef gelismeleri dogrultusunda hareket etmektir.
Buradaki p gelisme yoniindeki noktadir, 6yle ki bu noktanin 6tesinde tatmin edilmis

hedef g, tatminsiz hale gelir.

Geleneksel direkt arama optimizasyon tekniklerindeki tiim avantaj ve
dezavantajlar bu algoritma i¢inde gecerlidir. Her ne kadar algoritmadaki karar
degiskenleri tamsayilar ile limitli olsa da bu kisitlama, tam sayr olmayan karar
degiskenleri i¢in esnetilebilir. Bu durumda sonug, arastirilmasi gereken bir siirii say1

igerebilir. Ve ¢dziim i¢in harcanan zaman oldukga artabilir.

4.3. ETKILESIMLI (INTERAKTIF) YAKLASIM

Birgok etkilesimli matematiksel programlama metodu MCDM problemlerinin
¢ozlimil i¢in Onerilmistir. Etkilesimli hedef programlama yaklasimi bir metotlar sinifi
olarak tanimlanmistir (Masud ve Hwang, 1981:391). Bu agiklik ve berrakliga dayali
gelisim, karar vericinin mevcut ¢6zliim tizerindeki degisim ya da tercih bilgisinin
oldugu her bir tekrarlamada karar verici ile etkilesimde bulunur. Bu yaklagimin
avantaji; karar vericinin ¢oziim silirecini de i¢ine almasi ve bu siire¢ dogrultusunda
daha 1yi bir siirecin karar verici tarafindan kabul edilmesine izin verir (Saber ve

Ravindran, 1993:284).

Weistroffer 1983'de yayinlanan makalesinde dogrusal olmayan ¢ok amacl
karar verme problemlerinin ¢ozliimii i¢in bir etkilesimli hedef programlama metodu
sunmustur. Gelistirilen bu yontemde amag; kisitli cok amacli problemin, kisitsiz tek
amagclh alt problemlerin bir serisi sekline doniistiiriilmesidir (Weistroffer, 1983:311).

Her bir alt problem ise;
(1) Yapisal kisitlarin sag taraf sabitlerinden sapma miktarlarini belirlemek,
(1)  Hedef kisitlarinin arzu edilen seviyelerindeki sapmalarin kareleri

toplamini minimize etmek

i¢in olusturulur.
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Etkilesimli yaklagimda doniistiiriilmiis problem asagidaki gibi yazilabilir:

Minimize F,(X)= imaxz [0, (b, — R, (X )]+ imaxz lo.(e, —d;7, )] (4.28)

i=L+1

Burada (d.’ —dfr):tH — g, (X) ve t,_ , ise r. tekrardaki (i—L) hedef

I, r I,
kisitinin erisim seviyesi veya hedef degeridir. Kareler toplami fonksiyonunun
kullanilmasindaki amag; bu fonksiyonun konveks yapida, diferansiyellenebilir ve

genel olarak kullaniminin kolay olmasindandir.

Karar verici her bir asamadan 6nce hedef kisiti i¢in erisim diizeylerinin
kiimesini olusturur. Daha sonra elde edilen kisitsiz tek amacgli problem ¢oziilmeye
baslanir. Nihai ¢oziimde tiim yapisal kisitlarin bir araya geldigi ve karar vericinin

F, (X ) fonksiyonunun sifir veya sifira yakin bir degerinin bulundugu ¢6ziimdiir.

Masud ve Hwang, ¢ok amagli karar verme problemleri i¢in dogrusal veya
dogrusal olmayan hedef programlama modellerinin ¢dziimiinde kullanilacak bir

etkilesimli metot sunmuslardir (Masud ve Hwang,1981:392).

Model;
Maksimize ~ [f,(X), f,(X),..., f,(X)]
Kisitlar; (4.29)
g(X)<0,i=1,....M

seklinde ifade edilmistir.

Burada sozii edilen k amaglarinin 6nceden belirlenmis herhangi bir 6ncelik
seviyeleri ya da agirliklar1 yoktur. Ancak metot, k amagclari i¢in alt ve iist sinir
degerlerinin iiretilmesi-tanimlanmasiyla isleme baslar. Ardindan karar verici "en iyi

uzlagsma" sonucuna varincaya kadar her bir asamada elde ettigi ¢oziim degerini
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kullanarak hedefleri saglamaya calisir. Karar verici k amaglart i¢in istenilen

hedefleri yani t; 'leri su sekilde gosterir;

f<t<f

1 I I
Burada f,, f,'ninaltsinirmive f;, f, 'nin {ist sinirin1 gostermektedir.

Bundan bir sonraki basamak, f, 'lerin yani ama¢ fonksiyonu degerlerinin

f.'lerden daha kii¢iik olamayacagini garanti eden tek amacli optimizasyon

probleminin ¢o6zlilmesidir. Bu ¢6ziimle birlikte her bir hedefin sirali olarak
gerceklestirilmesi igin alternatif uzlagsma c¢oztimleri elde edilir. Eger karar verici
herhangi bir ¢6ziimde doyuma ulastiysa algoritma bitmis demektir ve islem

sonlandirilir. Aksi halde, karar verici onceki ¢oziimlerin 15181 altinda yeni hedef

seviyeleri (tm,i) diizenleyerek ayni basamaklar1 yeniden ancak yeni hedefi icin

tekrarlar.

4.4. GRADIENT TABANLI YAKLASIM

Bu yaklasim algoritmanin aradigi sonuca ulagabilmesi i¢in gerekli yonii ya da
gerekli hareketleri (ka¢ basamakta) bulmak icin amag¢ fonksiyonunun birinci
dereceden kismi tiirevlerini kullanir. Bu metotlardaki yakinsama oranlar1 genellikle
direkt arama metotlarina nazaran ¢ok daha hizlidir. Yani gradient tabanli metotlar
genellikle bir ¢6ziim elde etmek i¢in daha yeterli olurlar. Ancak hedef kisitlar1 veya

amag fonksiyonu diferansiyellenemeyen DOHP modelleri i¢in uygun degildir.

Zoutendik'in 1960'da ortaya attig1 algoritmayi1 (optimal basamak uzunlugu
hesab1) temel alan Lee ve Olson 1985'de sans kisithh DOHP modelleri i¢in bir
Gradient algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritma, dogrusal yapida olmayan
fonksiyonlarin siirekli ve diferansiyeli alinabilir olmasini ve optimal bir noktay1

bulmak i¢in ¢6ziim uzaymin konveks olmasini gerektirir.
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Sans kisitlarinin  6nemi; karar vericinin hedeflere ulagsmada olasilik
siireclerine gore hedefleri degerlendirmesini saglamasidir. B'nin se¢imi tamamiyla
stireklilik saglayicinin elindedir. Eger B, siireklilik saglayici tarafindan 6nceden
belirlenen ve giivenli bir seviyedeyse kisit en fazla (1-f) olur. Yaklasimin olasilikli
dogasi, ozellikle hedef programlama analizleri i¢in en uygun yaklasim olmasini

desteklemektedir.

Sans kisithh metot parametrelerin olasilik dagilimlar1 boyunca degerler
almasina izin verir. Bu metodun altindaki olasilik ya da sans kavramlar1 "olasilik
dagilimlarindan" gelir. Bu sans kisithh metodun kullanilabilmesi i¢in teknoloji
katsayilarinin normal dagildigi varsayilir. Gerek veri tabaninin normal 6zellik
gosteriyor olmasindan gerekse oOrnekleme teorisindeki merkezi limit teoremi
tizerindeki giiven nedeniyle, genelde en ¢ok karsilagilan hata dagilimi tipi normal
dagilimdir. Ve teknoloji katsayilarindaki risk gdsterimi, dogrusal olmayan

modellerin kullanimin1 gerektirmektedir.

Hedef programlama modelleri, tek amagli modellerin serisi ile ifade edilir. Bu
nedenle, SKHP modelleri DOP teknikleri kullanarak matematiksel programlama
modellerinin bir serisi seklinde ifade edilerek c¢oziilebilir. HP modelinde sans
kisitlarinin deterministik esitlikleri dogrusal olmayan yapidaki kisitlayicilardir (Lee

ve Olson, 1985:360).

HP modelinde tanimlanan herhangi bir i sans kisiti ile gosterildiginde
Prob [Z a; X J} <b, (4.30)

Burada @;'ler rassal degiskenlerdir. Eger rassal degisken &;'ler normal

dagiliyorlarsa i. sans kisith hedef kisiti asagida verildigi gibi deterministik dogrusal

olmayan hedef kisitina esit olacaktir (De, Acharya ve Sahu, 1982:637).
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E[zn:aijxj]w-'(ﬂi){vzn:auxj—bi} <E(b) (4.31)

E; beklenen deger, V; varyans, F ise

i=1 j=1

j=1

(4.32)

ifadesinin kiimiilatif standartlastirilmis normal olasilik dagilis1 fonksiyonudur. F ™',

F fonksiyonunun tersidir.

(4.31) modelinde hedef kisitinin beklenen degeri alindiktan sonra sapma

degiskenlerini ekledigimizde

1/2
DouyX; + D{Zvijx?} +d;d" =b, (4.33)
= j

j=1
elde edilir.

Burada u; = E(aij )'dir. D, a oOnem seviyesinde normal dagilimimn olasilik

yogunluk fonksiyonudur. @; degiskenlerinin varyans-kovaryans matrisi ise
>y, (4.34)
=
seklindedir.
HP da dogrusal olmayan yapiyr elde edebilmek i¢in sans kisitlar

deterministik yapiya doniistiiriilmelidir. Doniisiimdeki amagc; yapisal kisitlayicilarla

sinirlt hedef kisitlar1 i¢in uygun ¢6ziim noktalarini belirlemektir. Dolayisiyla, ¢oziim
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algoritmasinda uygun yoniin tayini HP formiilasyonunda dogrusal olmayan kisitlarin

yer almasini saglar.

4.4.1. Sans Kisith Bulanik Hedef Programlama

Cok Kiriterli HP modellerinde, karar kriteri sonuglarinin direkt olarak
¢Oziimlenmesi yerine, HP modelleri her bir karar kriteri icin istenilen hedef
degerlerini gosterir ve bu hedeflerden sapmalari optimize eder. Sonug¢ farkli
hedeflerin 6l¢iim metodu ile oldugu kadar sapmalar i¢in kullanilan 6l¢limlere de
dayanir (Hu, Teng ve Li, 2007:1320). Genelde iki ortak Ol¢iim metodu vardir.
Birincisi; hedeflerin sabit olarak siralanmasidir. Ve bu siralanmig sapma vektoriiniin
lexicographic minimumunun arastirilmas: ile uygulanir. Ikincisi ise; hedefler
tizerindeki agirliklarin ve hedef sapmalarinin toplam 6l¢ilisliniin minimizasyonunu

arastirir. Nadir olarak da maksimum sapmalarin minimizasyonu kullanilir.
Bu c¢aligmada lexicographic minimizasyon formu kullanilmistir.

X = (X1 3 Xy geees Xy )olmak uizere;

Lexico. Min  z =g, (d; ,d; :ie B ):k=1,2,... K]

Kisttlar; (4.35)
f,(X)+d; -d; =b, ,
®,(X)>0 , h=1,2,...,S

X,d ,d">0 , i=1,2,...M

olarak tanimlanmistir (Mohamed,1992,183).

Burada d; ; negatif sapma, d.; pozitif sapmay1 gosterir. i'inci hedef igin X
(nx1) boyutlu karar degiskenleri vektorii, f,(X) (i=1,2,...,M) hedef kisitlarmi

gosteren X'in gercek degerli fonksiyonlar1 ve M hedeflerin sayisi, <I>h(X)
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(h :1,2,...,8) sistem kisitlarin1 gosteren X'in gercek degerli fonksiyonlar1 ve S
sistem kisitlart sayisi, Db, (i =1,2,..., M) i'inci hedefin arzu edilen seviyesi,
g, (di’ ,d tie Pk) (k=1,2,...,K) k. oncelik seviyesindeki hedeflerin dagiliminin

sapmali1 gergek deger fonksiyonlaridir ve K 6ncelik seviyelerinin sayisidir.

Sans Kisitli Bulanik Hedef Programlamanin (SKBHP) asagidaki sekilde

oldugunu diisiinelim;

X = (X1 , X, ,...,Xn) olmak iizere,
P(G,(X)=b)S e, , i=1,2,....M

Kisitlar, (4.36)
AX'>C’
X220

Burada X karar degiskenleri vektorii, P olasilik, Gi(X); i. hedef kisit1, b, ;
bilinen dagilim fonksiyonu F,(y)=P(b, <y) ile birlikte rassal oldugu varsayilan
(kesikli ya da siirekli) arzu edilen seviyedir. > ¢;; 1. hedefi gergeklestirebilmek i¢in

onceden hesaplanan toleransli olasilik 6l¢timii, AX'>C'; sistem kisitlaridir.

Sinirlarin S, (,Bi < ai) olarak varsayildigi durumda 1. bulanik hedef i¢in g

tiyelik fonksiyonu asagidaki gibidir (Zimmermann, 1992:257).

(4.37)
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Olasilik dagilim fonksiyonu F (y) monoton azalmayan bir fonksiyon oldugu
icin yukarida agiklanmis olan g 'leri maksimize eden X = (X1 1 SRR Xn) degerleri

asagida verilen 1y tiyelik fonksiyonunu da maksimize eder (Mohamed, 1992:184).

1 aGi(X)2 Fiil(ai)
_ Gi(x)_Fiil(ﬁi) -1 -1
ity (x) = P @)= F ) FB)SG(X)SF (@) (438)
0 Gi(X)<F™(8)

Burada F,”'(.); rassal degisken b, 'nin olasilik dagilim fonksiyonunun tersidir.
P(G,(X)<b,)= a, seklindeki hedefler i¢in 1z, deki @ ve f3 yerine sirastyla 1- ¢,

ve 1— f; degerleri konur.

P(G,(X)=b)S a, esitligi 4 'nin maksimizasyonuna ki bu da
P(Gi(X)_bi)'nin a;'ye olabildigince yaklasik olabilmesi i¢in X'lerin bulunmasi
anlamma gelir. 1y, de G, (X ) ’in F'(a;)'ye miimkiin oldugunca yaklastiran X'lerin

bulunmasini ifade eder.

Optimal degerler olan g4 ve lu; her ne kadar ayni olmasalar da her iki yolla

da X degerleri bulunabilir. Eger X degerleri i¢in Gi(X) dogrusal ise Iy, de

dogrusaldir. Ancak bu g; icin gecerli degildir ve bu sebepten maksimizasyon

problemleri i¢in Iy, segilir.

l4;'nin  maksimizasyonu demek Z = {gk (df ,d tie Pk): k=1,2,...,K}
Z’deki negatif sapmalarin minimizasyonu demektir. Bu da (4.36) modelinin

deterministik yapiya doniistiiriilebilecegi anlamini tasir. Buradan Lexicographical

minimizasyondaki X'lerin bulunmasi i¢in asagida verilen ¢6ziim yontemi kullanilir.

Z={3d;:ieP :k=1,2,...,K}, i=1,2,..,M (4.39)

65



Kiszitlar;
— __l .
Gl(x) I:| (ﬂ|) +d—_d+

Erppm=raadl T=1, i=1,2,..,M (4.40)
AX'>C' (4.41)

d d =0, i=1,2,..,M (4.42)
X'>0,d >0,d" >0, i=1,2,....M (4.43)

Bu modelin ¢ziimii ile elde edilen X degerleri z de yerine konmasiyla

optimal ¢éziim olan " degeri bulunur.
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BESINCIi BOLUM
UYGULAMA

Seramik sektorii; kaplama malzemeleri, saglik gerecleri, sofra ve siis esyast
ile elektrik yalitminda kullanilan teknik seramiklerden olusmaktadir. Ancak
ekonomik biiyiikligii ve uluslararasi ticarete konu olmasi bakimindan bu ¢alismada

agirlikl olarak kaplama malzemeleri iiretimi yapan bir isletme incelenmistir.

Uygulamaya konu olan igletme, 1000'den fazla ¢alisani ile 275 doniim arazi
iizerindeki tesislerinde yillik yaklasik 25 milyon m® iiretim kapasitesine sahiptir.
[zmir ve Istanbul olmak iizere iki merkezi bulunan firmanin yurt i¢i ve yurt disinda

bir¢ok bayisi ve yaklasik olarak 100 adet showroomu bulunmaktadir.

Uretimi ihracat agirhkli olmakla birlikte yurt icinde de rakipleri arasinda
hatir1 sayilir bir konumdadir. Bu basarida izlemis olduklar1 kalite politikas1 ve
miisteri memnuniyeti stratejileri etkili olmustur. Isletme gerek ulusal gerekse
uluslararas1 bir¢cok kalite belgesine sahip oldugu gibi ihracat yaptig: iilkelerin de

kalite belgelerine sahiptir.

5.1. PROBLEMIN TANIMI

Isletme 10 cesit seramik iiretmektedir. Bu iiriinlerle ilgili bilgi Tablo 4'te

verilmistir.
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Tablo 4: 2009 Haziran Ay1 On Uriin I¢in Uretim Miktarlar - Kar ve Satis Geliri

Degerleri
URETIM SATIS GELIRI
MiKTARLARI (m?) KAR (TL) (TL)

X1 140.392,80 227.436,34 530.684,78

X2 72.502,80 119.629,62 279.135,78

X3 62.093,76 116.425,80 271.660,20

X4 60.859,20 99.504,79 232.177,85

X5 41.441,40 62.162,10 145.044,90

X6 35.027,85 55.168,86 128.727,35

X7 33.491,70 52.749,43 123.082,00

X8 29.125,00 41.940,00 97.860,00

X9 26.300,70 41.029,09 95.734,55
X10 24.639,84 48.047,69 112.111,27
TOPLAM 525.875,05 864.093,72 2.016.218,68

Isletme daha iyiye ulasabilmek icin iiretim miktarlarinda artisa gitmek
istemektedir. Bunu gergeklestirmek i¢in isletme yonetimi tarafindan 3 kosul

belirlenmistir. Bunlar;

a. Karindan ¢ok fazla olmamak sartiyla fedakarlik edilebilecegi,

b. Gelire katkisi diger iiriinlerden fazla oldugu diisiiniilen X, ve X,
tiriinlerinin her ikisinin kesinlikle tiretmesi gerektigi,

c. Hammadde miktarlarinin belirlenen diizeylerden fazla

kullanilamayacagidir.

Bu bilgilere gore Tablo 4'ten firma "Uretim Miktar1" hedefini en az 600.000
adet, "Kar" hedefini en az 890.000 TL ve "Satis Geliri" hedefini ise en az 2.075.000
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TL olarak belirlemistir. Belirlenen bu hedefler ve arzu edilen seviyelere gore her bir

hedef agagidaki gibi olusturulmustur.

Birim Uretim Hedefi: Her bir iiriinden maksimum miktarda iiretilmesi esas alimmistir

ve toplam tiretim miktar1 en az 600.000 adet olarak istenmektedir.

G,(X): X, +X, +X; + X, + X, + X, + X, + X, + X, +X,, >600000

(5.1)

Kar Hedefi: Her bir iirlinlin fabrika c¢ikis fiyat1 ile maliyetlerinin farkindan

belirlenmistir.

G,(X):1.62 X, +1.65X, +1.88 X, +1.64 X, +1.50 X, +1.58 X, +1.58 X, +

1.44 X, +1.56 X, +1.95 X, = 890000

(5.2)

Satis Geliri Hedefi: Her bir tiriiniin fabrika ¢ikis fiyatina gore belirlenmistir.

G,(X):3.78 X, +3.85 X, +4.38 X, +3.82 X, +3.50 X, +3.58 X, +3.68 X, +

336 X, +3.64 X, +4.55X,, > 2075000

(5.3)

Isletme ydnetimi tarafindan bu ii¢ hedefin esit dncelige sahip oldugu kabul

edilmistir. Isletme belirlemis oldugu bu ii¢c hedef icin iiretecegi iiriinlerle ilgili 33

farkl1 hammadde kullanmaktadir. Bu hammadde miktarlar1 Tablo 5 'de verilmistir.

Tablo 5: Maksimum Hammadde Kullanim Miktarlari

Maks. Maks. Maks.
Hammadde Hammadde Hammadde
Hammaddeler Hammaddeler Hammaddeler
Kullanim Kullanim Kullanim
Miktarlar (kg) Miktarlar (kg) Miktarlar (kg)

hl 16400 | |h12 35300 | |h23 701
h2 93650 | |h13 82150 | | h24 1000
h3 1870 | |h14 24675 | | h25 3125
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h4 3360 | |h15 28500 | | h26 1240
h5 213300 | | h16 10200 | | h27 574
hé 69150 | | h17 1700 | | h28 120
h7 164800 | | h18 2001 | |h29 1115
h8 73100 | | h19 59| | h30 51
h9 57810 | | h20 328 | | h31 836
h10 50000 | |h21 1104 | | h32 284
h11 72300 | | h22 995 | h33 1915

Secilen her iiriinde farkli hammaddeler kullanilmistir ve bu hammaddeler
maksimum miktarlari ile sinirlandirilmistir. Buna gore her bir {iriin i¢in kullanilan
hammadde miktarlar1 ve bu hammaddelerin maksimum kullanim miktarlarina baglh

olarak kisitlar asagidaki gibi olusturulmustur.

h1:201.51 X, +247.41 X, +285.39 X, +236.79 X, +243.09 X, +128.52 X,

< 16400000 ,
h2:40.39 X, +45.49 X, +55.97 X, +49.71 X, +43.32 X, +44.13 X, +45.01 X, +

25.76 X4 +30.146 X, +60.37 X10 < 93650000,

h3:0.6478 X, +0.7498 X, +0.96 X, +0.85 X, +0.71 X, +0.7262 X, +0.7402 X,
+0.39 X, +0.4823 X, +1.0456 X, <1870000,

h4:0.6478 X, +0.7498 X, +1.06 X, +0.85 X, +0.71 X, +0.7262 X, +0.7402 X,
+0.69 X +0.938 X, +1.0456 X, <3360000,

h5:18 X, +18 X, +92.75 X, +18 X, +58.51 X +18 X, +18 X, +59.04 X, +

40 X, +62.95 X, <213300000,

h6:10 X, +10 X, +33.38 X, +60 X, +30.26 X, +28 X, +28 X, +54.23 X,

+50 X, +58.57 X,, < 69150000,

h7:27 X, +27 X, +67.97 X, +27 X, +52.32 X, +27 X, +27 X, +55.09X

<164800000 ,
h8:25 X, +25 X, +32.59 X, +25 X, +30.06 X, +25 X, +25 X, +30.62 X,,

< 73100000 ,
h9:36.36 X, +32.92 X, +106.81 X, +234.784 X, +36.52 X, < 57810000,
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h10:33.38 X, +20.26 X, +10 X, +10 X, +22.47 X,, < 50000000,
h11:37.97 X, +25.32 X, +10 X, +10 X, +28.09 X, < 72300000,
h12:48.36 X, +32.92 X, +6.35 X, +36.52 X,, < 35300000,
h13:38.97 X, +25.32 X, +28.09 X, < 82150000,

h14:10 X, +10 X, < 24675000,

h15:18.46 X, +10 X, < 28500000,

h16:8.46 X, <10200000,

h17:1.41 X, <1700000,

h18:7.4 X, +1.02 X, +0.8 X, +2.05 X, +0.5 X, < 2001000,
h19:0.22 X, +0.008 X,, < 59000,

h20:6.6 X, +5.6 X, +5.1 X, <328000,

h21:48.04 X, +4 X, +0.4 X, +3 X, +23 X, +0.045 X, +26.34 X, <1104000,
h22:82.5 X, +8.5 X, +14.9 X, < 995000,

h23:19.3 X, +3.9 X, < 701000,

h24:16.1X, +4.1 X, 1000000,

h25:6.4 X, +13.18 X, +3.5 X, +37.3 X, +0.4 X, +0.05 X, <3125000,
h26:0.5 X, < 1240000 ,

h27:6.95 X, < 574000,

h28:0.26 X, <120000,

h29:0.6 X, +12.45 X, +18.02 X, <1115000,

h30:0.25 X, < 51000,

h31:0.15 X, +0.95 X, <83600,

h32:7.2 X, < 284000,

h33:15.05 X, +5.72 X, +1.5 X, +2.2 X, + 0.2 X, <1915000,

ve son kisit ise igletmenin liretmek zorunda oldugu iiriinlerden kaynaklanan

X, X, 2150000 kisitidir.
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5.2. KURULAN MODELLER VE COZUMLERI

Belirlenen hedeflere ve kisitlara iliskin olarak {i¢ farklt model kurulmustur.
Bunlardan birincisi DHP, ikincisi DOHP ve {igiinciisii ise SKBHP modelleridir.
Birinci modelin kurulmasindaki amag, isletme yoOnetimi tarafindan sart kosulan
kisitin gecerliliginin arastirilmasidir. Bu sebeple birinci modelde sadece dogrusal
kisitlara bagli olarak ¢6zlim gerceklestirilmistir.
5.2.1. Dogrusal Hedef Programlama Coziimii

DHP modeli (Ek 1) i¢cin LINGO sonuglar1 asagidaki gibidir;

Tablo 6: DHP Sonu¢ Tablosu

Hedefler Sapan Model-I
Degigkenler
e d; 0
Birim Uretim Hedefi
d,’ 0
d;y 0
Kar Hedefi
dy 0
. dy 0
Gelir Hedefi
d;y 0
Temel Degiskenler
X, 0
X, 0
X4 49383.11
Xy 10089.13
Xs 0
X 11628.71
X4 4468.472
Xg 524430.6
X 0
X190 0
Birim Uretim Hedefi (Adet) 600.000
Kar Hedefi (T.L.) 890.000
Gelir Hedefi (T.L.) 2.075.000
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Tablo 6'daki verilerden isletme, sadece bes iirlin i¢in {iretim
gerceklestirmelidir. Bu triinlerin iiretim miktarlar1 ve isletme yonetimi tarafindan
belirlenen arzu edilen hedef deger birlikte degerlendirildiginde negatif sapmanin sifir
olmasi nedeniyle isletme "birim iiretim" hedefini tam olarak ger¢eklestirmistir.
Benzer olarak "kar" hedefi ve "satis geliri" hedefi iginde degerlendirme yapildiginda,

bu hedefler de tam olarak saglanmistir.

5.2.2.Dogrusal Olmayan Hedef Programlama Coziimii

Isletmenin iiretim planlamas1 cercevesinde Model I'e dogrusal olmayan

X, X,, 2150000 kisit1 eklenmistir. (Modelin genel hali Ek 2'de verilmistir.)Yeni

olusturulan modelin LINGO sonuglar1 agagidaki gibidir;

Tablo 7: DOHP Sonug Tablosu

Hedefler Sapan Model-II
Degigkenler
Birim Uretim dy 0
Hedefi d,/ 22027,67
d; 0
Kar Hedefi d; 51856,17
) dy 0
Gelir Hedefi 0 120053.8
Temel Degiskenler
X, 2266.145
X, 5194.101
X3 44210.93
Xy 3603.436
X 30560.47
Xg 20327.84
X4 18535.55
Xg 443440.9
X 26393.30
X19 27495.02
Birim Uretim Hedefi (Adet) 622.027,67
Kar Hedefi (T.L.) 941.856
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| Gelir Hedefi (T.L.) | 2.195.054 |

Tablo 7'den biitiin hedeflerin sapan degiskenleri incelendiginde negatif
saplamalarin sifir olarak belirlendigi goriilmektedir. Diger yandan hedeflerin pozitif
sapmalarinin sifirdan biiylik olmasi, her bir hedefin karar verici tarafindan belirlenen
arzu edilen seviyeleri astigin1 gostermektedir. Bu nedenle iiretim miktarlar1 dikkate
alindiginda isletme yonetimi tarafindan belirlenen hedeflerin iizerinde sonuglar elde

edilmistir.
5.2.3.Sans Kisith Bulanik Hedef Programlama Coziimii

Model II'yi "Sans Kisith Bulanik Hedef Programlama" yaklagimi ile
¢ozebilmek amaciyla Oncelikle veri setinden (Ek 3) her hedef icin bir dagilis
belirlemesi gerekmektedir. Pearson Dagilis Sistemin de Ortalamadan Farklar
Yontemini kullanarak her bir hedef i¢in belirlenen dagilislarin Olasilik Yogunluk

Fonksiyonlar1 ve grafikleri Ek 3'te verilmistir.

(Cozliimde kullanilacak olasilik degerlerini (,Bi < ai) sart1 altinda asagidaki

gibi belirlenir. Bu olasilik degerlerinin belirlenmesi tamamiyla "siireklilik
saglayicinin” inisiyatifindedir. MATLAB paket programinda yapilan hesaplamalar

sonucu elde edilen olasilik degerleri;

Uretim Hedefi igin olasilik degerleri;

' (0.8) = 41100 F'(0.7)=18375

Kar Hedefi i¢in olasilik degerleri;
F,"(0.7) = 30525 F,'(0.6)=95

Satis Geliri Hedefi i¢in olasilik degerleri;
F,"(0.9) = 287250 F,"(0.8) =164100
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Bulunan bu degerlerle modelin "Hedef Kisitlar1" (4.40)'a uyarlandiginda,
Hedefler Bulanik Sans Kisitlhi Hedefler olarak asagidaki gibi olusturulur.

Uretim Hedef Kisit:
G, (X)-18375
GX)=18375 - gy (54)
41100 -18375

Kar Hedef Kisit1:

G,(X)-95
2\ 7 g —d =1 55
30525-95  ° ° (5-5)

Satis Geliri Hedef Kisiti:

G,(X)-164100
287250 — 164100

+d; —d; =1 (5.6)

(5.4), (5.5) ve (5.6) hedef kisitlar1 ile olusturulan modelin (Ek 4) LINGO

paket programi sonucu Tablo 8'te verilmistir.

Tablo 8: SKBHP Sonug Tablosu

Hedefler Sapan Model-III
Degiskenler
.. 2 : d 0
Birim Uretim Hedefi ar 16,75346
d; 0
Kar Hedefi d; 20,90818
Gelir Hedefi d; 10,30038
Temel Degiskenler
X 6871,293
X, 3603,948
X3 37696,000
X, 3166,916
X 108930,860
X 136619,060
X 34687.180
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Birim Uretim Hedefi (Adet) 18,56205
Kar Hedefi (T.L.) 21,91127604
Gelir Hedefi (T.L.) 12,6328839

Tablo 8'den hedeflerin sapan degiskenleri incelendiginde negatif saplamalarin
sifir olarak belirlendigi goriilmektedir. Diger yandan hedeflerin pozitif sapmalarinin
sifirdan biiylik olmasi, her bir hedefin pozitif sapma kadar daha fazla elde edildigini
gostermektedir. Bu sonuclar ilk iki modelin degerlerinden farkli yorumlanmalidir.
Ciinkii Model III sonuclart sans kisithidir. Buna gore hedeflerin gercek degerleri
acisindan degerlendirme yapilmak istenirse, bu modelden elde edilen iiretim
miktarlar1 baslangicta verilen hedeflerde yerlerine yazilacak olursa deterministik
olarak hedeflerin ulasilan seviyeleri belirlenmis olur. Ayrica bu iiretilen tiriinleri g6z
ontlinde bulundurarak gergeklestirilen hedefler, yedi aylik ortalama iiretim, ortalama
kar ve ortalama satis gelirinden daha da fazladir. Bu sebeple (4.38)'den her bir
hedefin iiyelik derecesi sirasiyla z#" =(1.0,1.0,1.0) belirlenir.

Tablo 9: Modellerin Genel Sonug¢ Tablosu

Hedefler Sapan Model-I | Model-I1 Model-III

Degiskenler

Birim Uretim di 0 0 0

Hedefi df 0| 22027,67 16,75346

o 0 0 0

Kar Hedefi d; 0| 51856,17|  20,90818

' o 0 0 0

Gelir Hedefi a; 0| 1200538 10,30038

Temel Uretim Miktarlar:

Degiskenler

X, 0] 2266.145 6871,293

X, 0| 5194.101 3603,948

X3 49383.11 | 44210.93 37696

X4 10089.13 | 3603.436 3166,916

Xs 0| 30560.47 18952,85

Xg 11628.71 | 20327.84 6154,657

X7 4468.472 | 18535.55 34087,18

Xg 524430.6 | 443440.9 104130,8

Xg 0| 26393.30 184619,1
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‘ X10 0| 27495.02 22582,12
Birim Uretim Hedefi (Adet) 600.000 | 622.027 | 421.864,864
Kar Hedefi (T.L.) 890.000 | 941.856 | 667.140,8906
Gelir Hedefi (T.L.) 2.075.000 | 2.195.053 | 1.588.827,77

Tablo 9'da Model I, Model II ve Model III ¢6ziimleri verilmistir. Model III

sonuclarinin deterministik olarak verilmistir. Tabloda ayn1 zamanda iiriinlerin iiretim

miktarlar1 ve buna bagl olarak negatif ve pozitif sapmalar belirlenmistir. Tiim bu

degerlere bagli olarak Birim Uretim, Kar ve Satis Geliri hedeflerinin kesin degerleri

hesaplanmustir.
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SONUC

Isletmelerde karsilasilan problemlerdeki belirsizlikler, ¢dziimlemede DP
yaklagiminin her zaman yeterli olmadigim1 gostermektedir. Karsilagilan problemin
yapisinin dogrusal olmamasi durumunda, ¢6ziim igin gelistirilen birgok algoritma
vardir. Fakat bu algoritmalarin da her zaman, her ¢esit problemde ¢6ziim vermesi
miimkiin degildir. Bu nedenle problemin dogasina gore ¢oziim algoritmasi ¢esitliligi

her gecgen giin artmaktadir.

DOP problemindeki belirsizlik, DP problemindeki belirsizlikten daha fazla
onem kazanmaktadir. Bu noktada karar vericinin — siireklilik saglayicinin bilgi ve

deneyimi karar alma siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bu calismada seramik iretim sektoriinde faaliyet gosteren bir isletme igin
Coklu Hedef Programlama (CHP) uygulamasi yapilmistir. Belirsizlikleri ortadan
kaldirabilmek icin CHP sans kisitli olarak incelenmis, bulanik mantik yaklasim ile

birlestirilerek ¢6ziim bulunmustur.

Stokastik degiskenler "normal dagilis" gosterdiklerinde, ¢oziim i¢in esdeger
deterministik esitlige doniistiiriilmektedirler. Ancak, rassal degiskenlerin dagilislari
normal olmadiginda bu yapiy1 deterministik forma doniistiirmek olduk¢a zordur. Her
zaman normal dagilisa sahip bir siirecle karsilasilamayacagi icin isletmelerin yonetim
kadrolarinda veya ar-ge birimlerinde "Ekonometrist / Yoneylemci" bulundurmalari

bir zorunluluk olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Yapilan bu calismada da boyle bir durum s6z konusudur. Dagilist
belirleyebilmek icin asimetrik dagilislarin en genel formu olan Pearson Dagilis
Sistemi kullanilmistir. Pearson Dagilis Sistemi, verilerin ilk dort momentini
kullanarak tahminlenen parametreler yardimiyla, onii¢ farkli tip dagilis tanimlar.

Calismamizda Pearson Dagilis Sistemine gore Ortalamadan Farklar Yontemi
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kullanilarak hesaplanmis olan dagilis normal dagilisa uymamakla birlikte bilinen
belirli bir dagilis sekli de gostermemektedir.

Model I isletmenin iiretim siirecinin genel durumunu yansitmaktadir. Modelin
¢Oziimiiyle, ayni sartlar altinda, daha fazla tiretim gerceklestirilebilecegi goriilmiistiir.

Bununla birlikte kar ve satig geliri hedeflerinde de artis gdzlenmistir.

Model II ise isletmenin ihtiyaclarindan dogan X, X,, 2150000 dogrusal

olmayan kisitin1 igermektedir. Bu dogrusal olmayan kisith modelin LINGO paket
programi ile ¢oziimiinde tiim hedeflerde Model I'e gore bir artis oldugu sonucuna

varilmigtir.

Model II'de yer alan hedeflerin sag taraf sabitlerinin olasilik dagilislarinin

belirlenmesi ile olusturulan "Sans Kisitll" modele bulanik ¢; arzu edilen giiven

seviyeleri eklenerek SKBHP problemi Model III olarak olusturulmustur. Burada
Model IT'deki hedefler kabul edilebilir olasilik seviyelerinde degerlendirilmis ve

ortaya c¢ikan belirsizlikler «; arzu edilen giiven seviyeleri ile kontrol altina

almmistir. Elde edilen bu modelin sonucunda tiim hedeflerin karsilandig:

belirlenmistir.

Yapilan literatiir taramasinda, SKBHP konusu incelenirken verilen sayisal
orneklerin azimsanamayacak bir ¢ogunlugunun gercek diinya problemlerinden uzak
oldugu goriilmiistir. SKBHP problemlerinin gercek diinya problemlerine
uygulanabilirliginin kolaylastiritlmast ve bunun i¢in farkli dagilislar altinda

uygulanmasi konusu gelecek caligmalarda incelenebilir.
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EKLER

EK 1:
Model I — DHP Problemi

MinZ =d; +d, +d;

X +X, + X, + X, + X+ X+ X, + X, + X, +X,, +d, —d,” =600000

1.62 X, +1.65X, +1.88 X, +1.64 X, +1.50 X, +1.58 X +1.58 X, +1.44 X +
1.56 X, +1.95X,, +d, —d; =890000

378 X, +3.85 X, +4.38 X, +3.82 X, +3.50 X, +3.58 X, +3.68 X, +3.36 X, +
3.64X,+4.55X,,+d; +d; =2075000

201.51 X, +247.41 X, +285.39 X, +236.79 X +243.09 X, +128.52 X,
< 16400000 ,

4039 X, +4549 X, +5597 X, +49.71 X, +43.32 X, +44.13 X, +45.01 X, +
25.76 X +30.146 X, +60.37 X10 < 93650000,

0.6478 X, +0.7498 X, +0.96 X, +0.85 X, +0.71 X, +0.7262 X, +0.7402 X,
+0.39 X, +0.4823 X, +1.0456 X, <1870000,

0.6478 X, +0.7498 X, +1.06 X, +0.85 X, +0.71 X +0.7262 X, +0.7402 X,
+0.69 X +0.938 X, +1.0456 X, <3360000,

18X, +18 X, +92.75 X, +18 X, +58.51 X +18 X, +18 X, +59.04 X +

40 X, +62.95 X, <213300000,

10X, +10 X, +33.38 X, +60 X, +30.26 X, +28 X, +28 X, +54.23 X,

+50 X, +58.57 X,, < 69150000,

27 X, +27 X, +67.97 X, +27 X, +52.32 X, +27 X, +27 X, +55.09X,

<164800000 ,

25X, +25X, +32.59 X, +25X, +30.06 X, +25 X, +25X, +30.62 X,
< 73100000 ,

36.36 X, +32.92 X, +106.81 X, +234.784 X, +36.52 X,, < 57810000,

3338 X, +20.26 X, +10 X, +10 X, +22.47 X,, < 50000000,
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37.97 X, +25.32 X, +10 X, +10 X, +28.09 X, < 72300000,
48.36 X, +32.92 X, +6.35 X, +36.52 X,, < 35300000,

38.97 X, +25.32 X, +28.09 X, < 82150000,

10 X, +10 X, < 24675000,

18.46 X, +10 X, < 28500000,

8.46 X, <10200000,

1.41 X, <1700000,

74X, +1.02X, +0.8 X, +2.05X, +0.5 X, <2001000,

0.22 X, +0.008 X,, < 59000,

6.6X,+5.6 X, +5.1X, <328000,

48.04 X, +4X, +0.4 X, +3 X, +23X, +0.045 X, +26.34 X,, <1104000,
82.5 X, +8.5 X, +14.9 X, <995000,

19.3 X, +3.9 X, < 701000,

16.1X, +4.1X, <1000000,

64X, +13.18 X, +3.5X, +37.3 X, +0.4 X, +0.05 X, <3125000,
0.5 X, < 1240000 ,

6.95X,, < 574000,

0.26 X,, <120000,

0.6 X, +12.45 X, +18.02 X,, <1115000,

0.25 X, <51000,

0.15X, +0.95X, <83600,

7.2 X, < 284000,

15.05 X, +5.72 X, +1.5X, +2.2 X, +0.2 X, <1915000,

X, >0,i=1,2,..,10 ve d; 20, d >0, i=1,2,3

Model I'in LINGO Paket Program Sonucu

Global optimal solution found.
Objective value: 0.000000



Total solver iterations: 5

Variable Value Reduced Cost
UNDERI1 0.000000 1.000000
UNDER2 0.000000 1.000000
UNDER3 0.000000 1.000000

X1 0.000000 0.000000
X2 0.000000 0.000000
X3 49383.11 0.000000
X4 10089.13 0.000000
X5 0.000000 0.000000
X6 11628.71 0.000000
X7 4468.472 0.000000
X8 524430.6 0.000000
X9 0.000000 0.000000
X10 0.000000 0.000000
OVERI1 0.000000 0.000000
OVER2 0.000000 0.000000
OVER3 0.000000 0.000000
Row Slack or Surplus  Dual Price
1 0.000000 -1.000000

2 0.000000 0.000000

3 0.000000 0.000000

4 0.000000 0.000000

5 9680860. 0.000000

6  0.7616086E+08 0.000000

7 1597736. 0.000000

8 2925469. 0.000000

9  0.1772860E+09 0.000000

10 0.3800565E+08 0.000000
11 0.1607364E+09 0.000000
12 0.7083595E+08 0.000000
13 0.000000 0.000000
14 0.4310729E+08 0.000000
15 0.6518062E+08 0.000000
16  0.2958170E+08 0.000000
17 0.8022554E+08 0.000000
18  0.1943069E+08 0.000000
19 0.1881901E+08 0.000000

20 5763317. 0.000000
21 960552.9 0.000000
22 1918719. 0.000000
23 58016.94 0.000000
24 0.000000 0.000000
25 1030380. 0.000000

26 844671.9 0.000000



27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

661652.4
812777.8
2407946.
1240000.
574000.0
120000.0
1029738.
49882.88
65145.26
284000.0
1874283.

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
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EK 2:
Model II — DOHP Problemi

MinZ =d; +d, +d;
X1+X2+X3+X4+X5+X6+X7+X8+X9+X10+d, —d,;” =600000

1.62 X, +1.65X, +1.88 X, +1.64 X, +1.50 X, +1.58 X, +1.58 X, +1.44 X +
1.56 X, +1.95X,, +d, —d,; =890000

378 X, +3.85 X, +4.38 X, +3.82 X, +3.50 X, +3.58 X, +3.68 X, +3.36 X, +
3.64 X, +4.55X,, +d; +d; =2075000

201.51 X, +247.41 X, +285.39 X, +236.79 X +243.09 X, +128.52 X,
< 16400000 ,

4039 X, +45.49 X, +55.97 X, +49.71 X, +43.32 X, +44.13 X, +45.01 X, +
25.76 X +30.146 X, +60.37 X10 < 93650000,

0.6478 X, +0.7498 X, +0.96 X, +0.85 X, +0.71 X, + 0.7262 X, +0.7402 X,
+0.39 X +0.4823 X, +1.0456 X, <1870000,

0.6478 X, +0.7498 X, +1.06 X, +0.85 X, +0.71 X, +0.7262 X, +0.7402 X,
+0.69 X +0.938 X, +1.0456 X, <3360000,

18X, +18 X, +92.75 X, +18 X, +58.51 X, +18 X, +18 X, +59.04 X, +

40 X, +62.95 X, <213300000,

10X, +10 X, +33.38 X, +60 X, +30.26 X, +28 X, +28 X, +54.23 X,

+50 X, +58.57 X, £69150000,

27X, +27 X, +6797 X, +27 X, +52.32 X, +27 X, +27 X, +55.09X,,

< 164800000 ,

25X, +25X, +32.59 X, +25X, +30.06 X, +25 X, +25 X, +30.62 X,
< 73100000 ,

36.36 X, +32.92 X, +106.81 X, +234.784 X, +36.52 X,, < 57810000,
33.38 X, +20.26 X, +10 X, +10 X, +22.47 X,, < 50000000,
37.97 X, +25.32 X, +10 X, +10 X, +28.09 X, < 72300000,

48.36 X, +32.92 X, +6.35 X, +36.52 X, < 35300000,
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38.97 X, +25.32 X, +28.09 X, < 82150000,
10 X, +10 X, < 24675000,

18.46 X, +10 X, < 28500000,

8.46 X, <10200000,

1.41 X, <1700000,

74X, +1.02X, +0.8 X, +2.05X, +0.5 X, <2001000,

0.22 X, +0.008 X, < 59000,

6.6 X, +5.6 X, +5.1X, <328000,

48.04 X, +4X, +0.4 X, +3 X, +23X, +0.045 X, +26.34 X, <1104000,

82.5 X, +8.5 X, +14.9 X, < 995000,
19.3 X, +3.9 X, < 701000,

16.1X, +4.1X, 1000000,

64X, +13.18 X, +3.5X, +37.3 X, +0.4 X, +0.05 X, < 3125000,
0.5 X, <1240000 ,

6.95X,, < 574000,

0.26 X,, <120000,

0.6 X, +12.45 X, +18.02 X,, <1115000,

0.25 X, <51000,

0.15X, +0.95 X, <83600,

7.2 X, < 284000,

15.05X, +5.72 X, +1.5X, +22 X, +0.2 X, <1915000,

X, X4 >150000

X,20,i=1,2,..,10 ve d” >0 ,d >0, i=1,2,3

Model II'nin LINGO Paket Program Sonucu

Local optimal solution found.
Objective value: 0.000000
Total solver iterations: 13
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Variable Value Reduced Cost

UNDERI1 0.000000 1.000000
UNDER2 0.000000 1.000000
UNDER3 0.000000 1.000000
X1 2266.145 0.000000
X2 5194.101 0.000000
X3 44210.93 0.000000
X4 3603.436 0.000000
X5 30560.47 0.000000
X6 20327.84 0.000000
X7 18535.55 0.000000
X8 443440.9 0.000000
X9 26393.30 0.000000
X10 27495.02 0.000000
OVERI1 22027.67 0.000000
OVER2 51856.17 0.000000
OVER3 120053.8 0.000000
Row Slack or Surplus  Dual Price
1 0.000000 -1.000000
2 0.000000 0.000000
3 0.000000 0.000000
4 0.000000 0.000000
5 776996.5 0.000000
6  0.7373478E+08 0.000000
7 1554532. 0.000000
8 2895051. 0.000000
9  0.1775454E+09 0.000000
10 0.3839265E+08 0.000000
11 0.1573333E+09 0.000000
12 0.6865044E+08 0.000000

13 631676.3 0.000000
14 0.4258893E+08 0.000000
15  0.6437684E+08 0.000000
16 0.2833594E+08 0.000000
17 0.7888097E+08 0.000000
18  0.1997666E+08 0.000000
19 0.2005015E+08 0.000000

20 6448490. 0.000000
21 1074748. 0.000000
22 1859717. 0.000000
23 54702.22 0.000000
24 47084.70 0.000000
25 131400.5 0.000000
26 710202.0 0.000000
27 643210.0 0.000000

28 564509.2 0.000000



29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39

1344976.
1237403.
382909.6
112851.3
362245.6
46366.11
57656.91
63964.61
1795779.
0.1688984E+09
0.1960493E+11

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
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EK 3:

Veri Setinden Hesaplanan Dagilis Fonksiyonlari

Gozlenen verilere teorik dagilimlar uydurmak i¢in bilinen en 1yi sistem Karl
Pearson tarafindan ortaya atilan Pearson dagilis sistemidir. Pearson dagilis
sisteminde onii¢ teorik dagilim vardir ve bu dagilimlar Pearson’un ortaya koydugu
diferansiyel denklem sistemlerinin farkli ¢oziimleridir (Kocako¢ ve Sehirlioglu,
2007) Asagidaki tabloda veri seti verilmistir. MATLAB paket programinda verilerin
Pearson dagilis parametreleri hesaplanmis ve hangi tip dagilisa denk geldikleri
bulunmustur. Veri setine ait dagilis tipleri Tip I-J 'dir. Sonuglara bakildiginda,
verilerin Tip-I (Beta dagilisi) oldugu goriilmektedir.

Dagilis  fonksiyonlar1  i¢in  olasilik  yogunluk  fonksiyonlarinin
olusturulmasinda, grafiklerinin ¢izilmesinde ve olasilik degerlerinin hesaplanmasinda

MATLAB paket programi kullanilmistir.

Birim Uretim Miktar1 i¢in Veri Seti:

Haz.09 | Tem.09 | Agu.09 Eyl.09 Eki.09 Kas.09 Ara.09
X3 29.125,00| 4.975 0,00| 15.700,00| 2.400,00| 3.500,00 0,00
X9 26.300,00| 13.564 0,00| 18.021,80| 17.539,20 0,00 0,00
X2 72.503,00| 60.451| 53.346,00| 81.552,80| 87.052,01 0,00 0,00
x; 1 140.393,00| 89.951| 112.067,20| 31.140,20| 124.464,20 0,00 0,00
X4 60.859,00| 7.886| 74.141,00| 92.774,40| 48.212,40| 27.119,40 0,00
X3 62.094,00| 44.614| 60.389,12| 50.208,52| 64.172,16 0,00 0,00
X0 | 24.640,00 511 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
X6 35.028,00| 32.811| 29.650,20| 29.501,40| 17.001,60 37,95 0,00
X7 33.492,00| 30.626 0,00| 12.555,65| 5.275,05| 5.275,05 265,65
Xs 41.441,00 190 25.198,80| 10.929,60| 5.085,30| 10.436,25 0,00

Uretim Miktar1 Hedef Kisit1 i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

f(X) = 0.000000000857831 (X +52314.00118) %! (160063.8664 — X ) 044020055
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Uretim Miktar1 i¢in Dagilis Fonksiyonu Grafigi

x 10

6 0.000000000857831 (X+52314.0118).70.331948611. (160063.8664-)().1.044020035

16

12 -

-4 2 0 2 4 6 8 10 12 14 16
X x 10°
Kar Hedefi I¢in Veri Seti:

Haz.09 Tem.09 Agu.09 Eyl.09 Eki.09 Kas.09 | Ara.09
Xg 41.940,00| 7.164,00 0,00 22.608,00| 3.456,00| 5.040,00 0,00
X9 41.028,00| 21.160,31 0,00| 28.114,01| 27.361,15 0,00 0,00
Xy | 119.629,95| 99.743,49| 88.020,90|134.562,12|143.635,82 0,00 0,00
X; | 227.436,66 | 145.720,30 | 181.548,86| 50.447,121201.632,00 0,00 0,00
X4 99.504,47 | 12.894,26| 121.220,54 | 151.686,14| 78.827,27 | 44.340,22 0,00
X3 | 116.426,25| 83.651,70| 113.229,60| 94.140,97|120.322,80 0,00 0,00
Xjo | 48.048,00 996,84 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
X6 55.169,10| 51.677,25| 46.699,06| 46.464,70| 26.777,52 59,77 0,00
X7 52.749,90 | 48.235,40 0,00 19.775,15| 8.308,20| 8.308,20| 418,40
Xs 62.161,50 284,63 | 37.798,20| 16.394,40| 7.627,95| 15.654,38 0,00
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Kar Hedefi Kisit1 i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

f(X)=0.000000118 (X +84122.70673) 4?2122 (237438.1527 — X )" 636220988

Kar I¢in Dagilis Fonksiyonu Grafigi

x 10° 0.000000118 (X+84122.70673)."0.413212279. (237438.1527-)().0.656220988




Satis Geliri Hedefi I¢in Veri Seti:

Haz.09 Tem.09 Agu.09 Eyl.09 Eki.09 Kas.09 | Ara.09
Xg 97.860,00| 16.716,00 0,00 | 52.752,00 8.064,00| 11.760,00 0,00
Xg 95.732,00| 49.374,05 0,00 65.599,35| 63.842,69 0,00 0,00
X, 279.136,55|232.734,81 | 205.382,10|313.978,28 | 335.150,24 0,00 0,00
X, 530.685,54 | 340.014,02 | 423.614,02|117.709,96 | 470.474,68 0,00 0,00
Xy 232.177,09| 30.086,62| 282.847,92|353.934,34| 183.930,31|103.460,51 0,00
X3 271.661,25|195.187,30 | 264.202,40 | 219.662,28 | 280.753,20 0,00 0,00
X0 112.112,00| 2.325,96 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Xg 128.727,90 | 120.580,24 | 108.964,49|108.417,65| 62.480,88 139,47 0,00
X5 123.083,10 | 112.549,26 0,00| 46.142,01| 19.385,81| 19.385,81| 976,26
X5 145.043,50 664,13 88.195,80| 38.253,60| 17.798,55| 36.526,88 0,00

Satis Geliri Hedef Kisiti i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

f (X) = 0.000000041 (X +196286.3151) 413227 (554022.3562 — X )-0362209%8

Satis Geliri Hedefi I¢in Dagilis Fonksiyonu Grafigi
x 10° 0.000000041 (X+196286.3151).70.413212279. (554022.3562-X).°.656220988

3.5

2.5

15

0.5
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EK 4:

Model III - SKBHP Problemi

MIN=UNDERI1+UNDER2+UNDER3;
0.000044*X1+0.000044*X2+0.000044*X3+0.000044*X4+0.000044*X5+0.000044
*X6+0.000044*X7+0.000044*X8+0.000044*X9+0.000044*X 10-
OVERI1+UNDER1=1.8086;
0.00005324*X1+0.00005422*X2+0.00006162*X3+0.00005373*X4+0.00004929*X
5+0.00005176*X6+0.00005176*X7+0.00004732*X8+0.00005127*X9+0.00006408
*X10-OVER2+UNDER2=1.0031;
0.00003069*X1+0.00003126*X2+0.00003553*X3+0.00003098*X4+0.00002842*X
5+0.00002984*X6+0.00002984*X7+0.00002728*X8+0.00002956*X9+0.00003695
*X10-OVER3+UNDER3=2.3325;
201.51*X1+247.41*X2+285.39*X4+236.79*X6+243.09*X7+128.52*X10<=16400
000;

40.39*X1+45.49*%X2+55.97*X3+49.71*X4+43.32*X5+44.13*X6+45.01 *X7+25.76
*X8+30.146*X9+60.37*X10<=93650000;
0.6478*X1+0.7498*X2+0.96*X3+0.85*X4+0.71*X5+0.7262*X6+0.7402*X7+0.39
*X8+0.4823*X9+1.0456*X10<=1870000;
0.6478*X1+0.7498*X2+1.06*X3+0.85*X4+0.71*X5+0.7262*X6+0.7402*X7+0.69
*X8+0.938*X9+1.0456*X10<=3360000;
18*X1+18*X2+92.75*X3+18*X4+58.51*X5+18*X6+18*X7+59.04*X8+40*X9+6
2.95*X10<=213300000;
10*X1+10*X2+33.38*X3+60*X4+30.26*X5+28* X 6+28* X 7+54.23*X8+50*X9+5
8.57*X10<=69150000;
27*¥X1+27*X2+67.97*X3+27*X4+52.32* X 5+27*X6+27*X7+55.09* X 10<=164800
000;
25%X1+25%X2+32.59*X3+25*X4+30.06*X5+25*X6+25*X7+30.62*X10<=731000
00;

36.36¥X3+32.92*%X5+106.81*X8+234.784*X9+36.52*X10<=57810000;
33.38*X3+20.26*X5+10*X8+10*X9+22.47*X10<=50000000;
37.97*X3+25.32*X5+10*X8+10*X9+28.09*X10<=72300000;
48.36*%X3+32.92*X5+6.35*X8+36.52*X10<=35300000;
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38.97*X3+25.32*%X5+28.09*X10<=82150000;
10*X8+10*X9<=24675000;
18.46*X8+10*X9<=28500000;

8.46*X8<=10200000;

1.41*X8<=1700000;
7.4*X2+1.02*X3+0.8*X4+2.05*X6+0.5*X9<=2001000;
0.22*X7+0.008*X10<=59000;
6.6*X1+5.6*X3+5.1*X4<=328000;
48.04*X1+4*X2+0.4*X3+3*X4+2.3*X5+0.045*X8+26.34*X10<=1104000;
82.5*X1+8.5%X2+14.9*X4<=995000;
19.3*X1+3.9*X4<=701000;

16.1*X6+4.1*X9<=1000000;
6.4*X1+13.18*X3+3.5%X4+37.3*X5+0.4*X6+0.05*X8<=3125000;
0.5*X2<=1240000;

6.95*X10<=574000;

0.26*X10<=120000;
0.6*X3+12.45*X7+18.02*X10<=1115000;
0.25*X7<=51000;

0.15*X3+0.95*X6<=83600;

7.2%X5<=284000;
15.05*%X14+5.72*X2+1.5%X4+2.2*X6+0.2*X9<=1915000;
X3*X10>=150000;

X,>20,i=1,2,..,10 ved; 20 ,d" >0, i=1,2,3

Model IIT'tin LINGO Paket Program Sonucu

Local optimal solution found.

Objective value: 0.000000
Total solver iterations: 13
Variable Value Reduced Cost
UNDERI1 0.000000 1.000000
UNDER2 0.000000 1.000000

UNDER3 0.000000 1.000000

98



X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9

X10
OVERI1
OVER2
OVER3

6871.293
3603.948
37696.00
3166.916
18952.85
6154.657
34087.18
104130.8
184619.1
22582.12
16.75346
20.90818
10.30038

Row Slack or Surplus

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
574038.0
0.7870313E+08
1627544.
2998405.
0.1927707E+09
0.4969605E+08
0.1585473E+09
0.6926320E+08
522923.4
0.4496280E+08
0.6686697E+08
0.3136716E+08
0.7956677E+08
0.2178750E+08
0.2473155E+08
9319053.
1553176.
1828421.
51320.16
55400.59
91817.55
350297.7
556033.1
143971.8
1858497.
1238198.
417054.2
114128.6
261067.1

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

Dual Price
-1.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
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34
35
36
37
38

42478.20
72098.68
147539.5
1735758.
0.8511058E+09

0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
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