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OZET
Doktora Tezi
Isletme Sorunlarinin Coziimiinde Markov Karar Siireclerinin Kullaniimasi ve
Bir Uygulama
Asli OZDEMIR

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisu
Isletme Anabilim Dali
Doktora Programi

Teknolojik gelismelerle ygunlasan rekabet ve dgisen muisteri
ihtiyaclari ile birlikte i sletmelerin karar verme sirecinde belirsizlik
artmaktadir. Yuksek duzeyde belirsizlik, gelecge yonelik projeksiyonlar
yapilirken daha objektif kararlarin verilmesini ve bu dogrultuda isletmelerin
¢esitli yonetim bilimi tekniklerini de kullanmasini ge rektirmektedir. Gelecege
yonelik planlar yapilirken belirsizlik iceren karar larin verilmesinde stokastik
yonetim bilimi tekniklerinden biri olan Markov Kara r Surecleri (MDP)
yoneticilere destek sglayabilmektedir. Literatirde i sletmelerin pek c¢ok
kararina yonelik olarak MDP uygulamalarinin gerceklestirildi gi calismalar
oldugu goérulmektedir.

Kar maksimizasyonu, maliyet minimizasyonu gibi tek bir amac¢ ele
alindiginda MDP’lerinin ¢c6zUmunde deser iterasyonu, politika iterasyonu ya da
Dogrusal Programlama (LP) gibi pek cok yontem kullanibbilmektedir. LP,
diger yontemlere kiyasla, cgitli sistem kisitlarinin da ele alinabilmesine imka
vermesi agisindan karar vericilere daha fazla esnék saglamaktadir. Ancak,
isletmelerin yogun rekabet ortaminda faaliyet gosterirken aldiklari kararlar,
birden fazla ve ¢gunlukla da birbiriyle ¢ati san amaglarin ¢ zamanli olarak ele
alinmasini ve tum bu amaclara mumkin oldgunca yaklasmayi sglayan
kararlar verilmesini gerektirmektedir. Cok amagclh k arar verme tekniklerinden
biri olan Hedef Programlama (GP) yaklasimi bu tlr sorunlarin ¢ézimiinde
kullanilabilmektedir. Cali smada otomotiv yan sanayinde faaliyet gdsteren bir
isletmenin Uretim/envanter sistemi MDP olarak modellemekte ve problemin
¢bzimuine yonelik GP modeli olsturularak i sletmenin U¢ hedefi bir arada ele
alinmaktadir. Calismanin amaci stokastik yapidaki cok amach karar
problemlerinin ¢6zumu icin MDP ve GP yaklagimlarinin bir arada kullanildi gi
batinlesik bir baki s acisi ortaya koymaktir.

Anahtar Kelimeler: Markov Karar Sireci, Dgrusal Programlama, Hedef
Programlama, Cok Amagli Markov Karar Sireci, Uréfinvanter Sistemleri.



ABSTRACT
Doctoral Thesis
Using Markov Decision Processes to Solve Busineg®Blems and an
Application
Asl OZDEMIR

Dokuz Eylul University
Institute of Social Sciences
Department of Business Administration
Phd Program

By the intensified competition through technologichimprovements and
changing customer requirements, uncertainty in thedecision-making processes
of businesses has been increasing. A high level wicertainty entails making
more objective decisions while forming future projetions, therefore businesses
to utilize management science methods. In determimg decisions involving
uncertainty while making future plans, Markov Decidon Process (MDP), one of
the stochastic management science methods, could opide assistance to
managers. It is realized that there are studies ceving MDP applications
oriented to several decisions of businesses in tliterature.

Various methods such as value iteration, policy itation or linear
programming (LP) can be used in the solution of MDR when only one
objective such as profit maximization or cost mininzation is considered.
Compared to other methods, LP provides more flexillity by enabling the
consideration of several system constraints. Howewvehe decisions made by
business while operating in an intensive competitio environment require
considering multiple and usually conflicting objecives simultaneously and
making decisions providing to approximate all of tlose objectives as far as
possible. Goal programming (GP), one of the multidgective decision-making
techniqgues, can be used to solve such problems. Ithis study, the
production/inventory system of a business operatingh the automotive supplier
industry is modeled as MDP and three goals of busass are considered together
by constructing GP model oriented to solve the prdiem. The aim of this study is
to provide an integrated perspective involving theutilization of MDP and GP
approaches together for the solution of stochastienulti-objective decision
problems.

Key Words: Markov Decision Process, Linear Programming, GaalglRamming,

Multi Objective Markov Decision Process, Productionentory Systems.
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GIRIS

Isletmelerin hizla dgismekte olan kegullar, artan rekabet, teknolojik
gelismelerle birlikte dgisen migteri istek ve ihtiyaclarini zamaninda émasi icin
gelecge yonelik yapilan planlarda daha rasyonel olmalgerekmektedir.
Isletmelerin objektif kararlar vermelerinde sité karar destek sistemlerinden
faydalanmalari énemli rol oynamaktadir. Global ke ygandgl gunimizde
isletmelerin karar verme surecgleri daha yuksek dieedlirsizlik icermekte ve
gelecge yonelik olarak yapilan planlarda ve verilen kiaaa belirsizlik unsurunun
da ele alinmasini gkyan caitli yaklasimlardan faydalanmak yoneticilere destek
sgilayabilmektedir. Bu dgrultuda, literatirdeki caimalardan goéruldgli Uzere
isletmelerin karar verme sureclerinde kktiklari pek cok stokastik problemin
modellenmesinde kullanilan Markov Karar SurecléiDP), isletmelerin rekabet
avantajinda buyidk o©6nem stgan Uretim/envanter kararlarinin verilmesinde de
faydalanilabilecek tekniklerden biri olarak elenabilmektedir. MDP yakkami ile
ele alinan bir sistemin bir sonraki durumu, kazambdul ve yapilan gézlem sadece
sistemin mevcut durumuna ve secilen hareketgl bae Onceki durum ve
hareketlerden lamsiz olmaktadir. Isletmelerin stokastik yapidaki karar
problemlerini ele almasini gayan MDP yaklgimi bu yapisi itibariyle mevcut
duruma odaklanarak gelgme yonelik projeksiyonlar yapilmasina da olanak

salamaktadir.

MDP olarak modellenen bir problemin c¢o6ziminde farkibntemler
kullanilabilmektedir. Fakat sonsuz zamanh sudrelderkullanilan Dgrusal
Programlama (LP) yak$ami ile bitce, stoksuzluk vb. g#i sistem kisitlari da
modele dahil edilebilmektedir. Ele alinan ve MD®@ rihodellenensletme sorununda
kar maksimizasyonu, maliyet minimizasyonu gibi kekamacin olmasi durumunda,
bu 6zellgi ile LP yaklgimi esnek bir ¢ozim yontemi olmaktadir. Ote yanglabal
rekabetin etkisiylesietmelerin artik tek bir amaca giebirden fazla ve ¢gunlukla
da birbiriyle cagan amaclara odaklanmasi gerekmektedir. Bugrudtuda

isletmelerin bu tr ¢cok amacli karar problemlerinizgiiede yardimci olabilecek



yonetim  bilimi  tekniklerinden  Hedef Programlama (GP yaklagimi
kullanilabilmektedir.

GP, birden fazla amacings zamanlh olarak ele alinmasini, bu amaclarin
tumune mumkin oldiunca yaklgan ¢ozimler bulunmasini @amasinin yani sira
oncelikli yapidaki GP modelleriyle karar vericilerifarkli o6ncelik tercihlerinin
modele dahil edilmesini ve farkh o©ncelik dizeyhele kagilastirilmali analiz
yapilimasini da ggamaktadir. Bu dgrultuda LP yaklamina kiyasla daha yuksek
dizeyde esneklik gkayarak karar vericilerin tercihlerinin de modeleahd
edilmesine olanak vermektedir. Bu balagisiyla literatirde yer alan gahalar
incelenmg ve MDP olarak modellenen ve birden fazla amacm aindg bir
Uretim/envanter sorununun ¢dzumune yonelik olar&k @odeli dnerilmgtir. Bu
dogrultuda calgmanin amaci, sletmelerin stokastik ve ¢ok amagh Kkarar
problemlerinin ¢6zimunde faydalaniimak Uzere MDP @&P tekniklerinin

kullanildigi butunleik bir yaklasim ortaya koymaktir.

Belirtilen amag d@rultusunda ¢agma u¢ ana bolumden glmaktadir. Birinci
bolimde “Markov Karar Surecleri” incelenmektedBu bolumde stokastik sireg ve
MDP kavramlari ile MDP’nin tarihsel gglmine ve ele alinangietme sorununun
MDP olarak modellenmesine teme$ké eden MDP bilgenlerine yer verilmektedir.
MDP’lerinin siniflandirilmasi yapildiktan ve sureckullanilan 6dul kriterleri ele
alindiktan sonra ise MDP yaklaninin gletme kararlarinda kullaniimasina yonelik
olarak gerceklgirilen calsmalar ortaya konmaktadir.

Ikinci bolumde ise MDP ile modellenen problemlerirP Lve GP ile
¢ozlilmesine temel ofturmak Uzere, oncelikle LP yaklani ve caitli isletme
problemlerinin ¢6zimuinde bu yakimin kullanildgl calsmalara yer verilmektedir.
MDP ile modellenen problemlerin LP ile ¢ozimuinegkiln literatlr incelendikten
sonra model formilasyonu ortaya konmakta ve samdasiGP yaklgmi ve
yaklasimin igletme kararlarinda kullaniimasina yonelik yapilaalisghalar ele
alinmaktadir. Bu bolimde son olarak ¢cok amacl gakit MDP’lerine iliskin ve bu

yapidaki sorunlarin ¢éziminde GP yakian kullanildgl calsmalara yonelik



literatr taramasina yer verilerek gata ile Onerilen model ortaya konmakta ve

prototip bir uygulama yapilmaktadir.

Uclincti ve son bolimde ise otomotiv yan sanayinaddiykt gosteren bir
isletmenin Uretim/envanter sistemi ele alinarak MI@Pnnodellenmekte ve surecin
LP ve GP yaklgmlari ile c6zimine ve ¢6zum sonuclariningkagtirilmasina yer
verilmektedir.



BiRiINCi BOLUM
MARKOV KARAR SURECLER 1

Isletmelerin gelecge yonelik verecg stokastik nitelikler tiyan kararlara
iliskin problemlerin Markov karar sureci olarak formuksilmesi ve optimal
¢6zUmun bulunmasi amaci gtaltusunda birinci bélimde o6ncelikle Markov karar
surecinin kuramsal cercevesi giurulmaya cakilmakta ve stokastik sire¢, Markov
karar sureci ve bikenlerine, Markov karar surecinin temel siniflafchasina ve
Markov karar sureclerinde kullanilan 6dul kritenher yer verilmektedir. Ele alinan
karar probleminin Markov karar sureci olarak formuédilmesiyle belirlenen
durumlar, geg olasiliklari matrisi, hers@amada alinabilecek farkli kararlarin ve bu
kararlara ilgkin 6dul (veya maliyet) kiimelerinin kullanilmase iprobleme optimal
¢b6zUmUn bulunmasinda problemin yapisinaglibalarak farkli yontemlerden
faydalanabilmektedir. Caimanin birinci bdliuminde bu ydntemlere ve de
isletmelerin karar verme sirecinde Markov karar déregn kullaniimasina ikkin

literattr taramasina da yer verilmektedir.

1.1. STOKASTIK SUREC

Karar verme sureci, farkl davranbicimlerinden birinin tercih edilmesiyle
sonuclanan bir sure¢ olarak tanimlanabilmektediir Barar sorununun var
olabilmesi icin birden ¢ok davrammn bulunmasi ve her bir davram sonugclarinin
birbirinden farkh olmasi gerekmektedir (Tutek veir@koglu, 2005: 65). Karar
verme sireci, karar sonuclarinin 6nceden belirliédmeki veya belirlenememesine

gore deterministik ve stokastik stre¢ olarak samdliriimaktadir.

Mevcut gamada mevcut politika ve durumlarla, gelecek dumenkararlarin
kesin olarak belirlenebildi strecler deterministik siirecler olarak adlanchaktadir
(Hillier ve Lieberman, 2001: 541). Deterministikredler, bir kararin segme konusu
yapilmasi durumunda bu karardangdoak sonuglarin dnceden bilingcgercesine
dayanmaktadir (White, 1969: 36).



Gerek dgada kendilginden ortaya ¢ikan gerekse insanin etkisindgamlwe
icinde birgok karari bulunduran sistemlerdsittieolaylar ortaya cikmaktadir. Bu
olaylar zaman icinde tahmin edilemeyen bicimdeigeekte ve olayl olgturan
kararlarin dgerleri belirli bir olasilikla gercekienekte, hicbir statik dalim
kanununa bgi bulunmamaktadir. Bir ya da birden ¢ok kararimaa fonksiyonuna
gore tesadufi bir Ozellik nedeniyle @igmesi durumuna denk ¢én modele
“Stokastik Surégadi verilmektedir (Demir, 1974: 23).

Deterministik problemlerin 6demeler fonksiyonu ayaya, sabitlenmeye ve
sinirlanmaya elvegiidir. Oysa stokastik modeller géi belirsizlikler igerdigi igin
deterministik modellerden daha geneldir (King, 20@2). Stokastik surecleri
deterministik sureclerden ayiran en belirgin 6kellbbu siureclerden herhangi bir
asamada verilen karardan oturtgtgen ve ortaya c¢ikacak durumun daha Onceden
saptanamamasidir. Ancakgigen durum, belki de yapilan harekete ve ilk duruma
bagli olarak ortaya konan bir olasilik fonksiyonu yale belirginlestirilebilmektedir.
(Taha, 1997: 561).

Zaman igindeki farkli noktalardaD(1,2,... olmak Uzere) bir sistemin bazi
Ozellikleri incelendginde; X; , t zamaninda sistemin belirli bir 6zgilnin dezerini
gostermek Uzere, ga durumdaX; , t zamanindan dnce kesin olarak bilinmemekte ve
bir rastsal dgisken olarak nitelendirilebilmektedir. Rastsalgd&enlerin aldgl her
bir 6zel dger, bir durum olarak adlandiriimaktadir. StokastikectekiX; rastsal
degiskeni bir durum dgiskeni olmaktadir. Stokastik sureg, tum; rastsal
degiskenlerinin kiimesini ifade etmektedir (Halag, 2009). Diger bir tanima gore,
bir stokastik surecg, verile kimesinin bir elemani olah zamaninda sistemin

durumunu gésterefiX,} rastsal dgiskenlerinin birlgimi olarak tanimlanmaktadir.

T, genellikle negatif olmayan tam sayilardansalu bir kiimeyi veX; de sistemin
ilgilenilen 6lculebilir bir karakterisgiinin t zamanindaki deerini simgelemektedir.
Ornesin X; , %, X3, ..., Stokastik siireci, bir Griin icin haftalik veya &yblasi
envanter dizeylerini veya bu Urin icin haftalik solatalep miktarlarini

simgeleyebilmektedir (Hillier ve Lieberman, 199@3).



Surecin deterministik olmasi durumunda gozlem sonkesin olarak tahmin
edilebilir olmaktadir. Fakat stokastik olmasi dutnda gozlem sonucu, belirli bir
olasilik kiimesi ile kontrol edilmektedir. Bu nedemleterministik kurala gére durum
X ’i daima durumY izlerken, stokastik kurala gére duruvih durumXi bir p ve
durumZyi g=1-p olasilgl ile izlemektedir. Bu nedenle stokastik modelktgkastik
kurala gore sonuclar Uretmekte ve bu sonuclar gkteki olasi durumlar kimesine
iliskin olasliliklarla ifade edilmektedir (Collins, 197@3). Stokastik slre¢, zaman

icinde rassal olarak gesme 6zellgine sahiptir.

Stokastik surecler, olasilikli kurallarla ortayakan rassal daskenler
dizisidir. Stokastik kelimesi ise Yunancadan gelteeke rassal veygans anlamini
tasimaktadir (Kijima, 1997: 1).

Global rekabet kgaillarinda verilen kararlarin sonuclari kesin olarak
belirlenemediinden karar vericiler stokastik karar verme modeien
faydalanmaktadirlarisletmelerin karar sorunlarinda en ¢ok kullandikistokastik
karar verme modellerinden biri Markov Karar Sur@DP) olmaktadir. Cagmanin
sonraki béliminde MDP modeline ve lgdalerine yer verilmektedir.

1.2. MARKOV KARAR SUREC 1 (MDP)

Belirsizlik altinda dinamik karar vermenin temel dedlerinden biri Markov
karar surecidir. Genel anlamiyla, durumlar kiimesiai her durumda segilebilir
hareketleri iceren bir sistemden ghiaktadir. Her zaman noktasinda sistem sadece
bir durumda olabilmektedir. MDP, sirali karar mode| her bir zaman noktasinda
karar verici tarafindan birhareket gerceklatiriimekte, bir 6dul elde edilmekte
(kazan¢g veya maliyet ortaya cikmakta), zaman meelte, sistem durum
degistirmekte ve sistemin yeni durumunagkin bilgi icereng6zlemyapilmaktadir ve
Sekil 1'de gosterilen bu temel dizen tekrarlanmaktédadani, 2000: 1).



Sureci kontrol etmenin genel amaci, her zaman satda ulalabilir bilgiye
dayanarak hareketlerin secilmesi icin yol gosteotan bir politika bulmaktir.
Boylece politikaya gbre hareketler segiidide elde edilen 6duller goultusunda
belirli bir performans diizeyine yidmaktadir (Madani, 2000: 2).

Sekil 1.1. MDP’nin Temel Dlzeni

KARAR VER iCi KARAR VER iCi
GOZLEM HAREKET ODUL GOZLEM HAREKET ODUL

— > MEVCUT DURUM — | SONRAKi DURUM |—

MEVCUT ZAMAN PER iYODU SONRAKI ZAMAN PERiYODU

(Kaynak: Madani, 2000: 2)

MDP belirli bir durumdan dier durumlara gegin olabildigi stokastik bir
sistemdir. Her gegie karar vericinin tanimlangbir hareket kiimesinden belirli bir
hareketi secmesi gerekmektedir (Ching ve Ng, 2@B): Bu secilen hareket, bir
sonraki gegin geck olasiliklarini etkilemekte ve bir 6dal (getiri \eykayip) ile
sonuclanmaktadir. Karar vericinin kakariya kaldgl sorun, tim odullerin optimize

edilmesini sglayan uygun bir hareket planini belirlemektir.

MDP’nin duzeni aagidaki bicimde de 6zetlenebilmektedir (Ching ve Ng,
2006: 34);
(i) Belirli bir periyotta Markov stirecinin belirbir durumu gézlemlenmektedir.
(i) Durumun go6zlemlenmesinden sonra, olasi karakamesinden bir hareket
secilmektedir. Farkh durumlar farkli karar kimeabher de sahip olabilmektedir.
(i) Mevcut duruma ve secilen harekdiagli olarak bir anlik (hemen ortaya c¢ikan)
getiri (veya kayip) ortaya ¢ikmaktadir.

(iv) Gecs olasiliklari da secilen hareketten etkilenmektedir



(v) Zaman parametresi arttikca yani zaman ilerlgglikgegiler tekrar ortaya
ctkmakta ve yukaridaki basamaklar tekrarlanmaktadir

Modelin en o6nemli karakterigii Markov 0zellgidir. Markov 06zellgi,
sistemin bir sonraki durumu, kazanilan 6diul ve kapgozlemin sadece sistemin
mevcut durumuna ve secilen hareketeglbaoldugunu ve 0Onceki durum ve
hareketlerden Ramsiz oldgunu ifade etmektedir (Madani, 2000: 2). Kesikli
{X,t=012,..} veya surekli{X,t=0} bir stokastik siiregn zaman periyodlar

kiimesit, <t, <---t, i¢in, strecin hangi durumda old@eaa iliskin kosullu olasilgin

sadece bir 6nceki periyottakigkre bagli olmasi halinde Markov karar stureci (MDP)
olarak adlandiriimaktadir. Ber bir ifadeyle, strecigu anki durumu bilindiinde
gelecek, gecmi durumlardan bamsiz olmaktadir (Parzen, 1962: 188). Markov
surecinin bu 6zel@i “hafizasizlik” (memoryless) olarak adlandiriimakte Markov
surecini dger stokastik sureclerden ayirmaktadir. Markov siadke bir durumdan
digerine geg olasilgl sadece mevcut duruma ve bir sonraki periyottakiuoha
bagli iken Markovian olmayan stokastik siureclerde gexgasilgl mevcut duruma,
bir sonraki periyottaki duruma ve mevcut durumdaneki duruma b olmaktadir
(http://www.eng.buffalo.edu/~agosavi/chapdp.pdf).

Markov sireci kompleks sistemleri ele almada yar@dn matematiksel bir
modeldir. Markov surecinin temel kavramlari birteimin “durum”lari ve durum
“gecis”leridir. Sistemin, durumu tanimlayan glgken deerleri ile belirtiimesi
halinde o durumda olgu soOylenmektedir. Bir sistem, sistemi tanimlayan
degsiskenlerin dgerinin bagka bir durum icin tanimlanan geri almasi halinde gegi
yapmaktadir (Howard, 1960: 3). Markov surecinin aremli 6zelliklerinden biri
dizenli olarak durumlarin g@smesi dger bir ifadeyle durumlar arasi ggeirin
ortaya ¢ikmasidir. Belirli zaman sonunda sisterbaglia bir duruma ge¢gmekte ya da
onceki periyotta bulundiu duruma geri donmektedir. Strecin durumlar arasi
geckleri olasilikl yani rassal niteliktedir. Her get@ harcanan stire birbiringieve
birim zaman olabildii gibi bu sureler de rassal 0zellik gosterebilmdkte
(http://www.eng.buffalo.edu/~agosavi/chapdp.pdf).arkbvian bir karar sureci,

stokastik yapida bir siral karar surecidir. Marlgiweci, Markovian 6zefi ile farkli



olan ve ybneylem agairmasi, biyoloji, muhendislik ve ekonomi gibi pejok
disiplinde uygulamasi bulunan bir stokastik sirecti

Kontrol edilmeyen markov surecleri, bir durumdagedine gegiin sadece
tek bir olasilik kural (gesgiolasiliklar matrisi) ile belirlendi stokastik streglerdir.
Stokastik surecin yag gecklere yani izledii yola dsaridan midahale edilmesi sz
konusu dgildir. Farkh kontrol mekanizmalari ve her mekanemn kendi gegi
olasiliklari matrisi ile tanimlanmasiyla yurutileistemler de bulunmaktadir. Kontrol
mekanizmasi her durumda secilmesi gereken harbkétler. Birden fazla kontrol
mekanizmasi arasindan sec¢im yapmanin s6z konusasolarkov karar problemi
kavramini ortaya cikarmaktadir. Markov karar prafléher durumdaki optimal
hareketin bulunmasi problemiggdir bir ifadeyle kontrol optimizasyonu problemidir

(http://www.eng.buffalo.edu/~agosavi/chapdp.pdf).

1957 yilinda Bellman, yayinlagli “Dinamik Programlama” kitabinda sirali
karar problemlerinin ¢6zimunde kullanilacak yenr hiimerik ¢6zim yontemi
sunmuytur. Sonlu veya sonsuz bir zaman surecinde gozlemlesistem periyodlara
veya gamalara ayrilmakta ve hegaamada sistemin durumu incelenerek bir karar
(veya hareket) belirlenmektedir. Verilen karar deii@istik veya stokastik olarak
sistemin bir sonraki samadaki gozlemlenen durumunu etkilemekte ve sistemi
durumu ile verilen karara Bh olarak o aamada bir 6dul kazaniimaktadir
(http://www.jbs.agrsci.dk/~ejo/nova/notat48.pdf). ewtut @amadan planlama
doneminin sonuna kadarki surede kazanilan bekléoptam 6dul ise bir deer
fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Mevcusaanadaki ve bir sonraksamadaki dger
fonksiyonlari arasindaki #ki ise fonksiyonel gtlik ile ortaya konmaktadir.
Asamaya ve duruma Bh olarak optimal kararlar, fonksiyoneki#i gin sg tarafini
maksimize ederek geriye gim sgama aama belirlenmektedir. Bu yontemle optimal
politikanin bulunmasi Bellman’in “Optimallikikesi’ne dayanmaktadir (Ahmed,
2005; 6). Optimallik ilkesine gore, optimal poliik(ya da karar) 6yle bir 6zellik
tasimahdir ki bir duruma nasil eildigi gz 6ntine alinmaksizin sonraki kararlar, o
durumun terk edilmesinden sonra optimal bir padiyik olusturmalidir (Tutek ve
Gumisoglu, 2005: 347).



Sonraki yillarda (1961, 1962, 1965) Bellman konuiygkin pek c¢ok kitap
yayinlamstir. Konunun farkli alanlardaki cok sayida gerceirdc problemine
uygulanabilecgi beklenmitir (http://www.jbs.agrsci.dk/~ejo/nova/notat48.pdf

1960'da Howard, yayinlagh “Dinamik Programlama ve Markov Surecleri”
isimli kitabi ile dinamik programlama ve matemagikdarkov zinciri kavramini
batinletirme fikrini ortaya koymstur. Bu fikir, battnlgtiriimis kavrami anlatmak
icin Markov Karar Strecleriteriminin kullanilmasi ile sonuclangtir. Howard bu
eseriyle, politika iterasyonu olarak adlandgidyontemi ortaya koyarak sonsuz
zamanli problemlerin ¢ozimiine de katkglaeistir. Bu yontem, beklenen toplam
indirgenmig 6dulin maksimizasyonu ve hegamadaki beklenen ortalama 6dulin
maksimizasyonu olarak adlandirilan iki optimallikité&ri icin gelistirilmistir. 1963
yihnda Jewell yari-markov karar sureclerinde zameindeki ortalama o6dulin
maksimizasyonu icin bir politika iterasyonu tegingelistirmis ve 1971'de Howard
bu tip markov karar sirecleri icin bir gy iterasyonu yontemi ortaya koysbur

(http://www.jbs.agrsci.dk/~ejo/nova/notat48.pdf).

Howard'in Markov karar sureglerineskin sozu edilen ilk kitabindan sonra
bu alanda cajmalar yg@unlasmis ve optimallik ilkesi ve cgtli optimizasyon
teknikleri arasindaki igkilere yonelik farkli sonuclar elde edilgtir. Bu gelsmelere
iliskin degerlendirmeler Van der Wal ve Wessel (1985) ve Wh#eWhite (1989)
tarafindan ortaya konmtur (http://www.jbs.agrsci.dk/~ejo/nova/notat48 pdf

Sonraki yillarda Markov karar sireclerinin; satima kararlari, tiketici
davranglarinin incelenmesigguct planlamasi, tretim planlamasi, envanter ktintro
yeni driin gektirme, reklam politikalar ve promosyon kararlaoptimal kaynak
dagitimi sorunlari, kuyruk modelleri, finansman ve gat kararlari, makine-
techizatin kalite kontroli bakim-onarim ve yenilesime ilgkin karar problemleri
gibi cesitli i sletme fonksiyonlarina gkin pek cok gletme sorununda uygulargli
gorulmektedir (White, 1985: 73-83; White, 1988: &b5- White, 1993: 1073-1096).
Ayrica 1950'li yillardan bglamak Uzere yapilan gifli calismalarda (Denardo, 1970;
Derman, 1962; Hordijk ve Kallenberg, 1979; Kisle &miad, 1968; Manne, 1960;
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Nazareth ve Kulkarni, 1986; Wolfe ve Dantzig, 1982xarkov karar streclerinin
¢cbziminde dgrusal programlamanin bir optimizasyon tekni olarak

kullanilabilecei ortaya konmstur.

MDP kavrami ve gefimi yukaridaki bicimde ortaya konduktan sonra,

MDP’nin yapisini ve bilgenlerini ayrintilariyla ele almak uygun olacaktir.

1.3. MARKOV KARAR SURECININ YAPISI VE MODEL
FORMULASYONU

Calismanin bu béliminde MDP modelinin temelini gluan karar donemi
ve periyot, durum ve hareket kiimeleri, 6dul ve gexgasiliklari, karar kurali, ve

politika kavramlarina yer verilmektedir.

1.3.1. Karar Donemleri Ve Periyotlar

Karar verici veya kontrolor bir problemle ya da zamiginde dgisen
stokastik bir sistemin davrammi etkileme firsatiyla kar karsiya kalmakta ve bunu
karar vererek veya belirli hareketleri secerek yaktadir. Karar vericinin amaci,
onceden belirlenen belirli performans kriterlerig@e sistemin optimal ¢amasini
sgilayacak hareketler dizisini veya kimesini secmelflodellenen sistem devam
etmekte oldgundan sistemin buginkl karardan onceki durumuwjrgeki donemde
alinan karara i olmaktadir. Bu nedenle kararlarin gzagtrerek verilmesi ve
sistemin gelecekteki durumunaskin firsatlarin ve maliyetlerin (ya da 6dullerin)

tahminlenmesi gerekmektedir.

Kararlar, karar donemleri olarak adlandirilan zamegmndeki Dbelirli
noktalarda verilmektedir. Karar donemlerinin kim@&sile gosterildginde, negatif
olmayan reel sayilardan gan bu kiime, kesikli kime veya sureklilik ve sonky&
sonsuz kume olmak Uzere iki bicimde siniflandiflfabktedir. Kesikli olmasi
durumunda kararlar tim karar donemlerinde verilmekt Streklilik durumunda ise

kararlar; tim karar donemlerinde surekli olarakinaa icindeki rassal noktalarda
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veya karar verici tarafindan segilen firsat zamanéta verilebilmektedir (Puterman,
1994: 17).T kimesinin elemanlart (veyan) ile gosteriimekte ve gunlukla t

zamani veya periyodu olarak adlandiriimaktadir.
1.3.2.Durum Ve Hareket Kiimeleri

Her karar doneminde sistem bir durumda olmaktadistemin olasi
durumlarinin kimesiS ile gdosterilebilmektedir. Karar verici herhangi biarar
doneminde sistemini, i0S, durumunda oldgunu g6zlemlemesi halinde

durumunda secebilege tim olasi hareketlerin kiimesi ola# kimesindenk

hareketini secebilmektediS strecin durum uzayr v& da hareket uzayini ifade

etmektedir. (Catmada kullanilan notasyon EK 1’de 6zet olarak vezkiadir.)

Hareketler rassal veya deterministik olarak setitetktedir. Olasilik

dagilimi P(A ) ve bu kiimenin elemanlag(.) 0 P(4 ile gosterildginde kararlarin
rassal olarak verilmesa hareketinin q(k) olasilikla secildii bir q(.)CP(A)

olasilik dgilhiminin belirlenmesini ifade etmektedir (Putermaf94: 18-19).
1.3.3. Odiiller Ve Geg Olasiliklari

N durumlu bir Markov strecinin, durumundarn durumuna gegiyaptginda
rj birim para kazangh varsayilsin. Kazanilam;, i’den j'ye gecsle ilgili “odal”
olarak adlandirilir. Oduller kiimesi; elemanlarindan ofan bir 6dul matrisR ile
tanimlanir. Markov sireci, durumdan duruma ggaptikca oduller serisi yaratir. Bu
nedenle 0dul, Markov surecinin olasilikliskisi dogrultusunda, olasilik dalimi
olan bir rassal dgskendir (Howard, 1960: 17).

t karar donemindedurumunda ikerk 1 A hareketinin secilmesi sonucunda,
1.Karar verici bir éddlr, (i,k )almaktadir.
2.Sistemin bir sonraki periyottaki durumupt(.|i,k) olasilik d&ilimi ile

belirlenmektedir.
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Reel dgerli r, (i,k) fonksiyonui 'S ve kO A icin tanimlandginda, pozitif
olmasi halinder, (i,k )gelir ve negatif olmasi halinde,(i,k )naliyet olarak
nitelendirilmektedir. r, (i,k ) ile tanimlanan vek alternatifi segilmesi halinde

durumundan durumuna gesge iliskin 6dul olarak ifade edilen 6duller zamandan

bagimsiz olmasi durumundq.," ile gosterilebilmektedir.

Odulun periyot boyunca ortaya ciktive yalnizca déeri ya da beklenen
degerinin belirli bir hareketi secmeden 6nce biligidve gelecekteki hareketlerden
etkilenmedgi varsaylimaktadir. Odiil;

1. Gelecek karar déneminden 6nceki sabit veya Irassaanda pgn alinan odul
olabilmektedir.

2. Mevcut periyotta strekli olarak ortaya ¢ikabikteslir.

3. Sonraki periyottaki sistem durumunaghaolan rassal bir miktar olabilmektedir
veya

4. 1lk iic durumun kombinasyonu olabilmektedir (Puterd94: 20).

Odultin, sonraki karar dénemindeki sistem durumbagi olmasi halinde

r.(i,k, ), sistemt periyodunda durumunda ikenk [J A hareketinin segilmesi ve

sistemin t+1 periyodundaj durumuna geg¢mesi ile ortaya ¢ikan odulgeteni
gOstermektedir. Odulun karar donemindeki beklenen @i aagidaki bicimde

hesaplanmaktadir;

(k) = r Gk D)p i k)

j0s
Yukaridaki ifadede negatif olmayarp)t(j|i,k) fonksiyonu, karar vericit
periyodunda i durumunda iken kOA hareketini secgginde sistemin jOS

durumunda olma olasghni ifade etmektedir.pt(j|i,k) fonksiyonu geg olasiliklari

fonksiyonu olarak adlandiriimakta ve sistemin gekegecsinden sonra bir durumda

olmasi gerekginden >’ p,(jli,k) =1 (0< p,(jfi,k)<1) oldugu varsaylimaktadir.

i0s

Her hareket icin belirlenen ggcolasiliklari matrisleri Markov surecinin butindyle
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gosterimini sglamaktadir. Matrislerin satirlarinda negatif olmayge 1'den blyuk
olmayan olasilik dgerleri yer almakta ve matrislerin satir toplami 1égit

olmaktadir. Bu 0Ozelliklere sahip matrisler stokastimatris olarak da

adlandiriimaktadir. Gegiolasiliklari matrisinde yer alan vp[(j|i,k) fonksiyonu ile

verilen kaullu olasiliklar pi'f biciminde gdsterilebilmektedir.

Sonlu zamanh Markov karar sireclerintle karar doneminde hicbir karar
veriimemekte ve bunun sonucu olarak bu ddénemdearahadil durumun bir

fonksiyonu olmaktadir. Bu fonksiyomy i ( dlarak gosteriimekte ve ganlukla

hurda dger olarak adlandiriimaktadir (Puterman, 1994: 20).

Periyot, durum, hareket, geciolasiliklari ve o6dul gelerinin birleimi
{T,S, A, pt(.|i,k),rt (i,k)} bir Markov karar sirecini ofturmaktadir. Karar surecinin
“Markov” olarak nitelendiriimesinin nedeni, dahaa@gnde belirtildgi gibi, geck

olasiliklarinin ve odullerin gecye, sadece sistemin mevcut durumu ve bu durumda

karar vericinin secgi hareketler aracgyla basl olmasidir.
1.3.4. Karar Kurallari

Bir karar kurali, belirli bir karar doneminde heir lurum igin hareketin

secilmesine yonelik prosedtirt belirtmektedir.

Karar kurallari deterministik Markovian'’dan rassgécmge bali karar
kurallarina d@ru desismektedir. Karar kurallari gecgverilere balilik derecesine
ve hareket secim yontemine ghaolarak; gecnmie bali ve rassal (HR), gecre
bagli ve deterministik (HD), Markovian ve rassal (MReya Markovian ve

deterministik (MD) olarak dort sinifa ayrilmaktadit periyodundaki karar

kurallarinin kiimesiD/" ile gosterilmekte ve bu gosterimde karar kurallarinin bir

sinifini simgelemektedir { = HR,HD, MR,MD K). D, ise karar kurallari kimesi
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olarak tanimlanmaktadir (Puterman, 1994: 21). s@ada deterministik Markovian

karar kurallari ele alinmaktadir.

Karar kurallarinin  siniflandiriimasi sagidaki tabloda verilmektedir.
Deterministik Markovian karar kurallarikarar doneminde sistendurumunda iken

hareket secimini belirleyend; : S - A fonksiyonlarini ifade etmektedir. HefJ S
icin d; (i) 0 A olmaktadir. Karar kurali sistemin gegnaiurum ve hareketlere sadece

sistemin mevcut durumu arag@ilyla bgli olmasi nedeniyle Markovian (hafizasiz) ve

kesinlikle bir hareketin secilmesi nedeniyle det@istik olarak nitelendirilmektedir.
di O DtMD icin, 6dul r; (i,d; {))e ve geg olasilgl pt(j|i,dt (1)) 'e ssit olmaktadir

(Puterman, 1994: 21). Deterministik bir karar kyraistemin 6énceki durumlar ve
hareketler dizisi ile goOsterilen gegmiavranglarina b&lh olmasi halinde gecrye
bagimli olarak adlandiriimaktadir.

Tablo 1.1.Karar Kurallari ve Karar Kurali Kiimelerinin Sinifldiriimasi

Hareket Secimi
Gecmise Baglilik Deterministik Rassal
Varkovian di (st) U As, dg,(s) VO P(AS)
DND DNR
Gecmie Bas di () O A, dd, (h,) () O P(As)
ecmpe Bagli DtHD DtHR

(Kaynak: Puterman, 1994: 22)
1.3.5.Politikalar

Politika, hareket belirleme kuralidir. Sire¢ boyairedlinmasi gereken tim
kararlari tanimlar (Ching ve Ng, 2006: 34). Poltiktim karar donemlerinde

kullaniimasi gereken karar kuralini belirlemekte&olitika, karar vericiye herhangi

bir olasI gelecek sistem durumu veya gecaiiinda hareket secimi konusunda yol
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gosterir (Puterman, 1994: 22). Politika, her duranskcilmesi gereken optimal
hareketi belirleyen kontrol mekanizmasidir.

Bir 7 politikasi, karar kurallarinin dizisidir.t =12,...,N -1 icin

1= (dq,dp,...,dNy-1) gOsteriminde, Markovian deterministik karar kurah

kullanildiginda d; [ DtMD’dII’. Tdm tOT igin d¢ =dolmasi durumunda politika

durgzan (stationary) nitelik tamaktadir. Dger bir ifadeylen = (d,d,... )olmakta ve

bu politika d* ile gosterilmektedir (Puterman, 1994: 22). Oiana politika zaman
icinde dgismeyen politikadir. Yani durumunda ike hareketi secilngse sistem ne
kadar slre sonra olursa olsun tekrdurumuna gel@inde secilecek hareket yirze
olacaktir (http://www.eng.buffalo.edu/~agosavi/cthgypdf). Politika, sayilabilir
karar vektorleri dizisidir. Eer her zaman periyodu igin bu karar vektorleri age!
diger bir ifadeyle politika icinde bulunulan periyattdbgzimsiz ise bu durumda
politika dur&an politika olarak adlandiriimaktadir. Hedurumu icin, sifirdan fakli
bir olasilikla bir politika secilebiliyorsa, rassalmayan (veya ari-pure) politika iken
aksi halde rassal (randomized) politikadir (Nazanet Kulkarni, 1986: 14). [@er
bir ifadeyle kesin olarak bir tane hareket secigg rassal olmayan politikager
belirli olasiliklarla birden fazla hareket secilgmrsa rassal politika olarak

nitelendirilmektedir.

MDP’nin bilesenleri tanimlandiktan sonra bir sonraki kisimda aam
periyotlari kiimesinin yapisina @#a olarak MDP’lerinin  siniflandiriimasi
yapilmaktadir.

1.4. MARKOV SURECLERININ SINIFLANDIRILMASI
Daha 6nce de belirtildi gibi karar donemlerinin kimesi, kesikli kiime veya

sureklilik ve sonlu veya sonsuz kime olmak Uzerei ibigimde

siniflandirilabilmektedir.
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1.4.1. Kesikli Ve Surekli Zamanli Surecler

Karar donemlerinin kimesi kesikli olgunda kararlar tim Kkarar
donemlerinde verilmektedir. Karar donemlerinin ki&mgin sureklilik s6z konusu
ise kararlar; tum karar donemlerinde surekli olaman icindeki rassal noktalarda
veya karar verici tarafindan secilen firsat zanranéia verilebilmektedir.

Kesikli zamanh problemlerde, zaman periyotlara aeygamalara
bolunmektedir. Modeller, bir karar donemi bir pedyn balangicina kanlik
gelecek bicimde formiile edilmektedir. Karar doneinia kimesi T ={12,..., N}
ve N <o biciminde tam sayili karar donemlerini iceren ki&sbir kiime veya

T ={12,..} biciminde siirekli olabilmektedir (Puterman, 1998). Kuyruk kontrolii
ve makine-techizat yenilemesi gibi pek ¢cok kara)bﬂlfminde[o,oo] icindeki rassal

zaman noktalarinda karar verilmesi gerekebilmektedi

Markov surecinin tum Ozelliklerine sahip olan fakar gegite harcanan
zamanin rassal ol@u (birim zaman olmagi) stokastik sirecler yari-markov (semi-
markov) sirecler olarak adlandiriimaktadir. Tekk fgeckslerde harcanan suiredir.
Eger gecgg surelerinin dailimi rasgelesecilmekteyse yari-markov suregleri; gegi
sureleri Ussel olarak gdan bir rassal daskense stokastik sureg, surekli zamanh bir
markov sureci nitefii tasimaktadir. Yari-markov streclerinde sistem sadeeecuit
durumundan farkl durumlara gegiapmaktadir. Sistemin mevcut durumuna da geri
donebilme olasiginin oldyu suregler ise yari-markov karar sirecleri olarak
adlandinimaktadir  (http://www.eng.buffalo.edu/~agai/chapdp.pdf). Zer bir
ifadeyle markov karar sureclerindeki kesikli zamaarsayimi, yari-markov karar
sureclerinde yer almamaktadir. Bu yoniyle markorakatreclerinin, yari-markov

karar sureclerinin bir alt grubu olgu séylenebilmektedir.

Ilk olarak 1954 yilinda Levy, Smith ve Takacs tardfin ele alinan yari-
markov surecleri, bir durumdan gdirine gegiin oldugu fakat bir durumda kalma
suresinin, bu duruma ve bir sonraki getiolaca! duruma bali bir dagilimla rassal
degisken old@gu stokastik sureclerdir (Mine ve Osaki, 1970: 75-76
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1.4.2. Sonlu Ve Sonsuz Zamanh Suregler

Karar dénemlerinin kiimesT ={12,...,N} icin N sonlu veya sayilabilecek

kadar sonsuz olgunda karar problemi sonlu zamanli problengedidurumda ise
sonsuz zamanli problem olarak nitelendiriimektgBiaterman, 1994: 18). Ber bir
ifadeyle ger planlama donemi sonlu ise slire¢c sonlu zamardr kaoblemi nitelgi

tasimaktadir.

Sonsuz zamanli modeller, sonsuz 6dul dizileriningediendirilmesini
gerektirmektedir. Bu durumda dinamik programlamaklgami ya da sayma
(enumeration)yaklasimi kullanilamamaktadir. Sonlu zamanli MDP bir dlimia
programlama problemidir ve sonsuz zamanli MDPgrdsal programlama
problemine dongttrulebilmektedir (Ching ve Ng, 2006: 35). Sonrdkdlimde
MDP’lerinde optimal politikanin belirlenmesinde larilan 6dul kriterlerine yer

verilmektedir.

1.5.MARKOV ~ KARAR SURECLERINDE  KULLANILAN  ODUL
KRITERLERI

Politikalarin kagilastirllmasi icin karar vericinin performans Ol¢utUgéni
amag fonksiyonunu belirlemesi gerekmektedir. BuUblkazang (ya da kayip)
degerlerini iceren bir 6dul kriteridir. Markov karakigeclerinde kullanilan t¢ 6dal
kriteri vardir. Bunlar, beklenen toplam &dil, betda toplam indirgenrgiodil ve

beklenen ortalama 6dul kriterleridir.
1.5.1. Beklenen Toplam Odul Kriteri
Beklenen toplam o6dul kriteri, sonlu zamanh suredgekullaniimaktadir. Bu

kriterin kullanildgr MDP’lerde sonlu planlama periyodunda beklenedampddilin

maksimizasyonu amaclanmaktadir.
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n geckte veya periyotta elde edilmesi beklenen toplam ligdu
hesaplanmasinda ggagolasiliklar ve geglere iliskin dduller kullaniimaktadirn,
sonlu ve belirli sayida periyodun okglunu diger bir ifadeyle ele alinan sistemm
periyot boyunca gozlenegiai ya dan periyot sonra sistemin sona ergioge ifade

etmektedir.

1.5.2.Beklenen Toplamindirgenmis Odiil Kriteri

Markovian karar sureglerinde kullanilan 6dil kdgeinden biri de beklenen
toplam indirgenmy 6dul kriteridir. Sonlu veya sonsuz planlama pediydboyunca
elde edilmesi beklenen &ddllerin  indirgesmi dezerlerinin  toplaminin,

optimizasyonda kriter olarak kullaniimasini ifadmektedir.

Ele alinan indirgenmi bir sirecte5, (0< £ <1), indirgeme faktoradur.
Diger bir ifadeyle indirgeme olmasi, bir birim édildrzaman birimi (6rng@n n gin)
sonra B" olacaini géstermektedirindirgeme faktérii,(1+faiz oranijnin tersi

olarak ele alinmaktadir (Mine ve Osaki, 1970: 49kiBnen toplam indirgenmbddil
kriteri, paranin dgerinde zaman icinde olacak azalmay dikkate alnthkta

1.5.3.Beklenen Ortalama Oduil Kriteri

Kararlar sik sik verildiinde (6rngin yillik degil de aylik periyotlar s6z
konusu oldgunda(1/1+i) ile ifade edilen indirgeme faktori 1’e yakin ofgundan)
veya performans kriteri ekonomik terimlerle kol&ld ifade edilemeginde, karar
verici, politikalari, beklenen toplam indirgenynddullerine gore dal beklenen
ortalama o6dullerine gore kiyaslamayi tercih edebifdzellikle, kuyruk kontrolii
teorisinde, ve Ozellikle de ilgtm aglari ve bilgisayar sistemlerinin kontroliine
uygulandginda, ve sikca yeniden sipakiararlarinin verildii envanter sistemlerinde
beklenen ortalama 6dul kriteri kullaniimaktadir {wman, 1994: 331). Ayrica ele
alinan sistemden elde edilecek beklenen toplam adiittikga artmakta ve beklenen
toplam odul kriteri ile sistemin uzun doénemli seyhakkinda bir bilgiye

ulasilamamaktadir. Bu durumda beklenen ortalama 6dtérkmin kullanilmasi karar
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vericiye sistemin uzun donemli seyri konusunda ibMgrmekte ayrica farkl
MDP’lerinin ortalama getirilerini katlastirma firsati vermesiyle karar vericilere bu

konuda da yardimci olmaktadir.

Belirli bir politikanin beklenen ortalama 6dulu,redin bu politika ile sonsuz
denebilecek kadar uzun bir zaman boyunca devamiredsi ile birim zamanda
kazanilan beklenen ortalama 6dulddr. Birim zamangteds gec icin) ortalama odul
kriteri, stokastik strecin uzun dénemli sinirlaydavrangina dayanmaktadir. Bu

nedenle sonsuz zamanl markov karar sureglerini@kimaktadir.

MDP yaklgimin bileenleri ele alindiktan, siniflandiriimasi yapildrktee
kullanilan 6dal kriterleri ortaya konduktan sonrdJDP’lerinin  ¢déztminde

kullanilabilecek yontemlere yer vermek uygun olaoak

1.6. MARKOV KARAR SURECLER ININ OPTIMiZASYONUNDA
KULLANILAN YONTEMLER

Ele alinan problemin yapisinaghaolarak MDP’nin optimizasyonunda farkli
yontemler kullanilabilmektedir. Sonlu sureglerdeainik programlama yakjani ve
bu vyaklgima dayali olarak geliriimis olan dger iterasyonu yontemi
kullanilabilirken, sonsuz zamanli sireclerin op#asyonunda politika iterasyonu
yonteminden ve ikinci boélimde ele alinacak olangrdeal programlama
yaklasimindan yararlanilabilmektedir. Bu bélimde dinampikgramlama yakkami,
deger iterasyonu yontemi ve politika iterasyonu yontexte alinmakta ve 6rnek

problemler Uzerinde yéntemlerin uygulanmasi ortegramaktadir.
1.6.1.Dinamik Programlama Yaklasimi
Sonlu zamanli sireclerde kullanilan yakiada cevaplanmasi gereken soru,

durum i'de olan slrecinn aama (geg) sonucunda beklenen getirisinin ne

olacadir. Sistem durunide iken gelecelk gecgkten beklenen toplam getirisi(n)
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ile tanimlandginda aagidaki yineleme ikkisi yazilabilmektedir (Howard, 1960:
18);

N
vi(n)=>p, [rij +v, (n—1)]. i=12...,N ven=123...
j=1

Yineleme ilgkisi Bellman’in “Optimallik ilkesi” kavramina dayanmaktadir.
Amagc, optimal politika izleyereki(n) deserinin maksimize edilmesidir. Sistem
durumi’denj’ye geck yaparsar; ve surecin bitimine birs@ma daha az kakginda
durum j'de baglamasi halinde kazanmayi beklgdimiktarin toplami kadar
kazanacaktir. @er bir ifadeylen periyotta elde edilecek olan 6dile s@m1)

periyodun katkisi, mevcut durumoldusunda, v;(n-1) olacaktir. Fakat odullerin

ortaya ¢cikmasi gegerin gerceklemesine yani gegiolasiliklarina bgl oldugundan
ddullerin bu olasiliklarla @rliklandiriimasi gerekmektedir. Bugaliklandiriimis
degerlerin durumi’ye geck olabilecektim durumlar icin toplanmasi ile periyot
boyunca elde edilmesi beklenen toplam 6dul hesapitadir.

Yukaridaki yineleme ikkisi asagidaki bicimde de yazilabilir;

N N
vi(n)=>Y pjrj +2 pjvj(n-10). i=12..,N ven=123.. (1.1)
R

N
g niceligi i=12...,N icin g = Zpij rj olarak tanimlanirsa yineleme
j=1

ili skisi (1.2) bicimini almaktadir (Howard, 1960: 18);

N
vi(n) =g + > pjvj(n-1). i=12,...,N ven=123... (1.2)
=1

g niceligi, durum i’lden olacak bir sonraki gegten beklenebilecek o6dul
olarak yorumlanabilir ve durum i¢cin hemen ortaya ¢ikacak anlik beklenen 6dul
(expected immediate reward) olarak adlandinlimetféeme ilgkisi vektor biciminde
(1.3) seklinde yazilmaktadirv(n), vi(n) deserlerinden olgan N bilesenli bir sttun

vektoradur ve toplam-@er vektorl olarak adlandiriimaktadir (Howard, 1968).
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v(n)=q+Pv(n-1) 1=12,...,N ven=123... (1.3)

MDP’nin ¢6ziminde dinamik programlama yaktainin kullanilmasina
iliskin 6rnek olarak, kesikli zamanli Markov sirecirala modellenen bir sorun ele
alinacaktir (Howard, 1960: 4). Karar problemindemgak Uretimi yapan bigletme
icin olanakli iki durum s6z konusudu® ={1,2}. 1. durum §letmenin Greti Griiniin
tuketiciler tarafindan tercih edilmesi, 2. durume igercih edilmemesini ifade

etmektedir.

Sure¢ 1. durumda iken bir haftalik karar periyodurgaonunda yine 1.
durumda olma olasginin, diger bir ifadeyle Urtin tercih edilirken 1 hafta somia
tercih ediliyor olma olasignin 0,50 (p,, = 050) oldugu varsayilmaktadir. Sureg 2.
durumda iken 1 hafta sonunda 1. duruma ggegna olasilginin yani Grin tercih
edilmezken 1 hafta sonra tercih edilme olgmin ise 0,4 ,, = 040) oldugu

varsayllmaktadir. Bu  dwpultuda sdrecin  gegi olasiliklari  matrisi

1/2 1/2
P= [pi. ] = olarak gosterilmektedir.
: 2/5 3/5

Surec 1. durumda iken, Urn tercih edilirken, ltdngbnra 1. durumda olmasi
yani Urindn 1 hafta sonra da tercih edilmesi haligtetme bu hafta icin 9 para
birimi (6rnegin 9 YTL) 6dul kazanmaktadirisletme, 1. durumda olan sireg 2.
duruma gegi yaparsa 3, 2. durumda iken 1. duruma ggaparsa 3 ve 2. durumda

iken 2. duruma gegiyaparsa -7 para birimi 6dul kazanmaktadir. Bigrdibuda

9 3
problemin odul matrisR = [rij ] = {3 7} olarak gosterilmektedir.

N
1=12...,N icin g = z pjjrjj esitligi ile problemin durum uzayinda yer
j=1

alan 2 durum icing deserleri aagidaki sekilde hesaplanmaktadir. Elde edilen

6
sonugclara gorg vektori {_ 3} olmaktadir.
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2
a, = z Pyl = Puliy t Pl = 059+ (05)3=6
j=1

2
a, = Z P2ilaj = Porlor T Paolsp = 04)3+ (06)(-7) =-3
i=1

Isletmeninn dénem (hafta) sonra faaliyetlerini durdurgicgani piyasadan
cekilecgi varsayimi altinda, gder bir ifadeyle sadece belirli sayida karar donemi
oldugu varsayimiyla, bu sire boyunca kazanmayl bekledoplam odula
hesaplamak icin yinelemegkisini ortaya koyan (1.2)séli gi kullaniimaktadir.

Yineleme ilgkisinden faydalanarak problemin ¢ozilebilmesi igii,2 icin
v, (0) degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu geeler, karar vericinin
isletmenin faaliyetlerine son vefdi anda kazanmayi beklegli getiriyi ifade
etmektedir. v, (0) ve v, (0)degerleri sirasiyla, Uretilen Grun tiketiciler tarafem
tercih edilirken ve tercih edilmezkensldtmenin faaliyetleri sona egi zaman
isletmenin sat fiyatlari olarak da yorumlanabilir. Hesaplama kdlgi acisindan bu
degerler O alindginda,;

n=1igin, vy =q, + p,v;, (0) + p,,v, (0) =6+ (05)0+ (050=6

olarakbulunmaktadir.

Benzer bicimde her iki durum igin farkin deserlerine gore hesaplanan
toplam 6duller gagidaki tabloda yer almaktadir. Belirtiigligibi n degeri stirecin son
bulmasina yanisletmenin faaliyetlerinin bitmesine ya da planlan@meminin son

bulmasina kacsama veya periyot kalgini ifade etmektedir.

Tablo 1.2.Duruma ven'e Bagli Olarak Beklenen Toplam Odiiller

n= 0 1 2 3 4 5
v, (n) 0 6 7,5 8,55 9,555 | 10,555
v, (n) 0 -3 2,4 1,44 | -0,444|  0,5556

23



Tabloda yer alan gerler incelendiinde, 6rngin, sirecsu anda 1.durumda
iken yani gletmenin GrinU tercih edilirkenger isletmenin faaliyetlerinin son
bulmasina 4 hafta varsa=4) karar verici gletmenin beklenen toplam kazanci 9,555
para birimi olmakta ve sureg anda 2. durumda isglétmenin 4 haftada 0,444 para
birimi kaybetmesi beklenmektedir. Ayriaa arttikga 1. durumun ve 2. durumun
beklenen toplam kazanci arasindaki farkin 10’a agalgh ve her iki durum icin de
beklenen toplam kazanc ghrlerinde bir dnceki haftaya goére 1 birimlik gldrin
oldugu goérulmektedir. Cok biyuk degerleri icin vi(n)'in davransi (seyri) gagidaki
sekilde daha acgik olarak goriulmektedir. Asimptodaasindaki uzaklik 10 birim ve
egimleri de 1'dir.

Sekil 1.2. Kalan Periyot Sayisinin Fonksiyonu Olarak Her Dudaki Beklenen
Toplam Odiiller

I I I I I
11 — vi(n) noktalar) T
10 ( \"x —
9 ' —
E 8 - X vy(nyin B
m 7 asimptotu —
© Sim=
S 6 9 egim=1 |
o
T 5[ -
Q - 10 birim —
Q 3 V(N) —
S 2 noktalari _
5 1 \ﬂ,»"’_
: 7
Q 0 B | | | .-~
S B n e}
L -1 | VZ(.n)In V,/’ _
asimptotu LY
2 = egimzl oo —
3 — O/,"’ —
4 _/,/’ _|
et | | |
0 1 2 3 4 5 6

n (Kalan Hafta Sayisi)

(Kaynak: Howard, 1960: 20)
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sure¢ durum’de iken son bulmadan 6neegeck yapacak bir sirec igin beklenen
toplam indirgenmi 6dul, diger bir ifadeyle beklenen toplam 6dulin buginkgede
olarak tanimlanmaktadir. 5 indirgeme faktorii ile dinamik programlama
yaklasiminda kullanilan yinelemesidli gi (1.4) biciminde gdsterilmektedir.

N
vi(n) =g + B pjvj(n-1) (1.4)
=1

1.6.2.Deger iterasyonu Yontemi

Farkli hareket alternatifleri altinda, geglasiliklar ve elde edilecek 6dul
farkli olabilmektedir. Bu durumda farkl hareketteahatifleri icin farkli gecg
olasiliklarr matrisleri ve 6dul matrisleri s6z ke olmaktadir. Daha 6nce de
belirtildigi gibi bir politika, belirli bir periyottai durumu icin kullanilacak hareketin
tum i degerleri ve tim periyotlar icin belirlenmesiyle ortayikmaktadir. Farkli
hareket alternatifleri oldiunda, optimal politika, sistemin dururde iken gelecek
geckten beklenen toplam getirisi(n)'i tim i ve n degerleri icin maksimize eden
politika olmaktadir. Bu dgrultuda yineleme ikkisi, her n icin, (1.5) seklinde
yazilabilmektedir (Devries, 1963: 27). Bu yinelemgkisinin kullanilmasi ile dger

iterasyonu yontemi ortaya cikshr. Esitlikte, pi'j‘ sure¢ durunide ikenk alternatifi
secildginde slrecinj durumuna gegiyapma olasifii ve rijk de bu gege iliskin

o0dult gbstermektedir.

v.(n+1) = Mkaxi h [rij" +v, (n)] (1.5)

N N
(1.5)de verilen gitlik, vi(n+1):M|:51xz Pyt + > piv,(n) biciminde
=1 =1

yazilabilmektedir.n strecin son bulmasina kac¢ periyot kaidi diger bir ifadeyle
surecin ka¢ gmmasinin kalgini gostermektedirn.asamadai durumunda iken

verilen karard, (n )olarak gosterildiinde timi ve n icin bu kararlarin belirlenmesi,

bir politikanin belirlenmesini ifade etmektedir. Wpal politika heri ve n igin
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toplam beklenen o6duli maksimize eden politikadu(n , 9gptimal politika

izlendiginde n asamada elde edilmesi beklenen 6dul olarak taniml&tada.

Yukaridaki gitlikte karar vericininn,n-1,...,1 asamalardav, (n) degerini maksimize
ettigi ve sireg(n+1). ssamada va durumunda ikenv,(n+ I1)deserini maksimize

eden hareket alternatifini gtadigl gorilmektedir (Howard, 1960: 28-29).

N
Dinamik programlama formulasyonunda ofdugibi g => pr olarak
=1

tanimlandginda yineleme ikkisini ortaya koyan g@tlik (1.6) biciminde
gosterilmektedir.g* niceligi, k hareketi secildiinde durumi’den olacak bir sonraki

geckten beklenebilecek 6dil olarak yorumlanabilmekt@dmward, 1960: 28).

N

Vi (n+1):Maxqik+Zpi'j‘vj (n i=12...,Nven=012... (1.6)
k =
j=1

Esitlik, deger iterasyonu gtligi olarak adlandirilmaktadir. silik, karar
vericiye, her durumda heramada hangi alternatifin kullanilggave sirecin her
asamasinin beklenen getirisinin ne olgic&konusunda bilgi vermektedir.sii gin

kullanilabilmesi icin sure¢ igin sinirlayiciv;  (O)kosullarinin  belirlenmesi

gerekmektedir.

Bir 6nceki bolimde ele alinagletme sorununun (Howard, 1960: 26) farkl
alternatiflerin olmasi durumunda gk iterasyonu yontemiyle nasil ¢ozulebilgice

ele alinacaktir.

Oyuncak ureticisisletmenin, sure¢ 1. durumda iken yani trtnleri tigidetr
tarafindan tercih edilirken secebilgce2 hareket alternatifi bulunmaktadir. Karar
verici, Urinun tercih edilmesini devam ettirmeknigieklam yapabilir fakat bu da
maliyetleri arttirabilmektedir. Bu dwoultuda sletmenin 1. durumda iken secebilgce
hareket alternatiflerinden giri de reklam yapmamaktir. Stre¢ 2. durumdayken de
tercih edilebilecek farkli 2 hareket alternatifizs&onusudur. Karar verici Grinin

tercih edilmesini s#ayabilecek faktorleri belirlemek Uzere pazar sarenasi
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yapabilir. Bu hareket de maliyetlerinde gatineden olabilegenden sureg 2.
durumda iken secebilegiediger hareket pazar atamasi yapmamaktir. 1. ve 2.
durumda secilebilecek farkh hareketler sirecinigap etkilemektedir ve farkli

alternatifler icin gegi olasiliklari ve 6diller dg@smektedir.

Probleme ilkin veriler Tablo 1.3'de verilmektedir. g¢ deserleri,
N .

g =Y. pr eitligi ile hesaplanmgtir. Ornggin  i=1 ve k=1 igin
i=1

O = Pyl + Pols, = (05)9+ (05)3 =6 olarak bulunmaktadir.

Tablo 1.3.Farkli Hareket Alternatiflericin Gec Olasiliklari ve Oduller

Durum Hareket Geg Odiiller Anlik
Olasiliklari Beklenen Odiil
| K pikl pikz rill( ri; Qik
1 (Uruiniin tercih 1 Reklam yapilmamasi 0,5 0,5 g 3 6
edilmesi) 2 Reklam yapilmasi 0,8 0,2 4 4 4
2 (Uriinuin tercih 1 Arastirma yapilmamas 0,4 0,6 3 -1 -3
edilmemesi) 2 Arastirma yapiimasi 0,7 0,3 1 -19 -5

j=1,2 igin v, (0) =0 olarak belirlendiinde (1.5) sitli ginden faydalanarak

elde edilen sonuclar Tablo 1.4’de yer almaktadir.

Tablo 1.4.Deger Iterasyonu Yontemiyle Elde Edilen Sonugclar

n= 0 1 2 3 4
v,(n) 0 6 8,2 10,22 | 12,222
v, (n) 0 -3 1,7 0,23 2,223
d,(n) 1 2 2 2
d, (n) 1 2 2 2
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o + puv; 0) + pL,v, (0)
o’ + piv; 0) + pav, (0)

bulunmaktadiri=1 ve n=1 i¢in, 1. alternatifle 6 birim, 2. alternatifle 4rivh 6dul

k esitlizi  ile

i=1 ve n=1 gin vl(l):Max{

elde edilmekte ve bu durum igin maksimum odulgiagan 1. alternatif yani reklam

yapmama hareketi secilmektedir.

Elde edilen sonucglara gore, 6gme karar vericinin 4 haftasi kalginda,
durum 1'de iken yani urunleri tercih edilirken 4ftaala beklenen toplam kazanci
12,222 ve durum 2'deyken (Urdnleri tercih edilmedkéu 4 haftalik donemde
beklenen toplam kazanci 2,223 para birimidir. lruchda tercih edilen hareket,

reklam yapmak ve 2. durumda tercih edilen harekgiarar ardgirmasi yapmaktir.

Ornekte de gorildiii gibi belirli bir periyot sonra her durum icin ayn
hareket alternatifleri secilmektedir. Fakat heregte ayni sonu¢ az sayida periyotta
ortaya cikamayabilmektedir. Rer iterasyonu yontemi, planlama doénemi kag¢
periyottan ya dasamadan olguyorsa ya da ele alinan stire¢ kag periyot sonra son
bulacaksa, bu sayidaicin hesaplamalarin yapilmasini gerektirmektedakdt pek
cok isletme sorununda sirecin belirli bir periyot sonan fulmasi s6z konusu
olmayabilmektedir. Bu dgrultuda sonlu olmayan slrecler s6z konusu
olabilmektedir. Sonlu zamanh ve kisa karar donemée sahip problemler icin
acisindan kolay olurken, sonsuz zamanli probleralerglya ¢cok sayida periyoda
sahip karar donemlerinin oldu problemlerde yontemin uygulanmasi oldukga zor
olmaktadir. Sonsuz zamanl stregler icin Howardhftadan gektirilen politika

iterasyonu yontemi kullanilabilmektedir.

sure¢ durum’de ise ven asama boyunca hersamada optimal hareket alternatifleri
secilmise, kalann asamadan elde edilebilecek odillerin buglinkigede olarak

tanimlanmaktadir,8 indirgeme faktoru ile dger iterasyonu yonteminde kullanilan

yineleme gitli gi (1.7) biciminde gdsterilmektedir.
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N
vi(n+1) = Mkaxqik + B8 pivi(n) (1.7)
=1

Amag, hem vei icin gelecekteki ddullerin bugtinki gerini maksimize eden

hareket alternatiflerinin belirlenmesidir.

Deger iterasyonu yontemi literatirde; an#ti yaklagimlar, yinelemeli
relaksasyon (over-relaxationyeriye d@ru induksiyon,pre-Jacobi iterasyonu gibi
isimlerle de yer almaktadir (Puterman, 1994: 1%3)timallik iliskisinin n asama
icin iterasyonu, Bellman’a gore “fonksiyon uzayipaklasma” Howard'a gore ise

“deger iterasyonu” olarak adlandiriimaktadir (Devri£863: 24).

Deger iterasyonu yontemi, dinamik programlama ygikianin bir parcasidir.
Yontem, dger fonksiyonuna ikkin tahmini bir dgerle balamakta ve dger
fonksiyonundaki d@smeler énceden belirlenen tolere edilebilir bir ditken daha
az olana kadar, her iterasyonda bgetegtincellgtirmektedir (Patrascu, 2004: 15).
Degismelerin dnceden belirlenen bu dizeyin altinda kalméerasyonlarin son
bulmasina yol acmakta ve bgamada optimal ¢6zime glamaktadir. Cok sayida
periyot icin hesaplama yapilirken kullanilan yaki@ardan biri birbirini izleyen iki
asamanin beklenen toplam o6dilleri arasindaki farkursdkilde énceden belirlenen
bir degerin altinda kalmasi kalunun kullaniimasiyla bu kal gerceklgtiginde
yontemin iterasyonlarina son verilmesidir. Yontentio ismi almasinin nedeni,

beklenen toplam 6ddllerirsama aama, iterasyonlarla hesaplanmasidir.

Yineleme ilgkisini ortaya koyan optimallik gilikleri, asagida belirtilen
onemli ve yarar gdayan Ozellikleri ile Markov karar teorisinin temataclarindan
biridir (Puterman, 1994: 84);

» Optimallik esitliklerinin ¢ézamleri, her periyot icin, bu periftan sonraki
periyotlarin optimal getirisini vermektedir.

» Bir politikanin optimal olup olmagini belirlemede yardimci olmaktadir.

» Optimal getiri fonksiyonlarini ve politikalarini ldemede kullanilacak etkin

proseddurler icin temel ofturmaktadir.
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» Optimal politikalarin ve getiri fonksiyonlarinin gesal 6zelliklerini belirlemede
kullanilabilmektedir.

1.6.3.Politika iterasyonu Yontemi

MDP’nin ¢dzimuinde kullanilan bir gier yontem de politika iterasyonudur.
Howard tarafindan galirilen bu yontem, acik¢a bir politikayr manipularesi ve
bir noktaya ulgana (convergence) kadar politika gddendirme ve iyilgtirme
asamalarina devam etmesi bakimindan gede iterasyonu yodnteminden
farkhlasmaktadir. Genellikle dugan sonsuz zamanli problemlere uygulansa da
belirli varsayimlar altinda daha genel modellere wWeulanabilmektedir. Sonlu
duruma ve harekete sahip MDP’lerinde ydntem sonftyida @amada son
bulmaktadir. Yapilan c¢almalardan alinan sonuclara gore gele iterasyonu
yonteminden daha hizli son bufilu gorilmektedir (Patrascu, 2004: 16). Politika
iterasyonu yontemindeki temel nokta, rasgele secid balangic politikasi
belirlemek ve her iterasyonda daha iyi biskapolitikaya gecmektir. Bu siireg, daha
fazla iyilestirme mumkin olmayincaya yani optimal politika eleidilinceye kadar
devam etmektedir. Bu yontemle az sayida hesaplamaytimal ¢6zime ugmak
mumkun olmaktadir (http://www.eng.buffalo.edu/~ama&hapdp.pdf).

Geck olasiliklari matrisiP ve 6dul matrisiR ile tanimlanan tamamiyla
ergodik N-durumlu bir Markov sureci ele alinginda ve bu strecin ¢ok uzun sire
boyunca gegiyapmasina izin verildinde yani periyot sayisi ¢ok fazla ya da sonsuz
oldugunda, sistemin yag geck sayisi arttikca sistemin toplam gesayisina bz
olan beklenen toplam kazancin da grtyoriimektedir. Bu nedenle sire¢ ¢ok sayida
geck yapiyorsa surecin ortalama getirisi (gain of threcpss), beklenen toplam
kazanctan daha anlamli bir ol¢it olabilmektedir\iidad, 1960: 32). Markov sireci,
tum durumlarinin yinelenen (terk edilen duruma giintlmesinin kesin olmasi),
birbirine acilimh (durumlar arasi ggcyolunun bulunmasi) ve periyodik olmayan
(belirli bir durumdan bgandginda tekrar bu duruma geggin izlenen yollarin ayni
sayida periyoda sahip olmamasi) durumlar olmagulkada ergodik olma Ozegiine
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sahiptir. Dger bir ifadeyle, ergodik bir Markov sireci, kucléineyen bir silreg
niteligi tasimaktadir (Yiksek Ozdemir, 2004: 15, 16, 20, 21).

Ergodik sureglerde gegbplasiliklari matrisiP’nin kuvvetleri P", tim satirlari

ayni olan stokastik bifl matrisine yaklgmaktadir fi - o gittikce P" - )

(Devries, 1963: 28). Ergodik sure¢ denge durumudagnakta ve tamamiyla ergodik
sureclerdelnN matrisinde yer alan dgerler sirecin denge durumu olasiliklarini
gostermektedir. Sirecin ortalama getirisinin  hemaplasinda denge durumu

olasiliklari kullaniimaktadir.

Tamamiyla ergodik olan Markov sureclerinde dengeuwhw olasiliklarn
baslangic durumundan Kemsiz olmakta ve bu goultuda ele alinan sire¢ veya
sistemin ortalama kazanci (1.8)'deki gibi hesaplakiadir (Howard, 1960: 32).

N
g=>Mjq (1.8)
i=1
. N
Onceki bolumde belirtilgi gibi ¢; = Zpij rj olarak gosterilmekte ve
j=1

durum i'den olacak bir sonraki gegten beklenebilecek o6dul olarak ifade
edilmektedir. i durumunun ortalama getirisgi, bu durumun beklenen toplam

kazancini ifade eden(n)'in asimptotunun gimini ifade etmektedir.

Tamamiyla ergodik olan ve 6dulin s6z konusu gldtiim Markov suregleri
icin g degeri yani ortalama getiri hesaplanabilmektedir. Brdazla, ergodik 6zefi
olan sirecle ilgilenilmesi durumunda, uzun donenidangi surecin daha karli
olacgina karar vermede her surecin ortalama getirisi apleaemakta ve

kiyaslanmaktadir.
Belirli bir durumda, mevcut hareket alternatiflearasindan tercih edilen

hareket o durum icin karar olarak nitelendiriimekte bu karar artikn’'in bir

fonksiyonu olmamaktadir. Tium durumlar igin belirlen&ararlarin kiimesi ise
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bilindigi gibi politika olarak isimlendiriimektedir. Polka yani her durumda alinan
kararlarin olgturdusu kiime, her durumda segilen hareketin numarasienralggi

bir vektér biciminde de gosterilebilmektedir. Bu ki@ karar vektori olarak
adlandiriimaktadir. Ergodik bir Markov karar strégh optimal politika, beklenen
ortalama (bir gesi baina digen) getiriyi maksimize eden politikadir. En fazla
kazanci veren politikay! belirleyerek optimal péltya ulgmak, ¢cok sayida durum
ve hareket alternatifi olan biiyiik karar problemleim ¢cok zor olmaktadir. Orrgn

40 duruma sahip ve her durumda 40 hareket altématioldugu bir sirecte

deserlendiriimesi gereken 4bsayida farkli politika ortaya cikmaktadir.

Cok sayida durum ve hareket alternatifindensaiuya da sonsuz zamanli
olan MDP’lerinde az sayida iterasyonda optimal tg@nin bulunmasini ghayan
politika iterasyonu yontemi getirilmistir. Howard tarafindan gatlirilen bu
yontemin ¢6zim sireci 2s@madan olgmaktadir. Yontemin ¢dzum surecinin ilk
asamasi dger belirleme glemi (VDO-Value Determination Operation) ve ikinci

asamasi da politika geliirme yordamidir (PIR-Policy Improvement Routine).

Deger Belirlemelslemi (VDO)

Ele alinan sure¢ icin belirli bir politikanin izldigi varsayimi altinda, bu
surecn asama veya gegidevam ettirildginde, daha 6énce de tanimlagdgibi, vi(n),
belirlenen politika ile duruniden baglayan sirectem asama boyunca elde edilmesi
beklenen kazanci ifade etmektedir. Buzelen (1.2)'de verilen yineleme gkisini
sglamasi gerekmektedir. Gosterimde hareket alteinatifelirten k simgesinin
kullaniimasi gerekmemektedir ctinkl belirli bir pigéanin izlendgi varsayildgindan

esitlikte bu politikanin gegi olasiliklari ve ddulleri kullanilacaktir.

Vi (n)’in asimptotu v; ile gosterildginde, n>>>0 yani ¢ok sayida igin
ergodik surecte yineleme gkisi, v;(n)=n.g+v; asimptotik formuna sahip
olmaktadir (Cooper ve Cooper, 1996: 210). Yineleitigkisinde bu formun

kullaniimasinin nedeni ¢ok sayida periyodun sozukanolmasidir. §tlik gbzden
gecirildiginde gagidaki eitlikler elde edilmektedir.
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N
ng+v =q + > pj [(n—l)g+vj] i=12...,N
j=1

N N
=g +(N-Dg> pj + > PjV;
it =

N
z pjj =1 oldugundan, bu gtlikler (1.9) biciminde yaziimaktadr,
j=1

N
g+vi =G +Zpijvj i=12,..., N (19)
j=1

Bu sitliklerle, v; ve g deserlerini sirecin olasilik ve o6dul yapisiyla
ili skilendiren N tane eitlik elde edilmektedir. Bu gtliklerde N tanev; ve 1 tanegg
degerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu nedemel bilinmeyenli bir gitlikler
kimesinin ¢Ozulmesi s6z konusu olmaktadw. deserlerinden birinin  O'a

esittenmesiyle (genelliklev; (N) = Oolarak) N bilinmeyenin bulunmasi mumkin

olmaktadir.

Yukarida yer alan denklemler kimesi coz@dide elde edileceky,
degerleri, v; (n) = n.g +v; sesitli gindeki deserlerden farkli olmaktadir. Bulunacak
degerleri gercek dgerler deil politikanin yaklgik deserleridir (Cooper ve Cooper,
1996: 210). Fakat gercek ghrlerden sabit miktarda farklilik géstermektediner
cok sayida gegi sO0z konusu oldtunda cok o©nemli bir farklihk da ortaya
ctkmamaktadir. Politikalarin goreli ya da yafkadeserlerinin fiziksel bir yorumu da
bulunmaktadir. Yukaridakisdlikten, iki durumlu bir sirecte, cok sayida icin
vi(n)=ng+v; ve vy(n)=ng+v, olarak yazilmaktadir. Cok sayida igin
politikalarin gercek ve yakssk degerleri arasindakivy(n)—vy(n) =vq —vy farki,
surecin uzun donemde beklenen getirisinde, surégmm 2 yerine durum 1l'den
baglamasindan kaynaklanan aatsittir. v, —v, farki herhangi bir mutlak dizeyden
bagimsiz oldgundan farklari bulmada yaklk degerler kullanilabilir (Howard,
1960: 35). Dger bir ifadeyle, 2 durumun yaklk deserleri arasindaki fark, rasyonel
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bir karar vericinin ger slreci ¢cok fazla sayida gegiapmak Uzere surdirecekse,
surece durum 2 yerine durum 1'derslbanak icin vermeyi isteyege parasal dgere

esittir.

(1.9) aitli gi denge durumu olasiliklarini icerdm matrisi ile carpildiinda ve

N
tum i durumlari icin toplangiinda (1.10) elde edilmekte vEI‘Ii =1lverllP=T
i=1

oldugundan, bu gtlik (1.11) biciminde yazilmaktadir (Howard, 19686).

N N N N N
g M+ My =D Mg + Y > M pjv; (1.10)
i=1 i=1 i=1 j:li:]_

N
g=> Mg (1.11)
i=1

Bu ifade ile slUrecin kazanci bulunabilmekte fakaitlie, daha iyi bir
politikanin nasil bulunabilege konusunda bilgi vermemektedir. Bu nedenle
politikalara iliskin yaklasik degerler hesaplanmakta ve optimal politika bulunurken
bu deerler kullaniimaktadir. Yakkak deserler, politikalari iyilgtirme yani daha iyi
bir politika bulmak igin gerekli olmaktadir. Ber belirleme gleminde bulunan
yaklasik politika deserleri, ¢c6zim yonteminin bir sonraksamas! olan PIR’nda

kullanilacaktir.

Politika Geligtirme Yordami (PIR)
Eger n. asamaya kadar optimal bir politika izlendiyse, datmece belirtildgi
gibi, durumi’de iken (n+1). asamada en iyi hareket alternatifidurumundakitiim

alternatifler icin (1.12) dgerini maksimize ederek bulunmaktadir.

N
o + > pilj(Vj (n) (1.12)
=1

Cok sayidan icin v; (n) = n.g +v; degeri, verilen gitlikte yerine kondgunda

(1.13) ifadesine ukalmaktadir (Cooper ve Cooper, 1996: 210).
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N
g+ pi(ng+v)) (1.13)
j=1

N
nve g deserleri sabit vez pi'j‘ = Jloldugundan, yontemin birincisamasinda
j=1
elde edilen yakkak deserler kullanilarak vei durumunun tim alternatifleri ele

alinarak, maksimize edilmesi gerekergeie(1.14) olmaktadir.

N
af + > plv, (1.14)
j=1

Diger bir ifadeyle bu oger, farkl politikalari dgerlendirirken kullanilacak
test nicelgidir (test quantity). Kisaca PIR, herdurumu icin bu test nicgli ya da
degerini maksimize edek hareketinin belirlenmesini icermektedir. Bglem tim
durumlar igin gercekkgirildi ginde her durum igin optimal karar secifmwie boylece
bu hareketlerden ofan optimal politika belirlenrgiolacaktir.

Politika iterasyonu yonteminin iterasyon doéngus8ekil 1.3'de

gosterilmektedir. Birinci gama yani dger belirlemegleminde p;; ve g; degerlerine

karsilik gelen yaklaik politika deserleri g ve v; bulunurken yontemin 2.samasinda

belirli bir v; seti icin kazanci arttirap;; ve g; degerleri elde edilmektedir. Rer bir

ifadeyle, ilk gama bir politikanin fonksiyonu olarak gerleri verirken, ikinci gama
degerlerin bir fonksiyonu olarak politikay1 vermekted§ekilde yer alan iterasyon

dongusu optimal karar vektort elde edilene kadaateanmaktadir.

Sekilde gosterilen iterasyon déngistine her skinaadan da girilebilmektedir.
Eger deer belirleme gamasinda bdaniyorsa bir bglangic politikasinin
belirlenmesi gerekmektedir.gér donguye ikinci gamada giriliyorsa bu durumda
yaklasik degerler icin balangi¢ setinin olgturulmasi gerekmektedir. Belirli bir
baslangic¢ politikasi se¢cmek ya da yakla degerler icin balangic seti olsturmak
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icin bir neden ya da 0Oncelik yoksa, iterasyon d&igé tumv; = Oalarak ikinci

asamadan bgamak uygun ve kolay olabilmektedir.

Sekil 1.3.Politika iterasyonu Ydnteniicin iterasyon Dong(isi

DEGER BELIRLEME iSLEM 1 (VDO)
vy =0 varsaylmlyla,pij ve @; degerlerini kullanarak belirli bir politika

A 4

N
icin g+v; =q; + Z Pij Vj (i=12,...,N) ssitli gini cdzerekv; veg
j=1
degerlerinin bulunmasi.

POLITIKA GEL iSTIRME YORDAMI (PIR)
Onceki politikaninv; yaklasik degerlerini kullanarak heir durumu igin

N
qik + Z pi'j‘vj test dgerini maksimize edek hareket alternatifinin
j=1
bulunmasi. Bu alternatifdurumun yeni kararini gostermektedir.

A

(Kaynak: Howard, 1960: 38)

Iterasyon dongiisiine boyle birstaagic yapilmasi ile PIR bir politikayr her
durumu igin qik 'yI maksimize eden alternatifleri secerek sgplumaktadir. Dger bir

ifadeyle bu bglangi¢, her durumdaki beklenen anlk 6duli maksemieden
politikanin balangic politikasi olarak secilmesine neden olmaktdterasyon daha
sonra bu politikayla der belirleme glemine gecmekte ve iterasyon déngusu
baslamaktadir. Bu tlr bir b#angic politikasinin secimi karar problemlerinin
cogunda baarili sonuglar verngtir (Howard, 1960: 39)iterasyon dongiisuniin sona
ermesi optimal karar vektorinin elde edilmesiylecgklesmektedir. Yontemin
optimal karar vektdriine wdadiginin belirlenmesine gkin kurali, birbirini izleyen
iki iterasyonda bulunan politikalarin ayni olmasidBdylece slrecin ortalama

getirisini maksimize eden optimal politikaya gilenaktadir.
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Politika iterasyonu yonteminin ikinci samasi olan PIR'nin belirli bir
durumdaki eit diizeyde iyi olan alternatifler Gzerinde durmasemgellemek icin,
eger hareket alternatifinin test gieri yeni politika belirlenmeskiemindeki herhangi
bir alternatifinki kadar fazla ise eski hareket edfiatifi ya da karari
degistirilmemelidir (Howard, 1960: 39).

Asamalari anlatilan politika iterasyonu yonterga@adaki dzelliklere sahiptir

(Devries, 1963: 29);

» Sirall karar sureclerinin ¢6zimu, gtasal agitlikler setinin ¢oziimine ve sonraki
kargilastirmalarin yapilmasina indirgengnolmaktadir. Dger bir ifadeyle sirali
karar sureclerinin ¢c6zumu kolaytaaktadir.

> lterasyon dongusiinde hesaplanan sonraki politikantatama getirisi bir dnceki
politikaninkinden daha fazla olmaktadir.

> lIterasyon doéngusi, problemin sinirlar icindesiddilecek en yiiksek getiriye
sahip politikada son bulmaktadir. Yontem bu optimpalitikay! ¢ggunlukla, az

sayida iterasyonda bulmaktadir.

Dinamik programlama yak§ani ve deer iterasyonu yontemiyle ¢ozllen
isletme sorunu (Howard, 1960: 40) icin optimal p&hiin bulunmasinda politika
iterasyonu yonteminin kullaniimasi ele alinacaktan iyi politikanin hangisi

olduguna iligkin bilgi olmadg! varsayimiyla,v; =v, =0 kabul edilerek iterasyon

dongusiine PIRsamasindan danacaktir. Bu bdangic ile yontem, her durum igin

beklenen anlik odulleri c(ik) maksimum olan hareket alternatiflerini secerek

politikay! belirlemektedir. 1. durum icin maksimubeklenen anlik 6dul 1. karar

alternatifiyle (q% = ©) ortaya c¢ikarken, 2. durum icin maksimum bekleaehk 6dul

1. karar alternatifiyle q% =— JPortaya ¢cikmaktadir. Bu @goultuda balangic karar

1 0]
vektort d = L} geck olasiliklari matrisiP = {O

} ve beklenen anlik 6dil

6
vektoriq = { } olmaktadir.
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Bu baglangic politikasi dgerlendirilerek iterasyon dongusundeki birinci
asama olan VDO gercekjariimekte ve (1.9)le yaklasik degerler elde edilmektedir.
v; degerlerinden biri 0 alinggnda (6rngin v, =0), =1 igin
g+V =g + PV + PioVo Ve i=2 igin g +Vy = (0o + Paqvp + Poove ssitliklerinin
cozumindeng =1 ve v; =10 olarak bulunmaktadir. Bu yaklk degerler ile
iterasyon dongusunin 2samasina gecildinde timi vek icin (1.14) test dgerleri
hesaplanmaktadir. Orgie i=1 ve k=1 icin test deeri
Qi + Pivy + Piovs = 6+ (05)10+ (05)0 =11 olarak bulunmaktadir. Benzgekilde

tumi ve k icin hesaplanan test glerleri Tablo 1.5°de gosterilmektedir. Tabloda yer
alan sonucglara gore busamada her iki durum igin de 2. hareket alternatifi

5 08 02
secilmektedir. Karar vektorid =L}. geci olasiliklari matrisiP={O7 03} Ve

4
beklenen anlik 6dul vektorg :[ } olmaktadir.

Tablo 1.5.PIR Sonuclari

Durum (i) Hareket (k) Test Dgeri
R : : . 1 Reklam yapilmamasi 11
1 (Urdndn tercih edilmesi) 2 Reklam yapilmasi 17
2 (Uriiniin tercih edilmemesi) 1 Arastirma yapiimamasi 1
2 Arastirma yapilmasi 2

. 1
Onceki karar vekterd=L} iken bu aamada yeni karar vektoru

2 .
d ={2} 'dir. Iki iterasyonda belirlenen politikalar ayni olmgieidan elde edilen

sonuglarin optimal oldiu sonucuna varilamamakta ve bu iterasyonun sonulgar
iterasyon dongustine devam edilmektedir. Tekragedebelirleme gamasina
gecilmekte ve bu politika i¢in yakjek deserler belirlenmektediry; deserlerinden
biri 0 alindginda (6rngin v, =0) g =2 ve v; =10 olarak bulunmaktadir. Strecin

ortalama getirisinde astolmustur.
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Mevcut politikanin yaklgk deserleri ile test dgerini maksimize eden yeni

bir politika belirlenmesi icin PIR samasina gegilmektediry; yaklssik deserleri

onceki iterasyonla ayni olgundan PIR sonugclari Tablo 1.5.’de yer alan sonlaglar
ayni olmaktadir. Bu sonuglara gore en yuksek tegerthi veren hareket alternatifi

her iki durum icin de 2. alternatiftir. Karar vekii) bir dnceki iterasyonda oldu
2
gibi d :{2} 'dir. Birbirini izleyen iki iterasyonda da ayni ptkanin secilmesi ile

iterasyon dongusi son bulmaktadigletmenin optimal politikasi, Griini tercih
edildiginde reklam yapmak ve drinid tercih ediln@dide de pazar agarmasi
yapmak olarak belirlenmektedir. Bu politika ilgletmenin haftalik beklenen

ortalama kazanci 2 para birimi olmaktadir. Optipalitika icin v; —v, =10 olarak

bulunmaktadir. Bu dger, karar verici reklam ve pazar stramasi yapma kararini
verdiginde yani optimal politikay! izledinde &er tercih edilen bir Grin Gretemezse
baska bir Ureticiye bu trinin tretimi icin 6demeyieigebilecgi maksimum Ucrettir.
Yaklasik degerler karar vericiye karar verme sirecinde fekilde yardimci

olabilmektedir.

Beklenen toplam indirgenmi 6dul kriterinin  kullanildgr MDP’lerinde,
politika iterasyonunun ilk @amasi olan dger belirleme gleminde ddullerin buginki
degerleri kullaniimaktadir. Cok sayida icin yineleme gtligi (1.15)'deki gibi
gOsterilmektedir.

N
vi(n) =g + B pjvj(n-1) (1.15)
j=1

Esitlikte yer alanvi(n) degerleri yerine bugunki gerler (v; = lim v;(n))

n - oo

kullanilabilmekte ve bu durumdaittik (1.16) biciminde yazilmaktadir.

N
Vi =G +BY PV (1.16)
j=1

Verilen sitliklerin ¢ozimiinden elde edilen bugunkigdderi kullanarak
PIR gerceklgtiriimektedir. Optimal politika, her durum icin ewiksek bugunku
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degeri veren politikadir. Bu dgrultuda beklenen toplam indirgergrddul kriterinin
kullanildigi MDP’lerinde test dgeri, (1.17) ile tanimlanmaktadir.

N
af + B piv; (1.17)
i=1

Iiterasyon dongisi birbirini izleyen iki iterasyondayni politikanin
belirlenmesiyle sona ermekte ve iterasyon dongadstbsildigunda stirecin ortalama
getirisi degil optimal politika ile her durum icin beklenen ddii buginki dgeri

bulunmaktadir.

Bellman, bu yontem icin “politika uzayina yakia” terimini kullanmaktadir.
Fakat Howard'in modeli ile bu yontemin kullanilmasonucunda optimal karar
vektorine yaklgm desil optimal karar vektori elde edilmektedir. Yontemen
onemli avantaji, birbirini izleyen iterasyonlardiaes edilen politikalarin uyumunun
gerceklemesi ile optimal politikanin sonlu iterasyonla buddilmesidir. Durum
uzayi buyuk olsa da Howard, az sayida iterasyomdsrihi izleyen iterasyonlarin
politikalarinin uyumunun gercgekliegini bulmustur. Yonteme ilgkin diger bir sonug,
fonksiyon uzayinda uyumun gerceyigesi yavgken yani cok sayida iterasyon
gerekirken, politika uzayinda uyumun gercehkiesinin hizli olabilmesidir. [@er bir
ifadeyle, Markov sirecinin denge durumunasmiasi icin ¢cok sayida periyodun
gecmesi gerekirken sire¢ icin optimal politika cak sayida iterasyonla ortaya
ctkabilmektedir (Devries, 1963: 30). Yontem saddegam eden ya da son bulmasi

¢cok uzun zaman alabilecek sureclerin optimizasydawygulanmaktadir.

Politika iterasyonu yontemi, kesikli dinamik progr@ma problemlerinin
¢6zUmu icin en hizli hesaplama yontemlerinden bifekat yontemin performansi
problemin buyuklguyle hizla dger. Bu digusiin nedeni, yontemin, her iterasyonda
politika deserlendirme gamasinda dgrusal aitlikler setinin ¢ozimini
gerektirmesidir. Kitliklerin sayisi arttikgca ¢ozum ve hesaplama igareken zaman
da artmaktadir. Bu nedenle blyuk problemlerde Rndal gitlikler setinin ¢6zimu

optimal ¢6ziime ukalmasinda hesaplama acisindan buylk bir engstushnaktadir
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(Mrkaic, 2002: 518). Fakat busidiklerin ¢6ziminde Maple V ve Matlab gibi
bilgisayar programlari kullanilabilmektedir.

COzum yontemleri ortaya konan MDP’nin slatme kararlarinin

modellenmesinde kullanilgh calsmalar (1.7)’de ele alinmaktadir.

1.7. MARKOV KARAR SURECLER iININ iSLETMELER iN KARAR VERME
SURECINDE KULLANILMASINA ILISKIN LITERATUR TARAMASI

Yapilan calgmalar incelendiinde stokastik yapidaki MDP yaklaninin
isletmelerde bir karar verme araci olarak kullagldpek cok cakma oldgu
gorulmistir ve calgmanin bu béliminde bu konudaki literatir taramasiea

verilmektedir.
Literatiirde yer alan ¢amalarda, MDP’ningletmelerde Tablo 1.6’da verilen
alanlarda uygulandi gorialmektedir (White, 1985: 73-83; White, 19885-G1;

White, 1993: 1073-1096);

Tablo 1.6.Markov Karar Surecinin Uygulama Alanlari

Makine-techizatlar icin optimal bakim-

Optimal envanter kontroll politikalarinin yenileme ve kalite kontrol-iyilgirme

belirlenmesi . )
kararlarinin belirlenmesi

Yeniden sipai politikalarinin belirlenmesi Uretim planlamasi

Hammadde satin alma kararlarinin belirlenmesi Fiyad kararlarinin verilmesi

Optimal portféyin olgturulmasi Optimal kaynak ggiminin gerceklgtiriimesi

vatirm kararlarinin belirlenmesi Kuyruk sistemlerinde kapasite planlamasinin
yapilmasi

Makine-is atamalarinin planlanmasi Isgiicii planlamasi

Yeni Urln stratejilerinin belirlenmesi Reklam sajdérinin belirlenmesi

Calsmanin bu bdliuminde, yapilan literatir taramasiMBP'nin isletme
kararlarina yonelik uygulamalari ile ilgili bellefdi calismalar ele alinmaktadir.
* Maffei (1960) cakmasinda, reklam faaliyetleriyle etkilenen markacitderi

problemini ele almakta ve pazarda iki Grin (mariaugu varsayimiyla belirli
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bir periyotta promosyon faaliyeti gerce#tieldiginde urinld satin alan
tiketicilerin kisa donemli marka tercihlerindekigégneleri incelemektediriki
marka sdrecin durumlar olarak tanimlghdda marka tercihlerindeki
desismeler gegi olasiliklari matrisi ile ele alinabilmektedir (Mef, 1960: 210-
218).

Herniter ve Magee (1961) yaptiklar gahada, promosyon faaliyetleri ile
etkilenen méteri davranglarinin - modellenmesinde MDP yakimindan
faydalanmgtir. Musteriler sidrecin durumlarindan (aktif gtéri ya da aktif
olmayan migteri) birinde olmaktadir ve yapilan promosyon feetleri ile
misterilerin  bulunduklari durum ggsebilmektedir. Amacg, bu faaliyetlerin
maliyetleri de g6z 6ninde bulundurularak elde edikeindirgenmi net karin
maksimize edilmesidir. Bu gioultuda 6rngin e-posta veya yiz ylze sagibi
dogrudan pazarlama faaliyetleri ve TV, gazete ve derde reklam verilmesi
gibi iki farkh alternatif deerlendirilerek optimal promosyon politikasi
belirlenmektedir (Herniter ve Magee, 1961: 105-122)

Devries (1963)'in Michigan makine sanayindeki bigleimede yapgi
calismasinda, sletmenin bu sanayi dalindaki farkl rekabet pozidga sirecin
durumlari olarak tanimlanmakta veletmenin kazancini maksimize edecek
optimal Urln stratejisini secme karari MDP olarakdellenmektedir (Devries,
1963: 1-2).

Kolesar (1966), markovian bozulmaya sahip makigéimatin yenilenmesine
iliskin karar problemlerinde uzun donemli beklenen lanten maliyetleri
(bozulma, ariza, yenileme maliyetleri) minimize edgenileme politikalarinin
belirlenmesi icin MDP yakkamini uygulamgtir (Kolesar, 1966: 694-706).
Derman ve Lieberman (1967)'in gahasinda transistorlerin stoklanmasi ve ariza
yapmasi durumunda yenilenmesingkilin karar probleminin modellenmesinde
MDP’leri kullaniimaktadir (Derman ve Lieberman, 79&09-617).

Beebe, Beightler ve Stark (1968)'In gatasinda, ggtli asamalardan gecen bir
arinin  (transistor Uretimi) dretim sdrecini icereok gamall bir karar
probleminin, stokastik dinamik programlama formyiasu ile optimize edilmesi
ele alinmaktadir. Heg istasyonunda geger stokastiktir ve matematiksel model,

uretim surecinin bir g@masinda sonlu MDP’ni kullanmaktadir. Uretim simeci
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bu gamasi MDP ile modellenmekte ve MDP toplam getimaksimize ederek
optimize edilmektedir. Bu dwultuda elde edilen sonug, stokastik dinamik
programlama formulasyonuna entegre edilmektedief®@e Beightler ve Stark,
1968: 799-818).

Miller (1969), m farkli misteri grubunun ven hizmet sglayicinin oldgu bir
kuyruk sistemini, poisson gddimli gelisler ve Ussel hizmet slresi varsayimiyla,
beklenen kari maksimize edecgdkilde hangi mgteri grubuna hizmet verilmesi
gerektgini belirlemek tzere sonsuz karar periyodunda duizginanli MDP ile
modellemgtir. Stre¢ sonlu durum uzayina sahiptir ve surelcirumlari kag tane
hizmet sglayicinin bg oldugunu ifade etmektedir (Miller, 1969: 234-245).
Kolesar (1970), hastanelerde hastasigrinin cizelgelenmesi problemini MDP
ile modellemgtir (Kolesar, 1970: B384-B396).

Rosenthal, White ve Young (1978) esatalarinda, hizmet gayicinin gelen
misteri taleplerini kagilamak Uzere hangi birimde olmasi gergkte iliskin
dinamik yerlgim sorununu modellemede sonsuz zamanli MDP’lerini
kullanmstir. Amac beklenen toplam indirgengrtiizmet maliyetleri ve hizmetin
yerinin deisimine iliskin maliyetleri minimize eden optimal yesie
politikasinin belirlenmesidir (Rosenthal, WhiteYeung, 1978: 645-653).
Albright ve Winston (1979), optimal reklam ve fil@mha stratejilerinin
belirlenmesinde Markov karar analizini kullargtm. Isletme her periyoda
mevcut pazar pozisyonunu, veya durumunu inceleybagdlmaktadir. Bu pazar
pozisyonu mevcut satdizeyi, mevcut sadik ngigrilerinin sayisi, mevcut pazar
payl veya gletmenin kagilastigi ve Olcebilecgi iliskili diger istatistik olarak
disinulmektedir. Reklama yapilabilecek harcama ve laym@bilecek fiyat icin
belirli sinirlar  bulunmaktadir. isletme, reklama ayrilabilecek butce ve
belirlenecek fiyata ikkin kisitlar altinda ve mevcut pozisyonuna gorentricin
reklama harcamasi ve fiyati belirlemektedir. Ama@icperiyot boyunca okan
beklenen indirgennginet kari maksimize etmektir (Albright ve Winstd79:
668-681).

Zanakis ve Maret (1980)sgucu planlamasinda c¢gdnlarin farkli statdlerini
durumlar olarak tanimlayarak bu durumlar arasig@¢iMDP ile modellemitir.

Surecin durumlari; Ust diizey yoneticiler, yoneéicive grup liderleri, kalifiye
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profesyonel dizey ve daha az ya da yeei alinmg profesyonel dizeyde
calisanlara ilgkin durumlar ile §e alma, gten cikmg bir calsanin yenidense
alinmasi, dier departmanlardan transfer edilmesi gibi nedemleghlsan
kazanimlarini gésteren durumlar ve de yaddinden dolayr emeklilik, erken
emeklilik, isten ¢cikarma, 6lim ya da sakatlik nedenleriyien ayrilma gibi
nedenler sonucunda ganlarin kaybedilmesine gkin durumlardir (Zanakis ve
Maret, 1980: 1095-1102).

Monahan (1983), Urinin $@m erisindeki yerine ve gecrte yapilan
reklamlara bglh olarak net kari maksimize eden optimal reklanmchenasinin
belirlenmesine ikkin sorunun formule edilmesinde kesikli zamanli MIiP
kullanmstir (Monahan, 1983: 106-117).

Venkatesan (1984); tek drin ve ekipmana, sonsuzinmiree stoklama
kapasitesine sahip ve makinenin markovian bozulmealliginin oldugu bir
dretim/envanter sisteminde uretim ve makine yergldsarari sorununu 2 boyutlu
durum ve hareket uzayina sahip MDP ile ele g@lme sonlu planlama
periyodunda beklenen toplam indirgegnyenileme maliyetleri, ariza sonucu
yenilemenin ceza maliyetleri, Uretim, stoklama weksuzluk maliyetlerini
minimize eden optimal politikay! agarmistir (Venkatesan, 1984: 1286-1295).
Monahan (1984), azdan @&iza (word of mouth) pazarlamanin ve reklamlarin
etkisi altinda saglardan elde edilen kari maksimize edecek reklantdmasi
miktarlarinin belirlenmesi problemini sirekli zarhaNIDP ile modellemg ve
surecin durumlarini ele alinanslatmenin  mevcut mdieri sayisi olarak
tanimlamgtir (Monahan, 1984: 169-178).

Wein (1992)'in camasinda, sipagin tek bir Uretim partisi ile karlandgi bir
siparge gore uretim sistemindeki cokaamali Gretim strecinde yenidegieime ve
artiklara ilskin kararlar ele alinmaktadir. Talebin biligdive materyal, yeniden
isleme ve artiklarin maliyetinin Uretilen parti buyiigliyle dgrusal iliskili
oldugu varsayimi altinda amagc sipderi karilarken beklenen toplam maliyeti
minimize etmektir (Wein, 1992: 551-563).

Nair (1995), stratejik yatirirm kararlarindan bitao teknoloji secimini ele almi
ve elde edilen kazanctan teknoloji yatirirm maliyeé sermaye maliyetinin

cikartilmasi ile net kar (indirgeng)imaksimize eden kararin verilmesi sorununu
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MDP ile modellemgtir. Strecin durumlari teknolojinin yenilik dizeyiortaya
koymaktadir. Olasi karar alternatifleri ise mevtaknolojiyle devam edilmesi ya
da yeni nesil teknolojiye yatirim yapilmasidir (Ndi995: 282-297).

Archibald, Sassen ve Thomas (1997), 2 depo birlarie 2 depo birden fazla
aranla iki farkh sistem igin, her dénemin gpada sinirli stoklama kapasitesine
sahip her bir depoda kag¢ birim stok bulundurulnggsektgini belirlemek Gzere
beklenen toplam indirgengmsipari, depolar arasi transfer (talebi gtamak icin
yapilan) ve stoklama maliyetlerini minimize edemsaz zamanl MDP modeli
ortaya koymsg ve calgmasinda 2 depo ve 2 Urintn gidwbir 6rnek uygulamaya
yer vermitir (Archibald, Sassen ve Thomas, 1997: 173-183).

Cheng ve Sethi (1999) cgiinalarinda, envanter-promosyon kararl probleminin
modellenmesinde MDP’lerini kullanmaktadir. Ele aln stokastik envanter
probleminde, herhangi bir periyotta trin talebiolasilik d&ilimi bazi ¢cevresel
faktorlere ve bu periyotta Urineskin promosyon yapilip yapiimamasinagha
olmaktadir. Amagc, toplam kari maksimize eden opitiemwvanter, sipagive Urin
promosyon politikasinin bulunmasidir (Cheng ve $&909: 1510-1512).
Bhatganar vd. (1999)'nin camasinda, Uretim kapasitesinin arttiriimasina ve
kapasitenin farkli slemlere d&itilmasina ilgkin kararlarin alinmasinda sonlu
zamanli MDP’lerinden faydalaniimaktadir. Fabrikanikapasitesi strecin
durumlari olarak ve her bir olanakh fabrika durunntin uygulanabilecek
hareketler de makine-techizatin 1skartaya cikasimaeya satin alinmasi,
makine-techizatin veya sureclerin igtielmesi ve makine-techizatin Grin
hatlarina dgitilmasi olarak tanimlanmaktadir. Amag planlamaehnboyunca
ortaya cikan yatirirm veslem maliyetleri ve bunlardan ortaya c¢ikabileceksola
Uretim aksamalarinin maliyetlerinin minimize edibidr (Bhatnagar v.d., 1999:
1380-1385).

Iravani, Duenyas ve Olsen (2000) galalarinda, stoka uretim yapan bir
isletmenin stoklama ve makinelerin ariza yapmas! munda tamir
elemanlarinin makinelere atanmasingkifi problemlerini bir arada ele algwve
ussel dailimh tamir sureleri, poisson @dimli talep varsayimlari altinda 2

makineli ve 1 tamir elemaninin olgiw bir sistemi MDP olarak modelleyerek
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beklenen ortalama stoklama ve kaybedilensksaitn maliyetini minimize eden
politikay! belirlemeye amaclagtir (Iravani, Duenyas ve Olsen, 2000: 951-964).
Pfeifer ve Carraway (2000), mtérilerin isletmeden trtn satin alma sikliklarinin
modellenmesinde ve nmgigri yasam sdresinin (customer lifetime value-
misterinin isletmeyle ilgkide oldyu slre boyuncasletmeye kazandiraga
tahmin edilen nakit akinin buginki dgeri) hesaplanmasinda MDP
yaklasimindan faydalanmgtir (Pfeifer ve Carraway, 2000: 43-55).

Song vd. (2000)'nin caimasinda, elektrik enerjisi tedgine iliskin fiyat
tekliflerinin - modellenmesinde MDP’leri  kullanilgtir. Karar ©6ncesinde
gerceklgtirilen ihale ile tedarik¢iler satmayi glindukleri miktar ve fiyati
sunmaktadir ve tedarikcilerden alinan tekliflere génluk elektrik yiku
tahminlerine gore spot fiyat belirlenmektedir. Tekigilere de bu fiyata gore
0deme yapilmaktadir. Bu sorunun MDP ile modellennieskarar verici yani
tedarikgiler icin optimal strateji, elektrik ted@nin sglayaca& kazang ile
maliyeti arasindaki farki yani beklenen net kazamaksimize eden stratejidir
(Song vd., 2000: 618-624).

Vericourt, Karaesmen ve Dallery (2000), stoka imegjerceklgtirilen 2 Grtinin
ve bir makinenin yer al@ ve talebin poisson, uretim sirelerinin de Ussel
dagihmli oldugu bir sistemde birim zamandaki ortalama stoklamate&suzluk
maliyetlerini minimize etmek tzere sinirli Gretiragasitesinin Urinlere geimi
(makineyi atil birak, 1.0rnG dOret, 2.0rGn0 Uret rekat alternatifleri
dogrultusunda) sorununu MDP ile modellgtin (Vericourt, Karaesmen ve
Dallery, 2000: 811-819).

Aviv ve Federgruen (2001)'in camasinda, birden fazla tGrinin yer &ldve
talebin rassal olarak @mtigi envanter sistemlerinin modellenmesinde MDP’leri
kullaniimaktadir. Sidrecin  durum uzayl olasi envanteniktarlarindan
olusmaktadir ve amag, belirli bir planlama déneminde&klenen indirgenngi
maliyetlerin (Uretim ve envanter maliyetleri) minzasyonudur. Bu Kkriter
kullanilarak farkli Griin ve envanter stratejileegdrlendiriimektedir (Aviv ve
Federgruen, 2001: 512-516).

Gans ve Zhou (2002)'nun cgrinasinda, bir hizmetsletmesinde cajanlarin

istihdamina ilgkin karar problemi ele alinmaktadir. Galnlarin gte
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karsilastiklari 6grenme vegten ayrilma durumlarinin etkilerinin stokastik olsna
nedeniyle, grenme ve gten ayrilmanin Markovian 6zellik gatligi varsayimi ile
bu sorun icin MDP modeli ofturulmutur. Calsanlarin sahip olduklari
yeteneklerin duizeyleri strecin durumlari olarakit@anmaktadirise yeni alinan
bir calsan seviye 1'den Bdamaktadir ve zaman icindeg@nmenin etkisiyle
yetenek dizeyi artmaktadir. Herhangi bir periyaott@aya ¢cikan maliyet, yeni bir
calsanin e alinmasinin maliyeti (ilan verme, gémie, adaylari test etme,
baslangic eitimi vb.), calsanin maglari ve talebe bl olarak ortaya c¢ikan
degisken (fazla mesai veya dkaynak kullanimi) maliyetler olmak lzere ¢
farkli maliyet kaleminden okmaktadir. Amag¢ beklenen toplam indirgegmi
maliyeti minimize eden istihdam politikasinin butbasidir (Gans ve Zhou,
2002: 991-1006).

Hu ve Yue (2003), yari-markovian bozulmaya sahiptesnlerin yenileme
kararlarinin verilmesi problemini toplam indirgegnmaliyetin minimizasyonu
dogrultusunda sonlu ve sonsuz karar periyotlari i¢ghadms ve optimal kontrol
politikalarini bulmayr amaclastir (Hu ve Yue, 2003: 181-196).

Sloan (2004) cajmasinda, tek samali bir Uretim strecinde zaman iginde
bozulma goOsteren makinelerin durumunaglbaolarak degisen getiriler
dogrultusunda makinelerin bakim cizelgelerinin ve iinet planlamasinin
minimum beklenen toplam indirgengniiretim, stoksuzluk ve stoklama maliyetli
olarak hazirlanmasi sorununu MDP ile modellenre soruna ikkin sayisal bir
ornesi dinamik programlamanin yinelemeskisinden faydalanarak c¢ozmtiir
(Sloan, 2004: 647-656).

Goto, Lewis ve Puterman (2004) catalarinda, Kanada Havayollar’'nda
yaptiklari uygulama ile maliyeti minimize ederekugiarda sunulmasi gereken
yemek miktarini belirlemek icin sonlu zamanli MD&ihi kullanmaktadir.
Durum uzayi olasi yemek miktarlarindan ve olascydayisindan oymaktadir
(Goto, Lewis ve Puterman, 2004: 107-118).

Berman ve Kim (2004) c¢ainalarinda, tedarik zincirinde envanter kontroli
problemini ele almy ve poisson daliml talep, tssel dalimh hizmet siresi,
tedarikcilerden urtnlerin gelme zamanlarinin (6mekgi) da Utssel galimh

olmasi kagullarinda optimal sipagi politikalarinin belirlenmesi i¢in sorunu
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sonsuz ve surekli zamanli MDP ile modelleyerek &e&h toplam indirgenmi
kazanci maksimize etmeyi (siparverme, méterileri bekletme ve stoklama
maliyetlerini ele alarak) amaclaghr (Berman ve Kim, 2004: 497-521).
Moustafa, Maksoud ve Sadek (2004), bozulmanin ryamkovian oldgu, ¢cok
durumlu bir sistem icin optimal bakim probleminieehlmstir. Sistemin her
durumunda 3 alternatiften biri secilebilmektedirghkir sey yapmama, minimal
bakim, yenileme. Amag, sistemin uzun donemli bektemaliyetini minimize
eden optimal bakim politikasinin bulunmasidir (Mafes, Maksoud ve Sadek,
2004: 363-368).

Nakashima vd. (2004) yaptiklari gahada, yeniden uretingletmelerinde rassal
talep varsayimi altinda; birim zamanda beklenemlama stoklama, Uretim,
yeniden 0retim, stoksuzluk ve eskiyen Urdnlerin ipedllerini minimize eden
optimal Uretim, yeniden Uretim ve stoklama karanlar belirlenmesi problemini
MDP ile ele almgtir (Nakashima vd., 2004: 3619-3625).

Minner ve Silver (2005), poisson glamli talebe ve birden fazla trtine sahip
sistemlerde envantereskin butce ya da alan kullanimi kisiti ile 6n surele
olmasi varsayimi altinda optimal sigapolitikalarinin (her Grinden kac¢ adet
siparg verilmesi gerekfii) bulunmasi problemini yari markovian karar sieecl
ile ele almg ve beklenen toplam sipariverme ve stoklama maliyetlerini
minimize etmeyi amaclagtir (Minner ve Silver, 2005: 469-79).

Vericourt ve Zhou (2005), farkl sorunlarin ¢ozundiygili birden fazla farkl
kategoride mgteri temsilcisinin oldgu c¢a&ri merkezlerine gelen ngteri
aramalarinin hangi ngteri temsilcisine aktariimasi gerektie dair kararlarin
verilmesinde, sistemde bekleyen gt@ii sayisini minimize eden bir MDP
yaklasimi ortaya koymstur (Vericourt ve Zhou, 2005: 968-981).

Ahn, Righter ve Shanthikumar (2008&),tane farkli §in yer aldgi bir sistemi ele
almis ve her karar déneminin fgada kag kinin ise alinmasi ve kag $nin isten
cikariimasi gerekgine iliskin optimal kararlari belirlemek tzere problemi MDP
ile modellemstir. Calsmada amac, s€ alma, sten cilkarma ve siem
maliyetlerinden olgan beklenen toplam indirgengnmaliyeti minimize eden
politikanin belirlenmesidir (Ahn, Righter ve Shaiktimar, 2005: 499-514).
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Chan ve Asgarpoor (2006)’'un gahasinda, rassal arizalarin ve bu arizalardan
dolay! da trtiinde bozulmalarin ofglubir parca icin optimal bakim politikasinin
belirlenmesi sorunu ele alingtir. Markov sureci kullanilarak parganin olasi
durumlar arasindaki geere iliskin geci olasiliklart matrisi olgturulmus ve bu
olasiliklarla sorun MDP olarak formule edilerek laop getiriyi maksimize eden
optimal bakim politikasi elde edilgtir (Chan ve Asgarpoor, 2006: 452-456).

Hill ve Johansen (2006), talebin Poissorgilml oldugu ve kagilanmayan
talebin kaybedildii varsayimi altinda bir envanter modelini ele gbmi
Calsmada envanter modeli yari-markov karar sirecletlakdarak formule
edilmekte ve sipagi envanter bulundurma ve kaybedilen gdatin
maliyetlerinden olgan uzun dénemli ortalama maliyeti minimize edeniroat
politikanin belirlenmesi amaclanmaktadir (Hill vehansen, 2006: 111-132).
Jonker, Piersma ve Potharst (2006)grddan pazarlamasletmelerinin uzun
donemli migteri iliskileri yaratmak Uzere her bir mii@risine her zaman
periyodunda kacar tane posta gondermesi ggiektibelirlemeye ilgkin
problemlerini sonlu zamanli MDP ile ele aktm. MUsterilere 6énceki periyotta
gonderilen posta sayisina, sterilerin bunlar arasindan cevapladiklari posta
sayisina ve harcama tutarlaringlbalarak bir sonraki periyotta net kari (kazanc-
postalari gonderme maliyetleri) maksimize eden tigalar belirlenmektedir
(Jonker, Piersma ve Potharst, 2006: 915-925).

Kuo (2006)'nun c¢akmasinda, sonlu zamanh kesikli Markovian bozulmanin
oldugu yigin Uretim sisteminde, makine bakimi ve Uretim kalkontroline
iliskin bilesik bir problem modellenmektedir. Makinenin kontraltinda olup
olmamasi olas!i durumlari belirtmekte ve Uretilenktariar da makinenin
durumuna bgh olmaktadir. Amag, beklenen toplam indirgegmsistem
maliyetini (makinenin durumuna pla olarak ortaya c¢ikan; makinenin kontroline
iliskin maliyetler, makinenin bozulmasiyla Uretilen &atirinlerin maliyetleri,
misteriye teslim edilmy hatali Urlinlerin ceza maliyetleri ve makinenin ipaka
iliskin maliyetler) minimize eden optimal bakim ve kalkontrol politikasini
belirlemektir (Kuo, 2006: 586-597).
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Yapilan calmalar incelendiinde, MDP’lerinin 0Ozellikle Uretim/envanter
sistemi ve makine techizatin bakim/onarim/yenilesime iliskin karar sorunlarinin

modellenmesinde siklikla kullanifgigérilmektedir.

Isletmelerin karar verme sireclerindeki sorunlaraefiinolarak ele alinan
calismalardan, MDP’'nin ¢6zimuinde yani optimal politikarbulunmasinda ger
iterasyonu ve politika iterasyonu yontemlerinin l&aolldigi calsmalar kisaca

Ozetlenmektedir.

Archibald, Sassen ve Thomas (1997), envanter sadaxminimum toplam
indirgenmi maliyeti veren politikanin bulunmasinda; IravabBiyenyas ve Olsen
(2000), stoklama ve makinelere bakim elemanlamtanmasi probleminde beklenen
ortalama maliyeti minimize eden kararlarin belifresinde; Vericourt, Karaesmen
ve Dallery (2000), uretim/envanter probleminde ieim iliskin beklenen ortalama
maliyeti minimize eden Uretim kararlarinin belimeasinde; Song vd. (2000),
elektrik enerjisi fiyat teklifleri icin net kazancmaksimize eden politikanin
saptanmasinda; Berman ve Kim (2004), tedarik zZimb& envanter kontroll
sorununda beklenen toplam indirgegnkiazanci maksimize eden optimal sipari
politikalarinin ortaya konmasinda ve de Vericoure Zhou (2005), cal
merkezindeki mgteri aramalarinin mieri temsilcilerine aktariimasinagkin olarak
bekleyen miteri sayisini enklgukleyen optimal kararin verilmds deer

iterasyonu yontemini kullanmtir.

Herniter ve Magee (1961), itéri davranglarini modelledikleri cagmada
net kari maksimize eden optimal promosyon politikes belirlenmesinde;
Rosenthal, White ve Young (1978), hizmeglagicinin miteri taleplerine gore
yerlesimine iligkin toplam indirgenng maliyeti minimize eden kararin verilmesinde;
Pfeifer ve Carraway (2000), pazarlama uygulamasimigteri ysggam stresinin
hesaplanmasinda; Nakashima vd. (2004), yenidenmiingtetmelerinde ortalama
maliyeti minimize eden Uretim ve stoklama kararlari verilmesinde; Moustafa,
Maksoud ve Sadek (2004), makinelerin bakim/onarroblemine ilgkin beklenen

ortalama maliyeti minimize eden optimal bakim pkéisinin belirlenmesinde; Chan
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ve Asgarpoor (2006), toplam getiriyi maksimize edeakine bakim politikasinin
saptanmasinda ve de Hill ve Johansen (2006), yankavian sureclerle modellenen
envanter sorununda ortalama maliyeti minimize epelitikaya karar verilmesinde

politika iterasyonu yénteminden faydalarim

Birinci bolimde MDP’lerinin teorik yapisi ve bu koda yapilan sletme
uygulamall sorunlar ortaya konduktan sonra, sganin amaci dgultusunda
MDP’lerinin LP ve GP ile modellenerek c¢ozilmesini@.bdlimde bu konular ve
oncesinde LP ve GP yaklalan ile bu yaklamlarin kletmelerin verdikleri
kararlara yol gostermek Uzere kullangidcalsmalar ele alinmaktadir. Cginanin
son kisminda GP yaldaninin MDP’lerin ¢oziiminde kullaniimasina yonelilarak

olusturulan modele yer verilmektedir.
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IKIiNCi BOLUM
MARKOV KARAR SUREC i PROBLEMLER iNiN DOGRUSAL
PROGRAMLAMA VE HEDEF PROGRAMLAMA iLE FORMULASYONU

MDP olarak formule edilen problemlerin optimizasyoda kullanilan
algoritmalar dinamik programlamanin yinelemeli skisinden faydalanarak
optimizasyon sglamaktadir. Bunun yaninda MDP problemlerinin optasyonunda
isletme sorunlarinda geniuygulama alanina sahip bir optimizasyon tgkrmlan
Dogrusal Programlama’dan (LP) da faydalanilabilmektedok sayida zaman
periyoduna ve duruma sahip sorunlarin ¢6ziminde MDPUmM algoritmalari
yetersiz kalabilmekte ve bu durumda LP hesaplamaireian daha avantajli
olmaktadir. MDP problemlerinin LP ile ¢ozulebilmegin sorunun dgskenleri,
amag fonksiyonu ve kisitlari belirlenmekte ve hadiabir kantitatif karar verme
programi (Ds for Windows, POM-QM for Windows, Lind&xcel Solver vb.)
kullanilarak problemin optimal ¢6zimune gulabilmektedir. MDP problemlerinin
LP modelinin kurulabilmesi ve bu optimizasyon yakia ile de cozilebilmesi
nedeniyle ikinci bolumde oncelikle kisaca LP’'nimitaina, temel varsayimlarina,
isletmelerdeki uygulama alanlarina ve bu uygulamaiks&in literatir taramasina
yer verilecektir. Daha sonra gahanin bu boliminde MDP problemlerinin LP ile
cbzimlenmesi icin kurulan model ve bu modelin daideri (dgiskenler, amac
fonksiyonu ve kisitlar) ve de MDP problemlerinin kBklagsimi ile modellenmesine

ili skin yapilan literatir taramasi ele alinacaktir.

Rekabet ortaminda faaliyet gosteregietmelerin kagilastiklari sorunlar
birbiriyle catsan birden fazla amacin s@mmanli olarak optimizasyonunu
gerektirmektedir. Bu dgrultuda sletmelerin cok amagch ve belirsizlik altindaki kara
verme ortaminda etkin kararlar verebilmeleri hepkastik yontemleri hem de ¢ok
amacl karar verme yakdamlarini bir arada kullanmalarini gerektirmektedir.
Calismada, gletmelerin bu sorunlarini cgzmede yardimci olalekecok amacl karar
verme yaklamlarindan biri olan Hedef Programlama (GP) ve astk
yontemlerden biri olan Markov Karar Sirecleri (MDBiitlinlgik bir yaklasim

olarak ele alinmaktadir. Cgnanin bu bélimunde, cok amach MDP’leri ve MDP
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olarak modellenen sorunlarin ¢cok amach karar veamtaminda GP modeli olarak
formulasyonu ortaya konmadan 6nce GP’nin temel d@lari, varsayimlari ve
model formilasyonuna ayrica GP’nin uygulama alanikaiisletmelerin karar verme

sureclerinde kullaniimasinagkin yapilan literatlr taramasina yer verilecektir.

2.1. DOGRUSAL PROGRAMLAMA

MDP’lerinin LP formulasyonuna yer veriimeden onceeliikle isletmelerin
¢ssitli fonksiyonlarina ilskin karar problemlerinin optimizasyonunda kullanilaP
yaklasiminin temel yapisi ve uygulama alanlari kisacaktemaktadir.

2.1.1. Dogrusal Programlamanin Temel Kavramlari, Varsayimlari Ve Model

Formulasyonu

Programlama problemleri, istenen amaclarambk tzere sinirli kaynaklarin
etkin kullanimi ya da datimi ile ilgilidir. Bu problemler temel kallari s&layan
cok sayida ¢ozume sahiptir. Bir problem igin en @acak belirli bir ¢6zimun
secilmesi problemin taniminda yer alan amaca veldas balidir. Problemin
sinirlayici kgullarini sglayan ve en iyi amag gerini veren ¢6zum optimal ¢6zim
olarak adlandiriimaktadir (Gass, 1975: 3). Bir peaiin optimum ¢dzumu, verilen
kisitlar altinda ulglabilecek olasi en iyi ¢cozimdir. gdr bir ifadeyle ele alinan
kisitlarla sinirlandirilan ¢6zum kiimesi icinde dayiabir c6zim yoktur.lyi coziim
lyilestirilebilir, fakat optimum c¢6zim olasi en iyi ¢Ozdir ve daha fazla
iyilestirilemez (Wright, 1996: 12). Dwusal programlama (LP) da belirli yapidaki

problemler icin kullanilan bir programlama yéntemid

LP bilesenleri en basisekliyle su sekilde ifade edilebilir: LP ile ¢dzulen
problemde belirli sayida @akenin dgrusal bir fonksiyonu olan bir nicelik (maliyet,
kazan¢ ya da zaman gibi) vardir. Buggkenler bir gitlik ya da sitsizlikler
sistemini yani kisitlari sgamalidir. Bu dg@rultuda karar verici, d@skenlerin, bu
niceligi maksimize ya da minimize edecek negatif olmayagederini bulmaya
calsir (Barsov, 1964. 1). Bu de&kenler karar dgskenleri olarak
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nitelendiriimektedir. Matematiksel yapisi itibaeylbasit olan LP yak{ami, ¢ok
farkl alanlardaki gercek problemlere uygulanabgmacisindan gucli bir kantitatif

planlama ve karar verme aracidir.

LP, sinirli kaynaklarin en etkin bicimde nasil knlilmasi gerekgini
saptama tekgdi ve bir karar verme aracidir. Eldeki bir grup #istayngsin desisik
aktiviteler tarafindan talep edilmesi durumunda ayat cikmaktadir. Belirli
kaynaklarin belirli aktivitelere pawariimalari bir amacin gerceldériimesine
katkida bulunacaktir. LP sorunlarinda kaynaklarirktivdeler tarafindan
paylagiminin, amaci maksimize ya da minimize edecek ldeimimasi istenmektedir
(Tutek ve Gumgpglu, 2005: 113).

LP yaklgimi, makine, insan, tesis, malzemelerdensau karmak bir
sistemi, ¢ok sayida basit fonksiyonlara yani aktteire aymtirilabilir bir sistem
olarak ele almaktir. Bir aktivite; materyakgiicli, makine-techizat gibi girdilerin
akisinin oldygu ve sonucta Uretilen Grtn gibi ¢iktilarin @kin yer aldgl bir kara
kutu olarak dgundlebilir. Aktivitelerin dizeyini d@stirmek icin bu aktiviteye ve
aktiviteden olan aklarin deistiriimesi gerekmektedir (Dantzig, 1998: 32).ger bir
ifadeyle caitli aktivitelerin deserleri bu akglara b&li olmaktadir. Karar verici igin
amagc, bu aktivite diizeylerini optimize etmektirs&ca, LP, kullanilabilir kaynaklar
dogrultusunda birbirinden @amsiz aktiviteler icin optimum programin ya da
karmanin belirlenmesi yontemidir. LP, birden faztivitenin kit kaynaklari
kullanmak icin rekabet etmesi ve problemdeki tumskilerin dogrusal

varsaylilabilmesi durumunda kullaniimaktadir (Loomb@64: 1).

Ozetlenecek olursa, LP vyaklminin temel varsayimlari; gousallik
varsayimi, toplanabilirlik varsayimi ve bdlunebikr varsayimi olarak ifade
edilebilir. Bu varsayimlarin ginda verilen LP formilasyonunda da goér@digibi
karar dgiskenlerinin pozitifik kgulunu s@&lamasi gerekmektedir. Ayrica, amac
fonksiyonu katsayilari, kisitlarin ggarafi ve teknoloji katsayilari gibi parametreteri
kesinlikle bilindigi varsayiimaktadir.
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LP yaklgiminin kullaniimasinda 5 temelsama vardir: 1) Karlasilan
problemin anlglmasi, 2) LP modelinin formule edilmesi, 3) LP netidcin gerekli
girdilerin yani verilerin (birim kazan¢ ya da madiyverisi gibi) toplanmasi, 4) LP
modelinin ¢dzulmesi ve 5) C6zimin uygulanmasi (&gby 1984: 48). Gercek
sorunlarin LP modelinin formilasyonu matematikselalein yapilabilmesinde
bliyluk onem tgamakta ve problemi anlayabilmeye ve bilyuk Ol¢cideydeticilga
dayanmaktadir. Genel bir notasyonla LP modglgmlaki bicimde gosterilmektedir.

Model Formilasyonu

Bir LP sorununda 6ncelikle bir amag vardir ve buaargenellikle kazancin
maksimizasyonu ya da maliyetin minimizasyonudur olgtak, icinden biri amaci en
iyi gerceklatiren secenek davranibicimleri (¢c6zim secenekleri) bulunmalidir.
Ayrica, kaynaklarin gganabilmeleri kisitli olmalidir. Sorundaki gigkenler ya da
kisit kagullari kasilikli ili ski icinde olmalidirlar. Amag ve kisitlar matematks

olarak gitsizlik ya da aitlikler biciminde denklem sistemleri gyturmalidirlar.

LP modelinin formilasyonunda 3 temelsama vardir: 1) Karar
degiskenlerinin (bilinmeyenlerin ya da panl desiskenin) tanimlanmasi, 2)
Kisitlarin belirlenmesi ve bu kisitlarin karargdgenleri ile gitlik ya da aitsizlik
biciminde ifade edilmesi 3) Amac¢ fonksiyonunun Hehmesi ve bu amag
fonksiyonunun, karar ggskenlerinin bir d@rusal fonksiyonu olarak ifade edilmesi
(Feiring, 1986: 13).

Herhangi bir matematiksel modelin formulasyonuusan énemli @elerinin
belirlenmesi ve bunlarin gkilerinin tanimlanmasi anlamina gelmektedir. Bu
dogrultuda LP sorunlarinin formuilasyonunda belirkamalarin izlenmesi yararl
olmaktadir. Oncelikle karar verici tek bir amac¢ exek amaci soézel olarak
tanimlamalidir. Verilmesi gereken kararlarin, kkna iliskin sinirlarin ve kararlari
kisitlayan faktorlerin (kapasite kisiti, pazar tdalite kisiti, malzeme dengesi kisiti
vb.) belirlenmesi gerekmektedir. Bu kisitlar beltlikten sonra so6zel olarak
saptanny olan kararlardan yola ¢ikarak karagg&enleri ve bu dgiskenlerin dlguim

birimleri belirlenmelidir. S6zel olarak listelenekisitlar bu karar daskenlerini

55



kullanarak tanimlanmakta ve son olarak amag fomkaiyortaya konmaktadir. Amag
fonksiyonunun olgturulmasi igin her karar geskenine ilgkin kazang ya da maliyet
degerleri tanimlanmalidir. Bu dwultuda, matematiksel olarak LP sorunu (2.1)
biciminde olgturulabilir (Kolman ve Beck, 1995: 51; Tutek ve Gigoglu, 2005:
114);

Amagc Fonksiyonu

n
Zmax(min)= Y ¢;x,
=1

Kisitlar: (2.1)

Zn:aij X; <(2)(®)a, i =12,...,micin

=1

X; 20 (=1,2,...,n)

Formulasyondax karar dgiskenlerini, ¢, j degiskenine ilskin amag
fonksiyonu katsayising; i kaynaininj desiskenine ilgkin teknoloji katsayisini ve
a de i kaynainin kullanilabilecek toplam nicgini simgelemektedir. Amac
dogrusal bir fonksiyonla ve kisitlar da glusal gitlik ya da aitsizliklerle ifade
edilmektedir.

2.1.2. Dogrusal Programlamanin Uygulama Alanlari Ve Isletmelerin Karar

Verme Siirecinde Kullaniimasinalliskin Literatiir Taramasi

1827 yilinda Fransiz matematik¢i J.B.J. Fouriegrdsal aitsizliklerin
¢cbzimune yonelik bir yontem ggirmis ve yayinlamgtir. Bu yayin genellikle LP
konusundaki ilk yayin olarak gorulmektedir. 1939inda Rus matematikci
L.V.Kantorovich kaynak datimi problemlerine ikkin LP formilasyonunu ortaya
koymustur ve ayni zamanlarda Hollandali ekonomist T.C jgtmans klasik ekonomi
problemleri icin LP modelleri formile etgtir (Sierksma, 2001: 1). DBwousal
programlama (LP) yaktami, bir argtirma alani olarak ise ilk kez, [l.Dinya Sava
sirasinda ve sayasonrasinda, ordudaki (Amerikan Hava Kuvvetleripnthma
faaliyetlerine yonelik olarak Dantzig tarafindaaya konmstur (Chvatal, 1983: 7).
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1947 wyiinda Dantzig'in LP problemlerinin  ¢6zUmu ini¢ simpleks
algoritmasini gejtirmesi ve de bilgisayar teknolojisindeki gehelerin de etkisiyle
bankacilik, gitim, ormancilik, petrol, nakliye gibi bircok fankbhlan ve sektérdeki
optimizasyon problemlerinin ¢éziminde LP yakia kullaniimstir (Winston,
2004: 49). Ticari alanda ilk uygulamalar, 1952ndka Charnes ve Cooper tarafindan
ortaya konan benzin Uretimi igin petrol drtnlerinoptimal kargimini bulma
problemi ile balamis ve daha sonra pek cok alana yaytmi(Dantzig, 2002: 45).
1960’ yillarin sonlarinda ilk paket programlaripazara sunulmasi ile LP
modellerinin gercek problemlere uygulanmasinda dgik Olclide arf olmustur.
Gunumuzde LP sorunlarinda 1985 yilina kiyasla 1@ kez daha hizkekilde
cbzime ulalabilmekte ve 200.000 d@esken ve kisittan okan modeller dahi
cozllebilmektedir (Sierksma, 2001: 1)

LP, yoneylem argirmasi yontemleri icerisinde en ¢ok bilineni ve fazla
uygulama alani bulmuolanidir. Yontem 6zelliklesietmelerde Tablo 2.1.’de verilen
alanlarda bgari ile uygulanmaktadir (Gass, 1975: 277, 324, Sthrage, 1984: 156;
Sierksma, 2001: 331-333; Tutek ve Gigwglu, 2005: 113; Wright, 1996: 5).

Tablo 2.1.Dogrusal Programlamanin Uygulama Alanlari

Optimum mamul kagiminin saptanmasi Portfdy secimi ve optimizasyonu
Satin alma politikasinin belirlenmesi Nakit yonetim

Hammadde kagim ve kullanimlarinin
optimizasyonu

Optimum slem cizelgelerinin olgturulmasi Optimum vergi paketinin glurulmasi
Ulastirma ve lojistik kararlari (uguplanlama,
yiik dengeleme, arag rotalarinin planlamasi, dejxgiicii planlamasi ve personel atamasi
yerlesim planlamasi vb.)
Tek ve ¢ok donemli Uretim-envanter planlamagiMinimum reklam harcamasiyla reklamdan

Banka varliklarinin yénetimi

ve kontrolu problemleri maksimum faydanin elde edilmesi
Mamullerin pazarlara optimum gaumlarinin .

Medya aracinin secimi kararlari
yapilmasi
Kaynak d&itim kararlari Cok donemli planlarin saptanmasi
Kapasite arttirma vb. kararlar Proje yonetimi

Oyun kuraminda beklenen kazancin (ya da
kaybin) ve oyuncularin stratejileri oynama
olasiliklarinin hesaplanmasi

Bakim onarim programlarinin yapiimasina
ili skin kararlar

Bankalarin fonlarindan optimum getiriyi Dogrusal regresyon modelleriyle istatistiksel
sagilayacak bicimde bor¢ vermeleri talep tahminlerinin yapilmasi

Sermaye biitcelemesi, yatirim ve proje secimi| Isletmelerin etkinlginin dlgiilmesine veri
kararlari zarflama analizinin kullaniimasi
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Literatirde, LP yaklaminin kletmelerin karar verme sureclerinde
kullanildigi pek cok cabma yer almaktadir. Yukarida belirtilen, en ¢cok ugpgoa
gerceklgtirilen alanlara yonelik caimalara kisaca yer verilmeye galcaktir.

e Land (1957: 308-319), kok komurinin maden ocaktmnfirinlara dgitiminda
toplam mesafeyi minimize eden bir LP modeli ortaggmustur.

» Charnes, Cooper ve Miller (1959: 20-4GJetme fonlarinin faaliyetlere gdimina
ili skin kararlara yonelik LP modelleri ortaya koystuwr.

» Wagner (1959: 206-212), regresyon analizinde erilklk@relere alternatif olarak
en kucuk mutlak sapma ve en kicuk maksimum saprterl&rini kullanarak
dogrusal regresyonda LP yaklenini uygulamgtir.

* Bowman (1960: 385-389), montaj hattli dengelemersoru LP ile modellengtir.

* Hanssman ve Hess (1960: 46-51) ve Fuller (1975-188), toplam maliyeti
miminize eden Uretim vegucu planlarini olgturmak icin LP modeli kurnmyiur.

 Fetter (1961: 372-378), minimum maliyetli kapagianlarinin olgturulmasinda
LP yaklgimini kullanmgtir.

e ljiri, Levy ve Lyon (1963: 198-212), bitce ve firem planlama sureclerinde;
Zadeh (2002: 69), uretim ve pazar kisitlari altiedaek bitceleme ve butceden
sapmalarin analizinde LP yakimini kullanmstir.

* Wagner, Giglio ve Glaser (1964: 316-334), koruybakim glerinin planlanmasi
ve cizelgelenmesinde, gerekgiicinin belirlenerek bakinglerine d&itilmasinda
tamsayili LP yaklgmini kullanmstir.

e Cohen ve Hammer (1967: 147-165) ve Glven ve Pdis€@97. 449-459),
bankalarin bilancolarinin yonetimine (varhk ve é¢omiktari ve bilgiminin
belirlenmesine) yonelik cok donemli LP modeli gitmistir.

e Sharpe (1967: 499-510), yatirrm fonu portfoylinimostirulmasinda ve Ronn
(1987: 439-466), tahvil portfoyl alturmada LP modelinden faydalarytni.

» Hofflander ve Drandell (1969: 41-54), sigokiaketinin yatirimlardan elde e
kari maksimize eden bir LP modeli gglimistir.

» Agarwala ve Goodson (1970: 181-192), optimal veaketinin ve politikalarinin
belirlenmesine yonelik LP modeli ortaya koygtur.

* Thomas (1971: B474-B484), uretim ve reklam duzayidvelirlemek tzere kari

maksimize eden LP modeli gglrmistir.
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e Summers (1972: 443-453), denetim elemanlarinin tdenafisinin maddi ve gle
ilgili gereksinimlerini ve hedeflerini kadayacak sekilde denetim projelerine
atanmasinda LP yaklenini kullanmstir.

» Stone (1973: 621-636), portfdy secim kararinda aklgimindan faydalanmtir.

* Morris (1973: 419-435),syeri dizeninin yapilmasinda birimler arasi uzalakl
minimize eden bir LP modeli kullangtur.

» Advani (1974: 295-297), hava filtresi tasarimi jciiretimde kullanilacak metal
miktarini minimize eden bir LP modeli formtle egtim.

» Fabozzi ve Daddio (1977: 401-413), g¢ah devir hizini minimize edebilmek
dogrultusunda yuksek nitelikli gretmenlerin aldiklar mgéar maksimize eden bir
LP modeli gelgtirmistir.

» Baker ve Taylor (1979: 784-790), kdikli hizmetlere ilskin satin al-tret kararinin
verilmesinde LP yakkamindan faydalanmitir.

» Hardy ve Adrian (1985: 285-292), bankalarin, kreaivurularini riskliligine gore
deserlendirerek kredi derecelendirmesi yapmalarinaelikrbir LP modeli ortaya
koymustur.

» Cusack (1985: 91-104), proje gorevleri arasindalietik iliskileri kisitlarl altinda
toplam proje maliyetini minimize eden LP ve tam&aylP modelleri ortaya
koymustur.

» Grant ve Hendon (1987: 69-723letme kaynaklarinin optimal daimina yonelik
calismalarinda, bir 6zel hastanenin reklam butcesiniarala ulgilan toplam ksi
sayisini maksimize edecekekilde hangi reklam tirine nasil gi@acaini
belirleyen LP modeli kurarak bir vaka ile ortayaykuustur.

» Copley ve Corbett (1988: 437-446), sermaye kazamglan d@acak vergi
yukumlaltklerini (6denmesi gereken toplam verginmet buginki dgerini)
minimize eden bir LP modeli dnergtir.

 Stafford (1988: 1163-1174)slerin toplam tamamlanma siresini minimize etmek
Uzere glerin makinelere atanmasi vgakslarinin belirlenmesi sorunu igin karma
tamsayili LP modeli gediirmistir.

e Dutta vd. (1994: 17-29), demir-celik fabrikasinddektrik daitim kararlarina
yonelik kari maksimize eden bir tamsayili LP modeliistirmistir.
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* Chen ve Wang (1997: 592-610), demir cekletimesinin satin alma, Uretim ve
dagitim planlarini olgturmak tzere LP modeli ortaya koysgbwr.

* Ghodsypour ve Brien (1998: 199-212), tedarikci ségte analitik hiyerai sireci
ve LP yaklaimini kullanmgtir.

* Young (1998: 673-683), risk 6l¢tisU olarak ortalaraeyans yerine minimum getiri
kriterine dayanan (maksimum kayblr minimize edentfpgti se¢gme amach) LP
modeli gelgtirmistir.

» Dempster ve Hutton (1999: 229-254), hisse senesliyoplarinin fiyatlanmasinda
LP modelinden faydalanstir.

* Coman ve Ronen (2000: 1631-1639)etmelerin tretim ve dikaynak kullanimi
konusunda karar vermelerinde yardimci olacak, rrete dsardan satin alma
maliyetleri ile scilik, enerji ve finansman giderlerinin toplaminimmize eden bir
LP modeli gektirmistir.

» Barbosa ve Pimentel (2001: 469-479), nakitslakinin yonetimi icin, planlama
doneminin sonundaki kullanilabilir sermayeyi makizien eden bir LP modeli
ortaya koymstur.

e Saydam ve Cooper (2002: 1054-1065), boya makimelerioptimum kullanimi
sglayacak ¢ planlarinin yapiimasinda LP uygulasm.

 Stapleton, Hanna ve Markussen (2003: 54-gBtmenin, farkh tlke pazarlarinda
ne kadar g hacmi yaratmasi gerekini belirlemek icin glem kapasitesi, pazari
paylaama hedefleri ve pazar buyulgii kisitlari altinda kazanci maksimize eden bir
LP modeli gektirmistir.

» Yazgac ve Ozdemir (2004: 20-28) eaialarinda, moduler mobilya Uretiminde
yaptiklari uygulama ile stok kesme (cutting stogkpbleminin ¢6zimi igin
tamsayili dgrusal programlama yalgdanini kullanmstir.

* Hug, Cutright ve Martin (2004: 121-129), coklemcili is istasyonlarinda
calsanlarin ve glerinin cizelgelenmesine yoOneliksin tamamlanma suresini
minimize eden karma tamsayili LP modeli kugtow.

 Spitter vd. (2005: 706-720), sinirli kapasiteyeigdbdarik zincirindeki glemlerin
planlamasina yonelik, stoklama ve siglari karilayamama maliyetlerini

minimize eden LP modeli kurngtur.
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* Lin ve Wei (2005: 182-186), urtn tasarimlarini g&lnede miteri ve tasarimci
tercihlerini zaman ve maliyet kisitlariyla butigtieen bir tamsayili LP modeli
gelistirerek mouse tasarimina uygulatmi

» Matthews (2005: 37-49), deneyim ve uzmanlik alarfiarkli olan hastabakici ve
hemsireleri, haftalik klinik gorevleri yerine getirilélecek ve sglik merkezine
minimum  maliyet getirecek sekilde bolimlere atamak ve gerekli
hastabakici/hegire sayisini bulmak icin LP modeli kurgtur.

e Tahar vd. (2006: 63-73), birbirinden @msiz Elerin paralel makinelere
atanmasinda slerin tamamlanma siresini minimize eden bir LP nliode
kurmulardir.

« Bilgen ve Ozkarahan (2007: 555-571), tahil Uretibis isletmenin harmanlama,
yukleme, ulatirma ve stoklama maliyetlerini minimize eden barika tamsayili
LP modeli gelgtirmistir.

» Akinyele (2007: 30-36), iki farkh kategorideki ggdnlar arasindan kag sknin
gerekli oldgunu, sgucu buyuklguna belirlemek tGzere kari maksimize eden bir

tamsayili LP modeli gediirmistir.

Yapilan calgmalardan da goruldii gibi LP, sletmelerin karar verme
sureclerinde pek cok gercekletme probleminin ¢ozimunde kullanilan ve karar
vermede yardimci olan bir ybneylem tekdir. LP, pek c¢ok problemin
formiUlasyonunda kullanilabilmektedir. Gahanin  sonraki béliminde, LP
yaklasiminin stokastik karar verme araclarindan biri oliDP problemlerinin
formilasyonunda ve c¢6zumunde kullanilimasina, bu uéan yapilmy olan

calismalara ve model formulasyonuna yer verilmektedir.

2.2.DOGRUSAL PROGRAMLAMANIN MARKOV KARAR SUREC i
PROBLEMLER ININ COZUMUNDE KULLANILMASI

MDP’lerinin  ¢6ziminde dgr iterasyonu ve politika iterasyonu
yontemlerinden de faydalanilabilmektedir. Fakat MBd#hin LP ile formile
edilmesi, ceitli dogrusal sistem kisitlarinin da probleme dahil ediimes

sgilamaktadir. Bu dgrultuda daha esnek bir ¢coziim yontemi @alsdylenebilir.
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MDP’lerinin LP modeli olarak formule edilmesi ilasgemin uzun doénemli
davranglarini  (denge durumunu) etkileyebilecelsans kisitlari da ele
alinabilmektedir. Bdylece karar vericinin sistemuzun dénemli davraslarini
kontrol etme imkani ortaya c¢ikar. Bu istenen birwhadur ¢liinkii amag fonksiyonu
tum maliyet kalemlerini iceremeyebilir. Bazi madidgeri olmayan faktorlerin ifade
edilmesi genellikle zordur. Sistem performansimgkith uzun dénem olasiliklarinin
kontroll, bu tip faktorleresaret edilmesinde yardimci olmaktadir (Nazareth ve
Kulkarni, 1986: 15).

Dinamik programlamaya dayali yontemler ile ele mlasi ¢cok zor olan, ¢ok
sayida sistem kisitina sahip problemlerde LP yaklia kullanilabilmektedir.
Envanter problemleri ve bakim-yenileme problemégrusal programlama modeli
olarak formule edilebilmektedir (Derman ve Klein,96b: 272). Dinamik
programlama kavramsal olarak sonlu zamanl proldemin daha basit olmaktadir
fakat problem, bazi ekstra kargridiklar iceriyorsa dinamik programlama yailani

mutlaka en uygun yontem olmayabilmektedir (DermarkKiein, 1965: 273).

2.2.1. Markov Karar Sireci Sorunlarinin Dogrusal Programlama ile

Cozulmesine Yonelik Literatlr Taramasi

Calismanin bu boliminde literatirde yer alan, MDP’leribP yaklgimi ile
cozlilmesine yonelik yapilmcalsmalara yer verilmektedir.

= Manne (1960: 259-267), tek urunli bir envanter kaliit sorununda, donem pa
stokunu gosteren @eskenler ve denge durumu olasiliklarini kullanaraklé&een
ortalama aylik maliyeti (Uretim, stoklama ve stakslt maliyetleri toplami)
minimize eden bir LP modeli ortaya koygtuwr. Modelin ¢6zUmu ile beklenen
ortalama aylik maliyeti minimize eden uretim vekspmlitikasi belirlenmektedir.

» Klein’'in (1962: 25-32) cabmasinda, Markovian bozulmanin ofgu sistemlere
ili skin optimal yoklama-bakim-yenileme politikalarirbelirlenmesinde, problemin
LP modeli olarak formulasyonu ele alinmaktadir. 1§pahda, sistemdeki
bozulmanin kesikli ve sonlu Markov sireci olarakitalanabilecgi varsayilmakta

ve yoklamanin ardindan sistemi yenilemek ve eldiendalk olmak Uzere iki
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alternatif s6z konusu olmaktadir. LP modelinin amfapksiyonu, beklenen
ortalama maliyetin minimizasyonudur ve bu nedendmgk durumu olasiliklan
kullaniimaktadir. Problemde ele alinan maliyetlbgkim (tamir ve yenileme)
maliyetleri, yoklama maliyetleri ve ceza (sistenanza yapmasi ile bu arizanin
fark edilmesine kadar gecen sureyglhamaliyetleridir.

Wolfe ve Dantzig (1962: 702-710), sonlu durum umaysahip markovian envanter
sorunu icin beklenen ortalama maliyeti minimizeretl® modeli formile etrgive
bu dgrusal programlama modelinin ¢ézimunde, kendistedikleri ayristirma
(decomposition) algoritmasindan yararlagtmn,

D’epenoux (1963: 98-108), tek drdnla bir Gretim-anter sistemini MDP ile
formulle etmg ve bu sorun icin Uretim ve stoklama maliyetleete alarak toplam
indirgenmig maliyeti minimize eden bir LP modeli ggirmistir.

Derman ve Klein’in (1965: 272-278) ¢ghasinda, sonlu durum uzayina ve sonlu
planlama periyoduna sahip bir sistem icin bekletogtam maliyeti minimize eden
optimal politikanin bulunmasi ele alinmaktadir. Beon icin, beklenen toplam
maliyeti minimize etmek icin kullanilacak, dinamixogramlamanin yineleme
ili skisini ortaya koyan fonksiyonelslik yazilmaktadir. Bu goésterimin yani sira
sorunun LP modeli olarak formilasyonu da verilmdkteEle alinan sistemin
ergodik bir stire¢ olmasi nedeniyle, amac fonksiyataudenge durumu olasiliklari
kullaniimaktadir.

Klein'in (1966: 349-358) cajmasinda, Uretim sureclerinde ortaya cikan hatal
drtnlerden dolayr alinan sipglerin aksamasini dnleyen uretim fazial(1skarta
payi-reject allowance) Uzerinde durulmaktadir. adida 1skarta paylr géz 6niunde
bulundurularak ve beklenen toplam maliyeti (Uretistpklama ve stoksuzluk
maliyetleri) minimize edecekekilde, her gamada Uretilmesi gereken miktarin
belirlenmesi sorunu sirali karar problemi olaraklgodurum uzayina sahip bir
MDP ile ele alinmaktadir. Kurulan LP modelinde, kstazluk olasiginin
belirlenen tolere edilebilir bir Ust limitin altiadkalmasina ifkin bir sistem kisit
da yer almaktadir.

Kolesar'in (1967: 867-876) camasinda, Markovian bozulmaya sahip makine-
techizatin yenilenmesine gkin bir karar problemi ele alinmaktadir. Bu galada
yenileme politikasinin  amaci, Klein'in (1962) gahtasinda oldgu gibi
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maliyetlerin minimize edilmesi @gddir. Ariza olmasi, istenmeyen ve dnlenmesi
gereken bir olaydir ve bu nedenle karar vericiaalasilgl icin tolere edilebilecek
bir Ust limit belirleyebilir. Ariza olasi@i icin belirlenecek bu sinir altinda amacg,
makine-techizatin dayanma 6mrinu yani yenilemetasiadaki beklenen sireyi
(devir surescycle length) maksimize eden yenileme politikasihulunmasidir.
Bu sure, sistemi® durumunda olmasinagkin ardi ardina iki gézlem arasindaki
sure olarak tanimlanmaktadir. Markov sureci litér@ande bu streQ durumunun
ortalama yinelenme suresi ile ifade edilmektedirevgodik bir Markov sireci icin

bu durumun denge olaginin tersine gttir (4, =1/M,). Bu dgrultuda
problemin amag fonksiyon(l ,’in minimizasyonudur.

Ghellinck ve Epen (1967: 371-394), stokastik elemanarkovian oldgu ve amac
fonksiyonunun beklenen toplam indirgesmaliyeti minimize etmek oldiu sirali
karar (veya kontrol) problemlerinin ¢ozumd igin EBmulasyonunu kullanngtir.
Calismada, bu tur problemlerin ayrilabilir olgu ve daha az geskenden olgan
dogrusal problemlere indirgenebifdi ispatlanmaktadir. Modelin
uygulanabilirligini ortaya koymak icin envanter problemi ve makipenileme
problemi ele alinnstir.

Kislev ve Amiad’in (1968: 121-129) camasinda, sonsuz zamanli MDP’leri
olarak modellenen ekonomik streclerde indirgenoeklenen kazancin maksimize
edilmesini sglayan optimal politikanin bulunmasinda dinamik peoglama ve
LP’nin kullaniimasi ele alinmaktadir.

Denardo (1970: 281-288), Manne'nin kugdu modeli temel alarak farkl bir
uygulama ile Markov yenileme problemlerineskin LP modeli olgturmustur.
Sonsuz zamanli MDP’nde amag, beklenen kazanci maesietmektir. Cagmada,
indirgenmi ve indirgenmemsi kazang¢ kriterleri icin iki ayri LP modeli
Onerilmektedir.

Hinomoto (1971a: 88-96), performansi zaman igindegubma (yari-markovian
bozulma 6zelliine sahip) gosteren birbirinden farkli vegbasiz ve de mal/hizmet
dretiminde kullanilan faaliyetlere g¢kin optimal kontrol politikalarinin
belirlenmesi icin bu faaliyetlerden elde edilen leelen ortalama net faydayi
maksimize eden bir LP modeli ortaya kowtuu.
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= Hinomoto’nun (1971b: 1664-1674) cahasinda, karar verici tarafindan sabit
araliklarla denetlenen ve kontrol edilen birbirindeaimsiz homojen Uretim
faaliyetleri ele alinmaktadir. Uretim faaliyetlerin performansindaki diis ve
gelismenin yari-markoviassireg 6zellgi gosterdgi varsayimi altinda beklenen net
kazanci maksimize eden optimal kontrol ve bakimitigakinin belirlenmesi
amaclanmaktadir. Bu sirali karar probleminin c¢ozidel LP yaklaimi
kullaniimistir.

= Whan, Scott ve Jefferson’in (1978: 341-348)spalisinda, uzun donemli getirinin
maksimize edilmek istengli bir MDP’nin LP ile optimizasyonu ele alinmaktadir
Bu dagirultuda sekerkamgi ekiminden sglanacak uzun donemli getiriyi
(indirgenmg ve indirgenmens) maksimize eden hasat planlari elde edilmeye
calisiimaktadir. Amac¢ fonksiyonunda, sistemin uzun dolinedavranslarini
tanimlayan denge olasiliklarn kullaniimaktadir. b®delinde olasilik kisitlarinin
yani sira bir yilda hasat edilebilecek tarla alanilizkin bir sistem kisiti da yer
almaktadir.

» Hordijk ve Kallenberg (1979: 352-362) gahalarinda, sonlu MDP igin ortalama
optimal politikanin tek bir LP probleminin ¢6zim@ybulunabilecgni géstermg
ve beklenen ortalama 6duli maksimize eden primaluad LP modellerini ortaya
koymustur.

» Nazareth ve Kulkarni (1986: 13-16) gahalarinda, sonlu durum uzayina sahip,
denge durumuna ujabilen ergodik bir MDP icin dugan bir optimal politikanin
bulunmasi sorununun LP formulasyonunu ele gimi Calsmada beklenen
ortalama maliyet ve indirgenmtoplam beklenen maliyet kriterlerinin kullanga
iki farkli formulasyona yer verilmektedir.

» Tapia ve Murtgah (1992: 421-428), MDP ic¢in beklermtalama odul kriterine
(maksimizasyon) goére kurduklari LP modeli ile e&dgkleri denge durumu olasilik
deserlerini, ¢ok amacli karar verme modelinde karamrionein tercihlerini
yansitmak Uzere kullangtir.

» Yates ve Rehman (1998: 185-201), 10 yillik zamanmypdunda sit Uretiminden
elde edilecek beklenen toplam indirgertitit kari maksimize eden bir LP modeli
gelistirmistir. Ele alinan MDP, hayvanlarin sutiinden elde eddiécek beklenen
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kazancin maksimize edilmesi gtaltusunda hayvanlari satip satmama hareket
alternatiflerini icermektedir.

» Berman ve Sapna’nin (2001: 429-441) gahsinda, miieriler icin sinirli bekleme
alanina sahip olan bir servis alaninda, Poiss@niddl gelisler ve Ussel dalimli
On sire ve hizmet suresi altinda sonlu kapasiteti dnvanter sistemin
modellenmesinde yari-markovian surecler kullaniltadk. Servis parcalarinin
hizmet oranlari icin optimal kontrolin @anmasi amaclanmaktadir. Bu
dogrultuda, uzun dénemli beklenen maliyeti (envansgrark, kaybedilen méteri,
bekleme zamani ve kullanim oraninagkin maliyetler) minimize etmek icin belirli
maksimum envanter miktari ve yeniden sipadiizeyine goére her periyottaki
optimal hizmet orani belirlenmektedir. Optimal pé&nin bulunmasinda LP
yaklasimi uygulanmgtir.

= Jayakumar ve Asgarpoor (2006: 183-193), markovianulmma/ariza 6zelline
sahip bir sistemin beklenen ortalama maliyetini imime eden optimal koruyucu

bakim politikalarini belirlemek icin LP modeli oya koymutur.

Literatirde yer alan c¢amalar dg@rultusunda, LP yakkaminin MDP
problemlerinin ¢6ziminde kullaniimasina yonelik mlotbrmilasyonuna 2.2.2'de

yer verilmektedir.

2.2.2. Model Formilasyonu

Calismanin birinci boliuminde belirtildi gibi politikalarin kasilastirilmasi
icin karar vericinin performans ol¢utini belirlemngerekmekte ve MDP’lerinde (¢
odul kriteri (beklenen ortalama 6dul, beklenen &opl ddiul ve beklenen toplam
indirgenmg 6dul kriterleri) kullaniimaktadir. Literatiirdekagsmalar incelendiinde
MDP’lerinin dogrusal programlama (LP) formulasyonunda, beklene¢alaona 6dul
ve beklenen toplam indirgengniédil kriterlerinin  performans o6lcutl olarak
kullanildigi  goralmdstar. Bu d@rultuda, bu iki 6dul kriterine goére LP

formulasyonuna yer verilmektedir.
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Beklenen Ortalama Odiil Kriterine Gore LP Formilasya

N-durumlu, tamamiyla ergodik bir Markov sureci i@stem zaman iginde
geck yaptikca sistemin beklenen toplam kazanci da &teda. Daha 6nce de
belirtildigi gibi bu durumda sirecin ortalama getirisi dahdaeh bir performans
Olcutu olabilmektedir. Ergodik olma Ozelliile denge durumuna wabilen stirecin
beklenen ortalama getirisinin hesaplanmasinda sumenge durumu olasiliklar
kullaniimaktadir. MDP’lerinin LP formilasyonunda ag fonksiyonunda denge
durumu olasiliklar kullanilarak beklenen ortalamdill (kazan¢g ya da maliyet)
hesaplanmaktadir. Sonlu durum uzayina sahip vélkeaimanli olan bir MDP igin
olusturulan LP modelinin karar @eskenleri, amacg fonksiyonu ve modelin kisitlari

asagidaki bicimde gosterilmektedir:

» Karar Degiskenleri LP modelinin karar déskenleri heri [0S icin denge durumu

olasiliklandir. Denge durumu olasiliklarindan salo denge durumu vektorld ve

i0S igin denge durumuna uiégdiginda sirecin durumunda olma olasgh 1, ile
gosterilmektedir. Denge durumunda streadurumunda olmasi ve secilen hareketin

k olmasi olasifi x, (i0S ve kOA), LP modelinin karar dgskenidir ve

M = ixi" ‘dir.

k=1

» Amac FonksiyonuBirinci bolimde tanimlangi gibi i durumundak alternatifini

N
kullanmanin  beklenen oduliiq => pir;© ile hesaplanabilmektedir. Bu
=1

gosterimde; pi'j‘, karar vericii durumunda ikerk hareketini segginde sisteminj
durumuna gesiyapma olasifiini ve rijk bu gegge iliskin 6dull ifade etmektedir.

Beklenen 6dil ¢ ), kazang olmasi durumundg’ ve maliyet olmasi durumundz

ile gosterilecektir. Amag, surecin beklenen ortadakazancini maksimize etmek ya
da beklenen ortalama maliyetini minimize etmek dtadir. Bu beklenen gerlerin
hesaplanmasinda da denge durumu olasiliklari kirhaktadir. Bu d@rultuda amag
fonksiyonu aagidaki bicimde formule edilmektedir:
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K

Zmax = iivvikxik Veya Zmin = izqulk

i=1 k=1 i=1 k=1

= Kisitlar: Denge durumu vektoriinde yer alélh dezerlerinin toplaminin 1 olmasi

N
kosulu (ZI‘Ii =1) sglanmalidir. Bu dgrultuda modelin kisitlarindan ilki bu kela

i=1

ili skindir ve aagidaki bicimde gdsterilmektedir:

ii&kﬂ (i=12...,N icin)

i=1 k=1

LP modelinin dger kisitlar ise denge durumunagkin kisitlardir. Gegi
olasiliklart matrisi, ¢cok sayida gecyapiimasi sonucunda yani bu matrisin ¢ok
sayida kuvvetinin alinmasiyla, satirlari ayni olain vektére dongmektedir yani

N
n - o« gittikce P" - M. Strecin bu denge durumuskdiar ile M, => "M, p,
i=1

oldugundan LP modelinin der kisitlar sistemin bu sinirlayici 6zgihe iliskin

olmakta ve gagida bicimde gdsterilmektedir:

K N K
ZX'j‘:ZZXi"pi'j‘ (j=12...,N icin)

Son olarak denge durumu olasiliklarinin negatifastmasi ksulu (I, = 0),

diger bir ifadeyle karar dgskenlerinin pozitiflik kaulu asagidaki bicimde modele
eklenmelidir:

x>0 (i=12...,N vek=12...,K icin)

Tanimlanan karar ggskenleri, amag¢ fonksiyonu ve kisitlar ile beklenen
ortalama odul kriterinin kullaniimasi sonucundaaga konan LP modelisagidaki

sekilde gosterilebilir;

Kisitlar: ZN:ixi" =1 (i=122...,N icin) (2.2)
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K N K
ZX'j‘:ZZXi"pi'j‘ (j=12...,N icin)
x>0 (i=12...,N vek=12...,K igin)

(2.2) ile verilen LP formulasyonunda sadece suretasilikli yapisina ikin
kisitlar yer almaktadir. Bu kisitlaringthda ele alinan sorunun yapisinglbalarak
cesitli sistem kisitlari da modele eklenebilmektedBu yontyle LP yaklgami

MDP’lerin modellenmesi ve ¢ozumiinde karar veriglesneklik slamaktadir.

Birinci bélimde dinamik programlama yakiani, deser iterasyonu ve
politika iterasyonu yontemleriyle ¢6zulen sorunuabld 1.3'de yer alan verileri
dogrultusunda ve beklenen ortalama o6dul kriterine gdrB modeli aagidaki

bicimde formule edilmektedir:

Kisitlar: Zzlzzlxi" =1

X EX X+ =1
j=1 icin X+ X7 = 05x + 08%” + 04x; + 0,7%;
05x +02%’ —04x; -07x2 =0
j=2 icin X5 + X2 = 05x + 0,2xZ + 0,6x; + 03%’
- 05x; - 02x2 + 04x; + 07x: =0
X, X2, %5, %5 = 0
LP modelinin ¢6zimi ilesagidaki sonuclara ukalmaktadir:
Z=2
x'=0 X2 =0,7778 Xt =0 X2 =0,2222

Surecin birim zamandaki (1 haftalik periyot) beldanortalama kazanci 2
PB’dir. Uzun dénemde slletmenin 1.durumda iken yani trinu tercih edilirken

alternatif olan reklam yapmama hareketini secmsaikga yoktur, 2.alternatif olan
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reklam yapma hareketini segcme oldsilse yaklaik %78'dir. Iisletmenin 2.durumda
iken yani Uriind tercih edilmezken pazarsaranasi yapmamasi s6z konusgitkir
cuinkii bu durumda iken 1.alternatifi secme olgsdir. Ote yandan uruini tercih

edilmezken pazar agarmasi yapma olasgi ise yaklaik %22’dir.

Beklenen Toplamindirgenmis Odiil Kriterine Gére LP Formiilasyonu
Indirgenm§ odullerin dger bir ifadeyle o6dullerin  buglnki gerinin

hesaplanmasindél+faiz orani)nin tersi olarak ele alinan indirgeme faktogg,

(0< B <1), kullaniimaktadir. Bu dgrultuda LP modelinin bilgenleri gagidaki

sekilde tanimlanmaktadir.

periyot sonra ya da sonsuz zaman periyodunda sirdagklenen toplam odulin
indirgenmg degeri bulunmak istenmektedir. Bu nedenle beklenemlama odul
kriterinden farkli olarak, beklenen toplam indirgae odul kriterinde karar
degsiskenleri denge durumu olasiliklari @lelir, n. periyotta sirecin durumlarda
olmasi ve belirli bir hareketin secilmesingkin ortak olasiliklarla ilgilenilmektedir.

Sistemin,n. periyottai durumunda olmasi Vie hareketinin secilmesine gkin ortak

olasilik Z“(n) ile gosteriimektedir.

» Amac Fonksiyonu Yukaridaki ifadeler dgrultusunda karar vericinin amaci

sistemin beklenen toplam indirgennkazancini maksimize etmek ya da maliyetini
minimize etmek olacaktir ve bu amag¢ fonksiyongagedaki bicimde formdile

edilmektedir:

WD WEICRCLEMES WA N ALI0

n=0 i=1 k=1 i=1 k=1

» Kisitlar: Sdrecin bglangic ©=0) durumuna ikkin olasilik dgilimini iceren

baglangic durum vekt('jrl'J,B:[B1 B, ... BN] ile gosterilmektedir.B, = Ove

N
> B =1 oldugu hatirlatiimalidir.
i=1
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Sisteminn. periyottai durumunda olmasi vehareketinin secilmesine gkin

ortak olasilik, yukarida belirtildi gibi, Z‘(n) ile gosterildginde;

K
n=0igin > z{(n) =z (0) =B, ve
k=1

K N K
n=12..., icin > z(N)=>> p;z(n-1) olmaktadir. Bu kisitlarin ginda
k=1 i=1 k=1

eklenmesi gereken bir gir kisit seti de pozitiflik kguludur:
Z>0

Karar deiskenleri, amac¢ fonksiyonu ve Kkisitlari tanimlanan h#®deli,
goruldigu gibi sonsuz sayida giskene ve kisita sahiptir. Bu durumda LP yakia

teorik olarak kullanilamamaktadir. Ggerrin sonlu oldgu varsayimi altinda, yeni
bir y{ degiskeni, jOS ve kOA igin y¥=> B"z(n) olarak tanimlanganda
n=0

amac fonksiyonu ve kisitlar (2.3) biciminde godteektedir:

N N K
Zoox = 0,2 WY veyaZ,, = > cyS
=1 k=1 i=1 k=1
K M
Kisitlar: Dyi=B>> piy =B, (i=12...,N icin) (2.3)
k=1 i=1 k=1
y; 20 (j=12...,N vek=12,...,K icin)

Verilen formilasyonda yer alag, balangig durumuB; oldusunda slrecin

i durumunda kalmasi beklenen siire olarak ifadegtiile

Daha once beklenen ortalama 6dul kriterine goreriddeli formule edilerek

asagidaki bicimde kurulmaktadir (indirgeme faktori= 08 balangic durum
vektorii B=[05 05] icin):

2

Z ax = 6Y; +4y; =3y, —5y;
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Kisitlar:

i=1 icin yi+y2 - 09(05y; + 08y? + 04yL + 07y?)= 05
055y! + 028y2 — 036y, — 063y2 = 05

j=2 icin yi +y2 - 09(05y: +02y? + 06y: + 03y?)= 05
— 045y — 018y? + 046y: + 073y2 = 05

Yi. Vi Yz Ys 20

Modelin ¢6zimu ile gagidaki sonuglara ufgimaktadir:
Z=1725

y:=0 yZ =7,4725 y; =0 y5 =2,5275

Surecin beklenen toplam indirgenyritazanci 17,25 PB'dirisletme Grini
tercih edilirken (1.durumda iken) 2.alternatif @llartanimlanan reklam yapma
hareketini ve urind tercih edilmezken (2.durumden)kde yine 2.alternatif olarak

tanimlanan pazar agt&'rmasi yapma alternatifini secmektedir.

Yapilan camanin temel amaci, stokastik karar verme araclanrri olan
MDP ile ¢ok amagl karar verme yakimlarindan biri olan hedef programlama
yontemlerinin gletmelerin karar problemlerinde butugileolarak kullanilabilecgini
gostermektir. Bu dgrultuda calgmanin 2.3'de hedef programlama yagkaina ve
isletmelerin karar problemlerinde bu yayjdain uygulandil calsmalara yer

verilmektedir.
2.3. HEDEF PROGRAMLAMA

Isletmelerin gevresinde artan rekabetle birliktdetimeler karar verme
sureclerinde birden fazla hedefi ele almak zorukalanaktadir. Artik amac¢ sadece
kari maksimize etmek @edir ve isletmeler bu amag ginda maliyet yapisisgicu
kararlari, kalite, cevresel sorumluluklari gibi pgdk alandaki birden fazla hedefi e
zamanl olarak ele almak ve bu hedefleresmiak durumundadirisletmelerin bu

amaglari ¢cgunlukla birbiriyle cagan amaclardirisletmelerin cok sayida cafin
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amaci ele almasinda tek amacli matematiksel prdgraan yontemleri yetersiz
kalmaktadir.isletmelerin bu cagan amaglarinin bir arada ele alinmasi ve optimal
kararlara ulglmasinda kullanilan ydneylem tekniklerinden birie dHedef
Programlama (GP) olmaktadir. Bu bélimde GP modeiferformilasyonuna ve
isletmelerin karar verme sirecinde GP yaktanin kullanildg calsmalara yer

verilmektedir.

2.3.1. Hedef Programlamanin Temel Kavramlari, Varsayimlari Ve Model

Formulasyonu

Dogrusal programlama (LP) da hedef programlama (GPbalali kisitlar
altinda, belirlenen amaclar icin optimal ¢ozumlddee etmek Uzere kullanilan
dogrusal matematiksel modeller olmasina skarGP, LP’'nin farkhlatiriimis ve
gelistirilmi s bir uzantisidir. GP’da temel glince, her amag icin spesifik hedeflerin
belirlenmesi, her amac icin bir amac fonksiyonuiormule edilmesi ve bu amac
fonksiyonlarinin hedeflerinden sapmalarinin toptanminimize eden bir ¢6zim
aranmasidir (Vanguri, 1998: 12). Birden fazla amager aldg problemlerin
¢cbziminde LP yakiaminin kullaniimasina karar verilmesi durumunda,aam
fonksiyonu dgindaki dier amaclari kisit olarak ele almak gerekmekte vernidéeli,
optimal ¢ozimin tum kisitlart @amasini zorunlu kilmaktadir. Ayrica bdyle bir
yaklasimla kisit olarak ifade edilen ggr tum amaclargit 6neme sahip olmaktadir.
Gercek gletme sorunlan agisindan tim kisitlaringlaamamasi da mumkidn
olmaktadir ve tum kisitlar karar verici icingie 6onem ya da Oncegle sahip de
olmayabilmektedir (Lee ve Moore, 1975: 198). Bigmaidtuda LP ve GP modelleri
kasilastirildiginda; LP  modellerinin  kazang¢  maksimizasyonu, maliye
minimizasyonu gibi sadece tek bir hedefi optimiziere ¢ozimler elde edilmesini
saglarken, GP modellerinin birbiriyle ¢caain birden fazla amacirs @amanl olarak
ele alinabilmesini ve bu amaclarg gamanli olarak optimize etmeye gah bir

¢6zUmUn bulunmasini adigi géralmektedir.

GP’nin 6nemi, ¢ zamanli olarak birden fazla hedefin ele alinmasini

sglamasinin yani sira, 0zellikle, hedefleri 6nceldgerleriyle ele alabilme ve bu
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hedeflerle oncelik deerlerini dikkate alarak optimal ¢ozimugsayabilme olang

vermesine dayanmaktadir.

Birden fazla amacin sezamanli olarak ele alinarak bu amaclarin hedef
degerlerinden sapmalarin toplaminin minimize edilmeghbsildigi GP yaklaiminda
ele alinan Ug tip hedef vardir (Hillier ve Liebemm&001: 332-333):
1. Daha dguk, tek tarafli hedef, altina gilimemesi istenilen bir alt limit
belirler fakat limiti gmak iyi bir sonu¢ olmaktadir.
2. Daha yuksek tek tarafli hedef, Uzerine ¢ikilmamsi®nilen bir Gst limittir
fakat limitin altina inmek iyi bir sonug¢ olmaktadir
3. Cift tarafli hedef, her iki tarafta (alt ve Ust) Kaciriimak istenmeyen spesifik

bir hedef noktasi belirler.

Hedef programlama modelinde yer alan sapniskenleri, LP modellerinin
cb6ziminde kullanilan simpleks algoritmasinda slido degiskenler olarak
nitelendiriimektedir. Sapma @skenleri her hedef drinden negatif ve pozitif
sapmalar olarak ele alinmaktadir. Bugddtuda amag fonksiyonu, hedeflere atanan
goreli Gnem ya da 6ncelik duzeylerigtoltusunda hedeflerden sapmalarin toplamini
minimize etmektir (Lee ve Moore, 1975: 199). Yukiariverilen siniflandirma
cercevesinde; ger daha dgiik tek tarafli hedef s6z konusu ise bu hedeftggia
dogru sapmay! ifade eden negatif sapmgigeni, daha yuksek tek tarafli hedef s6z
konusu ise hedeften yukari@a sapmayi simgeleyen pozitif sapmaigkeni ve cift
tarafli bir hedef varsa hem negatif hem de posdibma dgiskenleri GP modelinin

amac fonksiyonunda yer almaktadir.

Hedef kisitlar ile gercek kisitlar arasindaki fadercek kisitlarin karar
degiskenleri Uzerinde kesin bir sinirlayici etkisininmzlsi ve hedef kisitlariyla ortaya
konan hedeflerin karar vericinin yhaaya caltigi kosullar olmasi fakat zorunluluk
olmamasidir (Ravindran, Phillips ve Solberg, 198%99). Dger bir ifadeyle GP
yaklasiminda hedef dgerlerine “mumkin olabilgiince” yaklama amaclanmaktadir
ve bu hedef deerlerinden sapmalar ortaya cikabilmektedir. Ote dgan LP

modellerinde ya da GP modelleri icinde ele alinggeidkisitlar (gercek kisitlar) igin
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sapma olmasi s6z konusugddir ve bu kisitlar tam olarak glnmak zorundadir.
Bu kisitlarin sglanamamasi durumunda olursuz ¢6zim ortaya gikmakfachesin
x1+X,=6 olarak formule edilen gercek kisit ictn ve x, degerlerinin toplami daima 6
olmak zorundadir. Ote yandax+x,=6 olarak olgturulan bir hedef kisitinda
X1+X2<6 ve x;+X»,>6 olacaksekilde x; ve x, degerlerinin secilmesi yani 6 gerinin
altinda (negatif sapma) ya da uzerinde (pozitif ns@p kalinmasi mumkin
olabilmektedir. GP yakkami da ilk olarak, Charnes ve Cooper tarafindan, LP

modellerindeki bu olursuz ¢éztumleri ele almak Gzetaya konmgtur.

GP problemleri, ¢cok sayida hedefe sahip problemlesn iyi uydgu
matematiksel modelin tirtine gore siniflandirilaleiktedir. Bu d@rultuda, dg@rusal
GP, tamsaylli GP, dousal olmayan GP modelleri olarak bir siniflandirma
yapilabilmektedir (Hillier ve Lieberman, 2001: 33¥)ogrusal GP problemlerinde,
dogrusal amag fonksiyonlari ve kisitlar ele alinmaktac en c¢ok kullanilan GP
modelidir. Calmada da dgrusal GP modeli ele alinmaktadir. Tamsaylli GP
modelinde tamsayili LP modellerinde ofgdugibi karar dgiskenlerinin tamsayili
degerler ya da 0-1 dgerleri almasi kisiti yer almaktadir ve bu kisitlalikie
tamsayill LP modelinden farki birden fazla amacgnzamanh olarak optimize
edilmesidir. Tamsayili GP modelleri dal-sinir aigoasiyla ¢ozulebilmektedir. Son

olarak d@rusal olmayan GP modellerinde karagigkenleri dgrusal dgildir.

GP modellerine ilkin bir diger siniflandirma ise modelleri, hedeflerin
onceliklerinin belirlenmedi (nonpreemptive) ve belirlengli (preemptive) GP
modelleri olmak uzere iki kategoriye ayirarak yagmaktadir. Onceliklerin
belirlenmedgi GP modellerinde hedeflegsie 6heme sahiptir ya da 6ncelik sirasinin
belirlenebilecgi kadar farkli 6énem dizeylerine sahip gddir. Onceliklerin
belirlendisi GP modellerinde ise hedeflerin 6ncelik dizeylerilgkin bir hiyeragi
vardir (Hillier ve Lieberman, 2001: 333). Hedeftesitli 5nem derecelerine ayrilgi
ise oOncelik duzeyi faktord,Prj (j=1,2,...k) negatif vel/veya pozitif sapma
degiskenlerine atanmaktadir. Bu oncelik faktorleri anasi
Pri>>>Pr >>>Pr 5...P>>>Pr 44 iliskisi bulunmaktadir ve “>>>" gosterimi “cok

daha buyik” olma anlamina gelmektedir. Bu onceliikisi, dncelik dizeyi ¢cok
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biylk bir n sayisiyla carpilsa bile, ne kadar biyuk olursauglsbunun dsiik

oncelikli bir hedefi daha yuksek o6ncelikli bir hdéd&kadar 6nemli hale
getirmeyecgini gostermektedir. Bu oOncelik hiyegssinde, daha diiik ©6ncelge

sahip bir hedef ancak daha ylksek oOrgeelsahip hedefe wddiginda ya da bu
yuksek oncelikli hedef icin daha fazla igteme s6z konusu olmaginda ele
alinmaktadir (Lee ve Moore, 1975: 199, 203). Hexdefl farkli onceliklere sahip
oldugu ve hedeflerden sapmalarin 6ncelik dlzeylerinee gérrayla minimize
edilmeye cakildigi bu GP modelleri, leksikografik GP modelleri olarala

adlandinimaktadir (Tamiz ve Jones, 1997: 29).

GP modellerinin formilasyonundsu aamalar izlenmektedir: 1) Karar
degiskenlerinin  tanimlanmasi, 2) Kisitlarin tanimlanmas8) Hedeflerin
onceliklerinin belirlenmesi, 4) d& Oncelikli hedeflere igkin goéreli airliklarin
belirlenmesi, 5) Amac¢ fonksiyonunun ortaya konmasi6) Pozitiflik kisiti veya
diger kisitlarin belirtiimesi (Schniederjans, 1995).21

Verilen gamalar d@rultusunda olguturulan GP modelinde yer alan
degiskenler gagidaki bicimde tanimlanmaktadir (Lee, 1979:2):

X; :]. karar dgiskeni

a; :i. hedef kisitindakix; karar dgiskeninin teknoloji katsayisi

b :i hedefi icin hedef dizeyi (WAamak istenen hedef deri)

d; :i hedefinden negatif sapma
d" :i hedefinden pozitif sapma

Pry : Hedefin dncelik dizeyk. dizey

w, : k 6Gnem duzeyindekihedefine ilskin negatif sapma dgskeninin &irligi

w; : k dnem diizeyindekihedefine ilskin pozitif sapma dgskeninin &irligi

Verilen notasyonla, oncelik dizeylerinin yer alng@dGP modeli gagidaki
sekilde formtle edilmektedir:
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Zin = Zdi_ +d”

—
Dax +d - d" =h, i =12,...,migin (2.4)
=

x;,d,d" =0

Oncelik diizeylerinin yer algh GP modelinde ise amag fonksiyonu (2.5)
biciminde gosterilmektedir:

Zpy =YD PL(GT ) (2.5)

k=1 i=1

Farkli 6ncelik dizeylerine sahip hedeflerin olmasiyani sira, gt 6neme
sahip ya da ayni o6ncelik diizeyinde birden fazlaefirdolmasi durumunda bu
hedeflere ilgkin sapma d@skenlerine &irlik atanabilmektedir. Bu durumda GP
modelinin amag fonksiyonu (2.6) bigimini almaktadir
K m
Zmin = Zzprk (Vvl;dl_ +V\4112di+) (26)

k=1 i=1

Cok amach programlamanin en gugli yani, gercgktme sorunlarini
¢cbzmek icin cgtli amaclari ayni anda ele alabilmesi ve kararcrein problemin
cercevesine i§kin subjektif tercihlerini ¢6zim surecine dahil edmesidir
(Ozdemir, 2004: 50). Cok amach programlama ygkidarindan biri olan hedef
programlama (GP), U¢ analizin yapilabilmesinglamaktadir: 1) Hedefler setine
ulasiimasi icin gerekli olan girdi gereksinimlerini Ioédr, 2) Verilen kaynaklarla,
belirlenen hedeflere wema dizeyini ortaya koyar ve 3) Farkli girdi ve hede
yapilarina gére optimal ¢6zUmu belirler. GP’ninéeremli avantaji da, farkl kisit ve
hedef o©ncelik yapisi varyasyonlarina goére model udsyonuna izin veren
esneklgidir (Lee ve Moore, 1975: 228). Ayrica, hicbir h&slelasilamiyor olsa bile
GP modeli daima bir ¢6zum verir,g@ir bir deysle olurlu ¢6zim alani okime
degildir. Bu da daha 6nce belirtilghi gibi, sapma d@&@skenlerinin gercek kisitlardan
farkli olarak hedeflerden sapmalara olanak tanmnuas1 ve hedef kisitlan
sglanmadginda olursuz bir ¢dzimin ortaya ¢ikmamasindan Kdgneaktadir. Bu

avantajinin yani sira GP modelleri icin ¢ok kagrka ileri dizeyde c¢6zim
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prosedurleri gerekmemekte, Ozellikle gdasal GP modelleri bilinen LP ¢6zum
yontemleri ile ¢ozulebilmektedir (Spronk, 1981: 59)

Gerek gletme icindeki gerekse cevreselskbiarla birlikte karar verme sireci
daha karmgk hale gelm§ ve cok sayida ve @anlukla da birbiriyle cagan
amagclarin ortaya c¢ikmasi kacinilmaz oftow. Bu dg@rultuda, sinirh kaynaklari
kullanarak birbiriyle cagan amaclari “mumkin olabilgince” bgarmaya odakl bir
karar verme slreci s6z konusu olmaktadir. Karameeain etkinlgi de, verilen
kararlar sonucunda belirlenen amaclargilriza diizeyiyle dgerlendiriimektedir. Bu
kosullar altinda karar vericinin etkin ve verimli kala verebilmesi bu amaglari ¢cok
iyi analiz etmesine k@dir. Bu dgrultuda ¢cok amacl programlama tekniklerinden
biri olan GP yaklaminin kletmelerin karar verme mekanizmalari i¢in buylkrane
tasidigl gorulmektedir. Literatirde, sletmelerin karar verme sureclerinde GP
yaklasiminin kullaniimasina yonelik ¢cok sayida uygulanaagtirma yer almaktadir.

Calismanin sonraki boliminde bu gahalar ele alinmaktadir.

2.3.2. Hedef Programlamanin Uygulama Alanlari Ve Isletmelerin Karar
Verme Siirecinde Kullaniimasinaliliskin Literatiir Taramasi

Charnes vd. (1955) tarafindan ggfilen bicimiyle GP’nin temelindeki
disince, & zamanh olarak elde edilemeyecek hedefler setimalinikin
olabildigince yakin” olabilecek ¢ozimler ggirmektir (Perez, 1985: 16). Daha kesin
ve acik bir tanim ise hedef programlama kavramilkikez kullanildgi Charnes ve
Cooper’in 1961’de yayinlanarManagement Models and Industrial Applications of
Linear Programming isimli eserinde ortaya konmgtur (Tamiz, Jones ve Romero,
1998: 569).

ljiri (1965) balangictaki bu fikirleri gektirerek dncelikli GP modelini ortaya
koymustur (Perez, 1985: 18). Sonrasinda Lee (1972) GPeltesthin ¢6zUmu icin
simpleks yontemini geftirerek “Modified Simplekalgoritmasini ortaya koymuwe
ilk olarak bilgisayar kodlari ile ilgili bir yayigikarmgtir. Bu algoritmada bgangic

tabloda c¢ozimde negatif sapmagigkenleri yer almakta ve simpleks tablonun
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degerlendirme bolumiundeZ( ve G-Z; satirlarinda) her éncelik seviyesi icin ayri bir
satir bulunmaktadir. Bununstinda ¢oztime giren ve ¢6zimden cikagigeenlerin
secim kurali LP modellerinin ¢6ziminde kullanilam@eks yontemi ile aynidir
(Olson, 1984: 348).

Ignizio (1976,Goal Programming and Extensiomamli kitap) ¢calsmasinda
farkl (tamsayili ve dgrusal olmayan) GP modellerini ortaya koymne sonrasinda
da gercek buydk sorunlarda GP yakdanin uygulanmasina yonelik c¢ahalar
yapmstir (Tamiz ve Jones, 1996: 198).

Arthur ve Ravindran (1978), farkh 6ncelik dizeytele hedeflerin yer ald

GP modellerinin ¢6zimdi icin bu problemleri her dikcseviyesi icin ayri bir LP
problemi olarak ele alan bir algoritma g&hmistir. Algoritma, ilk 6ncelik seviyesi
icin bu hedefi etkileyen kisitlarin ele alinmasipi@lamakta ve birden fazla ¢ozim
ctkmasi durumunda bir sonraki 6ncelik seviyesindeatan hedefi etkileyen kisitlar
modele eklenerek bu modelin ¢ozulmesiyle surduridtedr. Bu stre¢ tek bir
optimal ¢c6zum elde edilene kadar devam ettiriiméiktGArthur ve Ravindran, 1978:
867-868).

Ignizio (1982, 1985) dual GP modelini formile etmve ¢6zim
algoritmalarini ortaya koymgtur (Tamiz ve Jones, 1996: 198). Schniederjans ve
Kwak (1982), oncelikli ve @rlhikhh GP modelleri icin bir ¢6zum algoritmasi
gelistirmistir. Bu algoritmada bgangic tabloda, her 6ncelik seviyesindeki hedef igi
sadece pozitif sapma gigkenleri yer almaktadir ve pozitif sapmanin ele rakalgi
hedeflerin 6ncelik seviyesi OP(y) olarak gosteriimektedir. Amac fonksiyordi
degeri hesaplanirken tumgaliklar ve ©ncelik seviyelerine #kin satirlardaki
degerler carpihp toplanarak mutlak ghri alinmaktadir. Cozumden c¢ikacak
degisken, en ylksek oncgk sahip Pro>>>Pr 1>>>...Pr;>>>Pr ;1) pozitif sapma
degiskenidir ve o©nceliklerin @t olmasi durumunda gahkh 6nceliklerin
(agirlik xoncelik) mutlak dgerleri icinden en yiksek gere sahip pozitif sapma
¢bzimden c¢ikmaktadir. Bu secimin yapilmasi en nfedegerli desiskenin elimine

edilmesini (c6zimden c¢ikmasini) ve bdylece optigi@ime ulagmak icin gerekli
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hesaplamalarin daha hizékilde tamamlanmasini @amaktadir. C6zimde yer alan
tum desiskenlerin dgerleri pozitif olana kadar ve dncelik seviyelerkkhte alinarak
c6zime devam edilmektedir (Schniederjans ve Kwag21248-249).

Olson tarafindan ortaya konan vé&eévised Simpléxalgoritmasi olarak
adlandirllan ¢o6zim yonteminde, stangic tabloda ve her iterasyonda simpleks
tabloda sadece negatif sapmaisleenlerinin sutunlari yer almakta ve pozitif sapma
ve karar dgiskenlerine ilgkin satunlar ise gerek olmasi halinde tabloya
eklenmektedir. Coziime girecek ve ¢6zimden cikaegklknlerin belirlenmesine
yonelik secim kurallari Lee’'nin ortaya koyglu simpleks prosedurleri ile aynidir
(Olson, 1984: 349).

1970’'li yillarin ortalarina kadar GP modelinin uygndigl az sayida ¢caima
olmasina kann Ozellikle Lee (1972) ve Ignizio (1976)’'nun yalanan eserlerinden
sonra cok sayida uygulama yonli gala ortaya konmgiur. Bu calsmalar
dogrultusunda, GP modellerinin {eca uygulama alanlari Tablo 2.2'de
O0zetlenmektedir (Ignizio, 1978 : 1112; Lee, 1979L@e ve Moore, 1975: 228-229;
Ravindran, Phillips ve Solberg, 1987: 206).

Tablo 2.2.Hedef Programlamanin Uygulama Alanlari

Sinirl kaynaklarin datimi Isgiicu planlamasi

Akademik planlama Muhasebe

Finansal planlama Portfdy secimi ve optimizasyonu
Ulastirma ve lojistik sorunlari Isletme yerlgim yerinin secimi

Uretim planlamasi ve cizelgelemesi (malzeme,
Pazarlama sorunlari (sggucunin pazarlama | Uretim kapasitesi, teknoloji vb. girdileri

>

bdlgelerine dgihmi, pazarlama stratejisinin optimal kargiminin belirlenmesi, si

belirlenmesi, reklam araclarinin planlanmasi) | ¢izelgelerinin olgturulmasi, tedarik¢i secimi
kararlar)

Sistem tasarimi Kalite kontrol

Politika analizleri Sglik hizmetlerinin planlanmasi

Literatirde, GP yaklaminin &gletmelerin karar verme sureclerinde
kullanildigi pek cok cakma bulunmaktadir. Yukarida belirtilen, en ¢cok uygné

gerceklgtirilen alanlara yonelik caijmalara kisaca yer verilmeye galcaktir.
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* Reklam izleyicilerine ve reklam sikina iliskin hedefler d@rultusunda reklam
medyasinin planlanmasi sorunu i¢in 0-1 tamsayilin@®@elinin formule edilmesi
(Charnes vd., 1968: B423-B430),

« Uretim, isglicti ve stoklama hedefleri glmltusunda talebin kalanmasi igin
batinlgik dretim planlarinin - yapilmasinda GP modelinin  wiggnmasi
(Jaaskelainen, 1969: 14-29),

» Denetim Ucretlerinin arttirlimasi, Ucrete tabi gala saatlerinin arttirilmasi, net
gelire ve personel oranlarinaskin c¢esitli hedefler dg@rultusunda muhasebe
faaliyetlerinin planlanmasinda GP yaktainin kullaniimasi (Killough ve Souders,
1973: 268-279),

e Yatirnmin karhlgl, isgtct, promosyon giderleri, yillik pazar blyime oyaats
kampanyasiyla ilgili hedefler goultusunda gletmelerin pazarlama kararlarinda
GP yaklgiminin uygulanmasi (Lee ve Nicely, 1974: 24-32),

* Belirli bir kara ve bolgelerdeki tim mgierilere ulama hedefleri dgrultusunda,
farkll iki bolgede daitilan ve hedef kitlesi belirli yagrubu olan bir Grinin
reklami icin medya karmasinin belirlenmesinde GRlaganinin kullaniimasi
(Rifai ve Hanna, 1975: 21-26),

 Mevcut Uretim ve talebin sdlenmesi ile tim talebin kadanmasi, ¢
merkezlerindeki ¢ yuklerinin ortalama si yukinin altinda ya da Uzerinde
kalmasinin dnlenmesi hedeflerigtaltusunda butlinkgk bir planlama probleminin
¢c6ziminde GP yaldanindan faydalaniimasi (Lockett ve Muhlemann, 19/8(-
135),

» Kaynak kullanimi, sagibliyime hizi, nakit akiorani, dgisim yaratma potansiyeli
vb. kriterlere ilskin hedefler d@rultusunda 25 farkli Ar-Ge projesine mevcut
fonlarin d&itilmasi kararinda GP yaklaninin kullaniimasi (Salvia ve Ludwig,
1979: 129-133),

» Cevresel atiklari minimize etme, bitce, Uretim ls#eaginin lGzerinde c¢aghnayi
minimize etme, Urln bélimunin s#rini arttirma, talebi kalama gibi hedefler
dogrultusunda yatirim planlamasi icin 0-1 tamsayili @Bdelinin uygulanmasi
(Keown ve Taylor 111, 1980: 579-589),
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» Cikt1, girdi, strec hedefleri goultusunda kait imalati yapan birsietmenin kalite
kontrol sorununda dgusal GP yaklgminin kullaniimasi (Sengupta, 1981: 207-
211),

» Personel giderlerine vesglcu ihtiyaclarina yonelik hedefler ile bir hastaime
hemgire servisi giderlerinin bitcelenmesinde karma tayrs GP yaklaiminin
kullaniimasi (Trivedi, 1981: 1019-1034),

* Bilgi sistemlerinin tasarim performansinin gedendirilmesinde, kullanicilarin
beklentilerinin hedefler olarak ele alinmasi ile GRodelinin kullaniimasi
(Chandler, 1982: 61-74),

e Musteri, sdrici ve terminallerin gereksinimlerinin &&nmasi; terminal
yonetiminden kaynaklanan olasi sorunlarin minimeg@mesi; strucundn evi ile
gorevlendirildgi terminal arasindaki ugam maliyetinin minimizasyonu; ngteri
ile terminal arasindaki wyan maliyetinin minimizasyonu hedefleri gaultusunda
nakliye terminallerinin yerinin secilmesi kararindaP modelinin kullaniimasi
(Schniederjans, Kwak ve Helmer, 1982: 65-72),

* Projelerin baarili olmasi, butce, projelerden beklenen getirgjg tamamlanma
suresi, projelere verilen slre, bilgisayar kapasiiekullanim orani, birbirini
diglayan projeler ve tercih edilen projelereskin hedefler dgrultusunda Ar-Ge
projesi secimi ve secilen projelere gmamacilarin atanmasi sorununun ¢6zimu
icin dogrusal olmayan 0-1 tamsayili GP modelinin formulamyqTaylor llI,
Moore ve Clayton, 1982: 1149-1158),

« Ogretmen ihtiyaclari, yoneticigietmen ve okul mudrlerinin tercihlerineskin ve
okullar arasi ulgam maliyetlerinin minimizasyonu hedefleri ile yamus e5itim
hizmetleri icin 0zel okullara getmenlerin atanmasi sorununun ¢dzimda igin 0-1
tamsayili GP modeli formulasyonu (Lee ve Schnieateyj 1983: 75-81),

« Ihracat tutari, ihracat yapilan sektorler, yarathatma dger orani, sermaye/cikti
rasyosu, gguci/cikti rasyosuna gkin ve ihracat desteklerinin minimizasyonu gibi
cesitli hedefler dg@rultusunda ihracatin  planlanmasinda GP  yakianin
kullaniimasi (Levary ve Choi, 1983: 1057-1067),

« Uretilen zillerin duyarlilik, sertlik, yaricap veegiligine iliskin triin 6zellikleri

icin belirlenen hedefler dwpultusunda Urliin tasarimindaki parametrelerin ogtima
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degerlerinin belirlenmesinde GP yaklenindan faydalaniimasi (Singh ve Agarwal,
1983: 891-898),

Islerin tamamlanma siresini weakss stiresini minimize etme hedefleri ile makine-
is atamalarinin yapiimasinda karma tamsayili GP nmadetullaniimasi (Selen ve
Hott, 1986: 1121-1128),

Personel seciminde valere atanmasinda tamsayili GP modelinin kullaniimas
(Saatciglu, 1987: 361-365),

Yol projelerinin dgerlendirilmesi icin hedeflerin, hedeflerin dncelilegerlerinin
ve ulallmak istenen hedef derlerinin Delphi teknii ile belirlendigi bir GP
modelinin gelgtiriimesi (Khorramshahgol ve Steiner, 1988: 7953803

Politik risk, pazar riski ve doviz kuru riskinin mmizasyonu; istenen
bor¢c/6zkaynak rasyosu, ve proje finansman maliyetminimizasyonu hedefleri
dogrultusunda uluslararasi proje finansman strat@jiter olusturulmasinda GP
yaklasiminin kullaniimasi (Lee ve Eom, 1989: 519-528),

Envanter dengesi, stoklama kapasitesi gibi hedeflegrultusunda kimya
sanayindeki bir sletmenin envanter kontrolii sorunundagdesal GP modelinin
kullaniimasi (Golany, Yadin ve Learner, 1991: 16;23

Anaparasi ve faizi getirgi kazanctan 6denen ve vergiden muaf olan seri liahvi
icin optimal vade vyapisinin ve her vade vyapisi idez kuponlarinin
belirlenmesinde faiz maliyeti, bor¢ teminati gitedefler altinda GP modelinin
kullaniimasi (Puelz ve Lee, 1992: 1186-1200),

Sunulan ve talep edilen trin miktarinigt e@lmasi, maliyet minimizasyonu gibi
hedefler ile ulusal bir perakendegletmenin dgitim probleminin ¢éziminde GP
modelinden faydalaniimasi (Hemaida ve Kwak, 1994-224),

Universitedeki ofis alanlarinin farkli fakilte ganlari arasinda @ailmasi ve
planlanmasinda 0-1 tamsayili GP modelinin kullangm(Giannikos, El-Darzi ve
Lees, 1995: 713-720),

Portfoylerin dgerlendiriimesi ve seciminde GP modelini kullanam yaklasim
olusturulmasi (Tamiz vd., 1996: 286-299),

Ulkenin pazar talebi potansiyeli, kapasite, alammaliyeti, pazarin ©6ngorilen
biyume hizi, Ulkedeki potansiyel yaila yerlerinin sayisi, tedarikgilere

erisilebilirlik, isglict maliyetleri ve emlak vergisi oraninaskin hedefler
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dogrultusunda global bir gigimin yerlesim yerinin se¢imi kararinda 0-1 tamsayili
GP modelinden faydalaniimasi (Hoffman ve Schnieahesrj 1996: 23-34),

* Nufus, ya, gelir, esitim gibi demografik ozellikler; satin alma bi¢cimdagitim
elemanlari; ve reklam medyasinin uyg@ulgibi pazar testinin yapilagayerlerin
seciminde 6nemli olan pazar karakteristiklergddgtusunda belirlenen hedeflerle
pazar testinin yapilaga sehirkehirlerin belirlenmesinde 0-1 tamsayilli GP
yaklasiminin uygulanmasi (Hoffman, Schniederjans ve i|y996: 24-33),

» Hastalara gerekli hizmetleri verebilmek icin gerekjgtci gereksinimlerini
karsilama, maliyetleri minimize etme, bekleyen hastgisal azaltma, hizmet
kalitesini sglama hedefleri dgrultusunda ve finansmansgict gibi kisitlari da
dikkate alarak hastanede verilen performansin znaliiliskin oncelikli GP
modelinin ortaya konmasi (Arenas, Lafuente ve Rpahz, 1997: 57-65),

» Bltce; ulatirma, d&itim ve bakim maliyetlerinin minimizasyonu; teslim
zamanindaki gecikmelerin minimizasyonu vaeitfiesistem kisitlari dg@rultusunda
drin dgitim merkezinin yerinin belirlenmesi igcin tamsayiGP yaklgimi
uygulamasi (Konarzewska ve Zajaczkowski, 1997: @B)1

* Rasyo hedefleri dgultusunda bir bankanin bilango ydnetimindegsal GP
modeli uygulamasi (Michnik ve Trazaskalik, 199716#%6),

« Is istasyonlari sayisinin belirlenen bir sayiymamasi, dongi siresinin belirlenen
sureyi amamas! ve bazislerin ayni § istasyonlarina atanmamasi hedefleri
dogrultusunda hat dengeleme sorununun ¢6zimu icirtdvisayili GP modelinin
kullaniimasi (Gokgen ve Erel, 1997: 177-185),

« Isglicti maliyetlerinin minimizasyonu, g#i bolumlerde gerekli doktor hegire ve
teknisyen atamalarinin yapilmasi gibi hedeflegrdttusunda sglik isletmelerinde
insan kaynaklarinin  ggimi probleminin ¢6ziminde GP yaklainin
kullaniimasi (Kwak ve Lee, 1997: 129-140),

 Bltce, cagma saati, normal mesai ve fazla mesai saati, elapmigkin cesitli
hedefler dgrultusunda teknoloji karar problemi icin karma tayid GP modelinin
formulasyonu (Gagnon ve Sheu, 1997: 145-168),

» Bltcelenen maliyet, analist ve denetime skiln iscilik saati hedefleri

dogrultusunda, faaliyet tabanhi ~maliyetleme (ABC) eminde maliyet
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tastyicilarinin  belirlenmesinde AHP ile hesaplanag@rigklar kullanilarak 0-1
tamsayili GP yaklaminin uygulanmasi (Schniederjans ve Garvin, 192730),

e Yatinmin getirisinin - maksimizasyonu, vyatirim gesimdeki deiskenligin
minimizasyonu gibi c¢gtli hedefler d@rultusunda kurumsal portféy yonetim
kararlarinda dgrusal olmayan GP modellerinin kullaniimasi (Powele
Premachandra, 1998: 447-456),

» Deger zincirinde yer alacak partngtatmelerin seciminde maliyet minimizasyonu,
isletmeler arasindaki uzakliklarin minimizasyonugelezincirini faaliyete gecirme
suresinin  minimizasyonu ve sletmeler arasindaki  kdltirel uyumun
maksimizasyonu hedefleri gailtusunda 0-1 tamsayili GP modelinin kullaniimasi
(Talluri, Baker ve Sarkis, 1999: 133-144),

 Blitce, analist ve programlamayaskin yillik iscilik saati, belirli bir projenin
secilmesi zorunlulgu ve biro glerine iliskin yillik iscilik saatine yonelik hedef
kisitlar dgrultusunda bilgi sistemi projelerinin secimi karata Analitik Serim
Sureci (ANP) ile belirlenengarliklarin kullanildgi 0-1 tamsayili GP modelinin
uygulanmasi (Lee ve Kim, 2000: 367-382),

o Sglik hizmeti veren bir klinikte hizmet kalitesi ve aliyeti hedefleri
dogrultusunda personel gereksinimlerinin  gtlnmasi, personelin  ¢isel
gelisiminin  sglanmasi, g¢e alinmasi gereken yeni personel sayisinin
minimizasyonu, fazla mesai kullaniminin minimizasyp slerin birbiriyle ikame
edilmesinin 6nlenmesi, toplam personel maliyetimmnimizasyonu igin GP
yaklasiminin kullaniimasi (N.Li ve L.Li, 2000: 255-266),

* Hizmet kalitesi 6lcim araclarinin Analitik HiyegarSureci (AHP) yaklaimi ile
belirlenmesinden sonra maliyet, gala saati ve yonetim saati hedefleri
dogrultusunda 0-1 tamsayili GP modelinin kullaniim@sadri, 2001: 27-40),

» Projelerden sdanan faydanin maksimizasyonu, donanim ve yazmhatiyetleri
bltceleri, projelerin bgarisizlik riskinin minimizasyonu gibi hedefler ileilgi
sistemi projelerinin se¢iminde 0-1 tamsayili GP slodn uygulanmasi (Badri,
Davis Donald ve Davis Donna,, 2001: 243-252),

* QFD planlama sirecinde urin tasarimi gereksinimlebelirlemek icin 0-1
tamsayili GP yakkaminin kullaniimasi (Han vd., 2001: 796-812),
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* Hastane kaynaklarinin giaminda GP modelinin kullaniimasi (Blake ve Carter
2002: 541-561),

» Kar, finansal indeks gibi g#li hedefler ile uluslararasi ortak gimmler icin
girisimin kurulaca! utlkenin gletmeleri arasindan partnetdtme secimi kararinda
0-1 tamsayili GP modelinin uygulanmasi (Hajidinatrive Georgiou, 2002: 649-
662),

e Alinan hatali hammaddelerin minimizasyonu, hammaddenlarinda teslim
zamanlarindaki gecikmelerin minimizasyonu, sasonrasi hizmet dizeyinin
maksimizasyonu, satin alma maliyetlerinin minimyzasu ve sglanan faydanin
maksimizasyonu hedefleri gaultusunda tedarik¢i secimi karari igin 0-1 tamgayi
GP modelinin formule edilmesi (Cebi ve Bayraktdi02: 395-400),

* Cok donemli gorev atama sorununun; galin § tatmininin maksimizasyonusle
calisanin nitelik ve deneyiminin uyumunun maksimizasyomdnemler arasindaki
is yukl varyasyonlarinin minimizasyonu ve gahlarin farkli § kategorilerini
tanimasinin maksimizasyonu hedeflerigddtusunda GP modeli ile formile
edilmesi (Zolfaghari, Jaber ve Hamoudi, 2004: 299)3

» Hastanede ghk hizmetinin devamligini s&lamak ve ek maliyetleri minimize
etmek d@rultusunda, aylik mesai planlamasinin yapiimasiddatamsayili GP
modelinin uygulanmasi (Azaiez ve Sharif, 2005: £81),

* Musteri sayisinda ag) ulssma ve yayinlanma sigh, markanin taninmasi ve
bltceye ilgkin ¢esitli hedefler ile reklam medyasi secim sirecindaevkatamsayili
GP modelinin ve hedeflerin 6nceliklerinin belirleesinde AHP yakkaminin
kullanilimasi (Kwak, Lee ve Kim, 2005: 255-265),

« Likidite, mevduat, kredi, toplam varlk, karhlikbvy hususlardaki géli hedefler
dogrultusunda bankalarin finansal kriz donemlerinddikare bor¢ yonetimindeki
kararlarina yonelik GP modelinin formiile edilmeJiektas, Ozkan-Giinay ve
Gunay, 2005: 135-149),

* Envanter guvenginin  maksimizasyonu, rutin  makine  kontrollerinin
maksimizasyonu, arizali makinelerin belirlenmesimaksimizasyonu gibi toplam
20 hedef dgrultusunda Uretim faaliyetlerindeki emniyet dizeyidbelirlenmesi

sorununda GP modelinin uygulanmasi (Ayomoh ve QR86: 221-239),
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« I istasyonlari sayisinin belirlenen bir sayigmamasi, dongi stiresinin belirlenen
streyi amamasl ve hersiistasyonundaki si yukinin belirlenen si sayisini
asmamasi hedefleri ile U-tipli bir hattin hat denge& sorununun ¢ézimuinde 0-1
tamsayilil GP modelinin uygulanmasi (Gokgen ¥pak, 2006: 577-585),

* Moduler uretimde urinde olmasi gereken parcalamfiriénmesi sorununun
¢6zUmU icin maliyet minimizasyonu ve kalitenin miakigasyonu hedefleri
dogrultusunda 0-1 tamsayili GP yailainin kullaniimasi ve kahve makinesi
tasariminda uygulanmasi (Nepal, Monplaisir ve Si2§i96: 387-409),

» Talep, maliyet, kullanilan araclaraskin hedefler dgrultusunda sinir 6tesi lojistik
problemlerinin ¢oziminde GP yakilainin kullaniimasi (Leung, Wu ve Lali,
2006: 263-272),

* Toplam maliyetin minimizasyonu, ara¢ kapasitesingksik kullaniminin
Onlenmesi, ggiiciiniin eksik kullaniminin dnlenmesi gibi hedefi@grultusunda
ara¢c guzergahlarinin belirlenmesi sorununun c¢ozdgui 0-1 tamsayili GP
modelinden faydalaniimasi (Calvete vd., 2007: 11283),

» Sabit ve dgisken maliyetlerden okan toplam satin alma maliyetinin, Grin teslim
suresinin ve iade edilecek hatali GrGnlerin miktari minimizasyonu hedefleri
dogrultusunda ve kapasite, talep ve satici sayistldsialtinda gletmelerin ds
kaynak kullaniminda trin alacaklari satgpetmeleri belirlemesinde 0-1 tamsayili
GP modelinin kullaniimasi (Wadhwa ve Ravindran, 2®¥25-3737),

* Ziyaret edilmesi gereken mgtiéri gruplari, ziyaretler arasi stre gibi hedeflerbir
is gununde ziyaret edilmesi gereken minimum ve maksimisteri sayisi kisitlar
dogrultusunda pazarlama yoneticisinin gtdri ziyaretlerinin planlanmasinda 0-1

tamsayili GP modelinin uygulanmasi (Mathirajan \efanathan, 2007: 554-566).

Isletmelerin karar verme surecinde GP yaktanin kullanildgl calsmalarin
ele alinmasinin ardindan sonraki bélimdesganin temel amaci olan MDP gibi
stokastik bir yaklsmla ¢cok amacl karar verme tekniklerinden GP ygktanin
batinlgik olarak kullanilmasina ve bu galtuda gercekligirilen calsmalara yer

verilmektedir.
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2.4. MARKOV KARAR SURECLERINDE HEDEF PROGRAMLAMA
YAKLA SIMININ UYGULANMASI

Hedef programlama yaldan isletme kararlarinda kullanilan ve birden fazla
amacin ¢ zamanl olarak ele alinabilmesini g&ayan bir yoneylem tekgidir.
Isletmeler artan rekabet ve g@igen mijteri istek ve ihtiyaclari karsinda hem birden
fazla birbiriyle cagan amaci gzamanli olarak ele almak hem dezgen bu kaullar
altinda belirsilgin yogun oldiyu ortamlarda karar vermek durumunda kalmaktadir.
Bu dasrultuda gletmelerin karar verme sureci hem stokastik yakigarin hem de
birden fazla amaci ele alabilen ¢cok amach karameearaclarinin buttindéx olarak
ele alinmasini gerektirmektedir. Gatanin bu bolimi, MDP’lerinin birden fazla
amac¢ olmasi durumunda GP yakital ile formile edilmesine ve bu gwltuda

Onerilen modele yoneliktir.

2.4.1. Cok Amacl Markov Karar Surecleri

Cok amacli markov karar surecgleri konusundaki tegedlsmalar baskin
(noninferior/nondominatedpeklenen getiri yaratan d@an politikalar belirlemek
icin ardslk yaklasim (successive approximations) algoritmalarininsgglmesine
yoneliktir (Trzaskalik, 1998: 14). Teorik ve uygaiali olan cakmalara aagida yer
verilmektedir:

* Viswanathan, Aggarwal ve Nair (1977) tarafindan lgodurumlu son bulan
MDP’leri ele alinmgtir. Bu karar problemi ¢ok amaclh gimsal program olarak
modellenm§ ve programlar ¢ok parametreli LP ile ¢oziktiii. iki durumlu iki
hareket alternatifli ve ¢ amacli son bulan bir MDRek olarak ele alintir
(Viswanathan, Aggarwal ve Nair, 1977: 263-272).

* Schmee, Hannan ve Mirabile (1979), hastalar icirekjetedavi duzeylerini (6
tane, 7.iyileme, 8.ise 6lim) MDP’nin durumlari olarak tanimlame hasta kabul-
tedavi-taburcu kararlarini kesikli zamanl yari koaan karar suregleri ile
modellemgtir. Ele alinan sorunda 2 amag (hastanin gyile olasiliklarini maksimize

etmek ve hastanin ortalama tedavi maliyetini mimeanetmek) oldgundan markov
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sureci ¢ok amacgh LP modeli olarak formile edgmve baskin c¢ozimler
belirlenmitir (Schmee, Hannan ve Mirabile, 1979: 121-129).

* White ve Kim (1980), indirgenmiddile sahip ¢ok amach MDP’lerinin 6zel
yapiya sahip kismi-gdzlemlenebilen MDP’lerine dehttugunu gosterngi ve kismi-
gozlemlenebilen MDP’leri icin gefiiriimis algoritmalari temel alan algoritmalar
ortaya koymstur. White ve Kim calmalarinda, indirgenmi vektor Kkriterli
MDP’leri i¢in baskin (domine edilmeg)i beklenen 6dul fonksiyonlarini yaratan
durggan politikalari belirlemek icin ¢ prosedur ortaykoymustur. Bu
prosedurlerden ilk ikisi argik yaklasimlar ve politika iterasyonuna dayanmaktadir.
Uclinci prosediir ise ozellikle az sayida kabul bilite politikanin oldusu
problemler icin yararli ve kullagh olan direkt arama algoritmasidir. Viswanathan,
Aggarwal ve Nair (1977) tarafindan ele alinan ikrwmlu iki hareket alternatifli ve
Uc amach son bulan MDP, gdlrilen yontemlerle ¢ozulmektedir (White ve Kim,
1980: 129-140).

* Furukawa (1980), eklemeli (additive) vektorsgdi fayda fonksiyonuna ve
sayllabilir duruma ve hareket alternatifine sahimsaiz zamanli markovian karar
sureclerini ele almgtir. Calsmada amag¢ vektor-derli fayda ile Olgilmektedir.
Calsmanin amaci, optimal politikanin o6zelliklerini vesk ve politikalarin
iyilestirilmesi icin iteratif bir algoritma gejtirmektir (Furukawa, 1980: 271-279).
Furukawa politika-iyilestirme algoritmasi gedtirmis ve optimal politikalari, tim
sabit noktalar kimesinde baslalan nokta-belirleme haritalamasinin sabit noktalar
ile tanimlamgtir (Trzaskalik, 1998: 14). Frukawa indirgesnddile sahip cok amach
MDP’leri icin bir politika iterasyonu algoritmasedtstirmistir.

* Thomas (1983), Furukawa’'nin ggirdigi algoritmanin farkli birseklini ortalama
getirili streclere uygulangtir. Thomas c¢ajmasinda sadece, tamamen ergodik olan
surecleri ele alngtir.

» lki ve Furukawa (1984), ortalama odul kriterli caknacli MDP’leri i¢in ¢ok-
zincirli yapiy! ele almy ve Furukawa’nin yontemine benzer bir politika a&yonu
yontemi ortaya koymyiur.

e Furukawa (1980), Thomas (1983) ve Iki ve Furuka®@84) sadece deterministik
durgzan politikalari ele almgi ve politika iterasyonu son bulgunda elde edilen

politikalarin ddudllerinin baskinhklarini kiyaslagtardir. Wakuta ve Togawa’'nin

89



(1998) calymasinda ise daha gerir politikalar sinifi icinden optimal determinist
durgzan politikalar belirlenmektedir (Wakuta ve Togad898: 30).

* White (1982a) caymasinda, sonlu durum uzayina sahip sonlu zamaklag@acl
MDP’lerinin optimizasyonunda, indirgengnddul kriteri altinda, ardik yaklagimlar
yontemini ele almaktadir (White, 1982a: 639-647).

* White (1982b) catmasinda, Bellman’in standart envanter problemirgati
alma, elde bulundurma ve stoksuzluk maliyetlerii g#sitli maliyetlerin toplamini
minimize eden kontrol politikalarinin belirlenmesgyilgili olan) ¢ok amach
uzantisini sadece sonsuz zaman periyodu i¢in ing satin alma ve stoksuzluk
maliyetleri boyutuyla ele almgtir (White, 1982b: 219-227).

* Henig (1983) cadmasinda, sayilabilir nicelikte samaya ve vektor-gerli
getiriye sahip dinamik programlama modellerini saranis ve maximal (Pareto)
getiriler ve maximal politikalar kimelerini tanimfastir. Ulastigi sonuclarin
MDP’leri icin de gegerli oldgunu ve bu nedenle de maximal getiriler kimesine gok
kriterli matematiksel programlama ile yakllabilecesini gostermgtir (Henig, 1983:
490-499).

* Durinovic vd. (1986), ¢cok amagcli, odulli bir MDP'adaskin ¢ozumlerle, ilgili
cok amacli dgrusal programin baskin noktalari arasindakikiji ele almstir
(Trzaskalik, 1998: 14). Camada beklenen ortalama o6dul kriteri kullaniimaktadi
Markov surecinde birden fazla 6diul (kazang) sisten@vcut olmasi durumunda
¢ozumun ¢ok amagch @ousal programlamayla nasil gercettielebilecegi Gzerinde
durulmaktadir (Durinovic vd., 1986: 215-226).

* Viswanathan, Aggarwal ve Nairin yaklanini takiben Novak (1989, 1991),
indirgenmi ve indirgenmemnsi cok amacli MDP’lerini ve ¢ok amacli yari-markov
karar sureclerini ele algtir. Novak bu slreclere gkin cok amach dgrusal
programlari, ¢cok kriterli simpleks yontemi ile elbnistir (Wakuta ve Togawa, 1998:
30). Cok amach dgrusal programlarla formilasyondastzangic durum d&limina
ihtiyac duyulmaktadir. Viswanathan, Aggarwal ve N@L977) ve Novak (1989,
1991) calgmalarinda belirli bir bgangic durum dalimi icin domine edilmeni
deterministik durgan politikalar elde edebilmektedir. Novak (1983)mt negatif
olmayan bglangic durum dalimlan icin de bu politikalarin domine edilmegmi

oldugunu ispatlangtir. Tium balangi¢c durumlari icin domine edilmegrbir politika
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Viswanathan, Aggarwal ve Nair (1977) ve Novak (198991)'In calgmalarinda
oldugu gibi Wakuta ve Togawa (1998) tarafindan da optimaarak
nitelendirilmektedir (Wakuta ve Togawa, 1998: 30).

e Liu ve Ohno (1992)'nun caimasinda, beklenti ve varyans kriterli cok amacl
indirgenmemy Markov yenileme programlari ele alinmve program dgrusal
olmayan programlama problemi olarak formile edKemdurgsan tatmin edici
(satisfactory) Pareto politika bulunmasi icin tatnedici takas yontemi (satisficing
trade-off method) kullanilngtir. Uygulamada ise esnek Uretim sisteminde yem ala
tezgahlardaki ekipman yenileme problemi, birim zadaki ortalama maliyetin
beklentisini ve varyansini minimize eden birgdeal olmayan problem olarak
formule edilmekte ve belirtilen yontemle ¢6zim buhaktadir (Liu ve Ohno, 1992:
67-77).

* Liu, Ohno ve Nakayama (1992)'nin gahasinda, beklenti ve varyans kriterlerine
sahip cok amacl indirgensnMDP’leri, cok amacgh dgrusal olmayan programlama
problemi olarak formile edilrgive problemde dugan tatmin edici (satisfactory)
Pareto politika bulunmasi icin de Nakayama tarafmdelstirilen tatmin edici takas
yontemi kullaniimgtir. (Yontem, fayda fonksiyonlarina gére optimal bir ipk&
degil tatmin edici Pareto (etkin) ¢cozim arar. Beklewdi varyans kriterlerine sahip
cok amacli MDP’leri, beklenen getiri vs. gibi bektekriterlerinin yani sira orrign
yatirrmin karini maksimize etmek ve yatirim riskminimize etmek gibi iki amag
oldugunda, ger karin varyansi yatirim riski ise bu durumda ryatiproblemi kar
beklentisini maksimize ve varyansini minimize edg@k amacli bir optimizasyon
problemi olarak formule edilebilir.) (Liu, Ohno Wakayama, 1992: 903-914).

* Wakuta (1995), indirgenmiddile sahip ¢cok amachh MDP’leri icin politika
iterasyonu algoritmasi 6nergnve tim rassal, gecga bal politikalar arasindan bir
optimal deterministik duggan politikayr dg@rusal gitsizliklerle tanimlayarak ve bu
esitsizlikler sistemini ¢Ozerek elde etgtir (Wakuta ve Togawa, 1998: 31).

* Nollau (1996), vektor-deerli 6dile sahip yart markovian dinamik programlama
modelini ele almy ve bu model icin Bellmansgli gini tartismistir (Nollau, 1996: 85-
92).

* Wakuta ve Togawa (1998), indirgerynwie indirgenmengi cok amacli MDP’lerini

ele almg ve tim optimal deterministik dutan politikalarin belirlenmesi igin ¢
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asamall yeni bir politika iterasyonu algoritmasi gdakoymuytur. Calgsmalarinda,
dogrusal aitsizlikleri ele almak igin dgrusal programlamayi uyarlagnive bu
indirgenmi ve indirgenmenmnsi 6dile sahip ¢cok amacli MDP’leri icin yeni bir pdta
iterasyonu algoritmasi gelirmistir (Wakuta ve Togawa, 1998: 29-46).

* Wakuta (2001), cok amach en kisa yol problemiruk @mach bir MDP (bir
yutucu durumu olan) modeli olarak formtile eftimive calsmada bu model politika
gelistirme prosedurleri ile ¢oztulmektedir. Gahada, 6ncelikle cok amach en kisa
yol problemi ve tek amacl en kisa yol problemisKastiriimis, sonra da “lokal
olarak etkin olan politikalar’ belirlenerek her glimden hedefe dwpu tim etkin
yollari bulan bir algoritma gadiirilmi stir. Uygulamada ise tek kisith bir en kisa yol
problemi ele alinngi ve gelitirilen algoritma sayisal bir 6rnekle aciklargtm
(Wakuta, 2001: 445-454).

* Cheng, Subrahmanian ve Westerberg'in (2003}mwasinda, tasarim ve planlama
sorunu ele alnmtir. Beklenen indirgenngi karin maksimizasyonu, karisizlik
riskinin minimizasyonu ve sirecin devangihin s&lanmasi (slrecin yam
suresinin  maksimizasyonu) olmak Uzere (¢ amac lbehrs ve bu amaclar
dogrultusunda MPD c¢ok amagcli dinamik programlama miogeldonigturilerek
modelin ¢ozimunde ¢ok amacgh optimizasyon yonteimdien e-kisit (-constraint)
yontemi kullaniimgtir (Cheng, Subrahmanian ve Westerberg, 2003: 78)-8

* Cheng, Subrahmanian ve Westerberg'in (2004} casinda, kapasite planlamasi
ve Uretim-envanter sorunu ele aligme MDP formilasyonu verilrgiir. Calismada
beklenen indirgenmgikarin maksimizasyonu ve zarar riskinin minimizasylmak
uzere iki amacg belirlenmive MDP ¢ok amach dinamik programlama modeline
donigturalerek modelin ¢ozumiz-kisit yontemi ile gerceki@irilmistir (Cheng,
Subrahmanian ve Westerberg, 2004: 2192-2208).

* Wiering ve Jong (2007), deterministik ¢cok amachalsikarar problemlerinde
Pareto optimal ¢ézumleri belirlemek icingde iterasyonunu temel alan bir algoritma
gelistirmis ve bu yontemle dugan politikalari belirlemgtir. Gelistirilen algoritmanin
deterministik sonsuz zamanl indirgegngok amaclh MDP’lerinin Pareto optimal
¢6zim kiamesinin bulunmasinda kullanilabilgcgosterilmitir (Wiering ve Jong,
2007: 158-165).
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Yapiimg olan calsmalar incelendiinde, c¢ok amacli MDP’lerinin
formilasyonunda ve optimizasyonunda; ¢ok amacl ¢ék parametreli LP, cok
kriterli simpleks yontemi, cok amaclh gasal olmayan programlama, tatmin edici
takas yontemi, argik yaklagsimlar (deger iterasyonu), politika iterasyonu;kisit
yontemi, uzlaim programlama (compromise programming), amacléagma (goal
attainment) yaklgami gibi yontem ve yakkamlarin kullanildgl gortlmgtar. Bu
yaklasimlar dsinda calmanin amaci dgultusunda MDP problemlerinin GP

yaklasimi ile modellendii calismalara 2.4.2'de yer verilmektedir.

2.4.2. Markov Karar Siireci Sorunlarinin Hedef Programlama ile Coziilmesi

Ve Model Formilasyonu

Cok amacgh MDP’lerinin Hedef Programlama (GP) Igakni ile
modellendgi ve optimize edilmeye calidigi calsmalar incelendiinde bu
batinlgik yaklasimin isgiict  planlamasi ve PERT glarinda uygulandi
gorulmugtar.

» Georgiou (1999: 565-583), cginasinda ggict planlamasi sorununu homojen
olmayan (gegi olasiliklarinin zamana P& oldugu) kesikli zamanli Markov
sistemleriyle modellergiir. Hiyerasik bir populasyon yapisi iginde yer alan
calsanlar caitli niteliklerine gore k sinifa (markov sdrecinin  durumlarr)
ayrilmaktadir. Siniflar arasindaki ggere iliskin olasiliklar, §ten ayrilma
olasiliklari, her bir siniftaki ki sayisi ve sistemdeki toplam skisayisi gibi
parametreler tanimlanmaktadir. Sdrecteki maliyetldr farkli kategoriden
olusmaktadir: bir periyodun sonunda her sinifta bulukgierin maliyeti, periyot
boyunca siniflar arasinda e&n gegilerin maliyeti, sten ayrilmalara ikkin
maliyetler ve de se yeni kiilerin alinmasina ikkin maliyetler. Bu maliyet
bilesenleri dgrultusunda maliyet vektorleri tanimlanmaktadiggiicii planlamasi
sorununda her durum igin maliyet minimizasyonu ye alim politikasina kg
olarak istenensguci yapisiyla ilgili olmak tzere birden fazla anyag almaktadir.
Sdrecin sinirlayici davrapindan (dizenli stokastik matris olglu varsayimiyla)
faydalanaraksgticl planlamasinda yer alan birden ¢cok amacinlglakdmesi icin

¢cok amacl optimizasyon yaklanlarindan biri olan GP (hedef programlama)
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yontemi (&irhklandirilmis ve leksikografik) kullanilingtir. Bu yaklgim bir
Universitenin ggictu planlamasi sorununa (4 durumlu bir markov ajire
uygulanmgtir.

* Georgiou ve Tsantas (2002: 53-74), Georgiou (19@@)' yaptg calsmayi
gelistirerek k hiyeragik sinifa ek olarak se alimlarda ggict stoku gibi hizmet
verecek yeni bir @tim/yedek sinifi olgturmus ve isgict planlamasi sorununu
homojen olmayan Markov sistemleri ile modellgme ¢ok amach bu sorunda GP
yaklasimini kullanmgtir. Uygulamada 3 s@mali ve 4+1 durumlu bir sirec ele
alinmstir.

* Azaron, Katagiri ve Sakawa (2007: 47-64), MarkovRAEglarindaki zaman-
maliyet dengesi problemleri icin optimal kontrobtisi yardimiyla cok amacli bir
optimal kontrol problemi ortaya koyrguur. Gorev surelerinin Erlang géimli
birbirinden b& msiz rassal dgskenler oldgu varsaylimaktadir. Problemde 3 amag
ele alinmaktadir: projenin toplam direkt maliyetden minimizasyonu, proje
tamamlanma siresinin ortalamasinin minimizasyonprege tamamlanma suresinin
varyansinin minimizasyonu. Kesikli zamanli optimantrol problemi dgrusal
olmayan optimizasyon problemine d@tiirilmis ve problemin ¢6zimu igin ¢ok
amacl karar verme tekniklerinden amaclarasmia (goal attainment) ve GP

modelleri uygulannstir.

Ele alinan cagmalar dginda, literatirde, GP yapisi icinde markov karar
sireclerinin yer algh calsmalara da rastlangtir. isgiicti planlamasinda uygulanan
bu calgmalar aagida ele alinmaktadir:

» Zanakis ve Maret (1981), gdi kisitlamalar ve cagan amaclar altinda makro
dizeyde gguct planlamasi problemlerinin ¢c6zimu icin markakcii-oncelikli
hedef programlama akgk yaklasimi ortaya koymsgtur. Ele alinan 6rnek olayda
belirlenen hedeflerden bazilgunlardir: tgeron firmayla ¢cakilmasi gerekiyorsagin
yaptiriimasi, maliyetlerin mumkuin olgu kadar dgik tutulmasi, tgeron firmayla

iyi ili skilerin korunmasi icin tgeron firmadan gelen mihendislerin sayisinin 100’den
az olmamasi (Trzaskalik, 1998: 16). Zanakis ve WNiare;alismasinda sgucu
planlamasinda c¢ghnlarin bolumler arasi transferigtan ayrilmalari, emekliye

ayrilmalari gibi c¢eitli durumlar MDP ile modellenerek gaciolasiliklari matrisi
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olusturulmustur. Gegs olasiliklari ve maliyetler ile beklenen yillik ngt matrisi
hesaplanngi ve belirlenen 12 hedeften biri olan maliyeti mimm etme hedefinin
olusturulmasinda bu maliyetler kullanilgtr. Kurulan, oncelikli (preemptive)
dogrusal GP modeli c¢ozilerek belirlenen hedef oncetikk gore karar
degiskenlerinin (ke yeni alinan ki sayisi, yenidense alinan kji sayisi vb. olmak
Uzere 5 karar dggskeni s6z konusudur) gerleri ve hedeflerden sapmalarirgdderi
bulunmu ve bu dgrultuda dneriler getirilmitir (Zanakis ve Maret, 1981: 55-63).

» Kornbluth (1981: 940-943), Zanakis ve Maret’in (19®rtaya koydgu oncelikli
GP modelini modifiye ederek oncelikli amag fonksiyou kullanmak yerine amac
fonksiyonunu girhiklandiriimis amac¢ fonksiyonuna dogtiirmis ve ayni hedef ve
degiskenlerin yer aldil bu modeli ¢ozmgtur.

e Kalu'nun (1994, 1999) calmalarinda, GP modelindeki parametrelerin
(kategoriler arasinda ggcyapan personel oranlarinin) tahminlenmesinde Marko
zincirlerinden faydalanilmgtir. (Kalu, 1994: 165-177 ve Kalu, 1999: 235-251).

Literatiirde yer alan camalar ve incelenen camalarda yer alan LP ve GP
modelleri temel alinaraksletmelerin Gretim-envanter kontrolti problemleri nigi
prototip bir model geftirilmistir. Bu model d@rultusunda cagmanin uygulama
boluminde gercek bigletme problemi icin MDP ve GP yaklanlarinin batinlgik

olarak kullanildg! bir c6zum gelktiriimeye calsiimaktadir.

Modelde d@rusal programlama formulasyonunda yer alan beklengtama
odul kriteri (D’epenoux 1963; Klein, 1966; MannkE960; Nazareth ve Kulkarni,
1986; Wolfe ve Dantzig 1962) kullanilgnve hedef programlama modeli (Golany,
Yadin ve Learner, 1991; Jaaskelainen, 1969; LedMwvere, 1975; Perez, 1985)
ortaya konmstur.

Literatirde, MDP’lerinin GP yak$am ile ele alindil isletmelerin ggicu
planlamasi sorunlarina yonelik ve proje yonetimingkin 2.4.2'de 0zetlendi gibi
birka¢ calsma oldgu gorilmektedir. isletmelerin Uretim-envanter sorunlarina
yonelik olarak (2.7) ile verilen GP modeli 6nerilgb Modelin genel notasyonu

asagidaki bicimde gosterilebilmektedir:
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Zmin = Prw(dv; +va\r/)+Prc(dc_ +d;)+Prs(dS_ +d;)
N K

>3 wix —d;, +d, =b,

=0 k=

K

Dieix —ds +d; =h,

N
> x§—dl +d] =h, (2.7)
k=1

Modelde yer alan 1.hedef kisiti kazan¢ hedefenby kazanca ikkin hedef
degerini gostermektedir. 2. hedef kisiti maliyet (iirgt stoklama ve stoksuzluk
maliyetlerinden olgan) hedefini veb, maliyete ilskin hedef dgerini ve son olarak
3. hedef kisiti da stoksuzluk riskinesklin hedefi vebs bu hedefe ikkin stoksuzluk
olasilgini yani hedef dgerini ifade etmektedir. @er kisitlar MDP’nin olasilik
yapisina ilgkin olan ve LP formilasyonunda tanimlanan kisittar@P modelinde
yer alan karar dgskenleri denge durumu olasiliklarini ve parametreler gegy
olasiliklar ve 6dullerle hesaplanan kazang ve yealilgerlerini gostermektedir. Bu
dogrultuda modelde yer alan karargigkenleri ve parametreler MDP yakieninin
uzantisidir. Onerilen modelin uygulanmasingkifi prototip bir uygulama ile model

bilesenleri de ele alinacaktir.

Prototip Model ve Uygulama
MDP problemleri icin GP modelinin formulasyonunék bir Gretim/envanter
problemi ile ortaya konulmaktadir. Ele alinan pesbe ilgkin veriler ve problemin
varsayimlari gagidakisekilde 6zetlenmektedir:
»= Ele alinan gletmenin haftalik maksimum stoklama kapasitesidhbwve Uretim
kapasitesi 2 birimdir.

= [sletmenin Griiniine olan talep=1 ile Poisson dalimhdir.
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= [sletmenin GUretim/envanter politikalarina goére;slaagic stoku 3 birim ya da
daha fazla oldgunda o hafta Uretim yapilmamaktadir veslaagic stoku O
oldugunda en az 1 birim Uretim gerceitieglmektedir.

= Birim Uretim maliyeti 3PB, birim stoklama maliyefiPB, birim stoksuzluk

maliyeti 2PB ve urtnun birim satiiyati 4PB’dir.

Ele alinan problemin MDP olarak modellenmesi igiakastik stirecin ve bu
surecin durumlarinin tanimlanmasi; durum uzayindalil yapisinin, hareket
kiimesinin, gegiolasiliklarinin belirlenmesi gerekmektedir. MDP-@iBdeli icin ele
alinan sorunda yer alan bgeaber gagidaki bicimde tanimlanmaktadir:
= Urlinin balangi¢ stoku MDP’nin durumlarini ogjturmaktadir. Bu dgrultuda
stirecin durum uzays ={ 01234} olarak tanimlanmaktadir.

= Ele alinan sureg, her hafta gozlemlenmekte ve akokiriin sayisina Iga olarak
uretim kararlari verilmektedir. Bu @aultuda kesikli zamanl bir MDP ele
alinmaktadir. 1={0,1,2,...,n,...})

= Karar vericinin surec¢i durumunda iken secebilegehareketler kimesiA
gosterildginde, sletmenin Uretim-stok politikasi geultusundai=0,1,2,3,4 icin
hareketler kiimesi;

Ao={1,2} A={1,2,3} A={1,2,3}

Asz={1} A,={1} olmaktadir.
= Karar vericit periyodunda durumunda ikerk hareketini secginde sistemin

durumuna gegiyapma olasifi pi'j‘ ile gosterilmektedir.

» Sdrec durum’de ikenk alternatifi secildiinde sireci) durumuna gegiyapmasi

ile ortaya cikan oduller (maliyetler ve kazangelderi);
o Uretim maliyeti(u;)
o Stoklama maliyeffh)
o Stoksuzluk maliyefil; )
o Toplam maliyetc =u; +h’ +1)

o] Kazang(vvi:.‘) olarak tanimlanmaktadir.
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o Durum i'nin k alternatifi secilmesi durumunda beklenen toplamiyedl

4 4
¢ =) ¢ ve kazancmf = wK gosterilmektedir.
j=0 j=0

Surecin verilen o6zellikleri dgultusunda, farkli hareket alternatifleri igin

olasilik dgilimi ile hesaplanan gegolasiliklari ile maliyet ve kazang gerleri tablo

biciminde EK 2’de verilmektedir.

Isletme yonetiminin belirlegi hedefler, hedef derleri ve hedeflerin

oncelikleri gagidaki sekildedir:

Beklenen kazanci maksimize etmi@kr;): Haftalik beklenen ortalama kazancin
en az 3,5 PB olmasi,

4 3

=22 WX

i=0 k=1
Beklenen toplam Uretim ve envanter maliyetlerime(iin, stok ve stoksuzluk)
minimize etmek(Pry): Haftallk beklenen ortalama maliyetin en fazla B P
olmasi,

iquk

k=

i
OM»
o

Stoksuz kalma riskini minimize etmefrs): Stoksuzluk olasiinin en fazla

%720 olmasi,

2
=3 X
k=1

Belirlenen hedef dgerleri ve dncelik hiyerarsi dogrultusunda ve stokastik

surecin denge durumunu da yansitan olasilik kisiléabirlikte 6ncelikli GP modeli

asagidaki bicimde formule edilngtir:

98



Z. =Prd; +Pr,d; +Pr,d;
3
D> Wi —d; +d; =35

3
D cix—d; +d; =3

i x| = i i Xl j= 01234igin.

GP modelinin Ds for Windows paket programinin dfegrogramlama

modult ile ¢dzumlenmesi sonucundag@daki sonuclara ukalmistir:

Hedef

deseri Ay Oy Xo>= 0,2929
1.Hedef 3,5 0,2384 0 x,*= 0,0780
2.Hedef 3 0,8645 0 X?= 0,2899
3.Hedef 0,2 0,0929 0 X,'= 0,3392

Elde edilen sonuglara gore en yuksek ogeebahip olan kazang¢ hedefine
ulasiimakta ve 0,2384 PPB’lik pozitif sapma olmaktadtirasiyla, 2. ve 3. dncelik
dizeyindeki maliyet ve stoksuzluk riski hedefleximt olarak sglanamamaktadir. 3
PB’lik maliyet hedeflenirken 3,8645 PB’lik beklenenaliyet ortaya c¢ikmaktadir.
Stoksuzluk olasi@ %29,29 olarak hesaplangtir ve %20 hedef dgrinin
Uzerindedir. Uzun doénemde,sietmenin 0 stoku bulunmasi durumunda 2 birim
Uretme alternatifini se¢cme olagiliyaklasik olarak %29, 1 adet stok bulunmasi
durumunda hi¢ dretim yapmama olagil®e8 ve 1 birim Gretme karari verme
olasilgl %29 ve 2 adet stok bulunmasi durumunda Uretimmgapa olasifi
%34’dir. Isletmenin 1 birim stok bulundurmasi durumunda datiesgk olasifia
sahip (0,2899) olan alternatifi (1 birim Uretim yag@) ve 2 birim stok bulundurmasi

durumunda ise Uretim yapmama alternatifini secrnekienmektedir.
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(2.7) ile ortaya konan model incelegidide stokastik bir problemin GP
yaklasimi gibi cok amacli karar verme yontemlerinden beic¢ozulmesine yonelik
bir model oldgu diger ifadeyle gletmelerin talep belirsizii ile karsi karlya
kaldiklari dretim/envanter problemlerinde stokastie cok amacl yodntemlerin
buttnleik olarak kullanilmasina olanak @adigi gorilmektedir. Belirsizfiin yogun
oldugu isletme kararlarinda deterministik yontemlerin yaterkaldigi durumlar
ortaya cikabilmekte ve stokastik yaklalar bu sorunlarin modellenmesinde karar
vericilere daha fazla esneklik @amaktadir. Bunun yani sira, daha once de
belirtildigi gibi isletme yoOneticileri karar verirken birden fazla veggnlukla da
birbiriyle catsan amaclari ele almakta ve verilen karar bu amachatimkin
olabildigince yaklgan c6zimler bulmaya odaklanmaktadir. Bugrdétuda cok
amacl kantitatif karar verme tekniklerinden bitdio GP dagletme yodneticilerine bu
kararlarda yardimci olabilmekte ve hicbir hedefessiiamiyor olsa bile LP
yaklsgiminda oldgu gibi olursuz ¢6zumle sonuglanmgehdan mumkin
olabildigince tatmin edici bir ¢6zim sunarak karar vermedestek
sglayabilmektedir. Bu avantajlarinin yani sira GP eltati hedeflere ikkin farkh
oncelik hiyeragilerine goére analiz yapabilme esngklide s@lamaktadir. Ozetle,
artan belirsizlik ve rekabetle birlikte karar versi@ecinin hem stokastik hem de ¢ok
amacl bir yapiya sahip ol@u gorilmekte ve bu goultuda ¢alymada ortaya konan
MDP ve GP butiinkgk modelin sletme yoneticilerine karar vermelerinde yardimci

olaca disunulmektedir.

Verilen GP modeli dgrultusunda cagmanin Uguncl ve son boliminde

gercek gletme verileri ile uygulama yapilmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
MARKOV KARAR SUREC I PROBLEMLER iNiN COZUMUNDE HEDEF
PROGRAMLAMA YAKLA SIMININ KULLANILMASIVE B iR IiSLETME
UYGULAMASI

Markov karar sureci (MDP) belirsizlik altinda karsermeyi destekleyen
modellerden biridir. Sirali karar modeli 6zgilitasiyan MDP karmgik sistemlerin

ele alinmasinda kullanilan matematiksel bir ygikialir.

Dinamik programlamanin yinelemeli gkisinden ve optimallik ilkesinden
destek alarak c¢oOzilebilen ve MDP biciminde formuidelilen problemlerin
optimizasyonunda dwusal programlamadan (LP) da yararlanmak olanaklidi
Sonsuz zaman periyoduna sahip problemlerde dengenduolasiliklarinin karar
degiskeni olarak tanimlanmasiyla MDP ile modellenen proberin ¢co6zimu ve
optimizasyonu gercekdérilebilmekte ve strecin birim zamanda beklenetalama
kazanci (maliyeti) hesaplanabilmektedir. MDP olanasdellenen problemde birden
¢cok hedefin bulunmasi halinde ise hedeflerden ségymanminimizasyonunu ele alan
hedef programlama (GP) yakimindan destek almak olanaklidir.

21.yuzyila girerkensletmelerin kagilastiklari sorunlarin genellikle risk ve
belirsizlik altinda karar vermeyi gerektigli gorilmektedir. Bu cercevede
isletmelerin karar verme slrecinde qdastiklar stokastik bir karar problemi ele
alindginda Markovian yakkamlarin LP ve GP ile birlikte kullanilabilege
anlagilmaktadir. O zaman konulétmenin genel yapisi ortaya konduktan sonra karar
probleminin niteliklerine, kurulacak modelin varsajarina ve kisitlarina yer
verilerek incelenebilir. Calmada ele alinan kantitatif telgm isletmelerin karar
verme surecinde uygulanabiliini gostermek Uzere gercek bgtatme sorunu MDP
olarak formile edilmekte ve bu gmltuda problemin durum uzayigamalari, her
asamada alinabilecek farkli kararlarin ve bu kararliéigkin 6ddllerin (kazang veya
maliyetlerin) kumesi, gegi olasiliklari matrisi, karar kurallari ve politikal
belirlenmektedir. Sorunun MDP olarak formule ediimelen sonra ise 2.bolimde

yer alan LP modeli (2.2) ve (2.7) ile verilen GPduab ele alinan strecin verileri ile
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calistirilarak problemin iki farkh yaklamla elde edilen ¢6zim sonugclari ortaya
konmakta ve yakkamlar kiyaslanmaktadir.

3.1. ARASTIRMANIN AMACI VE YONTEM |

Belirsizligin yogun oldgu rekabet ortaminda faaliyet géstermekte olan
isletmeler kagilastiklari sorunlari ¢ozmede stokastik yakialardan faydalanarak
gelecge yonelik durum tespiti ve tahminler yapmada dabgamli sonuclar elde
edebilmektedir. Stokastik yaklanlardan biri olan MDP’lerinin pek c¢ok gercek
isletme sorununun modellenmesinde kulla@ldiyapilan cakmalarla ortaya
konmutur. Ayrica kletmeler artan belirsizlik ve rekabet nedeniylejesae kazang
maksimizasyonu amacini glemaliyetleri minimize etme, teslim sdrelerini nmmize
etme, hatali Grin oranini minimize etme vb. pek aokaci ¢ zamanl olarak ele
almak ve bu amaclara ylaaya cakmak durumundadir. @er bir ifadeyle, karar
verme surecinde, tek bir amacin optimizasyongilderden fazla ve cgunlukla da
birbiriyle catsan amaclarin timine muamkin olabdidice yaklgan c6zumler
bulunmasi s6z konusu olmaktadir. Bigddtuda kagilasilan sorunlarda tek bir amag
degil pek ¢cok amaci gzamanl olarak ele alma olghasglayan ¢ok amagh karar
verme yontemlerinin  kullanilmasi  daha etkin  kanmanla verilmesini
sgilayabilmektedir. Belirsizlik ve birden fazla amackarar sorunlarina dabhil
edilmesini sglamak amaciyla ¢caimada hem stokastik hem de ¢cok amacli yontemler
bir arada kullaniimaktadir. Bu @nultuda c¢algmanin amaci; birinci ve ikinci
bolimde teorik cercevesi ortaya konan Markov K&areci ve Hedef Programlama
yaklasimlarinin bir arada ele alinmasi ile stokastikKarar probleminin ¢ézimuinde
cok amach karar verme yonteminin kullaniimasinaegjik butinlgik bir yaklasim
ortaya koymak ve dnerilen modelin gercgletme verileri kullanilarak c¢agtiriimasi
ile modelin uygulanabilirfiini gbstermektir.

Belirtilen amac¢ dgrultusunda literatirde yer alan temel galalar 1. ve
2.bolumde ele alinmguir. Isletmenin iretim/envanter sorununa odaklaniimasi
dogrultusunda uygulamaya temel e¢luran calgmalar, bu kisimda kisaca

Ozetlenmektedir.
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Calismanin 1. bolumunde, dretim/envanter sorunlarinindelenmesinde
MDP’lerinden faydalanil@ calsmalar ele alinngtir. Archibald, Sassen ve Thomas
(1997)'In calgmasinda, gercelderilen uygulama ile birden fazla trin ve stoklama
deposu ile her depoda sinirli stoklama kapasitesat@p bir gletmenin toplam
indirgenmg siparg, transfer ve stoklama maliyetlerini minimize edeptimal
stoklama kararlarini belirlemek tzere ele alinanusoMDP ile modellenngtir.
Vericourt, Karaesmen ve Dallery (2000) galalarinda, poisson gddimli talebe
sahip, stoka Uretim yapan biglétmenin 2 Granlu dretim sisteminde dénensiba
ortalama stoklama ve stoksuzluk maliyetlerini miimen eden optimal Udretim
kararlarinin verilmesinde MDP’lerini kullanghardir. Aviv ve Federgruen (2001) ise
rassal talep durumunda ¢ok Urtnli bir Gretim/ensasisteminde beklenen toplam
indirgenmg Uretim ve stoklama maliyetlerini minimize eden tiirdenvanter
politikalarini belirleme sorununu MDP ile modellgtm. Berman ve Kim (2004)
yaptiklari calgmada, tedarik zincirinde, talep poisson gidianli oldugunda,
isletmenin stoklama, siparizamaninda karlayamama ve siparimaliyetlerini g6z
onunde bulundurarak toplam indirgegmiiazancini maksimize eden optimal sipari
ve stoklama kararlarinin belirlenmesinde MDP ygikhani kullanmgtir. Minner ve
Silver (2005) ise onceki camadan farkli olarak, birden fazla Grand ele alwe
stoklama alani kisiti altinda optimal sigave stoklama politikalarinin belirlenmesi

problemini yari markovian surecler ile modellgtini

Calismanin 2.bdluminde, uygulamada ortaya konan modeieltolyturmak
Uzere gletme sorunlarinin LP yakiani ile ele alinmasina, sorunlarin MDP ile
modellenmesi durumunda LP yakiai ile ¢cbzllmesine vesletme problemlerinin
GP vyaklaimi ile modellenerek c¢o6zilmesine skin literatir taramasina yer
verilmistir. Bu kisimda, Uretim/envanter sorunlarinin elmdigl ve ortaya konan

modele temel tkil eden ¢camalar 6zetlenmektedir.

Hanssman ve Hess (1960) yaptiklari gahda, talebin zamaninda
karsilanmasi dgrultusunda gereklistilik ve Uretim duzeylerini belirlemek igin;
normal mesai, fazla mesai, galnlar ge alma ve gten cikarmaya ifkin iscilik

maliyetleri ile stoklama ve stoksuzluk maliyetlenintoplamini minimize eden LP
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formulasyonu ortaya koymtur. Thomas (1971) yilinda yapticalsma ile Uretim,
stoklama, stoksuzluk maliyetinin yani sira reklaraligetlerinin de ele alingi ve
reklamin talebe etkisinin ortaya koriy Uretim planlamasi sorununa yonelik olarak,
satslarla elde edilen net kari maksimize eden LP mogligtirmistir. Fuller (1975),
uretim planlamasinda LP yakleninin uygunlgunu test etmek icin Hanssman ve
Hess (1960) tarafindan ortaya konan modeli kull@kharac kasasi dretimi yapan
orta dlcekli bir gletme icin uygulama yapstir. Chen ve Wang (1997) csinasinda;
cesitli tedarikgilerden hammadde ve yari mamul satimnaasi, farkli Uretim
tesislerinde imalat yapilmasi ve Urinlerin farkbidelerdeki mgterilere dgitilmasi
kosullari altinda bir demir celiksietmesinin hammadde ve yari mamul satin alma
maliyetleri, sabit ve dasken Uretim maliyetleri ile GrlGnlerin gaimina iliskin
maliyetlerin dahil edildii ve net kazanci maksimize etmeye gah bir LP
formulasyonu ortaya koymtur. Modelin kisitlari tedarikcilerin kapasitesirtalep,
Uretim kapasitesi, talebin kalanmasina ikkindir. Bu model ile satin alma, tretim
ve daitim planlamasi kararlari buttgik olarak ele alinmaktadir. Spitter vd. (2005)
calismasinda, stoklama ve stoksuzluk maliyetini minimegken, tedarik zincirindeki
islemlerin planlanmasina gkin bir LP formilasyonu ortaya koyngtur. Modelin
kisitlari; talebin kanlanmasi, envanter dengesininglsammasi, Uretimde kullanilan
parca gereksinimlerinin g@nmasi, farkli birimlerin kapasite gereksinimleénin
karsilanmasi ve Uretim kapasitesi kisitlandir. Bilgea Ozkarahan (2007), tahil
Ureticisi bir gletme icin; Grin kasimi, Uretim yukleme tama kapasitesi, her
yukleme biriminde drlnlerin teslim etmek GUzere hafzulunmasi, talebin
karsilanmasi kisitlari altinda harmanlama, vyikleme, stulaa ve stoklama

maliyetlerini minimize eden bir karma tamsayili rfddeli ortaya koymgiur.

Uretim/envanter problemlerinin MDP ile formile ed#si ile bu streclerin
LP yaklgimi ile optimize edilmesine yonelik gdi calismalar yapilmgtir. Manne
(1960) calymasinda denge durumu olasiliklari ile beklenen lara dretim,
stoklama ve stoksuzluk maliyetini minimize etmeymaglayan LP modeli
olusturarak optimal Uretim ve stok miktarlarini belimgtir. Wolfe ve Dantzig
(1962) ve Klein (1966) de ayni odul yapisiyla MDRolgemine ilgkin LP

formulasyonunu ortaya koymstur. Klein (1966)’in cagmasinda farkli olarak iskarta
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payl (sipag aksamalarini 6nleme amacli Uretim fagglida modele dahil
edilmektedir. D’epenoux (1963), tek Urunll bir im@envanter sistemini MDP ile
modellem§ ve sirecin ¢6zUmu igin toplam indirgegrmaliyeti (Uretim ve stoklama

maliyetleri) minimize eden bir LP formulasyonu grigkoymugtur.

Uretim/envanter sorunlarinda GP yaktainin kullaniimasina yénelik olarak,
Jaaskelainen (1969), butugilke Gretim planlarinin  yapilmasi icin; talebin
karsilanmasi, ¢ birimlerindeki fazla mesainin vesgucl kapasitesinin eksik
kullaniminin minimizasyonu ve montaj hattinin geiaknlerinden fazla sayida
parca ve urun stoklarinin minimizasyonungkil hedeflerin yer algn oncelikli GP
modeli ortaya koymgiur. Golany, Yadin ve Learner (1991), kimya uUrunlienal
eden bir gletmenin 4 aylik planlama dénemi icin, 1 bigmirin ve bu Grindn
yapiminda kullanilan veletme tarafindan dretilen 3 hammadde olmak Uzéngide
iliskin agirhklh GP modeli ortaya koymgiur. Sorunda ele alinan amaglar; givenlik
stokunun belirlenen dizeyde olmasi, Uriin ve hammagiteksinimlerine gkin

amaclar, Uretim ve stoklama kapasitesingiii amaclardir.

Calsmada geltirilen model, sletmelerin  karar verme sireclerinde
kargilastiklari sorunlardan biri olan Uretim/envanter pmhlerinin ¢ozimiinde
kullaniimak amacina destek vermesi nedeniyle uygalea bir aratirma nitelgi
tasimaktadir. Yonetim bilimi tekniklerinden MDP ve GRklasimlari kullanilarak
uretim/envanter sorununun ¢6zimua igin matematiksel model 6nerilmektedir.
Onerilen modelin uygulanabiligini ortaya koymak (izere yapilan uygulama
calismasinda, otomotiv yan sanayinde faaliyet gdsteiienisletmenin verileri ile
model calgtinlmaktadir. Uygulamanin gercekteilmesi icin gerekli veriler ve
isletmenin kullandil dretim yodntemlerine ikin bilgiler, firmanin kalite ve
planlama departmanlarinin yoneticileri ile yuz yigegitsmeler yapilarak ve tretim
sureci gozlemlenerek toplangtir. Aylik talep verilerinin simile edilmesinde ve
MDP olarak modellenensletme sorununa gkin 6dil ve geg olasiliklari
matrislerinin olgturulmasinda Excel programindan faydalangtmiisletme verileri

ile ortaya konan GP modelinin ¢6zimunin gerggklemesinde ise Uretimglemler
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yonetimi ve ybneylem agarmasi modellerinin ¢6zimu igin ggiriimis paket

programlardan biri olan POM-QM for Windows 3.0. grami kullaniimgtir.

Calsmanin ilerleyen kisminda (2.7) formilasyonuyla deer modele
yonelik uygulamaya vyer verilerek modelin LP uyguésmdan farklarn ve
ustunlikleri vurgulanacaktir.

3.2. ISLETME UYGULAMASI

Onceki bélumlerde ele alingibicimiyle bir Gretim/envanter sorunu MDP ile
modellenebilmektedir. Ortaya konan modelin ¢ozunaindedef programlama
yaklasiminin uygulanmasi olanaklidir. Cahada, gelimis Uretim teknikleriyle
bulundwgu sektorde pazar lideri olan bigtetmenin verileri ele alinmakta ve modelin
¢bzUmU gercekkgirilerek, Oneriler sunulmaktadir. Bu gaultuda oncelikle firma
genel olarak tanitildiktan sonra MDP olarak formgdiden Uretim/envanter problemi
ve probleme ikkin veriler ve yapilan varsayimlar ortaya konmak&ason olarak
probleme ilgkin LP ve GP modelleri verildikten sonra modellegoziimiyle elde
edilen sonugclara geilmektedir.

3.2.1. Isletmenin Genel Yapisi

Yapilan gorgmeler d@rultusunda, kullanilan verilerin gizlilik gerektimsi
nedeniyle gletmenin rekabet avantajina zarar vermemek igiletme ismine

calismada yer verilmemektedir.

Calsmada uygulamanin gercekligildi gi isletme, yirmi yili gkin suredir
otomotiv yan sanayinde faaliyet gostermektedir. oy otomotiv sektériinde global
pazarlarda faaliyet gosteren pek coiletmenin yan sanayisi olma 6zglli
tasimaktadir ve sadece Turkiye'de gledinyada onde gelen Ureticiletmelerden
biridir. Uretimin yaklgik %75'ini ¢aitli Gilkelerdeki otomotiv §letmelerine ihrag
etmektedir. Birden fazla Uretim tesisinde U¢ vaatliycalsma sistemiyle yillik
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toplam, yaklaik 4 milyon adetlik tretim kapasitesine sahgfeime 400’den fazla
sayida farkli modelde urtin tretmekte ve yakld 000 kii istihdam etmektedir.

Isletme, yiksek kalite ve verimlilik ve sirekli ydkiilik misyonuyla
sektériinde 6n siralardadir. Uretimde CAD/CAM tekijitdri ve CNC tezgahlari
kullanilmaktadir. Uretim surecinde hatalarin énlesimve stoklarin minimizasyonu

hedeflenmektedir.

Isletmenin kalite ve tedarikcisi olgu isletmeler ile cgitli kuruluslar
tarafindan verilen Bari belgeleri bulunmaktadir. Tedarikgisi ofdu farkl
isletmelerin belirledii kalite gereksinimleri ve standartlari galtusunda Uretim

surecinin cgitli asamalarinda testlerle kontroller yapiimaktadir.

Kurumsal kimlge sahip §letme, sadece uretimde kalite ve yenilikgglidesil
basarilya ulamada buyik rol oynayan cgdn memnuniyetinin arttirlmasi ve de
Uretimin cevreye zarar vermemesi gddtusunda yapilan camalara (geri

doniumli malzemelerin kullaniimasi vb.) da odaklanmdkta

3.2.2. Markov Karar Siireci Olarak Modellenen Problemin Ozdlikleri Ve

Kullanilan Veriler

Calsmada gletmenin kazanclarini maksimize etme ve stoklanimize etme
hedefleri g6z 6ninde bulundurularak tretim/envakéearlarina yonelik bir problem
ele alinmaktadir. Daha 6ncede belir@iidgibi isletme 400’den fazla farkli modelde
arin Uretmektedir. Caimada yillik tretim kapasitesinin %10’luk bdlumurehip
urin modeli ele alinmaktadiisletmenin bu Uriine gkin 2006 yili verileri baz
alinarak aylik envanter miktarlarinagiaolarak tretim miktarlarini belirlemesine

yonelik verecgi kararlar MDP ile modellenmektedir.
Problemelliskin Veriler

Envanter miktarlarindaki ggsmelerin modellenmesinde, sektér ve ekonomik

kosullar goz 6ntinde bulundurularak, sistemin geledeldarumunun sadece mevcut
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durumlara bgh oldugu MDP yaklgimi kullaniimaktadirisletmenin tretim/envanter
kararlarina yonelik problemin modellenmesi icgleime ile yapilan gogimeler
dogrultusunda elde edilen verilesagida 6zetlenmektedir. Cainada karar periyodu
1 ay old@gundan aylik veriler de ortaya konmaktadir.

« Uretim Kapasitesi isletmenin 2006 yili yillik Gretim kapasitesi 3.60000ve bu

dogrultuda aylik kapasite 300.000 adettir. Ele alriaiine ilskin ayhk Uretim
kapasitesi de 30.000 adettir.

o Saty Miktari: 2006 yih yillik saty miktari 2.600.000 ve Urinin satmiktar
260.000 adettir.

« Stoklama_Kapasitesilsletmenin aylik stoklama kapasitesi 30.000 adet ue b

dogrultuda ele alinan Grindn stoklama kapasitesi Z@@qtir.
« Uretim Miktari (Parti Blyiiklgii): Uretim siirecinde parti blyiikdii 1500 adettir.

« Fiyat ve Maliyet Verileri Uriiniin sat fiyati 70 YTL, birim Uretim maliyeti 31,5
YTL, stoklama maliyeti 17,5 YTL ve stoksuzluk madty14 YTL'dir.

Yapilan Varsayimlar ile Elde Edilen Veriler

Urlinlerin 1500 adetlik partiler halinde uretilmesi konteynirlara yiiklenerek
tasinmasi d@rultusunda saglarin ve stoklarin modellenmesinde parti buygkit
esas alinmakta gier bir ifadeyle Urtnlerin partiler halinde satgdve stoklandii
varsayllmaktadir. Aylik sativerilerine ulailamamasi nedeniyle, tGrineskin yillik
talep verisi (260.000 adet) ile rassal sayilardwliarak gerceklgirilen simulasyon
sonucunda aylik talep verisi elde edgtmi Aylik talep verisi Tablo 3.1.de

verilmektedir:

Tablo 3.1.Aylik Talep Verisi

Talep Talep Talep Talep
Ay (adet) (parti sayisi) Ay (adet) (parti sayisi)
1 26261 18 7 25653 17
2 14442 _10 8 16959 11
3 23975 16 9 22525 15
4 19609 13 10 19992 13
5 26510 18 11 18271 12
6 21047 14 12 24757 17
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Tablo 3.1.de yer alan aylik talep verisinin, SR#&grami ile gercekigirilen
“One-Sample Kolmogorov-Smirnov” testi sonucundas 2166675adet=145= 15

parti ile Poisson dalima uyd@gu belirlenmitir. Test sonuglari Tablo 3.2.de

gosterilmektedir.

Tablo 3.2.0ne-Sample Kolmogorov-Smirnov Test Somuc

Talep (adet)
N 12
Poisson Parametresi | Ortalama 21666,75

Kolmogorov-Smirnov Z 1,732
p. (2-tailed) 0,005

a Test distribution is Poisson.

b Calculated from data.

1500 adetlik bir parti Griin icin fiyat ve maliyeileskin veriler Tablo 3.3.’de

verilmektedir.

Tablo 3.3.Fiyat ve Maliyet Verisi

Satis | Stoklama | Stoksuzluk| Uretim
Fiyati Maliyeti | Maliyeti | Maliyeti
(1000YTL) 105 26,25 21 47,25

Markov Karar Sirecinin Bilgenleri

Isletmenin Uretim/envanter sistemindeki gdenelerin ¢gunlukla mevcut
donemdeki duruma gére ve gegrdbnemlerden @amsiz olarak verilmesi nedeniyle
ve literatirde bu alanda yapilan ealalarin da bu varsayimi desteklemesi
dogrultusunda, envanter miktarlarinaghaolarak verilecek Uretim karari problemi

MDP ile modellenmektedir. Problemin MDP olarak mibeleamesi sonucunda
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stokastik sure¢ ve bu surecin durumlari tanimlanndadrum uzayi, 6dul yapisi,
durumlara ilgkin hareket kumeleri, gegiolasiliklari, karar kurali ve politika
belirlenmelidir. Bu d@rultuda MDP olarak modellenesléetme sorununun geleri

asagidaki bicimde 6zetlenmektedir.

= Stokastik Siire¢ ve Surecin Durumiaisletmenin Uretim/envanter sistemi ele

alinmakta ve envanter miktarlarindakigdgneler stokastik yapidaki MPD ile ortaya
konulmaktadir. Birinci bélimde tanimlagdigibi stokastik sire¢ olarak modellenen
bir sistemde, deerleri dnceden bilinmeyen ve bu nedenle de stdkasipiya sahip
rastsal dgiskenin aldg her bir 6zel dger durum olarak adlandiriimaktadir. Bu
dogrultuda donem ba envanter miktarlari Uretim/envanter sistemininrusholari

olarak nitelendirilmektedir.

» Karar Donemleri ve Periyotlar MDP’lerinde kararlar zaman igindeki belirli

noktalarda verilmektedir. Ele alinaglatmenin uUretim sidrecinde kararlar, kesikli
zamanlarda, her doénemin sidda envanter miktarina #a olarak dretim
miktarlarinin belirlenmesine yoneliktir. Bu galtuda karar dénemlerinin kiimesi
kesikli yapida olmakta ve MDP kesikli bir stre¢ rala nitelendiriimektedir.
MDP’'nin periyodu, gozlemin yapilarak kararin vergdzaman birimi, 1 aydir. Her
ayin balangicinda envanter miktari gézlemlenmekte, stokimién miktarina bgl
olarak 1 ay boyunca kag parti Uretim yapifaoa iliskin karar verilmekte, bu karar
sonucunda oduller (kazang ve maliyetler) ortayanaikta ve sistem sonraki duruma
geck yapmaktadir. Surecin bir sonraki duruma gegpmasi ile 1 aylik surenin
sonunda bulundiu durum ise bir sonraki ayin donemsbagani icinde bulunulan
ayin donem sonu stok miktarini ifade etmektedire§iou d@rultuda, zaman icinde

geckler yapmaya devam etmektedir.

Ele alinan sirecin karar donemleri kime$e{0,1,2,...,n,...} olarak
goOsterilmektedir. isletmenin varlginin  belirli  bir doénem boyunca faaliyet
gOsterdikten sonra son bulmamasi nedeniyle karaerdteri kiimesi sonsuz olarak
nitelendirilmektedir.
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= Durum Uzayi Isletmenin her dénem (ay) fiada depolarinda bulunan envanter
miktari diger bir ifadeyle bglangi¢ stoku MDP’nin durumlari olarak tanimlatm
Isletmenin ele alinan Urtinegkin aylik stoklama kapasitesi 3000 adetijtetmenin
1500 adetlik partilerde Uretim yapmasigddtusunda yapilan varsayimlar ile stokta
bulundurulabilecek parti sayisi maksimum 2 pararak belirlenmgtir. Stokastik
surecin S ile gosterilen olasi durumlarinin kiimesi yani simedurum uzayi

s={012} olarak tanimlanmaktadir.

» Hareket Kumeleri Birinci bolumde ifade edilgi gibi ele alinan ve MDP olarak

modellenen sistemin bir durumunda oldgunun goézlemlenmesi ile karar verici

alternatifleri dgerlendirmekte ve bik (kO A) alternatifini se¢mektedir. Karar

vericinin surecin durumunda secebilegieolas! alternatiflerin kiimegh ve sirecin
tum durumlarina ikkin hareket kimelerinin butini olan hareket uzagiAdile
gOsterilmektedir. Isletmenin ele alinan Uretim/envanter sistemingéetrnenin
planlama ve uretim yoneticileri her ayinslaangicindaki envanter miktarina gha
olarak 0 ay boyunca kac parti Uretim gercgtildecegine karar vermektedir. Bu
dogrultuda her durum icin belirlenen hareket altefftedii (hareket kimeleri)
asagidaki bicimde 6zetlenebilir:

o Donem ba envanter miktari O oldiunda {=0 i¢in), Tablo 3.1.’de yer
alan aylik talep verilerine gére minimum talep raikihin 10 parti olmasi
nedeniyle gletmenin en az 10 parti Uretim yapmasi gerekmektedi
Isletmenin ele alinan uriinegskin aylk tretim kapasitesi 30.000 adet=20
partidir. Isletmenin bu Grind igin aylik stoklama kapasitesir#g00
adet=2 parti olmasI g6z 6ninde bulundurglcthda, sletme, O stokla
donem bglamasi halinde 20 parti Uretim gercefierek olasi
maksimum talebi (18 parti) kalamasi sonucunda 2 parti stokla donem
sonuna gelmektedir. Ber bir ifadeyle gletme O stokla doneme
basladiginda Gretim miktarini 20 partiye kadar cikarabilteekr. Bu
nedenlei=0 igin hareket alternatifleri kimesh, ={ 1,23456,7891011

ile tanimlanmaktadik=1 alternatifi 10 k=2 alternatifi 11 k=3 alternatifi

12, ve benzegekildek=11 alternatifi de 20 parti Gretimi ifade etmektedir
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o DoOnem ba envanter miktari 1 oldiunda {=1 igin), isletmenin 10
partilik minimum talebi kaglayabilmesi icin en az 9 parti Uretim
gerceklgtirmesi gerekmektedir. Uretim ve stoklama kapasitetiikkate
alindginda donem ba envanter miktarinin 1 parti olmasi durumunda
maksimum 19 parti Gretim yapilabilmektediigletmenin donem a
envanter miktari 1 oldiunda yanii=1 i¢in hareket alternatifleri kiimesi
A ={ 1234567891011 ile gésteriimektedirk=1 alternatifi 9, k=2
alternatifi 10 ve busekilde k=11 alternatifi de 19 parti Uretimi ifade
etmektedir.

o Donem ba envanter miktari 2 oldiunda {=2 icin), minimum ve
maksimum talep miktarlari ile ele alinan trtngkil Uretim ve stoklama
kapasiteleri dgrultusunda gletmenin en az 8 parti Uretim emri vermesi
gerekmekte ve maksimum Uretim miktari da 18 pdntiadtadir.i=2 igin
hareket  alternatifleri  kimesi A ={ 1234567891011 ile
tanimlanmakta v&=1 alternatifi ilek=11 alternatifi de sirasiyla 8 ve 18

parti Uretimi ifade etmektedir.

Ele alinan problemde 3 durum ve her durumakiii 11 alternatif
bulunmaktadir. Oger bir ifadeyle durum uzayinin 3 ve hareket uzayB8 eleman
bulunmaktadir. Her durum icin farkli hareket altrfierine gore gesiolasiliklari ve

oduller (kazang ve maliyet derleri) hesaplanmalidir.

= Geck Olasiliklari ve Oduller Calsmanin dnceki bélimlerinde tanimlagdiizere,

karar verici belirli bir zaman periyodunda suregdurumunda ikenk hareketini
sectginde sistemin bir sonraki periyotfadurumuna gesi yapma olasifi pi'j‘ ile
gosterilmektedir. Secilen hareket alternatifingzlbalarak ve sistemin bu ge&ci
sonucunda elde edilen 6dul genel notasyarijﬂaile gosterilmektedir. Ele alinan
dretim/envanter sorununda, 2.bélimde tanimlanarasagida verilen, maliyet ve
kazanc¢ notasyonlari kullaniimaktadir. Stre¢ durid® ikenk alternatifi secildginde

surecinj durumuna gegi yapmasi ile ortaya cikan maliyet ve kazagegalaki

bicimde gosterilmtir:
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o Uretim maliyeti (ui'j‘): Her i durumunda secilek alternatifine (lretilen

parti sayisi) bgi olarak hesaplanmaktadir.
o Stoklama maliyeti n}‘): 1=0,1,2 icin j=1 ve j=2 olmasi dger bir ifadeyle

donem ba stok miktari 0,1 ya da 2 ol@unda bir sonraki doneme 1 ya
da 2 stokla bganmasi halinde hesaplanmaktadjr0 oldugunda,

stoklama maliyeti de donem sonu envanteri O glehdan ortaya
ctkmamaktadir.

0 Stoksuzluk maliyeti I(jk): Talebin, dénem Ba envanter miktari ve secilen

alternatif dg@rultusunda uretilen parti sayisinin toplamindanadézla
olmasi nedeniyle trlnlerin zamaninda teslim editee® durumunda ele
alinmaktadir.

o Toplam maliyet € =uy+h+I): Uretim, stoklama ve stoksuzluk
maliyetlerinin toplamini gostermektedir.

o Kazang @Vi'j‘) : Dénem ba envanteri ve gerceki@rilen Uretimden o

donemin talebi karlandginda ortaya ¢ikan satinasilatidir.

Durum i’'nin k alternatifi secilmesi durumunda beklenen toplam iyeél
2 2
¢ =) ¢ ve kazanciw =) w olarak tanimlanngtir. Bu degerler her duruma
i=0 i=0

ili skin beklenen kazang ve maliyetggeleridir.

Geck olasliliklarinin hesaplanmasinda talep verileriftoisson dalima
uymasi dg@rultusunda Poisson olasilik gelerinden faydalanilngtir. A =15 icin
Microsoft Excel programinda Poisson gdanina iliskin olasihk deerleri
hesaplanngtir. Hesaplanan olasilik gderleri tablo biciminde EK 3'de
gosterilmektedir. Bu olasilik gerleri kullanilarak her durum igin farkl alterriégre
gore geg olasiliklarinin ve secilen hareket alternatiflsonucunda durumlar arasi
gecklerle ortaya ¢ikan odillerin (kazang ve maliyet(d@anmasi sagidaki sekilde
Ozetlenebilir:

o Donem ba envanteri O partii€0) oldugunda ve karar verick=1 (10

parti Uretim yapma) alternatifini segiinde, sletmenin bir sonraki
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doneme 0 stoklg%£0) baglamasi, bu donemde Uriine olan talebin 10 parti
ya da daha fazla olmasi sonucunda gergekiér. Talep 10 parti
oldugunda Uretimle tim talep kalanmakta ve dénem sonuna O stok
kalmaktadir. Talep 10’dan fazla olgluinda ise 6rngn 12 parti oldgunda

10 parti talep karlanmakta ve 2 partilik talep kalanamamakta ger bir
ifadeyle gletme stoksuz kalmakta ve kdanamayan her parti igin
stoksuzluk maliyeti ortaya ¢ikmaktadir. Bugdoltudai=0 iken vek=1

alternatifinin secilmesi ile sureciFO durumuna gesi yapma olasifii

Pg, = 09301 olarak bulunmaktadir. =0, j=0,1,2 ve
k=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11(k T A,) icin benzersekilde geg olasiliklar

hesaplannstir.

Donem bal envanteri 0i€0) iken ve karar verick=1 (10 parti Gretim
yapma) alternatifini segiinde bir sonraki doneme 0 stoklasl@masi
(=0 durumuna gesgi yapilmasi) ile ortaya cikan dduller birim (parti)

maliyet ve kazang verileri kullanilarak hesaplagtmi Isletme 10 parti
Urin Uretmekte ve bunun sonucundg =472,5 YTL (x1000) tretim

maliyeti ortaya cikmaktadir. Bir sonraki doneme tOkk bglanmasi

diger bir ifadeyle icinde bulunulan donemin sonundadk kalmsg olmasi
nedeniyle stoklama maliyeti hf, = )Oortaya c¢ikmamaktadir. Gggi

olasiliklarinin hesaplanmasinda belirgiidiiizere, i=0, k=1 oldugunda
j=0 olmasi ancak talebin 10 parti ya da daha fazlaasinsonucunda
ortaya cikmaktadir. Talep 10 parti oflunda stoksuzluk s6z konusu
olmazken 11 veya daha fazla ofdumda sletme stoksuz kalmakta ve
karsilanamayan her parti Grtin icin ek maliyete katlaktadir. Bu durum
g0z onunde bulundurularak0, k=1 ve j=0 i¢in stoksuzluk maliyetine
iliskin beklenen dger hesaplanngtir. 11 partilik talep oldgunda 1
partilik stoksuzluk bunun sonucunda 21 YTk ( 100R stoksuzluk
maliyeti ortaya ¢ikmaktadir ve talebin 11 parti abnolasiig (Poisson
olasilik deerlerinden) 0,0663'dur. 12 partilik talep olglinda ise 2
partilik talep kagilanamamakta, 42 YTLXY 10Q0ik stoksuzluk maliyeti
ortaya ¢ikmaktadir ve talebin 12 parti olmasi dlgs0,0829°'dur. Benzer
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sekilde olasi talep miktarlari icin maliyet ve oldsidegerleri ¢arpilip
toplanarak beklenen stoksuzluk maliyetj, =10785 YTL (x1000)

olarak hesaplanrtir.

o Ele alinan uretim/envanter sisteminde yer alan Bumuicin ve her
duruma ilgkin tim hareket alternatiflerine gore, Microsoft dek
programi kullanilarak hesaplanan geglasiliklari ve édtller EK 4’de yer
alan tabloda 6zetlenmektedir.

» Karar Kurali ve Politika Daha 6nce tanimlangh tGizere, karar kurah bir karar

doneminde her durum icin hareketin secilmesine Mompeosediri ifade etmektedir.
Birinci bdlumde yapilan siniflandirma icerisindemgletmenin Uretim/envanter
sisteminin modellenmesinde MD (Markovian-hafizaszdeterministik) karar kural
kullaniimaktadir. Dger bir ifadeyle sistemin gelecekteki durumu gegmsadece
mevcut durum ile b#idir ve her durumda kesin olarak bir hareket segktedir.
Politika ise hareket belirleme kuralidir ve siregydnca alinmasi gereken tim
kararlari tanimlamaktadir. Ele alinagletme probleminde dugan (zamana |gh
olmayan) ve karar kuralinin 6zgili dogrultusunda ari (rassal olmayan) politika
izlenmektedir. Kullanilan politika B&ngi¢ durumu ayni oldiunda zaman icinde
farklilasmamaktadir ve ayrica her durum icin kesin olarak tasine hareket

secilebilmektedir.

Ele alinan Uretim/envanter sorunungkiln olarak @eleri tanimlanan MDP
problemi, sonraki kisimda, LP ve GP yakhalar ile modellenmekte ve

¢cozllmektedir.

3.2.3. Markov Karar Siireci Probleminin Do grusal Programlama Yaklasimi ile

Cozllmesi

Calismanin bu bolimiunde, kalastirma olan& sunmak icin, ele alinan ve
MDP sureci ile formule edilensletme sorununun GP modelinde (2.7) ortaya konan
uc farklh amag icin tek amach olarak ayr ayrirmale edilen LP modelleri ele
alinmakta ve elde edilen sonuglar ortaya konmaktadi
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3.2.3.1. Markov Karar Sureci Probleminin Dgrusal Programlama Modelinin

Olusturulmasi

(2.7) ile ortaya konan GP modelinde ele alinan 3a@mkazang
maksimizasyonu, maliyet minimizasyonu ve stoksuzhigkinin minimizasyonu
olarak tanimlanngtir. isletmenin retim/envanter problemi icin ortaya korMbBP
yaklasimi ve bu yaklgm sonucunda elde edilen veriler ile sorunun ¢tzioelLP
yaklasiminin kullaniimasi icin bu 3 farkli amaca yonebkri ayri G¢ LP modeli
olusturulmalidir. Her bir amag icin LP modeli gturulurken dger amaclar modelin
kisitlar olarak ele alinmaktadiikinci bolimde beklenen ortalama 6diil yapisina
gore (2.2) ile verilen LP notasyonu problemin anildgirultusunda revize edilerek

kullanilacaktir.

LP Modeli I: Kazang Maksimizasyonu
Isletme verileri ve MDP bilgenleri dgrultusunda kazanci maksimize etmeyi
amaclayan LP formilasyonunda vyer alan deilder aagidaki bicimde

Ozetlenmektedir:

» Karar Degiskenlert LP modelinde yer alan karar glgkenleri daha once

tanimlandg gibi denge durumuna gkin olasiliklardir x,i=0,1,2ve k=12,... 11
icin).

» Ama¢ Fonksiyonu Amag, aylik beklenen ortalama kazanci maksimizae&t

oldugundan LP modelinin amag¢ fonksiyonu problemekih veriler kullanilarak

asagidaki bicimde formule edilmektedir:

» Kisitlar: (2.2)'de verilen LP formilasyonunda yer alan ol&sylapisina ve denge
durumuna ilgkin kisitlar dginda, GP modelinde hedef olarak ele alinan maliget
fazla 1800 YTL olmasi istenmektedir) ve stoksuztigkine iliskin (en fazla 0,10
olmasi istenmektedir) hedef kisitlari da LP modelisitlarini olgturmaktadir. Bu
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kisitlar da gercek kisit olarak ele alinmaktadiu 8ogrultuda tum kisitlar ve
yukarida verilen amag fonksiyonu ile kazanci maksereden LP modeli (3.1)'de

gosterilmektedir:

2
X =Z xpf (j= 012 icin) (3.1)

2
D> e <1800 (Maliyet Kisitr)

D x5 <010 (Stoksuzluk Riskingiskin Kisi)
k=1
x>0 (i=012vek=12... 11icin)

LP Modeli Il: Maliyet Minimizasyonu
Karar deiskenleri (x“) onceki LP modeli ile aynidir. Amag fonksiyonu ve

kisitlar gdzden gegirilmelidir.

» Amac FonksiyonuAmacg, aylik beklenen ortalama maliyeti minimizenektir ve

bu dgrultuda problemin verileri ile amac¢ fonksiyonusagidaki bicimde

gOsterilmektedir:

11

Zmin = i Cik Xik

i=0 k=1

= Kisitlar: Onceki LP modelinde yer alan maliyet kisiti amaastorduzundan bu
modelde bu kisit yer almamaktadir. GP modelindeehethrak ele alinan beklenen
ortalama kazancin maksimizasyonuna (en az 2100 ofifiasi istenmektedir) gkin
hedef kisiti LP modelinde gercgek kisit olarak eienaalidir. Onceki LP modeli bu
dogrultuda gozden gecirildinde ve verilen amacg fonksiyonu ile elde edilen,
beklenen ortalama aylik maliyeti minimize eden L&deli (3.2)'de 6zetlenmektedir:
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X =i2xi" pi (i =012 icin) (3.2)

2
D> wix© 22100  (Kazang Kisitr)

i=0 k=1

11 .

D x5 <010 (Stoksuzluk Riskingiskin Kisi)
k=1

x =0 (i=012 ve k=12... 11icin)

LP Modeli lll: Stoksuzluk Riskinin Minimizasyonu
Yukarida tanimlanan karar glgkenleri ayni oldgundan onceki LP

modellerinde yer alan amag fonksiyonu ve kisitmiynodel igin revize edilmelidir.

» Amac¢ FonksiyonuAmag, herhangi bir ayda stoksuz kalma olgsili minimize
etmektir ve bu dgrultuda amac fonksiyonwagidaki bicimde ifade edilmektedir:

» Kisitlar: Amag stoksuzluk riskini minimize etmek olglindan, bu modelde GP
modelinde yer alan kazang¢ ve maliyet hedefleri gleilgsit olarak ele alinmaktadir.
Bu darultuda, tanimlanan amac¢ fonksiyonu ile kisitlagbzden geciriimesi
sonucunda stoksuz kalma riskini (olggmi) minimize eden LP modeli (3.3)'de
verilmektedir:

2
K= % ey (i= 042 igin) (3.3)
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11

wix >2100  (Kazang Kisiti)

M~

1
o

k=

-

2

2

i=0

-

1

cx <1800 (Maliyet Kisitr)

=

1M

1

k

X =20 (i=0L2vek=12... 11icin)

GP modelinde yer alan ¢ amag icin ayri ayristoitlan LP modellerinin
¢6zim sonugclarl 3.2.3.2’de ele alinmaktadir.

3.2.3.2. Dgrusal Programlama Modelinin Céziimiiile Elde Edilen Sonugclar

GP modelinde hedef olarak ele alinan beklenen agttlalama kazang,
maliyet ve stoksuzluk riski hedeflerinin ayri airer amac olarak ortaya konglu3
farkl dogrusal programlama modeli formule ediktni. Bu kisimda ortaya konan bu

modellerin ¢6zimune yer verilmektedir.

Beklenen ortalama aylik kazanci maksimize edenlebek ortalama aylik
maliyeti minimize eden ve stoksuz kalma olgsmi minimize eden ve de sirasiyla
(3.1), (3.2) ve (3.3)'de verilen LP modelleri POMY(for Windows 3.0. programi
kullanilarak ¢6zulmgi ve ¢ LP modelinin de olursuz ¢6zime sahip gldu

belirlenmitir.

Elde edilen bu sonuclara gore; beklenen ortalanik &gzanci maksimize
etmek amaglangdinda beklenen ortalama aylik maliyetin en fazla Q80TL ve
stoksuz kalma olasginin en fazla %10 olmasinaskin hedeflerin kisit olarak ele
alinmasi, beklenen ortalama aylik maliyeti minime&mek amaclanginda beklenen
ortalama aylik kazancin en az 2100 YTL ve stoksalmk olasiiginin en fazla %10
olmasina ilskin hedeflerin kisit olarak ele alinmasi ve de stakkalma olasgini
minimize etmek amagclanginda beklenen ortalama aylik kazancin en az 2100 YT
ve beklenen ortalama aylik maliyetin en fazla 180Q olmasina ilskin hedeflerin
kisit olarak ele alinmasi sonucunda LP modelinderlwl ¢c6zim kimesi

olusmamaktadir.
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Ikinci bolimde belirtildgi gibi birden fazla amacin ele aligdiproblemlerin
¢bzimuinde LP yakfaminin kullanilmasi durumunda amac¢ fonksiyongiraiaki
diger amaclar birer kisit olarak ele alinmaktadir pémal ¢oziman butin kisitlari
sgilamasi gerekmektedir. LP modelinde yer alan butl&aren modelin karar
degiskenleri Uzerinde sapmaya izin vermeyen sinirlagt&isi vardir. Ele alinan
sorunda 3 farklh amag¢ bulunmaktadir ve her bir atekctek ele alinirken ger
amaclar kisit olarak tanimlangtir. Olursuz ¢6zum cikmasinin nedeni de LP
yaklasimi ile ortaya konan kisitlarin yani gercek kigitiabelirlenen dgerlerden
(kisitlarin sg tarafl) gagl ya da yukari sapmalara izin vermemesidir. Bgrdibuda
tum kisitlari sglayan olurlu bir ¢6ziim ortaya ¢ikmamaktadir.

Birden fazla amacin ele aligdi MDP sorunlarinin ¢déziminde LP
yaklasiminin yerine GP yakfaminin kullaniimasi olurlu ¢6zumlerin elde
edilebilmesini ve de karar vericilerin g#i subjektif faktorleri de modele dahil
edebilmesini sslamaktadir. Bu nedenle ve gahanin amaci dgultusunda 3.2.4’de,
MDP olarak ele alinan tretim/envanter sorunununy@#asimi ile modellenmesi ve

¢bzimlenmesi ortaya konmaktadir.

3.2.4. Markov Karar Siireci Probleminin Hedef Programlama Yaklasimi ile

Cozulmesi

MDP problemlerinin LP ve GP yaklanlariyla formile edilerek ¢6zulmesine
yonelik olarak yapilny, literatirde yer alan ¢amalar dgrultusunda (2.7) ile ortaya
konan GP modeli, ele alinaglatmenin MDP olarak modellenen Uretim/envanter
probleminin 6nceki boliumde belirtilen verileri ilele alinmakta ve bu probleme

ili skin hedef programlama modeli ortaya konmaktadir.

3.2.4.1. Markov Karar Sureci Probleminin Hedef Progamlama Modelinin

Olusturulmasi

Ele alinan gletme icin GP modelinin oliurulmasindan once modeldeki

karar dgiskenleri, kisitlar, letmenin amaclari ve bu amaclarin hedetetkeri ve
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hedeflerin Ooncelik duzeyleri (6ncelik hiyegei belirleniyorsa) gagidaki bicimde
tanimlanmaktadir.

= Karar Degiskenleri Ele alinan dretim/envanter sisteminin GP modelinin

olusturulmasi icin Oncelikle karar @skenleri tanimlanmalidir. 2.bélimde
MDP’lerinin LP yaklgimi ile modellenmesinde iki farklhh odal kriterinin
kullanilabildigi Gzerinde durulmgive her iki 6dul kriterine gore de LP formulasyonu
verilmistir. MDP olarak modellenen Uretim/envanter sorumundagsrusal GP
modelinin olgturulmasinda 2.bélimde belirtilen sire¢ 6zelliklelogrultusunda
beklenen ortalama 6dul kriteri kullaniimaktadir.kBmen ortalama 6dal kriteri ile
formule edilecek modelin ¢6zimU sonucunda, dengendu olasiliklari kullanilarak
isletmenin birim zamanda beklenen ortalama 6dullu gkezve maliyet deerleri)
hesaplanabilecektir. Ber bir ifadeyle beklenen ortalama 6dul kriteri igierilen LP
formilasyonunda tanimlangigibi (2.7) ile verilen GP modelinin karar glgkenleri
durumlara ilgkin denge durumu olasiliklari ve buna ek olarak E@Rlagsiminin
temelini olgturan negatif ) ve pozitif sapmad’) desiskenleridir. Denge durumu

vektorinde yer alan gerler i S icin I1, ile gosterilmg ve heri durumu igin olasi

tum hareket alternatifleri altindaki denge durumiasdiklarinin toplamina sé

K
(M, =) x) oldugu belirtilmistir.
k=1

= Kisitlar: GP modelinde yer alan hedef kisitlargiddaki kisitlar dger bir deysle
gercek kisitlar, LP formulasyonunda yer alan ve NibPolasilik yapisindan ve de
denge durumundan kaynaklanan kisitlardir. Bunlaitadenge durumu vektérinde
yer alan I, deserlerinin tim iJS durumlar icin toplaminin 1’esg olmasina

ili skindir. Diger kisit seti ise hej [0S i¢in ortaya konan ve sirecin denge durumuna
ulasmasi ile denge olasiliklarinin, bu olasiliklarlgigelasiliklarinin ¢carpiminasi
olmasina ilgkin kisitlardir. Gergek kisitlar sagidaki bigimde gletmenin
uretim/envanter sistemindeki veriler dikkate alakaryeniden dizenlenmektedir.
Durum uzay|S:{O;I,2} olarak tanimlanan sirecin gercek kisitlaagedaki bicimde

gOsterilmektedir:

ZZ: x =1 (3.4)
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11

11
> =

2
k=1 i=0 k=1

xpi  (j= 012 igin) (3.5, 3.6,3.7)

» Amaclar ve Hedef Derleri: (2.7) ile ortaya konan modelde tanimlanan amaclar,

isletmenin planlama ve kalite yoneticileriyle yapilgdrismeler d@rultusunda ele
alinarak bu amaclarin hedefggeleri gagidakisekilde 6zetlenmektedir:

o Amac I Ilk amag, birim zamanda (ay) beklenen ortalama kaizan
maksimize etmektir. Beklenen ortalama kazang, delugemu olasiliklari
ile her duruma ilikin beklenen kazang derleri (gegs olasiliklar ve
kazang dgerlerinin carpiimasiyla elde edilen) kullanilaraktaya
konmaktadir. Isletmenin ele alinan Grinin aylik Uretim kapasitesi
dogrultusunda bir aylik dénemde beklenen ortalama mkeaailiskin

belirledigi hedef dgeri b, =2100 YTL (x1000)'dir. isletme, bir aylik

donemde en az 2100 YTL'lik kazan¢ elde etmeyi aaragktadir. Bu
verilere gbre l.amaca g¢kin hedef kisitt gagidaki sekilde
gOsterilmektedir:

1

[N

W x = 2100 (3.8)

2
1
i=0 k=1

o Amag II: Isletmenin bir dger amaci beklenen ortalama maliyeti (liretim,
stoklama ve stoksuzluk maliyetlerinin toplamindardusmaktadir)
minimize etmektir. Isletmenin bu amac icin belirlegli hedef dgeri

b, =1800 YTL (x100Q'dir. Bu dogrultuda sletme en fazla 1800

YTL'lik maliyeti hedeflemektedir. Denge durumu oiliglari (x*) ve her

duruma ilgkin beklenen maliyetler kullanilarak Il.amacaskin hedef

kisiti ggagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

11

2
cix¢ <1800 (3.9)
i=0 k=1
o Amag llI: isletme, miterilerinin Uriin taleplerini zamaninda kéama

amacl dg@rultusunda stoksuz kalma olagihi minimize etmeyi
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hedeflemektedir. Bu hedef,sletmenin herhangi bir aya 0 stokla
baslamasina ikkin denge durumu olas#i (x) ile ortaya konmaktadir.
Farkli Gretim miktarlarinak(alternatife) géresietmenin herhangi bir ayda
stoksuz kalma olasgina yonelik hedef deeri bs = %10 olarak
belirlenmitir. Diger bir ifadeyle stoksuzluk olagilnin en fazla %10
olmasi istenmektedir. Bu verilere gore Ill.amacgkih hedef kisiti
asagldakisekilde gosterilmektedir:

11
3 X< < 010 (3.10)
k=1

= Hedeflerin Oncelik Dzeylerisletme yoneticileri ortaya konan ti¢ amag arasinda

cok farklilik yaratacak bir 6ncelik siralamasi yagpns ve bu nedenle de bir 6ncelik
hiyerasisi belirlenmemgtir. Karar vericilerin bu gorgleri dogrultusunda, (2.7)'de
oncelikli yapida verilen model formilasyonu revizedilerek dnceliklerin
belirlenmedgi (nonpreemptive) GP modeli alwrulmwtur. Bu durumda gt

oncelikli 3 amag s6z konusu olmaktadir.

» Hedef Programlama ModeliTanimlanan amaclar ve karar vericilerle birlikte

belirlenen hedef dgerlerine gore GP modelinin amag¢ fonksiyonunda; kaza
hedefinin negatif sapma gigkeni (d, ), maliyet hedefinin pozitif sapma gigkeni
(d;) ve stoksuz kalma riskine gkin hedefin pozitif sapma dekeni (d;) yer
almaktadir. GP modelinin amag fonksiyonu bu sapmal@plamini minimize eden
fonksiyondur ve gagidaki sekilde gdsteriimektedir:

Zmin = dv; + dc+ + ds+ (311)

(3.4)-(3.11) ile tanimlanan gercek kisitlar, Hddseitlari ve amag fonksiyonu
ile isletmenin MDP olarak modellenen Uretim/envanteresnsticin; ele alinan
kisitlara ve hedeflere, denge durumu olasiliklarve sapma dgskenlerinin pozitif
olmasi kgunun eklenmesi ile 6nceliklerin belirlenm@dGP modeli gagida (3.12)

biciminde 6zetlenmektedir:
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Zmin = dv; +d; +d;

2
> > Wi —d,, +d, =2100 (Kazang Hedefi)

2
D > e —d{ +d; =1800 (Maliyet Hedefi)

> % —d; +d; =010 (Stoksuzluk Riskini skin Hedef) (3.12)

2
X=Xy (j= 012 icin)

x,dr.d-,d,d ,d7,d; =0 (i=012 vek=1,2,...,11 icin)

(3.12) gosteriminde Ozetlenen modelde her durum 1di alternatif olmasi
nedeniyle denge durumu olasiliklarini simgeleyem&gsken ile 4 gercek kisit ve 3
hedef kisiti olmak Uzere toplam 7 kisit bulunmaktaModelin ¢6zimu ve elde

edilen sonuclara 3.2.4.2’de yer verilmektedir.
3.2.4.2. Hedef Programlama Modelinin Coziimiile Elde Edilen Sonuglar

(3.12) ile verilen GP modeline, farkli hareketeahatiflerine gore (Uretilen
parti sayisi kararlarl) her durumaskiin olarak hesaplanan ve EK 4’de verilen
beklenen kazang, beklenen maliyet ve getasiliklari dgerleri yerlatirildi ginde ve

dizenlendiinde elde edilen model EK 5'de gosterilmektedir.

EK 5'de yer alan @t oncelikli ¢ amaca sahip GP modelinin ¢bzimuinin
gerceklgtiriimesinde, daha once belirtilgli gibi, POM-QM for Windows 3.0.
programinin Hedef Programlama modulu kullanglnve modelin  ¢c6zimi ile
isletmenin dénem (ay) ba envanter miktari dgrultusunda belirlegii hedeflere
ulasmak icin gerceklgirmesi gereken Uretim miktarlarn belirlergtii. Modelin
¢bzUmu ile verilen kararlara Pla olarak sletmenin belirledii hedeflere ulgma

duzeyi ve de hedeflerden sapmalar elde egliimi
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Hedef programlama modelineskin desiskenlerin, kisitlarin ve katsayilarin
POM-QM for Windows 3.0. programinda g@inin yapildgl ekran EK 6’da
verilmektedir. C6zUm sonuglar ise Tablo 3.4’de tiierenektedir. Tabloda denge
durumu olasiliklarini gésteren ggkenlerin timi dgl sadece O'dan farkh der

alan dgiskenlere yer verilnstir.

Tablo 3.4.Hedef Programlama Modelinin C6zim Sonuclari

Hedeflereiliskin Sonuglar

Hedef Negatif Pozitif
Degeri Sapma (§ | Sapma (8)
Kazang Hedefi (dy) | 2100 (YTL) | d, =76356 | d, =0
Maliyet Hedefi (d:") | 1800 (YTL) | d. =89214 d; =0
Stoksuzluk Riski Hedef{ds") | 0,10 d; =0 d; =003
Karar De giskenlerine iliskin Sonuclar
Denge Durumu Olasiliklari | x5 = 013 X" = 006 X, = 082

Esit 6ncelikli t¢ hedefin yer algi GP modelinin ¢c6zimda ile elde edilen ve
tablonun Ust kisminda verilen hedeflereskiln sonuclara goresletme kazang
hedefine ulgamamakta ve yakj& olarak aylik ortalama 1336 YTLx(@000) kazang
elde etmektedir. er bir ifadeyle aylik beklenen ortalama kazang¢ haden
yaklastk 764 YTL (x1000 daha az kazang¢ ortaya ¢ikmaktadd, (= 76356).
Isletmenin ayni dncele sahip bir dier amaci, beklenen ortalama maliyeti minimize
etmek olarak belirtiimgtir. Beklenen aylik ortalama maliyeti (Uretim, staka ve
stoksuzluk maliyetlerinin toplami) yakli& 908 YTL (x 100Q’dir. Bu dogrultuda
1800 YTL’'lik maliyet hedefine ulkalmakta ve hedeflenen diizeyden dahaug&i
maliyet (d_ =892 14) ortaya ¢ikmaktadir. Son olarakletmenin, herhangi bir ayda
stoksuz kalma olasginin en fazla %10 dizeyinde olmasinaskiih hedefe

ulasamadgl ve %3 lik bir pozitif sapmaylad{ = 0Q3isletmenin stoksuz kalma
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olasilginin bu veriler altinda %13 olgu gorulmektedir. Hedeflere skin bu
sonugclar 6zetlenecek olursa mevcut stoklama véniitetpasitesi ve fiyat ve maliyet
yapisi d@rultusunda gletmenin aylik kazanc hedefine ve stoksuz kalmaibana
yonelik belirlenen hedefe uamazken hedefleginden daha diilk maliyete

katlandgl sonucuna varilmaktadir.

Tablonun alt boéliminde denge durumu olasilikiariiskin olarak verilen
sonuclara goreglietmenin gelecek donemlerde stoksuz kalma ofas¥l3'dir ve
isletmenin herhangi bir doneme %6 olasilikla 1 paetP082 olasilikla 2 parti trlnle
baslamasi beklenmektedir.isletmenin 0 stokla doneme gamasi durumunda 20
parti Uretim yapmayikE1l), donem b stok 1 parti oldgunda 18 parti Uretim
yapmay! k=10) ve balangicta 2 stok bulungunda da 18 parti Uretim yapmayi
(k=11) tercih etmesi beklenmektedir. Bu Uuretim kararlaogrultusunda da
belirtildigi gibi sadece aylik maliyet hedefine glabilmektedir.

Isletmenin  stokastik yapidaki Uretim/envanter probtéem hedef
programlama yakkami ile modellenmesi ve c¢6zilmesi ile, gosal programlama
yaklasimindan farkh olarak, 3 amacgs ¢amanli olarak ele alinabilmekte ve bu
hedeflere ulgma dlzeyleri belirlenebilmektedir. LP ve GP yakiadar ile elde

edilen sonuclar sonraki bélimde éastiriimaktadir.

3.2.5. Markov Karar Sureci Probleminin Hedef Programlama Ve Dgsrusal
Programlama Yaklasimlariyla Coziilmesi Ile Elde Edilen Sonuglarin

Kar silastiriimasi

Problemin LP yaklgmi ile modellenerek ¢6zulmesi sonucunda 3 fanklag
icin formule edilen LP modellerinin higbirinde olur¢cézum ortaya cikmastir.
Amagc fonksiyonu dundaki dger tim amaclarin, LP yakleminda kisit olarak ele
alinmasi gereklifinden dolayl ve ele alinarsletme probleminde tim kisitlarin
sglanamamasi sonucunda olurlu ¢6zim ortaya ¢ikgtamiLP yaklgimi sinirlayici
Ozelligi ile kisitlar icin belirlenen deerlerden higbir sapmaya (negatif ya da pozitif)

izin vermemekte ve bu nedenle ¢ézimiin ortaya ¢ikmasgellemektedir.
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Isletmenin MDP ile modellenen (retim/envanter sortvedef programlama
yaklagsimi ile ¢ozuldigiinde elde edilen sonuclar Tablo 3.4'de vestmi Isletme
kazanc ve stoksuzluk riskine skin hedeflere ulgamazken hedeflegii ortalama
aylik maliyetten daha giik maliyet ortaya ¢ikngtir. isletmenin beklenen ortalama
aylik kazanci 1336 YTL, beklenen ortalama aylik igetl 908 YTL ve stoksuz

kalma olasilg %13'dur.

GP yaklaimi ile elde edilen ¢6zim sonuclarina gordetmenin stoksuz
kalma olasiginin %13 ve bu durumda uUretgcemiktarin 20 parti, gletmenin
herhangi bir aya 1 parti Grtin stokuylsslaana olasiiginin %6 ve bu stok diizeyinde
gerceklgtirecesi Uretimin 18 parti ve son olarak 2 parti Griin stgpla doneme
baslama olasilginin %82 ve vere@ Uretim kararinin 18 parti olmasi

beklenmektedir.

Hedef programlama yalkdemi da daha 6nce de belirtifgigibi ilk olarak, LP
ile elde edilen olursuz c¢o6zumleri ortadan kaldirmadere Charnes ve Cooper
tarafindan ortaya konmgtur. GP yaklaimi ile birden fazla amagseamanli olarak
ele alinarak bu amaclara mumkun olalgidce yaklgmaya caliimaktadir. Tek bir
amagc dgil birden ¢cok amag vardir ve amaclara mimkin otagimce yaklamayi
sgilamaya odaklanilgandan hedef kisitlarinin LP modelindeki gercektlkasigibi
kesin sinirlayici bir roli yoktur ve sapmalar s@nilsu olabilmektedir. Bu nedenle
de olursuz ¢6zim ortaya ¢cikmamakta, hedef kisgigtanamadiinda negatif ya da
pozitif sapmalar olmaktadir.

Belirtilen 6zellikleri ile GP yaklamai, is diinyasinda yer alan artan belirsizlik
ve rekabet nedeniyle olabilecekgggneler ile hedef deerlerinden sapmalarin da
ortaya cikabilecani dikkate alarak daha esnek c¢ozimlerin elde esBim

sgilamaktadir.
Yapilan uygulama ilesietmelerin belirsizlik ortaminda karar verirken gar

karsiya kaldiklari tretim/envanter problemlerinin ¢ozimde stokastik yak$amlar

ile cok amach karar verme araclarini bir aradaakabilmelerine yonelik olarak
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batinlgik bir model 6nerilmg ve modelin uygulanmasinaskin olarak otomotiv
yan sanayinde faaliyet gosteren hileimenin 2006 yili verileri kullanilarak bir
calsma yapiimgtir. Elde edilen sonuclara ve LP formuilasyonuylapiian

kiyaslamalara gore GP yakiminin birden fazla ve birbiriyle caan amacin ele
alinmasi gerek@inde karar vericilere daha esnek c¢ozimler sgndsonucuna

variimaktadir.
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SONUC

Isletmeler, varliklarini surdirmek ve rekabet avanwlpe ederek bunu
surekli kilmak tzere faaliyetlerine gkin pek cok stratejik karar vermek durumunda
kalmaktadir. Dger bir ifadeyle farkli davragi bicimlerini deserlendirerek bu
alternatiflerden birini tercih ederler ve bu tergénda karar ile bir sonug ortaya cikar.
Yonetim bilgi sistemlerindeki ve teknolojideki ggtielere paralel olaralletmeler
kararlarini rekabetin ve rekabetin yar@ttbelirsizligin ¢ok daha ygun oldwu bir
ortamda vermektedir. Bu @oiltuda gletmelerin verdikleri kararlarin etkirgi,
gelecgi daha iyi tahminleyebilmelerine ve karar verme esimde belirsizlik
unsurunu da g6z 6ninde bulundurmalaringlibalmaktadir. isletme kararlarinin
etkin olmasinda daha objektif sonuclara dayanaarkarn verilmesi buyik dnem
tasimaktadir. Karar verme surecindesige yonetim bilimi teknikleri kullanilarak

elde edilen sonuclagletme yoneticilerine bu konuda desteklagabilmektedir.

Isletmelerin surekli ve hizla gesen kaullar ve migteri istek ve ihtiyaclari
karsisinda faaliyet gostererek global pazarlarda vk strdirebilmeleri ve
rekabet avantajlarini korumalari igin belirsizlikawrunu da karar verme surecinde
ele alabilmelerini sdayan yonetim bilimi tekniklerinden biri de MarkoKarar
Sureci (MDP)'dir. MDP kavrami ilk olarak Howard'(1960) dinamik programlama
ve Markov zinciri kavramlarini bir arada ortaya kwk ve gelktirdigi politika
iterasyonu yontemini ele almak Uzere ygptcalsma ile gelgmistir. Bu temel
calismanin ardindan bu alanda pek cok teorik ve uygdlagaisma yapiimgtir.
Yapilan calgmalar incelendiinde MDP yaklaiminin bata drtnlere igkin optimal
uretim/envanter/sipayipolitikalarinin saptanmasi ve makine-techizatgkiii optimal
bakim/onarim/yenileme politikalarinin bulunmasi akrizere reklam stratejilerinin
ve reklam harcamalarinin belirlenmesi, en iyi pkxaa ve promosyon stratejisinin
secilmesi, kuyruk sistemlerinin modellenmesi ilerhet sglayicilara ve kapasiteye
iliskin planlarin yapilmasi,sgiici planlamasina skin kararlarin verilmesi, trin

fiyatlama stratejilerinin belirlenmesi, teknolop@mi gibi ¢aitli yatirnm kararlarinin
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verilmesi, hizmet dizeyinin belirlenmesi gibi padkgsletme kararinda uygulangl
gorilmektedir.

MDP, stokastik bir karar probleminin modellennmelg kullanilan ve ele
alinan sorunda stokastik sire¢ olarak ortaya kasistemin mevcut durumunun,
ddullerinin ve bir hareket alternatifi segmek Uzgepilan gozlemin sadece mevcut
duruma bgli bulundyu ve dnceki durum ve hareketlerdergimasiz oldgu (sadece
mevcut durum aracgiyla bagli oldugu) bir yaklgimdir. MDP'ni diger stokastik

sureclerden ayiran temel 6zgilbu hafizasizlik 6zelidir.

MDP’nde her zaman periyodunda ele alinan sistem hgk durumda
olabilmektedir ve sistem go6zlemlenerek mevcut dwruitiskin olasi hareket
alternatiflerinden olgan hareket kiimesinden bir alternatif secilmekte,sbgimin
sonucunda bir 6dul ortaya ¢ikmakta ve sistem hiraa zaman periyodunda durum
degistirmekte dger bir ifadeyle bir durumdan gkrine geg yapmakta ve sistemin
bir sonraki duruma gegne iliskin olasilik dgerleri de bu secimden etkilenmektedir.
Bu dagsrultuda MDP bir sirali karar problemidir ve duruhareket, zaman periyodu,
geckler ve geglere iliskin olasiliklar, 6duller, amaca glaak tzere secilen karar
kurall ve kararlar dizisini gosteren politika gigaleri ile tamimlanmaktadir. Oduller,
kazanc ya da maliyet olabilmektedir. Sureci goziyratek kontrol etmenin amaci
her zaman periyodunda mevcut duruma ve alternaifiére bir tercih yapiimasi icin
politika belirlemektir. Bu politika dgrultusunda hareketler secilerek sistemden elde
edilen ddullerle optimal sonuca gilnaya calgilmaktadir. Ele alinan zaman
periyodlari sonlu ya da sonsuza yaklailen 6zellikte oldgunda, amagc, bu planlama
donemi boyunca beklenen toplam 6dulin ya da parzamman dgerini de dikkate
alarak beklenen toplam indirgergmdduliin optimizasyonu olmaktadir. Ele alinan
sure¢ sonsuz zaman periyoduna sahip ise bu duruamta; beklenen toplam
indirgenmg 6duld ya da birim zamanda (1 zaman periyodundk)lehen ortalama
o0dult optimize etmektir. Tum karar donemlerindetests gozlemlenerek hareket
alternatiflerinden secim yapilabifgi gibi stre¢ icinde rassal olarak veya istenilen
zamanda ya da surekli olarak da karar verilebiledikt Diger bir ifadeyle karar

donemleri kiimesi kesikli ya da surekli olabilmekted
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Tek bir amag s6z konusu olgluinda, MDP olarak modellenen sorunlarin
¢bzimuinde sirecin yapisinaghaolarak dinamik programlama, ger iterasyonu,
politika iterasyonu ve dgusal programlama (LP) gibi farkli yontem ve yakhalar
kullanilabilmektedir. Belirlenen o6dul kriteri @oultusunda optimal politikanin
bulunmasi icin, sonlu zaman periyoduna sahip MDRitee dinamik programlama
yaklasimi ve bu yaklama dayali olarak gslirilmis deser iterasyonu yodntemi,
sonsuz zaman periyoduna sahip MDP’lerinde ise ipaliterasyonu yéntemi ve LP
yaklasimi kullanilabilmektedir. Dinamik programlama yaitainda, belirli sayida
periyot sonucunda ele alinan sistemin beklenenrigieBellman’'in optimallik
ilkesine dayanarak ve ge&cbolasiliklari kullanilarak hesaplanmaktadir. Dinkmi
programlama yakkamina dayanarak getirilen deger iterasyonu yonteminde bu
yaklasimdan farkli olarak, bir duruma gkin farkh hareket alternatifleri icin gegi
olasiliklari matrisinin ve 6dul matrisinin farklimasi géz 6ntinde bulundurularak
dinamik programlamanin yinelemeskisi bu alternatifleri de ortaya koymaktadir.
Howard tarafindan ortaya konan, gee belirleme ve politika gefiirme yordami
olmak Uzere 2 samadan olgan politika iterasyonu yonteminin temeli, rastgele
secilen bir bglangi¢c politikasini her iterasyonda biraz dahaegyitmektir. Bir
onceki iterasyonla ayni karar vektoru segidde ¢ozum sureci sona ermektedir.

Bir tek amacin ele alingi MDP’lerinin modellenmesinde kullanilan birgair
yaklasim belirtildigi gibi LP’dir. LP yaklgimi cok genj uygulama alanina sahip bir
yonetim bilimi tekngidir. Bir arstirma alani olarak ilk kez Il.Dinya Sawva
siralarinda ordudaki kararlara yonelik olarak Dantarafindan ortaya konan ve
dogrusal kisit seti ve karar gigkenlerinin d@rusal bir fonksiyonu ile formule edilen
LP modelinde amag, bu fonksiyonun optimalgele almasini sgayan karar
degiskeni deerlerini elde etmektir. Dantzig tarafindan c¢oziumntgini olarak
simpleks algoritmasinin ggliriimesi ile bu alandaki ¢caijmalar ygunlasmis ve LP
yaklasiminin kletmecilik, petrol, gitim gibi pek cok farkli alanda uygulamalar

gerceklgtirilmi stir.

Literatirde yer alan c¢amalar incelendiinde LP yaklaiminin; dretim ve

isglct planlarinin  yapilmasi, envanter kontroll, bedknarim faaliyetlerinin
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cizelgelenmesi, simakine ve cafan- atamalarinin yapilmasi, hat dengeleme
sorunlari, gyeri dizeni sorunlar, uretimde kullanilacak optimammadde
miktarlarinin belirlenmesi (Urin kammi), satin al-tret kararlari, trin gami ve
ulastirma sorunlari, tedarik¢i secimi, kapasite plardam proje yonetimi,sletme
kaynaklarinin optimal datiminin yapilmasi, yeni Urin ggirme, reklam
stratejilerinin belirlenmesi, bitce ve finansal rgéama surecleri, fon yodnetimi,
bilanco yonetimi, yatinm portfdyl oturulmasi ve portfoy secimi kararlari, nakit
yonetimi, optimal vergi paketinin ve politikalarmisaptanmasi, bankalarin kredi
derecelendirmesiemleri gibi pek ¢ok gletme sorununun ¢6zilmesinde kullanglidi
gorilmektedir.

LP yaklgimi sonsuz zamanli MDP’lerinin ¢6ziminde de kulkrimekte
ve karar vericilere ggli sistem kisitlarini da LP modelinde ele alal@immkani
sunmaktadir. MDP’lerinin LP ile ¢ozllmesinde beldenortalama odul kriterine
gore, ergodik sureclerin denge durumunamkesi durumunda ortaya cikan denge
durumu olasiliklari karar geskenleri olarak tanimlanmakta ve modelin ¢ozimd ile
farkli durum ve bu durumlarin farkli hareket altstifieri icin denge durumu
olasiliklar elde edilmektedir. Amag, surecin birmamandaki beklenen ortalama
kazancini ya da maliyetini optimize etmektir. Belda toplam indirgenmi odul
kriteri kullanildiginda ise karar dgskenleri belirli sayida periyot sonra sistemin ibir
durumunda olmasi veé hareketinin secilmesine gkin ortak olasiliktir. MDP
problemlerinin LP yaklgmi ile ¢6zilmesine i§kin olarak yapilmy calsmalarda,
yontemin Uretim/envanter ve makine bakim/onarimilgeme problemlerinde

kullanildigi gorilmektedir.

Isletmelerin MDP olarak modellenen sorunlarinda tiekatmacin ele alinmasi
durumunda LP yakkami yoneticilere soruna gkin ¢ssitli kisitlarin da modele dahil
edilmesiyle dger yontemlere kiyasla daha fazla esneklilglazaaktadir fakat
ginimuizde artan rekabefletmelerin sadece tek bir amacagiiebirden fazla
birbiriyle catsan amaca odaklanmalarini zorunlu kilmaktadir. Bgradeuda karar
verme surecinde, birden fazla amacin tek bir ygprisinde ele alinabildi ¢ok

amacl karar verme tekniklerinin kullaniimasi genaktedir. Hedef programlama
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(GP) yaklgimi da yoneticilere bu yapiyr @&amaktadir. GP yakiaminda birden
fazla amag¢ ¢ zamanlh olarak ele alinmakta, karar verici tamdm her amag igin
hedef dgerleri belirlenmekte ve bu hedef g@elerinden gagl (negatif) ve yukari
(pozitif) sapmalarin toplamini minimize etmek anaaghaktadir. GP yakjami
hedeflerden sapmalara imkan vermektedigeDibir ifadeyle GP ile tim hedeflere
mumkin olabildgince yaklgan ¢ozumler elde edilmektedir. Ayrica hedefler igin
oncelik hiyeragisinin ortaya konmasi ile karar vericinin bu teteiihde modele dahil
edilebilmektedir. Oncelik hiyergisine gore, hedeflerden sapmalar en yiiksek
oncelikli hedefin sapmasindanstemak tzere minimize edilmeye galmaktadir.
Belirli dncelik dizeyindeki bir hedefe yliédiginda bir sonraki 6ncelik dizeyindeki
hedef ele alinmaktadir. Bu yapisi itibariyle GP lggikni tek amacl yakkamlara
gore daha fazla esneklik@@amaktadir.

GP yaklaimi ilk olarak LP yaklamiyla elde edilen olursuz ¢ézimleri ele
almak tzere Charnes ve Cooper tarafindan ortayalgar. LP’de yer alan kisitlar
setinin tumund sdayan bir ¢6zum bulunamamasi durumunda olursuzméaiiaya
ctkmaktadir. Hedef kisitlari ile belirlenen ggelerden negatif ve pozitif sapmalar
olanakli oldgundan hicbir hedefe wdamiyor olsa bile olursuz ¢6zim ortaya
ctkmamaktadir. Bu dgultuda birden fazla amacin ele alinmasi gerelgégtme
sorunlarinin  ¢éziminde GP yaklal hedeflerden sapmalari minimize eden
cbzimler cikmasini geamaktadir. Charnes ve Cooper (1961)'In GP kavramim
aldigi ilk calismanin ardindan; ljiri, Lee, Arthur ve Ravindrannilgo, ve Olson’un
calismalar ile tamsayili, oncelikli gibi farkhh GP ydam ve caitli simpleks
yontemleri ortaya konmgtur. 1970’li yillarin sonlarinda bu alandaki uyguial
calismalar artmaya bBdamis ve gunumize kadar GP yaflainin kletmelerin;
batinlgik Gretim planlarinin hazirlanmasi, envanter kolitr&urulus yeri secimi,
ulastirma ve dgitim sorunlari, atama sorunlari (makigevie calgan-ig atamalart),
hat dengeleme sorunu, kalite kontrol sorunlaridnieni, tedarikci secimi, partner
isletme secimi, projelerin gerlendiriimesi ile proje secimi ve fonlarin projede
dagitimi, drtn tasarimi, reklamlar icin medya karmasibelirlenmesi, sletme
kaynaklarinin datimi, personel secimiggicu planlamasi, ¢aanlarin mesailerinin

planlamasi, performans gkylendirmesi, muhasebe faaliyetlerinin planlanmasi,
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bilangco ydnetimi, yatirnm planlamasi, bitcgelerirzin@nmasi, bireysel ve kurumsal
portfoy yonetim kararlari, uluslararasi proje fisaran stratejilerinin okiurulmasi,
ihracat planlamasi gibi g¢#li sorun ve kararlarinin modellenmesinde ve c¢oiiide

kullanildigi gorilmektedir.

GP yaklaimi birden fazla amacin bir arada ele alinabilmegiadeflerden
sapmalara olanak vermesi ile olursuz c¢oziumlerimdam kaldiriimasini, 6ncelik
hiyerasisinin belirlenmesi ile de hem karar vericinin flterinin modele dabhil
edilmesini hem de farkli 6ncelik yapilarinda modelsimule edilebilmesini
sglamaktadir. Bu dgrultuda calfmada MDP yaklami ile modellenen
Uretim/envanter sorunlarinin ¢ézimuinde birden faaiaacin ele alinabilgi GP
yaklasimi kullaniimaktadir. Amag, stokastik ve c¢ok amakhrar sorunlarinin
modellenmesinde ve ¢b6ziminde MDP ile GP yaki&rinin bir arada kullaniimasi

ile batlnlaik bir yapi olyturmaktir.

MDP ile modellenen sorunlarin GP yaklal ile ele alinmasina gkin olarak
literatirde ggucu planlamasi ve proje yonetimine yonelik birlgagisma oldgu
gorulmektedir. Capmada literatirde yer alan GP modelleri temel aakar
isletmelerin MDP ile modellenebilen stokastik Gretmvanter sorunlarinin ¢ézimu

icin 6ncelikli ve 6ncelikli olmayan GP modelleri @mimistir.

Onerilen modelin uygulanmasinda otomotiv yan sardeyiyirmi yili gkin
suredir faaliyet gostermekte olan hitetmenin farkli modeller icinden en ¢ok talep
edilen Granune i§kin veriler ele alinny ve Uretim/envanter sistemi MDP olarak
modellenmgtir. Ele alinan sorunda her ayinsbada stokta bulundurulan trin miktari
diger bir ifadeyle bglangi¢c stoku MDP’nin durumlari olarak tanimlagme talebin
Poisson dalima uymasi ile durumlar arasi ggere iliskin olasiliklar dgilimdan
faydalanarak elde edilgtir. Uretimin partiler halinde gercekfriimesi nedeniyle
ve aylik stoklama kapasitesi gtaltusunda 3 duruma (0, 1 ya da 2 parti stok) sahip
bir stokastik surec ortaya kongtur. isletmenin her durumda secebilgc@lanakli
hareketler Gretim miktarlaridir, gér bir ifadeyle sinirli stoklama kapasitesine sahip

isletme balangi¢ stokuna kg olarak o ayda kac parti Uretmesi gergiie karar
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vermektedir. Her durum igin bu hareket alternatifletretim ve stoklama
kapasitelerine kg olarak belirlenmgtir. Ele alinan surecin durumlar arasi gegci
yapmasi ile ortaya ¢ikan oduller; Uretim maliyatlstoklama maliyetleri, stoksuzluk
maliyetleri ve sagtan elde edilen kazanctan gmoaktadir. Gegierle ortaya c¢ikan
dduller birim maliyet ve kazancg verileri kullanidgde her durumun tim hareket

alternatifleri icin Excel programinda hesaplagtmi

Durumlar, geg olasliliklari, zaman periyodu, hareket alternatiflé&duller
gibi MDP bilesenleri tanimlanan tretim/envanter sorununun ¢ozigimihem LP
hem de GP vyakiamlar kullanilmg ve elde edilen sonuclar kdestiriimistir.
Isletme yonetimi 3 farkli amaci ele almaktadir: gatdan elde edilen beklenen aylik
ortalama kazancin maksimizasyonu, beklenen ayliktalaana maliyetin
minimizasyonu ve stoksuz kalma riskinin minimizasyolsletmenin bu amaglar igin
belirledigi hedef dgerleri ve hesaplanan geglasiliklar ve ddiller dgrultusunda
LP ve GP modelleri formile edilerek cozullgtiir. Modellerde yer alan karar
degsiskenleri markovian sirecin denge durumu olasilikiar Hedef kisitlarinin
disinda modellerde yer alangdir kisitlar ise denge durumuna (her durum igin) ve
denge olasiliklarinin toplaminin 1 olmasingkildir. Strecte 3 durum ve her durum
icin 11 hareket alternatifi olmasi nedeniyle moelele 33 dgisken yer almaktadir.

Uc farkli amacin LP yakkami ile ele alinabilmesi icin her bir amaca yonelik
ayri ayri LP modellerinin okiurulmasi ve dier iki amacin da gercek kisit olarak LP
modelinde yer almasi gerekmektedir. LP modeller#idemarkov yapisina gkin ve
2’si hedef kisitlarinin gercek kisit olarak ortdg@nmasi ile ortaya cikan, toplam 6
kisit bulunmaktadir. Bu doultuda (¢ amac icin ayri ayri LP modelleri formule

edilerek ¢ozuldginde ise her t¢ problemde de olursuz ¢6zUm ortkyaugtir.

Kar hedefinden negatif, maliyet hedefinden ve giak&alma olasifiina
iliskin hedeften de pozitif sapmalarin ele alinarak ¢apmalarin toplaminin
minimize edilmesi amaclanginda yani GP yakkami kullanildginda ise olursuz
cozim sorunu ortadan kalkmaktadigletme yoneticileriyle yapilan gogineler

dogrultusunda amaclara gkin hedef dgerleri belirlenmgtir ve isletmenin bu 3
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amaci icin birbirine kiyasla ¢ok buyik farklilik rggian bir 6ncelik hiyeraisi ortaya
konmadgindan onceliklerin belirlenmegliyapi ele alinmtir.

Onceliksiz GP modelinin POM-QM for Windows 3.0. graminin hedef
programlama modult kullanilarak ¢6zulmesi sonucumdatmenin beklenen aylik
ortalama 2100 YTL kazan¢ hedefine ve %10 stoksumkkd hedefine ulgamadgi
belirlenmitir. isletmenin hedefleginden yaklaik olarak 764 YTL daha az kazang
elde etmesi ve stoksuz kalma riskinin de hedefldearn%3 daha fazla olmasi
beklenmektedir. Maliyet hedefi @anmakta ve hedeflenenden de yaide892 YTL
daha az ortalama aylik maliyet ortaya ¢ikmasi ekkktedir. Karar dgskenlerinin
aldiklan deerlere gore uzun dénemdgletmenin herhangi bir aya 0 stoklastzema
olasilgl 0,13; 1 parti stokla geama olasilgl 0,06 ve 2 parti stokla blama olasik
da 0,82'dir. Bu verilere gore 0 stokla donemaldgn sletmenin 20 parti tretim
yapmasi ve 1 ya da 2 stoklsslaaliginda da 18 parti Gretim yapmasi beklenmektedir.

Isletmenin MDP olarak modellenen uretim/envanter sona ilgkin olarak
LP ve GP yaklgmlar ile elde edilen sonuglar kiyaslanmak istgmale, birden
fazla amac ele alinginda LP yaklaminda bir hedefin amag ve gdir hedeflerin
gercek kisitlar olarak ele alinmasi nedeniyle olnrgdzim ortaya cikabilgii
gorulmektedir. GP yakiaminda ise sapmalarin tanimlanmasi ile hedeflere ta
ulasamama s6z konusu olgiunda bile olursuz ¢6zim sorunu olmamaktadir. Bu
anlamda GP yak$ami karar vericilere bu tir ¢cok amach karar problerinin

¢bzimunde 6nemli avantaj ve desteglaaaktadir.

Calsma ile, tiketici ihtiyaclarinin zamaninda g#anabilmesi ve maliyetler
acisindan sietmelerin rekabet avantajinda buyik o6nemiyen Uretim/envanter
konusundaki kararlarinin verilmesinde hem beliisizinsurunun ele alinmasina
olanak sg@layan stokastik bir yakiamin hem de birden fazla amacig zamanli
olarak ele alinmasina olanakgkgyan ¢cok amacli bir karar verme yaylainin bir
arada kullaniimasina gkin model onerilmg ve modelin uygulanabilifsi gercek
isletme verileri ile ortaya konmaya calmistir. Isletmelerin artan belirsizlik ve

global rekabet ortaminda Uretim/envanter karanawermelerinde MDP ve GP
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yaklasimlari batunlgik olarak kullanilabilmektedir. Olasilikli ve cokrmach yapiyi
bir arada ele almay! gamasindan dolayl dnerilen modelgleime yoneticilerine

isglcu, pazarlama, finansman vb. konularla ilgili dtarinda da yardimci
olabilecgi dustinilmektedir.
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EK 1. Calismada Kullanilan Notasyon

~+

: Rassal d&sken

: Zaman birimi (periyot)

: Karar dénemleri kiimesi

: Durumlar kiimesi (durum uzayt1)

: i durumunda segilebilecek hareketlerin kimesi
: Hareket uzay

- i durumunda ikek hareketinin secilmesiyle sistenjidurumuna gegi

yapma olasif

: Gegk olasiliklar matrisi

: i durumundan durumuna gegie elde edilen 6dul (maliyet ya da kazang)

- k alternatifinin secilmesi halindedurumundan durumunda gegle elde

edilen odul

: Odil matrisi
: Karar vektori

: Politika (karar kurallari dizisi)

: Durumi’den olacak bir sonraki gegen beklenen 6dul

-1 durumund& alternatifini kullanmanin beklenen 6dult (bu aitsrfin

kullanimiyla bir sonraki gegten beklenen 6dul)

-1 durumund& alternatifini kullanmanin beklenen kazanci

- I durumund& alternatifini kullanmanin beklenen maliyeti

: Durumi’de olan sistemin gelecekgeckinden beklenen toplam getirisi
: Indirgeme faktoru

. Sistemin ortalama getirisi

: Denge durumu vektoru

: Amac fonksiyonu katsayisi

: LP modelinde yer alan karargigkeni
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- i kayna&ininj degiskenine ilskin teknoloji katsayisi
- i kaynainin kullanilabilecek toplam niceii

: Sistem denge durumuna gilgindai durumunda olmasi ve secilen hareketin

k olmasi olasifiini ifade eden karar dgkeni

: Sisteminn. periyottai durumunda olmasi Mehareketinin secilmesine

iliskin ortak olasilik

: Baglangi¢ durum vektoru
: Balangic durumuB; oldugunda strecimn durumunda kalmasi beklenen stre

: Hedefin dncelik dizeyk. dizey
-1 hedefi icin hedef dizeyi (Wamak istenen hedef deri)

. i hedefinden negatif sapma

. i hedefinden pozitif sapma

: k 6nem diizeyindeki hedefine ilgkin negatif sapma ggskeninin &irli g
: k 6nem dizeyindekihedefine ilgkin pozitif sapma d@skeninin &irli gl

: Sureg duruni'de ikenk alternatifi secildginde surecip durumuna gegi

yapmasi ile ortaya ¢ikan dretim maliyetilaslangi¢ stokuk: tretim
miktarina ilgkin hareket alternatifi)

: Surec¢ duruniide ikenk alternatifi secildginde sirecir) durumuna gegi

yapmasi ile ortaya cikan stoklama maliyeti

: Surec¢ duruniide ikenk alternatifi secildginde sirecir) durumuna gegi

yapmasi ile ortaya ¢ikan stoksuzluk maliyeti

: Sureg duruni'de ikenk alternatifi secildginde surecip durumuna gegi

yapmasi ile ortaya ¢ikan toplam maliyet (Urestoklama, stoksuzluk

maliyetlerinin toplami)

: Surec¢ duruniide ikenk alternatifi secildginde sirecir) durumuna gegi

yapmasi ile ortaya ¢ikan kazancg

: Kazan¢ hedefine gkin hedef dgeri
: Maliyet hedefine ikkin hedef dgeri
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: Stoksuzluk riski hedefine gkin hedef dgeri

: Kazang hedefine gkin negatif sapma

: Kazan¢ hedefine gkin pozitif sapma

: Maliyet hedefine ikkin negatif sapma

: Maliyet hedefine ikkin pozitif sapma

: Stoksuz kalma riskine skin hedeften negatif sapma

: Stoksuz kalma riskine gkin hedeften pozitif sapma
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EK 2. Farkli Hareket Alternatifleri Icin Gegis Olasiliklari ve Odiiller

Durum Hareket Geg Olasiliklar Maliyet Kazancg Bl\jgllign BKeglzzrr];n

[ k [0} Py P n's Pl c cho| oS | cs | ol | Wb | owh | owh | ow | ow ¢ w

0 (0 stok) | 1 (1 birim tret)| 0,63210,3679 0 0 0 42642 4| 0| 0| O] 4| O] O O] O 4,167( 2,5284
2 (2 birim dret) | 0,2642 0,3679| 0,3679 0 0 6,5286 7| 8| 0| O| 8| 4, 0| 0O O 7,2434 3,585p

1 (1 stok) | 1 (0 birim Gret)| 0,63210,3679| 0,0000 0 0 12642 1| 0| O| O 4| 0| O] O] O 1,167C 2,5284
2 (1 birim dret) | 0,2642 0,3679| 0,3679 0 0 35286 4| 5| 0] O] 8| 4/ 0Ol 0O O 4,2434 3,585P
3 (2 birim Gret) | 0,0803 0,1839| 0,3679| 0,3679 0 6,0380, 7| 8| 9| 0| 12| 8| 4| 0 O 8,0265 3,9064

2 (2 stok) | 1 (0 birim Gret)| 0,26420,3679| 0,3679 0 0 05286 1| 2| 0] O] 8| 4| 0Ol 0] O 1,2434 3,585P
2 (1 birim dret) | 0,08030,1839| 0,3679| 0,3679 0 30380 4| 5| 6| 0| 12/ 8| 4, O O 5,026% 3,9064
3 (2 birim Uret) | 0,0190 0,0613| 0,1839| 0,3679| 0,3679| 6,0074| 7 | 8 | 9| 10/ 16| 12| 8| 4| O 9,0045 3,9824

3 (3 stok) | 1 (0 birim dret)| 0,08030,1839| 0,3679| 0,3679| 0,0000/0,0380| 1 | 2| 3| 0| 12| 8| 4 0O O 2,0265 3,9064

4 (4 stok) | 1 (0 birim tret)| 0,01900,0613| 0,1839| 0,3679| 0,3679/0,0074| 1 | 2 | 3| 4| 16| 12 8| 4 O 3,004% 3,9824




EK 3. Poisson D&ilima iliskin Olasilik Degerleri (A =15)

TALEP

(X:parti sayisi) P(X<=x) P(X=x) P(X>=x)
0 0,0000 0,0000 1,0000
1 0,0000 0,0000 1,0000
2 0,0000 0,0000 1,0000
3 0,0002 0,0002 1,0000
4 0,0009 0,0006 0,9998
5 0,0028 0,0019 0,9991
6 0,0076 0,0048 0,9972
7 0,0180 0,0104 0,9924
8 0,0374 0,0194 0,9820
9 0,0699 0,0324 0,9626

10 0,1185 0,0486 0,9301
11 0,1848 0,0663 0,8815
12 0,2676 0,0829 0,8152
13 0,3632 0,0956 0,7324
14 0,4657 0,1024 0,6368
15 0,5681 0,1024 0,5343
16 0,6641 0,0960 0,4319
17 0,7489 0,0847 0,3359
18 0,8195 0,0706 0,2511
19 0,8752 0,0557 0,1805
20 0,9170 0,0418 0,1248
21 0,9469 0,0299 0,0830
22 0,9673 0,0204 0,0531
23 0,9805 0,0133 0,0327
24 0,9888 0,0083 0,0195
25 0,9938 0,0050 0,0112
26 0,9967 0,0029 0,0062
27 0,9983 0,0016 0,0033
28 0,9991 0,0009 0,0017
29 0,9996 0,0004 0,0009
30 0,9998 0,0002 0,0004
31 0,9999 0,0001 0,0002
32 1,0000 0,0001 0,0001
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EK 4. MDP’nin Farkli Durum Ve Alternatiflere 1liskin Gegis Olasiliklari ve Odiilleri

Durum Hareket Geg Olasiliklar Maliyet Kazancg Bﬁ;ﬁ:” Blfglzzr:%n
i k P Ps Pl o | o | ook | owh | owh wy ¢ w
0 (0 stok) || 1 (10 birim ret) 0,930 0,0324 0,0374805% 499| 525/ 1.05Q0 945 28 576 1008
2 (11 birim dret) 0,8815 0,0486 0,0699 6p9 546 2 $71.155| 1.050 59 603 1073
3 (12 birim Uret) 0,8152 0,066 0,1185 6B9 1593 0 $21.260| 1.155 110 634 1117
4 (13 birim Uret) 0,7324 0,08209 0,1848 6[/1 641 7 $61.365| 1.260 187 668 1139
5 (14 birim Uret) 0,6368 0,0956 0,266 705 688 4 J11.470| 1.365 291 706 1144
6 (15 birim Uret) 0,5343 0,1024 10,3682 741 1351 ¥61.575| 1.470 421 748 1145
7 (16 birim Uret) 0,4319 0,1024 0,46%7 779 1829 11301.680 1.575 572 793 1153
8 (17 birim Uret) 0,3359 0,0960 0,5681 819 8306 ﬁs51.785 1.680, 733 841 1178
9 (18 birim Uret) 0,2511 0,084 0,6641 8pb1 877 3 HJ01.890 1.785 895 890 1220
10 (19 birim Gret)| 0,180% 0,0706 0,749 905 92450 HJ 1.995| 1.890 1.04 940 1277
11 (20 birim dret)|| 0,1248 0,0557 0,81")5 o949 97198 H 2.100| 1.995 1.17 990 1340
1 (1 stok) | 1 (9 birim Uret) 0,930 0,0324 0,034 353452 | 478| 1.05Q 945 28 528 1008
2 (10 birim dret) 0,881 0,0486 0,0699 562 499 5 $21.155| 1.050 59 556 1073
3 (11 birim Uret) 0,8152 0,06683 0,11#5 502 546 2 $71.260| 1.155 110 587 1117
4 (12 birim Uret) 0,7324 0,0829 10,1848 6p4 1593 0 $21.365| 1.260| 187 621 1139
5 (13 birim Uret) 0,6368 00,0956 0,26§6 6p8 641 7 $61.470| 1.365 291 658 1144
6 (14 birim Uret) 0,5343 0,1024 0,3682 6P4 688 4 y11.575| 1.470 421 700 1145
7 (15 birim Uret) 0,4319 0,1024 0,46%7 7B2 1351 [6L.680| 1.575 572 746 1153
8 (16 birim Uret) 0,3359 0,0960 0,561}1 772 182 9 ﬂi01.785 1.680, 733 794 1178




[LT

EK 4. (Devami)

Durum Hareket Geg Olasiliklari Maliyet Kazang IBI\/?;(I'S/Z? Blfglzzr:%n
i k P Ps Pl o | o | ook | owh | owh wy ¢ w
1 (1stok)|| 9 (17 birim Uret) 0,2511 0,0847 0,664814 | 830| 856 1.890 1.785 89 843 122(
10 (18 birim dret)|| 0,180% 0,0706 0,74“39 858 87039 1.995| 1.890 1.04 893 1277
11 (19 birim dret)|| 0,1248 0,0557 0,81“)5 902 92450 9 2.100| 1.995 1.179 943 1340
2 (2 stok) || 1 (8 birim Gret) 0,9301L 0,0324 0,0374 648404 | 431 1.050 945 28 481 1008
2 (9 birim Uret) 0,8815 0,0486 0,0699 515 452 47B155| 1.050 59 509 1073
3 (10 birim Uret) 0,8152 0,0668 0,1185 545 4995 521.260| 1.155 110 539 1117
4 (11 birim Uret) 0,7324 0,0820 0,1848 577 546 2 $71.365| 1.260 187 573 1139
5 (12 birim dret) 0,6368 0,0956 0,26f6 610 593 0$21.470| 1.365 291 611 1144
6 (13 birim Uret) 0,5343 0,1024 10,3682 647 641 7 661.575| 1.470 421 653 1145
7 (14 birim Uret) 0,4319 0,1024 0,46%7 6B5 688 4 111.680| 1.575 572 699 1153
8 (15 birim dret) 0,3359 0,0960 0,5681 7p5 1351 }61.785| 1.680 733 747 1178
9 (16 birim Uret) 0,2511 0,084 0,6641 767 182 9 $01.890| 1.785 895 796 1220
10 (17 birim dret)|| 0,180% 0,0706 0,74“39 810 8306 B 1.995| 1.890 1.04 846 1277
11 (18 birim Uret)| 0,1248 0,0557 0,81H)5 855 877039 2.100| 1.995 1.17Y 896 1340
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EK 5. Hedef Programlama Modeli

Amac Fonksiyonu:
Zmin = dvT/ + d: +ds+

Hedef Kisitlari:
1. Kazang Hedefi:
1008 Xy + X; +X3) +1073XZ + X7 +X2) +1117XS + X +X3) +1139Xg +X; + X5 ) + 1144 X5 +X; +X5) +1145 xS + X +XJ)
+1153 %] + X/ + X)) +1178x5 + X7 +x5) +122Q %] +X; +X;5) +1277Ax +x;° +x30) +134Qxs + Xt + x5 —d . +d =2100

2. Maliyet Hedefi:
576x; + 603 +634x] +668x, +706x; + 7T48X0 + 793, +841xS +890x; +940x.° +990x;" +528; +556x° +587x; +621x; + 658 + 700,

+746x7 +794x% + 843 +893¢° + 943 + 481X’ +500x2 + 5393 + 573} +611xS + 653KC + 699] + 747xE + 796x] +846x. +896x! —d; +d; =1800
3. Stoksuzluk Riskiréskin Hedef:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 + - _
XoFXg +Xg + Xy +Xg + Xy X5 + X + X5 + X5 + X _ds +ds =010

Gergek Kisitlar:
Denge Durumu Vektdriindeki Olasiliklarin Toplamiligkin Kisit

Xo+ XS HXSHXG + X HXGHXG XGRS HXTAXG AKX XA X AKX AKX X AR X HEXT AN FXS XS XS X XS X XX X+ X =1



zLT

Denge Durumundliskin Kisitlar

0,0699% +0,1105¢ +0,1848¢ + 0,2676x; + 00,3632 +0,4657% +0,5681x/ + 0,664 1 +0,7489 +0,8195¢° + 0,8752¢"
j=0icin - 09301 - 0,8815¢" - 0,8152¢ - 0,7324x’ — 0,6368% — 05343 - 0,431%/ - 0,335% - 0,251 1 - 01805¢° - 0,1248¢*
-0,9301x} - 0,8815¢ —0,8152¢ — 0,7324x; —0,6368¢ —0,5343¢ - 0,431 - 0,3359¢ - 0,2511x — 0,1805¢° - 0,1248¢' = 0

-0,0324x; — 0,0486x; — 0,0663; — 0,082%; — 0,0956x; — 01024x; —0,1024x; — 0,0960x; — 0,0847x; — 0,0706x;° — 0,0557x;"
j=1licin +0,9676x +0,9514x> + 09337 + 09171, + 0,9044x + 0,8976x + 0,8976x, +0,9040¢ + 09153 + 0,9294x.° + 0,9443«;*
-0,0324x; —0,0486x; — 0,0663; —0,082%; — 0,0956x; — 0,1024x; —0,1024x; —0,0960x; — 0,0847x; —0,0706x;° — 0,0557x;" = 0

-0,0374x; — 0,0699%; — 0,1185¢; — 01848, — 0,2676x; — 0,3632x; — 0,4657x; — 0,5681x5 — 0,6641x; — 0,748%K;" — 0,8195x;"
j=2 igin -0,0374x; — 0,069 - 0,1185¢’ — 01848, — 0,2676x> — 0,363 —0,4657%, — 05681} — 0,6641x; —0,7489%° — 0,8195¢*
+0,9301; +0,8815¢; + 08152x; + 0,7324x; + 0,6368; +0,5343; +0,431%; +0,3359%; + 0,2511; + 0,1805¢;,” + 01248 =0

Pozitiflik Kosulu:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 2 (3 4 (5 (6 7 8 9 10 11 1 2 (3 (4 (5 (6 7 48 9 10 11 g+ - + - + -
XO'XO'XO'XO'XO’XO’XO’XO’XO’XO 'XO ’X1’X1'X1’X1'X1’X1 'Xl'Xl'Xl'Xl ’Xil 'XZ’XZ'XZ'XZ'XZ’XZ 'X2’X2'X2'X2 ’X2 'dw’dw’dc'dc’ds'ds 20
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EK 6. QM for Windows Veri Giri s Sayfasi

¥ OM for Windows -

File Edit Yiew Module Format Tools Help

D d& 8| - " EE A - B A% K2 s

Airial - 82~ g 5 U= oo Ry @R A D
Instruction

Enter the name for this goal/cnstmt. Almaost any character iz permizsible.

[untitled)

W) | Privid+) [ W=D | Pety(cl-) | K01 | W02 | K03 | HO4 | K05 | K06 | ¥O07F | K0S | K09 [ H010 [ X011 | ¥ | H12 | H13 | W14 | 15| W16 | W17 | W15 | B19 | X110 K111 | K21 | W22 | K25 | H24 | K25 | H26 | ¥27 | K258 | H29 | XW210| X211 RHS
WAZANC u] u] 1 1008|073 117|139 144 | 145 | 153 | 175 | 220 (1277 (1340 Q05 | O73 | 117 | 139 | 144 | 145 | 153 | 175 | 220 |1277 |1340 | 003 | O73 | 117 | 139 | 144 | 145 | 153 | 175 | 220 | 1277 | 1340 |=| 2100
MALIYET 1 1 1] 0| 576|603 634 | 665 | 7O6| 745 | 795 | 841 | 890 940| 990 525| 556 | 5587 | 621 | 658 | 700 | 746| 794 | 843 | 593 | 943 4581 | 509 | 539 | 573 | 611 | 653 | 699 | 747 | 796 | 846| 896 |=| 1800
STOKSUZ 1 1 ] ol 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 o ao| 4| o o/ o a4l al o i} ol a| @/ o o a| a| @ o 0 ] 0= A
toplam 1 1] 1] 1] 1] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1|= 1
=0 icin 1] 1] 1] o) 07| 11| a8| 27| 36| 47| 57| B&| 75| 52| &I(-93|-88|-82-73|-B4|-23 -43|-34|-259| -18| -12|-93|-85|-582|-73|-64|-553|-43|-34|-25 -18| -12|= 1]
=1 icin 0 0 0 of-p3|-os|-p7|-o8| -a| -1 -a| -al-08] -07| -o&| 97| ms| s3] s2[ o] o & & sz o3| mal-03(-ps|-o7|-o08] -1 -1 Al -1|-o8] -or| -pB|= 0
=2 icin 1] 1] 1] 0)-04(-07-12|-158|-27|-36|-47|-57|-66| - 75| -82|-04|-07|-12|-18|-27|-36|-47|-57|-66| -75| -82| 96| 93| 88| 82| 73| B4| 53| 43| 34 25 a8 |= 1]




