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ONSOz

Karar verme slreci gecmiste oldugu gibi ginimizde de biyiuk ©6nem
tasimaktadir. insanlar hayatin her alaninda bazi kararlar almak zorunda kalirlar. Bu
kararlar Kkisisel oldugu gibi bir organizasyona ait de olabilir. Karar verme surecinin ve
alinan kararlarin 6neminin farkinda olan butliin organizasyonlar amaglari ve hedefleri
dogrultusunda alternatifler arasindan en uygun secimi yapmaya c¢alisirlar. Bunun sonucu
olarak organizasyonlar karar verme sireci igerisinde ortaya c¢ikan ihtiyaclarini
karsilamak icin cesitli yontemler kullanirlar. Karar verme siirecine destek olmasi igin

duslnllen matematiksel metotlar bu yontemlerden bazilaridir.

Hedef Programlama bu matematiksel metotlardan biridir. Birden fazla amaci
iceren karar problemleri igin Hedef Programlama, maksimizasyon veya minimizasyon
problemlerinden farkli olarak, belirlenen hedeflerden en az sapmayi saglayan ¢6zimi
arastirir. Bir Hedef Programlama modelinde; amag fonksiyonlari, beklenen ciktilar ve
kisitlar deterministik olup makul modifikasyonlarla en iyi sonuglar alinmaya cahsilir.
Bulanik Hedef Programlamada ise karar vericinin kararlarina gére model Uzerindeki
tahminlenen rakamlarda bulanikhk s6z konusudur ve model Uyelik fonksiyonu

kullanilarak hedefler insa edilir

Bu calismada Cok Amach Karar Verme Teknikleri hakkinda genel bilgilere ve
Aksaray ilinde bulunan MOTAYSAN firmasinin retim yapisi Uzerinde Bulanik Hedef
Programlama metodunu kullanarak yaptigimiz uygulama ve sonuglarina yer verilmistir.
Uygulamada firmadan elde edilen veriler dncelikle istatistiksel olarak degerlendirilmis
ve daha sonra bulanik hedef programlama algoritmasindan faydalanarak firmanin
hedefledigi gelir, maliyet ve birim Gretim miktarlari degerlendirilmistir. Bu sonuclar
Klasik Dogrusal Programlama ve Minmaks Hedef Programlama sonuglari ile
karsilastiriimistir.



TESEKKUR

“Hedef Programlama ve Bir lisletme Uygulamasi” baslikli tez calismam
stresince beni yonlendiren, bilgilerini benimle paylasan ve ¢alismamin her asamasinda
bana gerekli tavsiyeleri sunan degerli tez danismanim Yrd. Dog¢. Dr. Nurullah
UMARUSMAN’ a ve uygulama asamasindaki desteklerinden dolayr MOTAYSAN
firmasi sahibi Sayin Kenan ORUC’a, Sayin Telat DILMEN’e ve MOTAYSAN
personeline tesekkur ederim.

Ayrica hayatim boyunca ve tez ¢calismam siiresince hep yanimda olan basta anne

ve babam olmak Uzere aileme tesekkirlerimi sunarim.



OZET

Yiksek Lisans Tezi
HEDEF PROGRAMLAMA VE BIR i$LETME UYGULAMASI

H. S. Nurullah SARIAY

Aksaray Universitesi
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Isletme Anabilim Dal
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Nurullah UMARUSMAN

“Hedef Programlama ve Bir isletme Uygulamasi” konulu bu ¢alismada uygulama alani
olarak Aksaray ilinde ara¢ aynalari Uretimi faaliyetinde bulunan MOTAYSAN firmasi
secilmistir. Calismanin uygulama boliminde bu firmanin Uretimine iliskin elde edilen
veriler Bulanik Hedef Programlama modeli ile degerlendirilmistir. Calismanin ilk
asamasinda Karar Verme Sureci ve Cok Amagcli Karar Verme konulari incelenmistir.
Ikinci bdlimde ise Hedef Programlama hakkinda bilgiler yer almistir. Uygulama
asamasinda kullandigimiz Bulanik Hedef Programlama metoduna iliskin olarak Gglnci
bolimde Bulanik Kime Teorisi ve Bulanik Ortamda Karar Verme konulari Gzerinde
durulmustur. Ayrica bu bélimde Bulanik Hedef Programlama modeli ve problemlerin
¢cozimu igin gelistirilen teknikler agiklanarak, uygulama ic¢in benimsenen yaklasimlar
tanitilmistir. Doérdinc bélimde Bulanik Hedef Programlama modeli ile firmaya ait
gelir, maliyet ve birim Uretim hedefleri Hannan yaklasimi esas alinarak
degerlendirilmistir.
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ABSTRACT
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GOAL PROGRAMMING and APPLICATION OF A COMPANY

H. S. Nurullah SARIAY
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Department of Business Administration

Supervisor: Yrd. Dog. Dr. Nurullah UMARUSMAN

In this study entitled “Goal Programming and Application of a Company”
MOTAYSAN company which produces vehicle mirrors in Aksaray, was chosen as the
focus of application. In the application of study obtained data from this company’s
production through the model Fuzzy Goal Programming are evaluated. In the first part
of the study Decision Making Process and Multi Objective Decision Making are
studied. Goal Programming is presented in the second chapter. Fuzzy Set Theory and
Decision Making in a Fuzzy Envronment are investigated in the third chapter which is
connected to the Fuzzy Goal Programming method. In addition the model of Fuzzy
Goal Programming and techniques for problem solving are explained and the
approaches of the study are presented in this chapter. The study are presented in the
fourth chapter, goals of company income, cost, unit production are evaluated by using
the model of fuzzy goal programming on the basis of Hannan approach.
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GIRIS

Yoneylem Arastirmasi alanindaki ilk calismalar ingiltere’de baslamis ve
Amerikanin 1940 h yillarda bu alanla ilgilenmesiyle ivme kazanmistir. Gunimuizde ise
Yéneylem Arastirmasi Universitelerin egitim-6gretim programlarinda yerini almistir.
Yoneylem Arastirmasi alaninda modellerin ¢6zimi igin gelistirilen matematiksel
teknikler arsinda Dogrusal Programlama, Dinamik Programlama, Tamsayili
Programlama, Dogrusal Olmayan (Nonlinear) Programlama, Hedef Programlama ve

Sebeke Programlamayi sayabiliriz.

Yoneylem arastirmasi sirecinde ilk asama verilerin toplanarak problemin
formile edilmesidir. ikinci asamada bilimsel matematik model kurulur ve sonuglarin
gercek probleme uygunlugunu saglamak icin varsayimlar olusturulur. Modelin

gecerliligini gosteren sonraki adimda varsayimlarin sinanmasi ve diizeltmeler yapilir.

Hedef Programlama Yoneylem Arastirmasi alaninda son yillarda daha sik
kullaniimaya baslanan matematiksel tekniklerden biridir. Hedef Programlama
calismalari ilk kez Charnes, Cooper ve Ferguson (1955) tarafindan baslatiimistir. Daha
sonra  Charnes ve Cooper (1961) Hedef Programlama formuilasyonunu
gerceklestirmistir. Hedef Programlama, Dogrusal Programlamanin 6zel bir hali olup
amac Kriterinin dogrudan maksimizasyonu veya minimizasyonu yerine, hedefler ve bu
hedeflerin verilen kisitlara gore basarimlarinin arasindaki farki minimize eder.
Geleneksel matematiksel modellerde karar vericiler bir amacin maksimizasyonunu veya
minimizasyonunu gerceklestirebilirler. Ancak gunumiizde organizasyonlar ¢ok kritere
sahiptirler, yani birden fazla hedefin gerceklesmesini isterler. Tum bu hedeflerin
tamamen gerceklesmesi zor oldugundan problemdeki arzu edilen degerler kiimesini en
Iyi tatmin eden ¢ozimu elde etmeye galisirlar. Boyle bir tatmin edici ¢6zimu bulmak
icin Hedef Programlama kullanilabilir. Yani Hedef Programlama optimum ¢6ziimden

ziyade tatminkarliga ulasmay! saglar.

Hedef Programlama’da karar verici dncelikle hedefleri ve bu hedefler icin kabul
edilen oncelikleri belirler ve siralamada her bir dncelik dizeyindeki hedef icin dncelikli
agirliklar verilir. Agirhklar sayisal defer veya kodlarla yapilir. Yiksek oncelikli
hedefler daha disuk diizeydeki hedeflerden daha dnce tatmin edilir. Hedef Programlama



problem kisitlayicilarina bagh olarak dnceliklendirilen hedeflerden sapmalari minimum
kilar (Oztlirk 2004: 25).

Bir Hedef Programlama modelinde; amag fonksiyonlari, beklenen ciktilar ve
kisitlar deterministik olup makul modifikasyonlarla en iyi sonuglar alinmaya calisilir.
Bulanik Hedef Programlamada ise karar vericinin kararlarina gore model tzerindeki
tahminlenen rakamlarda bulanikhik s6z konusudur ve modelde udyelik fonksiyonu

kullanilarak hedefler olusturulur.

Karar vericilerin icinde bulundugu belirsizlik ortami sebebiyle verilen kararlar
mutlak sonuglar icermeyebilir. Kararlarin kesin olmamasi sonuglarin gesitliligine bagh
gelisen bir durumdur. Ulasilan bir karar iki sonug arasindaki binlerce durumdan biri
olabilir. Bulanik Hedef Programlamanin cikis noktasi olan Bulanik Mantigin ileri
strdugi disunce bir énermenin dogrulugunun, 6nermelerle, kesin yanlis ve kesin dogru
arasindaki sonsuz sayida dogruluk degerlerini iceren bir kiimedeki degerler, ya da
sayisal olarak [0,1] gercel sayi arahgiyla iliskilendiren bir fonksiyon olarak kabul
edilmesidir. Bulanik kimeler Gzerine yazdigi makalesiyle Zadeh (1965) belirsizlik
kavraminin degisik boyutlariyla tartisilmasinin 6niint agmistir. Bu calisma mantigin
stiregelen sekilsel kesin olculerini elestirerek belirsizlik kavraminin modern mantigin
icinde yerini almasinda onemli bir adim olmustur. Bulanik Kime Teorisi klasik
mantiktaki O ve 1 de@erlerinin yani sira O ile 1 arasindaki sonsuz sayidaki degerleri de

icermektedir.



BIiRINCIi BOLUM
KARAR VERME SURECI VE COK AMACLI KARAR VERME

1. GIRIS

Biyolojik organizmalarda oldugu gibi, hizmet ve dider sektorlerde faaliyet
gosteren bir ¢ok organizasyon ve sistemler kurulus maksatlarini gergeklestirmek igin,
cevre sartlarinin da etkisi ile, zaman icerisinde gelisirler ve degisirler. Bu degisim ve
gelisim sireci kaginilmaz bir gergek olup, canli-cansiz bitin sistemleri etkilemektedir.
Iste matematiksel olarak modellenebilen reel sistemlerin soyut yapilarinin ¢éziimleri
karar mekanizmasina yardimci olurlar. Bu ve benzeri karar problemleri, sistemin
dogasindan kaynaklanan, ¢6zim icin gerekli olan varsayimlar ve kisitlar altinda tek
amach optimizasyon problemleri olarak modellenebilir (Gunes ve Umarusman 2002:
243).

Butlin organizasyonlarin amaglari ve hedefleri vardir. Bu hedefler insan,
malzeme, finansman, planlama, denetleme, yonetme ve kontrol etme gibi yonetimsel
fonksiyonlarin performansinda kullanilir. Bu fonksiyonlarin yerine getirilmesinde, karar
vericiler i¢ ice gegmis slrekli bir karar verme sureci igerisindedirler. Verilen kararlar
cesitli alternatifler icerisinden cok boyutlu disinulerek yapilan secimlerdir. Karar
vericiler degisik konumlarda degisik problemlerle karsilasan yoneticiler olabilirler. Bu
problemlerle lojistik yonetiminde, masteri hizmetleri yonetiminde, pazarlama, Uretim
yonetimi ve bunun gibi bir¢cok yonetim alaninda karsilasilabilir (Lu ve Zhang 2007: 3).

Bircok karar verme problemi yapi itibari ile birden fazla kritere bagh olarak
farkli amaclari iceren belirsiz bir ortamda meydana gelmektedir. Karar verme
problemleri karar verici tarafindan organizasyona ait kisitlar altinda amag/amaclarin bir
araya getirilmesinden olusmaktadir. Matematiksel Programlama yapisi, problemin

formilasyonu safhasinda amaclarin agik ve kesin olarak ifade edilmesini gerektirir.

Karar sirecini meydana getiren calismalar esas olarak, dislnseldir. Kararin
uygulanmasi evresinde bir takim davranislar s6z konusudur. Bununla birlikte bu
davranislar yardimci nitelikteki kararlarin sonucu olduklarindan ikinci evre kararla
ilgilidir. Karar vericinin hemen her hareketi ve davranisi bir kararin eseri oldugundan

karar stirecinin psikolojik yonuntn iyi aydinlanmasi gereklidir (Tosun 1987: 309).
3



Karar verici karar vermekle bir siirecin sonucunu aciklamis olur. Dolayisiyla
karar konusunu incelemek icin sadece sonucu ifade eden se¢cim veya tercihin
incelenmesi yetmez. Sirecin baslangicina gidilerek se¢cim yapma noktasina gelinceye
kadar nelerin olup bittigine bakmak gerekir. Bu acidan ele alindiginda karar verme isini
bir sure¢ olarak gérmek mumkdiindir. Karar verme belirli bir baslangi¢ noktasi olan ve
buradan itibaren degisik is, faaliyet veya dlsuncelerin birbirini izledigi ve sonunda bir
tercihin yapilmasi ile sonuclanan bir isler toplulugu, stire¢ olarak isimlendirilir (Kogel
2001: 51).

Karar verme diger bir tanima gore, bir karar vericinin karsilastigi bir sorun ya da
sonradan sorun olusturabilecek bir durum karsisinda, farkli ¢dzum alternatiflerini ortaya
koymasi ve bunlarin arasindan birini ya da bir kacini secerek uygulamaya koymasi
strecidir. Bu tanimdan yararlanarak karar verme islevinin ortak &zellikleri asagidaki
gibi siralanabilir (YYaralioglu 2010: 59):

* Karar verme gelece@e yoneliktir. Bu nedenle karar verme islevi ne kadar dogru
planlanirsa planlansin risk tasir. Gelecek belirsizdir. Belirsizligin karar verici agisindan

iyi degerlendirilmesi ise bu belirsizligi riske dondsturdr.

» Karar verme karar vericiye sorumluluk yikler. Gelecegin belirsizlik ya da riski,
karar vericilerin kararlarinin dogru olmasi durumunda organizasyon icin basariyi

getirecektir. Bu ise karar vericiye sorumluluk yikler.

* Karar verme islevi ayni zamanda bir maliyet unsurudur. Karar verme, verilen
kararlarin niteliklerine gore farklilik gostermekle birlikte organizasyon igin bir maliyet
yaratir. Cunku karar verme islevi bir durumdan baska bir duruma gegisi gerektirir. Bu

gecis surecinde ise dogal olarak kaynaklar kullanilacaktir.

 Karar verme islevi bir sirectir. Kararin niteligine gore farklihk gostermekle
birlikte belirli bir zaman dilimini ve bu zaman diliminde gerceklestirilecek bazi
faaliyetleri icerir. Bu durum ise karar verme islevinin bir sirece sahip olmasini

gerektirir.

Karar verme sireci bir eylemin yonteminin alternatifler arasindan secimi

sirasinda gecirilen asamalardir. Karar vericinin surecin sonunda belirledigi ¢6zim
4



mantikli, mantiksiz, agik varsayim veya belirsiz varsayim seklinde olabilir. Karar
verme sireci bilgi evresiyle baslar, gercekligi incelenir, problem tespit edilir ve
problemin ifadesi tanimlanir. Amag¢ evresi sistemde bir model yapisinin
tanimlanmasidir. Daha sonra model kabul edilir ve eylemde uygulanacak ydntemin
alternatiflerinin degerlendirilmesi icin tespit edilen kriter ayarlanir. Modelin hazirlanma
stirecinde uygulanabilecek diger alternatif cdzlimlerle ve yardimci yontemlerle sik sik
karsilastirmalar yapilir. Secim evresi modelde 6nerilen bir ¢6zimin tercih edilmesini
icerir. Daha sonra ¢ozimin uygulanabilirligi test edilir. Son evre uygulama asamasidir.
Uygulamanin basarisi gercek problemin ¢6ziiminde ortaya ¢ikar. Hata siireci ge¢cmis bir
evreye donmeye yoneltir (Lu ve Zhang 2007: 5). Karar verme sirecini Sekil 1.1. de

gostermigleridir.

Bilzi Toplama Furesi
Problernin Teshisi
* Bilg Toplama *
Ihtivap Analizi

Warsasim

Problernin Tararm

¥ Iladelin
Tasarim Frresi Cregerlilid
Ilodelin Formiilasyonu .
# fltematiflerin Uretiri Gergeklik
Kriter Belitleme Durumu

A lternatifler

w

Secim Evresi Cozirn Testl
Llternatiflerin Die Zerlendivilimesi
¥ Lnaliz Sonucn
Modehn Cézimmi

Cazim

Uygulama Evresi
Bagansizhk Bagan

Somug

Sekil 1.1. Karar Verme Surecinin Yapisi (Lu ve Zhang 2007)



1.1. Cok Amagl Karar Verme

Cok Amacli Karar Verme problemleri birbirleri ile catisan ¢oklu amaclari
binyelerinde bulundurmalari sebebi ile bltin amagclarin ayni anda optimal bir ¢6ziime
sahip olmalari genellikle mimkin degildir. Bunun yerine problem icerisinde en iyi
alternatif arastirihr. Cok Amagcli Karar Verme metotlari Cok Kriterli Karar Verme
tekniklerinin bir siniflandirmasi olup belirgin 6zellikleri amaglarin 6lgulebilmesi ve iyi
tanimlanmis kisitlarin olmasidir. Diger bir siniflandirma da Cok Nitelikli Karar Verme

metotlaridir.

Cok Nitelikli Karar Verme, coklu yapi ortaminda ¢ogunlukla birbiri ile zit ve
celisen nitelikler icerisinden en uygun secimin yapilmasina imkan vermektedir. Cok
Nitelikli Karar Verme metotlari, niteliklerin 6zellikleri yardimi ile tanimlanan sinirli
sayidaki karar alternatifleri arasindan en uygun secimin yapilmasini gerektirir (Lai ve
Hwang 1994: 401). Bu iki siniflandirmaya gore Cok Kriterli Karar Verme teknikleri,
birden fazla ve ayni anda uygulanan kriterlerin igerisinden en iyi tercihin segilmesine
imkan saglayan bir aractir. Rasyonel bir karar verme c¢evresinden iyi tercih edilmis
secim, genellikle kisitlar ve yonetimin amaci dogrultusunda sinirlandirilir. Burada adi
gecen kisit, amaclarin basari ile yerine getirilmesi ve secilmesidir (Mendoza ve Prabhu
2000).

Cok amacl karar kapsaminin ana fikri, her bir bélimin merkezindeki karar alici
tarafindan bolimler icindeki buyik problemlerin anlasilir olmasinin saglanmasi ve bu
problemlerin ¢6zime ulasmasi seklinde agiklanabilir (Goodwin ve Wright 1992).
CoOzum, karar alicinin kendi tercih durumu ile tutarli hareket etmesi halinde kendi
alternatif ¢ozimanun secilecegine isaret eder. Cok amaglh karar alma modellerinde iki
onemli temel yaklasim vardir. Bunlardan biri sonug yonlendirme yaklasimi, digeri ise
stire¢ yonlendirme yaklasimidir (Zeleny 1982).

Cok amach tekniklerin kullanimi, yatirim kaynaklarinin sinirli oldugu durumda
Ozellikle 6nem tasir. Bu teknikler, literatirde cok amacli analiz, ¢ok amach
optimizasyon, ¢cok amaclh karar verme ve vektor optimizasyonu olarak bilinir. Cok
Amacl Karar Verme (CAKV) pratik uygulamalari kadar teorik gelismeleri ile de karar
analizinin en hizli gelisme gosteren alanlarindan biridir (Ballestero ve Romero 1996).



1.1.1. Temel Tanimlar ve Kavramlar

Cok Amacli Karar Verme metotlarinda matematiksel modeller kurulurken

kullanilan nitelik, amag ve hedef kavramlari asagida agiklanmistir.

Tanim 1: Nitelikler asil amaclarin tanimlanmasini igerir. Bir insan boy, Kilo, renk, yas,
servet vb. niteliklerine gore tanimlanabilir. Diger nitelikler kisisel yargilar zeka dizeyi,
guzellik veya sosyal statii olabilir. Hi¢ bir nitelik tek basina karar verme veya se¢cme
kriteri olarak dustinilemez (Zeleny 2005: 231). Nitelik karar vericinin istek ve
ihtiyaclarindan nispi olarak bagimsiz bir sekilde tanimlanmis ve belirli bir kararin ne
olglde gerceklestirilebildiginin degerlendirilmesine yarayan ol¢udir (Kurutizim 1998).
Nitelikler arasindaki bagimsizlik eksikse hedefin tekrar tanimlanmasi gerekebilir. Cok
yonli fayda teorisinin 6nemli bir islevi niteliklerin bagimsizligini dogrulamaktir
(Zeleny 2005: 232).

Tanim 2: Amaglar gelismenin yonini veya kisisel tercihlere gore niteliklerin élcimuni
temsil eder. Zeleny amag kavramini “* karar vericinin istekleri dogrultusunda maksimize
veya minimize edilmek istenen ozellikler’” seklinde tanimlamistir (Kuruliziim 1998:
20). Ornegin yiikseklik bir niteliktir ama alternatifler arasinda maksimum yiikseklik bir
amagtir. Boyle bir nitelik, arzu edilen bir yon veya bir gelisme kararlastirildiginda bir
amac olur (Zeleny 2005: 232). Bir isletmenin karini maksimize etmek, hizmetin
kalitesini maksimize etmek ya da miusteri sikayetlerini minimize etmek istemesi bu
amaclara 6rnek olabilir (Zionts 1985: 85). Cok amacl karar vermede amaglar veya
amac¢ fonksiyonundaki uyusmazlikta karar verirken vyardimci olmasi i¢in bazi
metodolojiler tasarlanmistir. Bunlar ¢ok amagli programlama, etkilesimli programlama
ve uzlasik programlama seklinde siralanabilir.

Tanim 3: Hedefler hem amaclarin hem de niteliklerin belirgin degerler veya seviyelerle
tanimlandigr kosullarda sebep sonug iliskisiyle kararlastirilirlar. Arzu edilen basar
seviyeleri veya idealler olabilirler. Evren ve Ulengin (1992) hedef kavramini
“‘amaclarin daha da somutlastirilarak belli deQerlere donismuis sekilleri’” olarak
tanimlamaktadir. Orne@in bir Griiniin 1 yil boyunca satisini onceki yila gore %10
arttirmayi dustinmek bir hedeftir. Eger bu hedefe ulasmak zor ya da mumkin degilse
amagclarin icinde yer alabilir (Zionts 1985: 85). Ozellikle miktar icin tasarlanan

geleneksel metodoloji hedef programlamayr kullanmistir. Cok amacli dogrusal
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programlama cesitli amag fonksiyonlarinin maksimizasyonu veya minimizasyonuyla
uzlasirken Hedef Programlama 6nceden belirlenen hedef veya amaclarin sonuclarinin

duzenlenmesiyle ilgilenir (Zeleny 2005: 233).
1.1.2. Cok Amacli Karar Probleminin Matematiksel Yapisi

CAKV tekniklerinin klasik (tek amagh) optimizasyon tekniklerinden farki
yalnizca ama¢ fonksiyonlarinin sayisindan kaynaklanmaktadir. CAKV tekniklerinde
amaglar ayni yonli oldugu gibi birbirinden farkli yonli yani birbirleri ile catisan
amaclardan da meydana gelebilir. Bu sebeple CAKV tekniklerinin sonuclarinda optimal
¢o6ziime ulasmak ¢ok zordur. Asagida verilen n-karar degiskenli ve m-kisith ¢ok amagcli
optimizasyon problemi matematiksel olarak asagidaki bicimde ifade edilir (Cohon,
1978: 68).

Maksimize Z(x) = ZI:Zk(x)

k=1

Minimize W(x) = Zr:WS (x)

s=1

Kisitlar; (M1.1)
g; (x) zzaijxj <0
j=1

X;20,i=12,..m,j=12,...,nk=12..,l,s=12,..,r

Bu matematiksel yapi ayni zamanda vektor maksimizasyonu problemi (VMP)
olarak bilinmektedir. Burada m adet amaci igeren bir vektdriin maksimizasyonu soz
konusudur. TUm amag¢ fonksiyonlarini birlikte en biyikleyen c¢oziime ulasmak
genellikle mimkin olamamaktadir (Foued ve Sameh 2001). Cok Amagl karar Verme
tekniklerinin ¢6zimlerinde tek bir ¢oziime ulasilamaz. Farkli problemlerde elde edilen
¢ozUimiln yapisina bagl olarak cesitli tanimlamalar gerceklestirilebilir (Lai ve Hwang
1994: 28).

Optimal Cozim: Vektor maksimum problemlerinde optimal c¢6zimin elde
edilmesi i¢in bitln amag fonksiyonlarinin karar degiskenlerinin kiimesi olan uygun
coziim bolgesi X ’de ayni karar de@iskenlerinin degerlerine bagl olarak gerceklesmesi
gerekir. Bir optimal ¢6zim igin asagidaki sart saglanmalidir.



vxeX icin x"eX ve Z,(x")=Z,(x) (1.1)

CAKYV problemlerinde fakli yonlt amaglar sebebiyle optimal ¢oziime ulasmak hemen

hemen imkansizdir.

Ideal Coziimler: ideal ¢oziimler pozitif ideal ¢oziim (ideal ¢ozim) ve negatif ideal
¢ozlm (ideal olmayan ¢6ziim) olmak tzere iki farkl sekilde incelenir. Maksimizasyon

ve minimizasyon yonli amagclar icin pozitif ideal ¢ozim;

Z, = Maksimize Z, (x) (1.2)
Z = Minimize W, (x) (1.3)
xeX

olarak belirlenir. Her iki amag fonksiyonu icin pozitif ideal ¢6zim kimesi
|*={zf,z§ ..... Zii W W Wr*} (1.4)
Maksimizasyon ve minimizasyon yonli amagclar icin negatif ideal ¢6zimler;

Zy = Minimize Z (x) (1.5)
xeX

Wy = Maksi)r(nize W, (X) (1.6)
Xe

olarak belirlenir. Negatif ideal ¢coziimler kiimesi;
|‘={zl‘,zg ..... Zy Wi, Wy, Wr_} a.7)
seklinde ifade edilir.

Ustiin Olmayan Céziim: Bu ¢6ziim, CAKV metotlari icerisinde ikincil ¢oziim, etkin

¢6zlm olarak da kullanilir. Ekonomide Pareto ¢6ziim, istatistiksel karar teorisinde kabul



edilebilir alternatifler olarak adlandirihir. Ustiin olmayan ¢6ziimlerin kiimesi S olmak

uzere;

X eX

Z (X)>Z (X)) Ve Z(x)>Z(x),k=k (1.8)
veya

W, (x ) <Wg (x) Ve Wg(x)<Ws(x),s#s (1.9)

genel olarak Ustlin olmayan ¢ozimlerin sayisi oldukca fazladir.

1.1.3 Cok Amagcl Karar Verme Modellerinin Siniflandiriimasi

GCok amach karar verme modelleri igin cesitli  siniflandirmalar
gergeklestirilmistir. Bu siniflandirmalar degisik kriterlere gore degderlendirilerek
yapilmistir. Bu kriterlerden bazilar sunlardir; amag fonksiyonlarinin ve kisitlarinin
yapisina gore, uygulama alanlarina goére, problemin ¢ozim slrecinde karar vericiyle

olan iliskisine gore siniflandirilabilir.

Karar verme islemi surecinde, karar vericilerden bazi tercihlerini ve bilginin
cesidini acgikca belirtmeleri istenir ve karar-verme metoduna kritik bir rol verilir. Bu
duslinceye gore cok amaglh karar verme problemlerinin ¢dzimu igin metotlar Hwang
and Masud (1979) ve Lai and Hwang (1994) tarafindan Tablol1.1’ de sistematik olarak

dort grupta siniflandiriimistir.
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Tablo 1.1. CAKV Metotlarinin Siniflandirilmasi

Tercih Bilgilerinin

intiyacinin Ortaya Bilginin Turu Yontemler
Gikmasi
Tercih Bilgilerinin
Kullaniimadigi Global Kriter Ydntemi
Yontemler
Tercih Edilen Bilginin Onem Agirliklandirmali Yéntem
Oncelikli Kullanildigi _
Ydntemler Onem ve Sira Hedef Programlama
e HP ile Verimli C6zim
o ?(;ADP
Bilginin ileri Acik Tercih ° In.teraktlf Sirali HP
Asamalarda Ortaya e Zionts ve Wallenius (ZW)
Cikmas| Ydntem
Sakli Tercih STEP Yoéntem

Tercih Edilen Bilginin
Optimizasyon Sonrasi
Ortaya Cikmasi

Parametrik Yontem
Sinirlamali YOntem
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IKINCi BOLUM
HEDEF PROGRAMLAMA

2. HEDEF PROGRAMLAMA

Dunyanin tarihsel gelisim sireci icerisinde insanin zeka ve yaraticiligi blyik
ilerleme kaydetmistir. Bu ilerleme alanlarindan biri ingiltere de baslayip “Operation
Research” Amerika da yayilan “Operations Research”  ve Tirkceye “Ydneylem
Arastirmas!” veya “Harekat Arastirmasi” olarak cevrilen bilim dalidir. Yoneylem
Avrastirmasi alanindaki ilk calismalarin ikinci diinya harbi sirasinda ingiltere ordusunda
yapildigr belirlenmistir.  Bu grup calismasindaki basari sayisi yulksek seviyededir.
Amerikanin 1940l yillarda bu alanla ilgilenmesiyle ilk Amerikan Yoneylem
Arastirmasi  Grubu  kurulmustur. Bugin ise  Universitelerin  egitim-6gretim

programlarinda Yoneylem Arastirmasina daha fazla yer verilmektedir (Halag 1991: 17).

Yoneylem Arastirmasindaki matematiksel modellerde karar degiskenleri
tamsayili ya da surekli olabilir, buna karsilik amag¢ ve kisit fonksiyonlari dogrusal
(linear) olabilir ya da olmayabilir (nonlinear). Optimizasyon problemleri bu tir
modeller sayesinde ortaya ¢ikmakta ve degisik ¢ozim yontemlerinin gelismesine
kaynak olusturmaktadir. Bunlar igerisinde en belirgin ve basariyla kullanilani dogrusal
programlamadir. Dogrusal programlamada tim amag¢ ve kisit fonksiyonlari dogrusal,
tim degiskenler sureklidir. Baska tip modellerin ¢6zumi igin gelistirilen diger
matematiksel teknikler icinde dinamik programlama, tamsayili programlama, dogrusal
olmayan programlama, hedef programlama ve sebeke programlamayi sayabiliriz.
Hemen hemen tim Yoneylem Arastirmasi teknikleri, yapisinda yineleme (tekrarlama)
bulunan hesaplama algoritmalariyla sonuclandirilir. Bu durum problemin yinelemelerle
cozllmekte oldugunu ve her yeni yineleme sonunda ¢6zimin optimuma daha yakin
hale getirildigini ifade etmektedir (Taha 2000: 3).

Gercek diinya problemlerinin yapilari geregi birden fazla amaci ve bu amaclarin
ele alindigi kisitlara gére kurulan modellerde dikkat edilmesi gereken énemli bir konu
hedeflerdir. Mevcut amaclar icerisinden sadece bir tanesi icin en uygun ¢6zumin
belirlenmesi, diger amaclarin ve bu amaclara ait hedeflerin ciddi olarak etkilenmesine
yol acar. Bu sebeple problemler kisitlara bagl olarak degerlendirilirken biitiin hedefler

es zamanl olarak ele alinmalidir. Hedefler bir arada dustnilirken karar vericiden
12



saglanan bilgilere gore hedefler arasinda bir oncelik siralamasi veya hedeflerin
birbirlerine gore goreceli olarak agirliklandirilmasi gerekir. Cok Amaclh Karar Verme
teknikleri birden fazla amaca sahip problemlerin ¢oziiminde kullanilan matematiksel
modelleri icermektedir. Bunlar icerisinde Hedef Programlama saglamis oldugu model
kurma sureci ve ¢cozumleri ile birlikte karar verici igin tatminkar sonuclari vermektedir.
Hedef Programlamada en 6nemli durum modelin kurulmasi asamasinda karar vericiden
saglanan hedeflere ait bilgilerdir. Bu bilgiler 1s1§inda hedefler bir arada degerlendirilip

karar vericinin arzu ettigi degerlere ulasilmak istenir.

Geleneksel matematiksel modellerde karar vericiler karin maksimizasyonu veya
maliyetin minimizasyonu gibi tek 6lcutlti amaclarini gerceklestirebilirler. Glnimiz is
dinyasinda yoneticiler coklu olcutler kullanirlar yani birden fazla hedefin
gerceklesmesini isterler. Tum bu hedeflerin tamamen gerceklesmesi zor oldugundan
problemdeki arzu edilen degerler kiimesini en iyi tatmin eden ¢ozimi elde etmeye
calisirlar. Boyle bir tatmin edici ¢6zumu bulmak icin Hedef Programlama kullanilabilir.
Hedef Programlama da karar verici oncelikle hedefleri ve bu hedefler igin kabul edilen
oncelikleri belirler ve siralamada her bir oncelik dizeyindeki hedef icin oncelikli
agirhklar verilir. Agirhklar sayisal deger veya kodlarla yapilir. Yiksek oncelikli
hedefler daha diisiik diizeydeki hedeflerden daha dnce tatmin edilir (Oztiirk 2004: 295).

Hedef Programlamayi geleneksel optimizasyon yontemlerden ayiran 6zellik
Herbert Simon tarafindan ortaya konulan optimizasyona alternatif olan *“tatminkarhk”
felsefesine bagli olmasidir. Bu 6neride gunumuz isletmelerinde yoneticiler cok iyi
tanimlanmis amag fonksiyonlarini maksimize yapmaya g¢alismazlar. Clnki ihtilafh
amaclar ve bilginin eksikligi sebebiyle yonetimsel tercihler matematiksel olarak ¢ok
zordur. Bu sebeple yoneticiler hedeflerini en yakin degerde gercgeklestirmeye calisirlar
(Ignizio ve Romero 2003). Tatminkarhk, tanimlanmis bir hedef kiimesini arastirmayi
amaclayan karar verici davranisinin bir tanimidir. Hedef Programlama modellerinin
hepsi bir takim hedef de@erlere ulasmayi kapsar. Bu hedefleri mimkin oldugu kadar
yakin karsilamak Hedef Programlamanin temel amacidir. Bu sebeple tatminkarlik Hedef

Programlama felsefesinin baslangi¢ temelini olusturur (Jones ve Tamiz 2009: 7).

Dogrusal Programlamanin 6zel bir uzantisi olan Hedef Programlama, tek bir
hedef ve birden fazla alt hedeflerin yani sira birden fazla hedef ve birden fazla alt

hedefli problemler olarak ortaya ¢ikabilir. Hedef Programlama, Dogrusal
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Programlamada oldugu gibi ama¢ fonksiyonunun dogrudan maksimizasyonunu veya

minimizasyonu Yyapmak yerine hedefler

gerceklestirir.

arasindaki sap

malarin  minimizasyonu

Bu sapmalar her bir hedefin arzu edilen seviyelere yakinhgini

gostermektedir (Lee ve Moore 1975: 199). Bu ifadeden anlasilacagl Uzere Hedef

Programlama problemleri

minimizasyon yonli karar

verme

taradir. Hedef

Programlama ve Dogrusal Programlama yaklasimlarinin karar ortami, ¢6zim yaklasimi,

amaclar ve yeni karar degiskenleri acisindan incelenmesi Tablo 2.1’de verilmistir.

Tablo 2. 1. Hedef Programlama ve Dogrusal Programlama Kiyaslamasi

Ozellikler

Hedef Programlama

Dogrusal Programlama

Co6zim Yaklagimi

“Tatminkarhk” Prensibi

“Optimizasyon” Prensibi

Karar Ortami

Cok Boyutlu
Coklu alt hedefli tek amagh
Coklu alt hedefli Cok amaclh

Tek Boyutlu (tek bir amag

fonksiyonu)

Amaglarin Olcekdesligi

Amaglar Olcekdesli ve Farkl
Olgekdesli

Olgekdesli

C0zum Arastirmasi

Coklu Cozimler (bir bolge)

Tek bir

¢Ozum noktast)

¢cozim  (tek

Eklenen

Karar Degiskenleri

Pozitif ve Negatif Sapan

Degiskenler

Aylak, Artik ve Yapay
Degiskenler

Hedef

Programlamanin

geleneksel  optimizasyon

tekniklerinden  farki

optimizasyon ve tatminkarhk felsefesi arasindaki yorumdan kaynaklanir. Dogrusal

Programlama gibi geleneksel YoOneylem Arastirmasi tekniklerinin amaci optimal

cozimler elde etmek iken bir Hedef Programlama yaklasimi arzu edilen amag

seviyelerinin birbirine yakinligi kadar ortaya ¢ikan onerilen cozumleriyle karar

vericilerin amagclarinin tatminkarligini hedefleyen tatmin edici ¢ozumleri arastirir. Bu

sebeple Hedef Programlama daha iyi ¢6zum aramaya ve karar vericinin amacladigi

hedef seviyelerini elde etmeye izin verir (Min ve Storbeck 1991: 301-312).

14




2.1. Hedef Programlama Terminolojisi

Dogrusal Programlamanin varsayimlarinin Uzerine kurulan Dogrusal Hedef
Programlama modeli icin birtakim tanimlamalar mevcuttur. Genel olarak kullanilan bu

tanimlar asagida verilmistir.

Karar Degiskeni: Bitln karar degiskenleri problemi tanimlar ve karara sekil
verirler. Karar vericilerin belirlemek istedigi degiskenlerdir. Hedef programlama
modelinin amaci, karar verme surecinde hedeflerin ve kisitlarin en iyi sekilde tatmin
oldugu noktayr vyani, karar degiskeni degerlerinin  mimkin olan bitln

kombinasyonlarinin bir arastirmasi olarak gorulebilir.

Kriter: Karar vericilerin sistem tasarimini olusturmada kullandiklari degerlerdir.
Kriter degerlendirme yapmak igin esasin ve etkinligin 6lgtsudur. Kriterler problemin

yapisi icerisinde amaglarin bir formu olarak ortaya ¢ikar (Zeleny 1982: 17).

Amag:  Karar vericinin  tercih  ettigi  niteliklerin  hangi  seviyede
maksimizasyonunu veya minimizasyonunu Yyapacagl kendi istek ve ihtiyaglari
dogrultusunda kararlastirir. Ayrica sistem performansini agiklayan ve sistemin gelisim

yonuni gosteren basari seviyeleridir.

Hedef: Karar vericinin ihtiyaclari ve arzu ettigi seviyeler olarak tanimlanabilir.
Hedefler tam olarak gerceklestirildigi gibi hedefe yakin degerler olarak da ortaya
cikabilirler.

Sapan Degisken: Baslangicta verilen hedef ile ¢6zim sonucunda gerceklesen
degerler arasindaki farklari gosterir. Bu farklar pozitif sapma ve negatif sapma seklinde
tanimlanir. Hedeflerin esitsizlik yonine bagl olarak istenmeyen sapma ya da istenen

sapma kavramlari da kullanilabilir.

Kisitlar: Kisitlar sistem kisitlari ve hedef kisitlar olarak iki grupta incelenir.
Sistem kisitlari tam olarak saglanmasi gereken ve hicbir sapmaya izin verilmeyen
kisitlayicilardir. Hedef kisitlar sistem kisitlarina gore daha esnek bir yapiya sahip olup

arzu edilen hedef degerlerini gosteren fonksiyonlardir (Oztlrk 2004: 292).

15



2.2. Hedef Programlama Formdlasyonu

Dogrusal programlamanin 6zel bir uzantisi olan Hedef Programlama ilk kez A.
Charnes ve W.W. Cooper (1961) tarafindan Onerilmistir. Matematiksel olarak bir
Dogrusal Programlama problemi asagidaki gibi ifade edilir (Ignizio ve Cavalier 1994:
18).

Maks./ Min.Z =¢,X; +C,X, +......C, X,

Kisitlar; (M2.1)
8,,X; +8;,X, o+ 8, X0 1S5, 2 b,
8,,X; +85,Xy oo+ 8,,X, {5,220,
8 Xy + 8y o X o F B, X, €,5,200

Burada;

x; : karar degiskenleri
c; -amag fonksiyonu katsayilari
a;; :amag fonksiyonu katsayilari

b, :sag taraf sabitleri

Charnes ve Cooper (1961) bu yaklasimda dogrusal programlamanin kisitlarinin
herbirini birer “fonksiyonel” olarak isimlendirmislerdir. Buradaki amac¢ mutlak
sapmalarin minimizasyonunu igermektedir. Esitlik durumunda verilen kisit kapal

formda asagidaki gibi ifade edilir;

fi (X) =

D a;X;-b, (2.1)
=l

Esitlik durumundaki “fonksiyonel” mutlak sapmanin minimizasyonunu

gostermektedir. Mutlak deger ifadesinde iki durum s6z konusudur;
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1) Eger Za X >b, ise Za” ; —b; d; "yaesit olur aksi durumda sifirdir.

]

i

2) Eger b, =) a;x; ise b, Za” ; d; ’ye esit olur aksi durumda sifirdir.
j:

Burada d; ve d;, sirasi ile bagarinin tizerinde ve basarinin altinda kavramlariyla

ifade edilir. Bunlar ayni zamanda pozitif ve negatif sapma olarak isimlendirilir. Pozitif

ve negatif sapmalar igin

o fgnn]
g

esitlikleri yazilir. Ayrica dogrusallik varsayiminin bozulmamasi igin d;.d; =0

ve

olmalidir. Cunki sapan degiskenlerin her ikisi de ayni anda temel degisken olamazlar.
Bu esitliklerle birlikte Hedef Programlamanin matematiksel modeli asagidaki gibi ifade
edilir (Charnes ve Cooper 1977).

MinZ = % (d++d )
iem

Kisitlar; (M2.2)

+d =
glauxJ dif +di =b,

di+.di—=o,di+,di‘,szo i=12,...m j=12,...n

Hedef Programlamada yer alan dJr d =0 kisiti her bir hedefte yer alan sapan

degiskenler ayni anda meydana gelemeyeceginden sapan degiskenlerin en az bir
tanesinin veya her ikisinin de sifir olmasi gerektigini gostermektedir. istenmeyen sapan
degiskenlerin belirlenmesinden sonra Hedef Programlama formilasyonu yapilir. Bu
degiskenler icerisinden yalnizca bir tanesi karar verici tarafindan minimize yapilmak
istenir. Bu dlsunceyi asagidaki (¢ formda yapmak mimkindir (Romero 2001).
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1. f(x) <b,: Egeri-inci hedef belirlenen basari duzeyinden kiiglik veya esit ise olusacak

pozitif sapan degisken d; igcin mumkdin olan en kiicuk pozitif degerin alinmasi gerekir.

2. f(x)>b,: EQer i-inci hedef belirlenen basari dizeyinden biiylk veya esit ise olusacak

negatif sapan degisken d; icin mimkin olan en kucuk pozitif degerin alinmasi gerekir.

3. f(x) = Db, :i-inci hedef belirlenen basari diizeyini tam olarak karsiliyor ise hem pozitif

sapan degisken d;hem de negatif sapan degisken dj nin toplamlarinin ayni anda

minimize yapilmasi gerekir.
Yukarida siralanan ve amag fonksiyonunda yer alacak olan sapan degiskenler ile
hedefler arasindaki iliskiler 6zet olarak asagidaki Tablo 2.2 de diizenlenmistir (ignizo ve

Cavalliler 1994: 549).

Tablo 2. 2. Orijinal Hedefler ve Amag Fonksiyonu

Hedef Tipi HP Formu Minimize Yapilacak Sapan Degisken
f(x) <bj f(x)+di —di" =b, d;

f(x) > b; f(x)+di —di =b, dr

f(x)=b; f(x)+d; " —di =b; di +df

Minimizasyon sureci, Hedef Programlamanin farkli metotlariyla gerceklestirilir.
Temel olarak, literatirde 3 farkli Hedef Programlama metodu mevcuttur. Bu metotlar
icerisinde Oncelikli Hedef Programlama en yaygin kullanilanidir. Bu metotta hedeflere
farkli  oncelikler verilerek (6ncelik sirasi atanarak) istenmeyen sapmalarin
minimizasyonu bu siralamaya gére gerceklestirilir. ikinci metot olan Agirhkh Hedef
Programlamada istenmeyen sapmalarin agirhikli toplamlari kullanilarak birlesik amag
fonksiyonunun minimizasyonu gerceklestirilir. Uglincli metot ise Chebyshev (minmax)
Hedef Programlamadir. Bu metotta belirlenen hedeflerden maximum sapmalarin
minimizasyonu gerceklestirilir. Bu metotlardan anlasilacagi Uzere Hedef Programlama

bir minimizasyon metodudur.
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2.2.1. Oncelikli Hedef programlama

Hedef Programlamanin bu tipi Lexicographic Hedef Programlama olarak da
isimlendirilir. Bu yontemde hedefler karar vericiden saglanan bilgiler 1siginda hiyerarsik
olarak siralanir. Bu siralamaya bagli olarak hedeflerin ilgili sapan degiskenleri minimize
yapilir. ljiri 1965 yilinda hedeflerin birbirlerine gére goreceli agirliklarini ve oncelik
siralamalarini  iceren bir model 6nerisinde  bulunmustur.  Oncelikli  Hedef
Programlamayla ilgili ilk formulasyon Lee tarafindan 1972 yilinda gerceklestirilmistir
(Schniderjans 1995: 6). Charnes ve Cooper (1977) agirliklari icermeyen, yalnizca

hedefler arasinda 6ncelik siralamasinin yapildigi asagidaki modeli 6nermistir;

. m -+
MinZ= > P.(d. +d.)
o 1 [
Kisitlar; (M2.3)

n -+

xj,di_,diJr >0i=1..m j=12..,n

P1 >>> P2 >>> L >>> Pk

Birinci Oncelikli hedeften baslayarak daha dusiik oncelikli hedeflere dogru
coziim gerceklestirilir. Yiksek oncelikli hedeflerin optimum degerleri daha dusik
oncelikli hedefler tarafindan bozulmamladir.

2.2.2. AQirlikl Hedef Programlama

AQirhkl Hedef Programlama ayni zamanda Archimedian Hedef Programlama
olarak bilinir. Bu yontem ile sapmalarin agrilikli toplamlari minimize edilir. Charnes ve
Cooper (1961) agirhikli modelle ilgili ¢alismalar gerceklestirmis ve 1977 yilinda
agirlikh hedef programlama modelini énermislerdir. Matematiksel olarak agirhikl hedef
programlama modeli asagidaki gibidir;

- + + - —
lem

Kisitlar; (M2.4)
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n
> aipxj~di +df =b;

dif.d;” X0 i=12..,m,j=12,...,n

Burada w; pozitif sapan degiskene ait goreceli agirlik, w; negatif sapan

degiskene ait goreceli agirhiktir.

Hedef Programlama probleminin ¢06zumi igin kullanilan algoritmalardan
Agirliklandirma Yontemi’ nde tek bir amag fonksiyonu, problemin hedeflerini temsil
eden fonksiyonlarin agirliklandiriimis toplami haline getirilir. Oncelik koruma yontemi
ise, Onem derecelerine gore hedeflerin dnceliklendirilmesiyle baslar ve yuksek oncelikli
hedefin optimum degerinin disuk o6ncelikli hedef tarafindan kotllestirilmesine izin
verilmeyecek sekilde her seferinde bir hedefi optimum yapar. Bu ydntemler ayni
¢oziml vermedikleri icin farkhdirlar ve iki yontemin birbirlerine karsi herhangi bir

ustunlag oldugu sdylenemez (Taha 2000: 348).
2.2.3. Minmaks Hedef Programlama

Hedef Programlamanin bu tipinde maksimum sapmanin minimizasyonu
gerceklestirilir. Modelde hedefler ayri ayri gosterilir ve 6ncelik sirlamasi yapiimaksizin
geleneksel simpleks algoritmasi kullanilarak ¢ozim yapilir. Modelin ama¢ fonksiyonu
sadece maksimum sapmanin minimizasyonunu belirleyen uzaklik parametresinden
olusur (Ignizio ve Cavalier 1994). Bu yontem ilk kez Flavell (1976) tarafindan
onerilmistir. Matematiksel olarak asagidaki gibidir:

Min D
Kisitlar; (M2.5)
(w;d; +w;d;)-D<0

a;x.+d, -d" =b
Z

ij7v i

X;,d;,df 205i=1,...,mve j=1..,n

Burada;

d: minimum degeri arastirilan maksimum sapma miktari
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w; : pozitif sapan degiskenin agirlig

w; : negatif sapan degiskenin agirlig

Minmaks Hedef Programlama Chebyshev Hedef programlama olarak da
isimlendirilir. Bu yontemde Oncelikli ve Agirhkli Hedef Programlama yontemlerinin

kullandigi D, metrigi yerine D, metrigi kullanilir (Romero 1985).

HP Ozellikle ljiri, Lee ve Ignizio tarafindan da gelistirilmistir. Hedef
programlamanin  gelisimi  Dogrusal ~Programlamanin  lzerindeki  kisitlamalari
hafifletmistir. Birbiriyle catisan amagclarin mevcudiyeti tanimlandiginda Dogrusal
Programlamanin bu tip problemleri ¢cozmede yetersiz kaldigr goralar. HP bu tir
problemleri cok amacla ¢ozmek icin gelistirilmis bir yontemdir. Bu teknik karar
vericiye etkili kisa ve uzun vadeli stratejik planlar icin bir fayda saglar (Rifai 1994).
Hedef Programlama yaklagimlarinda karsilagilan 6nemli bir durum 6lgekdes olmayan
birimlerin normalizasyonudur. Literatiirde kullanilan farkli normalizasyon yoéntemleri

vardir (Jones ve Tamiz 2009: 7). Bunlar asagida tanimlanmistir.

Ylzde Normalizasyon: Ylzde normalizasyonda her bir sapma bir ylzde
degerine donustlrilir ve sapmalar benzer birimlerde olcullr. YUz ile bolinen hedef
deger N, =b, /100 normalizasyon sapmasi olarak ifade edilir ve biitin sapmalarin
ylzde olcekle olculdugini gosterir. Bu yolla hedeflerden sapmalar toplaminin
tamaminin yizdesi belirlenir. Ancak bu yontemde hedef degerlerinin dogru bir sekilde

ayarlanmasini gerekmektedir.

Sifir-Bir Normalizasyon: Bu yontemde arzu edilmeyen bitlin sapmalar sifir bir
dizisinde Olctlmektedir. Belirlenen normalizasyon sapmasi amaclardan ziyade
sinirlandirilan sapma degiskenlerle birlikte distunalir. Normalizasyon sapmasi “sifir”
(hedef) ve “bir” (en koti olasilik) arasindaki bir 6lglyle bltun sapmalari 6lger. Sifir-Bir
metodu hedeflerin basarisizliginin bir 6l¢imi olup amag fonksiyonu degerine yeniden

anlam kazandirir.

Oklit Normalizasyon: Bu yontemde normalizasyon sabiti her bir hedefin teknik
katsayilarinin - OKlit ¢lciistdiir ve N, = /> ,a’ seklinde ifade edilir. Oklit

normalizasyon ¢ok hesapli ve givenilirligi olan bir metottur (Tamiz vd. 1998)
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Toplam Normalizasyon: Bu metot da normalizasyon sapmasi amaclardaki
teknik katsayilari icerir ve N, =" | || seklinde ifade edilir. Bu yontem 6klit metottan
daha buytik bir bélene sahiptir ve ol¢llebilirlik agisindan daha uygun problemleri bulur.

Oklit metotla yakin seviyede guvenilirlie sahiptir ama basari fonksiyonu degerini

yeniden anlamlandirmaz.
Yukarida siralanan normalizasyon yontemlerinden baska pozitif ideal ¢oziim ve
negatif ideal c¢o6zumler kullanilarak 6lcekleme fonksiyonu yardimiyla farkli bir

normalizasyonda gerceklestirilebilir. Maksimizasyon yonlt amaglar icin 0Olcekleme

fonksiyonu;

Z, -~ Z,(x)

Scld)=——+ (2.4)
k — <k

ve minimizasyon yonli amaglar i¢in 6lgekleme fonksiyonu;

Wi () =Wy

S.(d.) = h
@)=k

(2.5)

tanimlanir  (Zeleny 1974). Hedef Programlama yaklagimlarinin ¢oéziimunde ise

normalizasyon igin

d, =Z; - Z; (2.6)
ve minimizasyon yonli amagclar igin

N (2.7)
normalizasyon sabiti olarak kullanilabilir.

Jones ve Tamiz (2009), yukarda kisaca agiklanan normalizasyon yontemlerini ve

uygulanabilirligini tanimlamislardir. Dogrusal Hedef Programlama yaklasiminin temel
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yontemlerinden birisi olan Minmaks Hedef Programlamada

asagidaki gibi degerlendirilir.

Min D
Kisitlar;

( \ivlidlii_i_ \ividii)_DSO
Zk_zk Zk_Zk

Za,JxJ+d di =b,

x;,d;,di >0,i=1,...,mve j=1

Burada;

d : minimum degeri arastirilan maksimum sapma miktari,

w; : pozitif sapan degiskenin agirhgt,

w; : negatif sapan degiskenin agirhgi,

k; : ilgili normalisazyon yontemlerinden elde edilen sabit.

2.3. Hedef Programlama C6zum Yontemleri

normalizasyon sabiti

(M2.6)

Dogrusal hedef programlamayla ilgili temel olarak iki ¢dzim yontemi mevcuttur.

Bunlardan birincisi Grafik Yontem ikincisi ise Simpleks Yontemdir. Simpleks yontem

icin literatrde kullanilan farkl algoritmalarda mevcuttur.

2.3.1. Grafik Yontem

Grafik ¢6zum yontemi en fazla (¢ karar degiskenli problemler icin uygulanir

(Ignizio 1976: 31). C6zum yonteminin adimlari asagidaki gibi olusturulur;

1. Karar degiskeni olarak dusinilen amagclar koordinat sistemine yerlestirilir (Bu

noktalar bir dogrusal yapi gostereceklerdir).

2. En ylksek 6ncelige sahip amaclarin ¢6zimu belirlenir.
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3. Bu adimda, hedefler biraz daha az dncelikli olanlara tasinir ve bu diizeyde amaglari
gerceklestiren en iyi cozimler bulunur veya en yuksek oncelik tasiyan amaglari

gerceklestiren mevcut ¢cozimlemeleri indirgemeyecek en iyi ¢ozumler belirlenir.
4. Bitin oncelikli seviyelerini arastirma amaci ile adim 3 tekrarlanir.
2.3.2. Simpleks C6zim Yontemi

Dogrusal Programlama problemlerinin ¢6zimd igin kullanilan geleneksel
simpleks algoritmasinda oncelik ve agirlik faktorlerini g6z 6nunde bulundurarak
gelistirilen ¢ozim yontemlerini igerir. Bu bashk altinda modife-simpleks ¢6zim
yonteminin adimlari agiklanmistir. Modife-simpleks yontemi adimlari bes asamadan
olusmaktadir (Bal 1995: 184).

Pk . k-inc1 oncelik dizeyi k=12,...,.K

V. Karar ve sapma degiskenler

b: Herbir amacin sag taraf sabitleri

n: Simpleks yontemindeki baslangic temel deg@iskenler gibi bir yapiya sahip olup,

V’nin sagindaki ve solundaki degiskenler de temel disi degiskenler olarak

adlandirilirlar.

m
ay k-inci Oncelik igin basari seviyesini gosterir ve a =2 (bi'uik) kullanilarak
i=1

hesaplanir.

e s-inci temel degiskenin i-inci satirdaki elamanidir.

Ik s k-inci onceliki s-inci temel disi degiskenin indeks sayisi
m
Is,k = El(ei’S'uik) Wy kullanilarak hesaplanir.

Wy g: k-inci 6ncelik duzeyli s-inci temel disi degiskenin agirhgi

Uiy k-inc1 dncelik dizeyli i-inci temel degiskenin agirlig
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Tablo 2.3. Baslangi¢c Modife-Simpleks Tablosu (Bal 1995)

Pk Wik Wk Win « . - Wk(n+m)
P1 Wi Wi W 1 W1(n+m)

Pk ... P1 \ X1 X2 P1 Pm b
Utk . . . U1 Ny €11 €12 €1n €1(n+m) b1
Umk - - - Um1 Nm €m1 €m2 €mn em(n+m) bm

P1 111 l12 l1n I1(n+m) a1
Pk Ik1 Ik2 lkn Ik(n+m) ak

1.Baslangic tablosunun olusturulmasi: Sapan degiskenler, degiskenlerin katsayilari, sag
taraf sabitleri, oncelik faktorleri ve farkhi agirhiklar tablo icerisine yerlestirilir. v
slitununda en yuksek oncelikli seviyeden en dusiik oncelik seviyesine dogru siralama

yapilarak [Z; —C;] indeks satiri olusturulur.

2. Tabloya girecek yeni degiskenin belirlenmesi: Bu adimda akdegerlerine bakilarak

optimalligin kontrolt yapilir. ak5|f|rdan farkli ise indeks satirindaki Iks degerleri

incelenerek en buyigu belirlenir (Iks’nin ayni satirndaki k-inci diizeyden daha (stln

dizeydeki IkS negatif olmamalidir). Bu degere ait stitun s’(temel disi degisken) ile
gosterilir. En blylk Iks degerleri icerisinde bazilari birbirlerine esit ise herhangi birisi
secilebilir.

o b
3.Temel coziimden cikacak olan degiskenin bellrlenmesue—' oranlari arasinda en

1S

kicik oranin oldugu satir belirlenir ve i olarak isimlendirilir. iki tane enkiiclk oran esit
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olur ise temelden ¢ikacak degisken daha ustliin duzeydeki degisken olur. Yani; i satir|

ile ilgili temel degisken, ayrilacak degisken olarak belirlenir.

4.Yeni tablonun olusturulmasi:
b
min e—1—2 (2.8)

Iks’bi' a) Ve e elemanlarinin bulundugu boélimler bos birakilarak yeni

tablo kurulur. i satirindaki degisken iles sttunundaki degiskenlerin pozisyonlari yer

degistirir.

a) Yeni tablonun i satirindaki elemanlar(ei, ¢ disinda) ei's’ ile bolinar.

b) Yeni tablonun s siitunundakielemanlar ise (ei, ¢ disinda) onceki tabloda yer alan

ei, »’nin negatif degeri ile bolundr.

c) Yeni tablodaki e_,S, elemani L’ye esit olur.

1,S

d) Diger elemanlar ise yeni tablonun e, ve b_I elemanlari e

s ve bibir onceki

tablonun elemanlari olmak tzere, asagidaki formdller yardimi ile hesaplanir:

(ei,s —ei S,) _ bi.eis,
ei’s :eils —T ve bi :bl - 5 (29)
i’s ei,S

e)Yeni Iks ve ay degerleri hesaplanir ve 2. Adima dondlir.

5. Daha dustik dizeydeki oncelik diizeyi incelenir. k=k +1 alinarak k > K ise ¢oziim
optimaldir. Degil ise 2. Adima gidilir. Problemin ¢6zimundeki en 6nemli amac,
hedeflerin tatminkarligini saglayarak en iyi ¢cozime ulasmaktir.
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UCUNCU BOLUM
BULANIK KUME TEORISi VE BULANIK HEDEF PROGRAMLAMA

3. BULANIK KUME TEORISi VE BULANIK HEDEF PROGRAMLAMA

Karar vericiler hangi sartlarda ve boyutlarda karar verirlerse versinler, bir
belirsizlik ortami iginde bu islevlerini yerine getirmek zorundadirlar. Verilen kararlarin
dogrulugu ise s6z konusu belirsizligin riske donustirilebildigi 6lclde saglanacaktir.
Ancak karar vericiler karar strecinde klasik bilimsel yaklasim ve bu yaklagsimin igerdigi
yontemleri kullaniyorlarsa, sonucta verilen kararlar, iyi — kotu, guzel — cirkin, dogru —
yanlis, evet — hayir, siyah — beyaz ya da 0 — 1 gibi yonlu kararlar olacaktir. Oysa gergek
yasam mutlak ayrim dzerine kurulu degildir. Diger bir deyisle karar ortamlarinda
mutlak siyah ve mutlak beyazin yaninda binlerce gri tonunun varh§r unutulmamalidir
(Yaralioglu 2010).

Bulanik mantigin temel dustincesi, bir 6nermenin dogrulugunun, dnermelerle,
kesin yanlis ve kesin dogru arasindaki sonsuz sayida dogruluk degerlerini iceren bir
kiimedeki degerler, ya da sayisal olarak [0,1] gercel sayi araligiyla iliskilendiren bir
fonksiyon olarak kabuludir. Bu Zadeh’in bulanik kimeler tzerindeki ilk calismasinin
bir sonucudur. Bulanik mantik yaklasik akil ydrutmenin mantigidir. Soézel olarak
degisik sifat dereceleriyle ifade edilen (ya da sayisal olarak [0,1] gercel sayi araliginda
yer alan) dogruluk degerlerine sahip olusu —ki bu belirsizlik iceren dogruluk tablolarini
da beraberinde getirir ve gecerliligi kesin degil, fakat yaklasik olan ¢ikarim kurallarina

sahip olusu ayirt edici 0zellikleridir (Baykal ve Beyan 2004: 39).

Klasik kime teorisinde kimeye uUye elemanlar ve kimeye Uye olmayan
elemanlar arasinda kesin bir ayrim s6z konusudur. Bununla birlikte gercek hayatta
karsilasilan durumlarda degerlendirmeler insanlarin farkli davranis ve yorumlari
sebebiyle farklilik gostermektedir. Bunun sebebi ise kisilere gore olaylarin farkli

kisitlara gore degerlendirilmesidir.

Olasilik Teorisinin temelini olusturan klasik mantiga alternatif bir distince olan,
kesin olmayan sinirlara sahip elemanlarin olusturdugu Bulanik Kiime Teorisi ilk kez
Zadeh (1965) tarafindan yayinlanan “Fuzzy Sets” isimli makaleyle belirsizlik

kavraminin yeniden degerlendirilmesine sebep olmustur. Bulanik Kiime Teorisi klasik
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mantiktaki O ve 1 degerlerinin yani sira O ile 1 arasindaki sonsuz sayidaki degerleri de
icermektedir. Bu sebeple Bulanik Kiime Teorisi, Klasik Kime Teorisinin genel bir
durumudur. Klasik Kime Teorisinde elemanlarin (0,1) kullanilarak kimeye aidiyet
durumlari agiklanir. Diger taraftan Bulanik Kiime Teorisinde elemanlarin kiimeye ait

olmasi [0,1] surekli araligiyla aciklanir.

Klasik Mantik teorisinde oldugu gibi Bulanik Mantik Teorisinde de kendine ait
matematigi ve kiume yapilari ile ilgili tanimlari vardir. Bulanik Kime Teorisinde

kullanilan bazi temel notasyonlar asagida acgiklanmistir.

X : Kiime

E: X’inalt klimesi

¢ : Bos kiime

{01}: Yalniz 0 ve 1’den olusan kiime
[0,1]:0°dan 1’e kadar tiim reel sayilar
M: Uyelik Uzay!

3.1. Bulanik Kiime

Bir A kiimesinin elemanlari sadece (0,1) degeri alan p,(x) ile ifade edilmekte
ve X’ in kimeye aidiyeti p, : X —>{0,1} fonksiyonu ile tanimlanir. Bu kiimede elemanin

kiimeye aidiyeti nettir (Sivanandam vd 2007: 3).

1 xeA

MA(X):{O X & A (3.1)

Burada, A bir fonksiyon olmak (izere karakteristik fonksiyon olarak
isimlendirilir. Karakteristik fonksiyonda kiimeye ait olan elemanlara 1 ve ait olmayan
elemanlara ise 0 degeri verilmektedir. Karakteristik fonksiyon evrensel kime
elemanlarina tyelik derecesi verilerek genellestirilebilir. Bu fonksiyonun olusturdugu
kiimeye bulanik kiime adi verilir. Bir A kiimesi sirali ikililerden meydana gelir ve

asagidaki gibi tanimlanir;

A ={(x, 1z (X):x € X} (3.2)
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Bulanik kiimenin sirali ikilerden olusan elemanlarindan birincisi kiimenin
elemani ikincisi ise bu elemanin Oyelik derecesini belirten degeridir (Zimmermann
1987: 10). Ornegin bir Emlakgi, musterilerine tanitacagi evleri siniflandirmak amaci ile

yatak odasi sayisint konfor gostergesi olarak aliyor. Kiralik evlerin Kkiimesi
X ={,234,.10 ve x ise evdeki yatak odasi sayisini gostermek tizere , A kiimesi “

dort kisilik bir aile icin konforlu ev” su sekilde tanimlanabilir.

A ={(1.2),(2,5) (3,8), (41),(5..7), (6,.3)) (3.3)
3.1.1. Uyelik Fonksiyonu

Uyelik fonksiyonu kullanilarak bir elemanin kiimeye ait olma derecesi belirlenir.

Bulanik kiime taniminda yer alan u'&(x) ifadesine X ’in Uyelik Fonksiyonu adi verilir.
p;\(x) fonksiyonu X kiimesini M iyelik uzayina esler. Uyelik Fonksiyonu [0,1]

kapali araliginda degerler alabilir ve bu degerler x elemaninin Uyelik derecesini gdsterir
(Terrano vd.1987: 53).

wiX o [01] (3.9)

uz(x) ifadesi bulanik kiimenin dyelik fonksiyonunu gosterir. pz(x) fonksiyonu

X kiumesini M uUyelik uzayina esler yani evrensel kiimedeki elemanlarin [0,1]

arasindaki sayilara eslendigi bir islemi ifade eder.

3.1.2. Destek Kiimesi

Bulanik bir A kiimesinin destek kiimesi olan S(A) biitiin uz(x)>0 seklindeki

x e X lerin kiimesidir. Yani E evrensel kiimesinin alt kiimeleri igcin bir A kiimesinin
destek kiimesidir. Uyelik fonksiyonunun arahigi “sifir” tiyelik derecesini kapsamasina
karsin, bu dereceye sahip olan eleman ve Uyelik derecesi “sirali ikilisi” seklinde listeye
dahil edilmemektedir (Zimmerman 1991: 14).
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3.1.3. a — Kesim Kiumesi

A bulanik kiimesinin o -kesim klasik X kiimesinin A farkh o degerleriyle

degisik o -kesim kiimeleri olusturulabilir.

A, ={x e Xluz () = a} (3.5)

Eger A, ={XEX‘HA(X)>OL} iliskisi mevcut ise buna A kiimesinin kuvvetli o -
kesimi adi verilir. Bu tanimdan A kiimesinin dayanagi, kiime icerisinde Uyelik derecesi
0’dan buyiuk elemanlarin olusturdugu kimedir. Uyelik derecesi 1’e esit olan
elemanlarin olusturdugu kimeye A kiimesinin 6zi adi verilir. 0 ve 1 arasinda kalan

elemanlardan olusan kiime ise A kiimesinin siniri olarak adlandirilir (Sen 2004: 28).
3.1.4. Disbukeylik

A bulanik kiimesinin disbiikeyligini tyelik fonksiyonuna gére tanimlayacak
olursak  pz (A, +(@L—A)X, = minpz (X)) 1z (X)), X, X5, € X, A €[01] ise A kiimesi

disbikeydir (Zimmerman 1987:15).

3.1.5. Kardinalite

Sonlu bulanik bir A kiimesi icin kardinalite W:sz\(x) seklinde tanimlanir.

xeX

A
:M A’nin goreceli kardinalitesi olarak isimlendirilir. Bulanik bir kimenin

A

goreceli kardinalitesi evrensel kardinaliteye baglidir. Geleneksel bir kiimenin

kardinalitesi o kiimenin elemanlarinin sayisini ifade eder (Zimmerman 1987: 16).

3.2. Bulanik Kiime Teorisinde islemler

Bulanik Kiime Teorisinde kiime islemleri klasik kiime teorisinden farkl olarak

uyelik fonksiyonlari kullanilarak gercgeklestirilir (Zadeh 1965: 338).
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3.2.1. Birlesme islemi

A ve B bulanik kimelerinin D=AUB birlesme islemi Gyelik fonksiyonu

yardimi ile asagidaki gibi gosterilir.
g () =max{z 0z () xeX (36)
veya bir baska gosterim sekli ile;
~(X)=pn~ (X ~(X ,
Mz () HA( vz (X) (3.7)

tanimlanabilir.

3.2.2. Kesisme islemi

A ve B bulanik kiimelerinin C=ANB kesisim islemi Gyelik fonksiyonu

yardimi ile asagidaki gibi gosterilir:

pa(x):min {p'&(x),ug(x)} , XxeX (3.8)
veya bir baska gosterim sekili ile;
HE(X)ZHA AR g (3.9)

tanimlanabilir.

3.2.3. Bulanik Kiimenin Tamleyeni

Bulanikk A kiimesinin tiimleyeninin tyelik fonksiyonu H@'& asagidaki gibi

tanimlanir.

u@&(X)ﬂ—uA(X) , XeX (3.10)
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3.2.4. Konveks Kume
Bir bulanik kiime A konveks olabilmesi icin asagidaki sarti saglamalidir.

3 (X + (W= 2)x 2 min(u 3 (x). 15 (x)) (3.11)

X1, X9 e X, re[0]]

Yukarida agiklanan Bulanik kiume ile ilgili islemleri yukaridaki 0rnek
kullanilarak asagidaki gibi agiklanabilir (Zimmerman 1987: 17).

Ornekte dort kisilik bir aile icin Bulanik bir kiime su sekilde olusturulmustu:

A =1{(1.2),(2,,5). (3..8), (4.1), (5..7),(6,.3)] (3.12)

Ev tipinin blyukligi ile ilgili olusturulan bir bulanik kime B ile birlikte
yukarida ifade edilen bulanik kiime islemlerini sirasi ile asagidaki gibi ifade edilir.

B=1{(3.2),(4.,.4),(5.,6),(6..8),(7.0), (81)} (3.13)
Kesisme islemi C=AnB
C={(1.2),(4,.),(5,.6),(6,.3)} (3.14)

Birlesme islemi D=AUB

D= {3,.2),(2,.5),(3,.8),(4,)),(5,..7),(6,.8),(7.,)), (8.1)} (3.15)
Tlmleyen « B

¢B= (LD, (2)),(3,..8),(4,.6),(5,.4),(6,.2)} (3.16)
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3.3. Bulanik Kiimelerde Cebirsel islemler

Bulanik Kime teorisinde yer alan cebirsel islemler alti sekilde incelenir.
(Zimmerman 1991: 28).

3.3.1. Kartezyen Carpim

Bulanik kiimelerde kartezyen carpimi asagidaki gibi ifade edilir:

,Z\l,...,;&n, Xl,...,Xn de bulanik kiimeler olsun. Xlx...xXn carpim uzayinda Uyelik

fonksiyonu

(x)=miin{u'&_ (x):x=(x1,...,xn),xi eXi (3.17)

HA AR |

seklinde gosterilir.
3.3.2. Bulanik Kiimenin Kuvveti
Bulanik bir A kiimesinin m-inci kuvveti asagidaki gibi ifade edilir.
_ m
Mam )=z I, xeX (3.18)
3.3.3. Cebirsel Toplam

C=A+B su sekilde tanimlanir

C= {(x, hy, 500ixe x} (3.19)

Burada

A

L5 =Rz 0+ Rz (0 —kz (g () (3.20)
3.3.4. Sinirli Toplam

C=A®B su sekilde tammlanir;
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C= {(x, Hapg X e x} (3.21)
Burada

Haa®

é(x) = min{l,uA(x) + pé(x)} (3.22)
3.3.5. Sinirhli Fark

C=A0B su sekilde tanimlanir
C=l(X,u~ ~ ‘XeX 3.23
{(xu @B(X)) Xe } (3.23)
Burada

u (x) = max {O,MA(X)+M~(X)—1} (3.24)

AOB B
3.3.6. iki Bulanik Kiimenin Carpimi

iki bulanik kiimenin carpimi C=AB asagidaki gibi ifade edilir:
C= {(x, Hz () ng(0):x € x} (3.25)

Yukarida ifade edilen cebirsel islemler asagidaki érnek yardimi ile aciklanmistir.

Ornek: A(X)=1{(3,5),(51),(7..6)) ve B(x)={(31),(5.6)} Bulanik kiimeleri

kullanarak cebirsel islemler hesaplanmistir (Zimmermann 1991: 29).
AxB={(33).5].[(5:3)41.[(7:3)..6].[(35)..5].[(5:5)..6].(7:5)..6]} (3.26)
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A2 ={(3,.25),(5),(7,.36),) (3.27)

A+B={(31),(51),(7.6)! (3.28)

A®B={(31),(51),(7..6)} (3.29)
A®B={(3.5),(5,.6)} (3.30)
A-B={@3,5),(5.6)} (3.31)

3.4. Bulanik Sayilar Ve Fonksiyonlari

Bulanik kiimelerin sahip oldugu esneklikten dolay! bulanik sayilari farkh tyelik
fonksiyonlariyla tanimlamak mumkadndir. Uygun dyelik fonksiyonunu tanimlama ve
anlamli islemleri belirleme kapasitesi Bulanik Kiime Teorisinin en dnemli yonlerinden
birisidir (Klir ve Yuan 1995:12). Bulanik kiime teorisinde kullanilan farkli bulanik
tipleri igerisinde en ¢ok kullanilanlari Giggensel ve yamuk tipli bulanik sayilardir (Lai ve

Hwang 1994). Bu iki bulanik sayi ve tiyelik fonksiyonlari asagidaki gibidir.

3.4.1. Ucgensel Bulanik Sayi

Ucgensel bulanik sayilar merkezi degerinin tiyelik derecesi 1 olan sayinin sol ve
sag taraf olmak (zere iki kisimdan meydana gelir. Sol tarafta yer alan degerden
merkezin Uyelik derecesine dogru artan bir yapi s6z konusudur. Merkezi degerden sag
taraftaki degere dogru ise azalan bir yapi s6z konusudur. Bulanik tggensel bir sayi

A =(a,,a,,a,) olmak uzere uyelik fonksiyonu;

0, X<a,
, a, <x<a,
_Ja =
My (=1 5 _x (3.32)
a3 _a2
0, X>ag

35



yapisinda ifade edilir. Bu fonksiyonda en fazla bir sayinin tyelik derecesi 1 olmahdir.

Bulanik ticgensel bir sayinin tyelik fonksiyonu Sekil 3.1 de gosterilmistir.

4 palx)

/

iy a2 13

Sekil 3. 1. Uggensel Bulanik Sayi

=_1'

3.4.2. Yamuksal Bulanik Sayi

Bu tip bulanik sayilar A=(a,,a,,a,,a,)seklinde tamimlanabilir. Yamuksal

bulanik sayilar birbirinden farkhi 4 degerden olusan sayilardir. Ucgensel bulanik

sayllardan farki ise [a,,a,]araligindaki butin degerlerin 1 Uyelik derecesine sahip

olmasidir. Bu bulanik sayinin tiyelik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

0 X <a,
X-% a,<x<a,
a4, — 8
3.33
M (X) =11, a,<x<a, (3.33)
a, - X
a;<x<a,
a, —a,
0, X>a,

Yamuksal Bulanik sayinin Uyelik fonksiyonu Sekil 3.2.’de verilmistir.

2a(x) A

=¥

a1 7 asi ay

Sekil 3. 2. Yamuksal Bulanik Sayi
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Bu sekil icin o-kesim arahigi asagida yazilmistir;

Va e[0]]
A, =l —a))a+a;,—(a, —az)a+a,] (3.34)

a, =a, oldugunda yamuksal bulanik sayi t¢ kdsesiyle uyusur.

3.5. Bulanik Ortamda Karar Verme

Bulanik ortamda karar verme modellerinin ilk calismasi Bellman ve Zadeh
(1970) tarafindan gergeklestirilmistir. Bu karar ortaminda amag fonksiyonlari ve kisitlar
belirsiz ya da bulaniktir. Bu tip karar ortaminda amag fonksiyonlari ve kisitlar igin birer
uyelik fonksiyonu tanimlanmistir. Geleneksel karar teorilerinde bir karar bir karar
alternatifleri kiimesiyle karakterize edilebilir. Belirlilik ortaminda karar verici karar
verirken beklenen durumu bilir ve maksimum faydasina gore karar alternatifini seger.
Belirsizlik ortaminda karar verici kararini verirken ortaya cikacak durumu bilmez

sadece durumun olasi bir fonksiyonunu bilir ve karar vermek daha zordur.

Bir karar verme silreci ¢ ana bilesenden meydana gelir (Bellman ve Zadeh
1970: 141-164). Ilk olarak alternatifler kiimesi belirlenir. Sonra bu alternatifler
arasindan sec¢im islemi icin kisitlar tanimlanir. Son olarak mevcut alternatifler arasinda
yapilacak bir tercihin her bir alternatife ait kazang veya kaybi godsteren amaclarin
tanimlanmasidir. Bulanik ortamda karar vermede kisitlar ve hedefler simetriktir. Yani
karar ortaminda kisitlar ve hedefler birlikte degerlendirilir. Bu karar verme siireci

bulanik hedeflerin ve bulanik kisitlarin kesisimi seklinde agiklanir.

3.5.1. Bulanik Hedef

Bulanik bir hedef yada bulanik ama¢ G ve X alternatifler kiimesi olmak (izere

bulanik hedef alternatifler kiimesi icerisinde bulanik kiime G seklinde tanimlanir.
Geleneksel yaklasimlarda karar verme durumu alternatifler kiimesinde dogrusal bir

diizende islem gordr.
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3.5.2. Bulanik Kisit

Bir bulanik kisit C , X’ de tanimlanmis bir bulanik kiime olsun. Bulanik hedef
ve bulanik kisitlarin yukarida tanimlanan kavramlarinin énemli bir ézelligi, her ikisinin
de alternatifler uzayinda bulanik kiimeler seklinde tanimlanmasidir. Bu sekilde yapilan
bir tanimlamayla, kararin formilasyonunda bulanik hedefler ve bulanik kisitlar ayni
sekilde islem gorirler. Diger yandan, bir karar problemi igin geleneksel yaklasimlarda
alternatifler uzayinda kisit kimesi bulanik olmayan kumeler olarak alinirken

performans fonksiyonu sadece bir fonksiyondur.
Basit olarak karar verme islemi, alternatiflerden secim yapma islemidir. Bulanik

bir karar, kisitlarin ve hedeflerin kesisimlerinden elde edilen bulanik bir kiime olarak

tanimlanabilir. Bu tanimlama asagidaki gibi formiile edilebilir.

Alternatifler uzayinda bulanik kisit C ve bulanik hedef G icin C ve G’ nin

kesisiminden bulanik karar D =G ~C seklinde ifade edilir. Bulanik karar kiimesinin

uyelik fonksiyonu,
g (X) =min{uz (X), 1z (X)} (3.35)

Bulanik karar i¢in bir genellestirme yapilacak olursa, n adet hedef ve m adet kisit
icin hedefler G,,G,, ...,G, ve kisitlar C,, C,,...,C; seklinde yazilabilir. Hedeflerin ve

kisitlarin kesisimleri

Bz(jm éj)m(i N El) (3.36)

seklinde ifade edilir. Bulanik ortamda karar verme kavrami asagidaki 6rnek yardimi ile

kisaca asagida aciklanmistir (Zimmerman 1996: 283).
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Amag fonksiyonu “x, 10’dan ¢ok buytk” olsun. Amag fonksiyonu igin,

B 0, x <10
Mo =1he (x-102]", x>10

(3.37)
uyelik fonksiyonu tanimlansin. Kisitlar “x 11’den biraz biytk” olsun. Kisitlar igin

uyelik fonksiyonu

ug(X) =pg(x) Apz(x) ifadesiile tanimlanir.

B 0, x <10
Mg (X) = {min{lJr (x-10)2" [+ (x—11)4]’2} x >10

(3.38)
Amag fonksiyonu ve kisitlar tanimlanirken, amag¢ fonksiyonu icin x karar
degiskeni 10 degerinden oldukca buyik, kisitlarda ise 11 degerinden c¢ok az biylk

olarak alinmistir. Karar, bu amag¢ fonksiyonu kisitlarin kesisim kiimesinden meydana

gelir.
0 X <10vel0 < x <11.75
_(X) = e 3.39
H5 () {[1+(x—11)4]1, x >11.75 (3:39)
Bulanik Karar 6rneginin ama¢ fonksiyonu, kisiti ve karar alani Sekil 3.3’te
verilmistir.

Amag Fonksiyanu
o /.l/
10

Sekil 3. 3. Bulanik Karar

Kisitlar
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3.6. Bulanik Dogrusal Programlama

Geleneksel Dogrusal Programlama problemleri kisitlar tarafindan belirlenen
uygun ¢ozim bolgesine bagl olarak amag fonksiyonunun degerini fonksiyonun yoniine
gbre en iyi yapmayl amagclar. Bu tur modellerin en énemli 0Ozelligi deterministik
olmasidir. Verdigi sonuclar agisindan sadece kesinlik varsayimina bagli olarak
degerlendirilmektedir. Dogrusal Programlama problemlerinde duyarhhk analizi
kullanilarak bazi parametrelerde yapilan degisikliklerle sistemin davranisi hakkinda bazi
degerlendirmeler yapilabilir. Ayrica modele yeni bir kisit eklenmesi ya da modele yeni
bir degisken eklenerek matematiksel model hakkinda farkli bakis acilari ile

degerlendirmeler yapilabilir.

Bulanik kiime teorisinin gelisimi ve matematiksel modellere uygulanmasiyla
bilim insanlari tarafindan amag¢ fonksiyonlari ve kisitlar farkli sekilde ele alinmistir.
Gelistirilen bu yaklasimlar bulaniklastirma sireclerine goére siniflandiriimistir.
Zimmerman (1978) tarafindan ilk kez matematiksel modeller simetrik ve simetrik
olmayan modeller kavraminda iki grupta incelenmistir. Luhandjula (1989) ise Esnek
Programlama, Bulanik Stokastik Programlama ve Bulanik Parametreli Matematiksel
Programlama seklinde U¢ ana bashkta degerlendirmistir. Lai ve Hwang (1992),
Dogrusal Programlama problemlerini bilgi tipine bagh olarak Bulanik Dogrusal
Programlama modeli ve parametrelerin olabilirlik dagilimina bagl olarak olusturuldugu

iki kategoride incelenmistir.

Bulanik Dogrusal Programlama problemlerinde Zimmerman (1978) tarafindan
onerilen dogrusal Uyelik fonksiyonlari kullaniimaktadir. Bu bélimde Zimmermanin
Klasik Bulanik Dogrusal Programlama yaklasimi ile Bulanik Cok Amach Dogrusal
Programlama Yaklasimi ele alinmistir.  Bulanik Dogrusal Programlama problemi
Geleneksel Klasik Dogrusal Programlama g6z 6nlinde bulundurularak asagidaki gibi

genellestirilebilir.

Maksimum cx
Kisitlar; (M3.1)

(AX); <b,

x>0

40



Burada, MakSimum gosterimi amagc fonksiyonunun, ” <” ise kisit kaynaklarinin
bulanik oldugunu belirtmektedir. Bulanik amac¢ fonksiyonu ve bulanik kisit
fonksiyonlari her ikisi Uyelik fonksiyonu kullanilarak tanimlanmaktadir. Bulanik

Dogrusal Programlama problemlerinin ¢ézimunde “min” islemcisi kullaniimaktadir.

3.6.1. Simetrik Zimmermann Yaklasimi

Zimmermann (1978) tarafindan bu yaklasimin en belirgin 6zelligi amag
fonksiyonu ve kisit fonksiyonlarinin ayni ortamda incelenmesidir. Zimmermann’in
simetrik model yaklasiminda ama¢ fonksiyonunun degderini baslangigta verilen bir
seviyede ve buna ait bir tolerans degerinde aciklar. Kisit fonksiyonlarinin ise mevcut
kaynak kullanim miktarinin yine kabul edilebilir bir tolerans degerinde bir aralik

icerisinde tanimlar. Zimmermann yaklasimina gore amag¢ fonksiyonu [b, —p,,b,]
kapali araliginda, kisit fonksiyonlari ise [b;,b;, +p;] kapal arahiginda degerlendirilir.

Amag fonksiyonu ve kisit fonksiyonlarinin bulanik tyelik fonksiyonu Sekil 3.4 ve Sekil

3.5 de gosterilmistir.

Ko (X)

1.0

v

0.0 CcX

b, — P, b

0

Sekil 3. 4. Bulanik Amag Fonksiyonu igin Uyelik Fonksiyonu
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A
Ko (X)

1.0

0.0 > (AX)

b by + P,

0

Sekil 3. 5. Bulanik Kisit Fonksiyonu icin Uyelik Fonksiyonu

Matematiksel olarak ama¢ fonksiyonu ve kisit fonksiyonlari icin Gyelik

fonksiyonlari (3.40) ve (3.41)’da verilmistir.

1 , cx>b,
() ={1-22 =%y b <ex<h, (3.40)
0 i , cx<b, —p,
1 . (A%), <b,
p(x)= 1—M , b, <(AX); <b; +p; (3.41)
ot (AX), > b,

(3.40) ve (3.41) ile verilen Uyelik fonksiyonlarina bagl olarak simetrik Bulanik

Dogrusal Programlama modeli asagidaki gibi yazilir.

Maksimum A
Kisitlar; (M3.2)
cx>b, —(1-A)p,
(AX); <b; + @-A)p;
X >0veA[0,1]

Zimmermann (1978) Cok Amach Dogrusal Programlama problemlerinin

¢6zUmi icin pozitif ideal ¢ozumler ve negatif ideal ¢cozimler tanimini kullanmistir. Bu
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yontemde pozitif ideal ¢dzumler her bir amag fonksiyonunun en iyi performansi, negatif
ideal cozimler ise en kotu performansi olarak alinarak (yelik fonksiyonlarini
tanimlamistir. (M1.1) icin elde edilen pozitif ideal ¢oziimler ve negatif ideal ¢ozimlere

gore maksimizasyon yonli amaclar

vk=12,..,1;
1 . Z,>Z,
Z, -7, x
By (X)=1—k——K | Z,<cx<Z, (3.42)
‘ Zy =L
0 , Z,<Zy

ve minimizasyon yonli amaglar i

vVs=12,..,r;
1 LW <W
W57 _WS * _
X)=q———> , W, <W,<W, 3.43
“Zk( ) WS_ —Ws S S S ( )
0 C W > W

kullanilarak formule edilir. (3.42) ve (3.43) kullanilarak matematiksel olarak

bulanik cok amacl model asagidaki gibi yazilir.

Maksimum A
Kisitlar; (M3.3)
*;ZEZ N
Zy =2y
Ws_ _Ws

—s s>
Ws__Ws

gi(x):zaijxj <0
=

AMO0,1],x; 20,i=1.2,...m,j=12,..,n,k=12,...,1,s=12,...,r
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3.6.2. Bulanik Hedef Programlama

Bulanik Kiime Teorisinin gelisimi, Bellman ve Zadeh (1970) tarafindan dnerilen
Bulanik Ortamda Karar Verme sireci ile birlikte Hedef Programlama yontemlerinde de
bircok yaklasim gelistirilmistir. Bulanik Hedef Programlamada ilk ¢alisma Narasimhan
(1980) tarafindan baslatiimig, Hannan (1981), R.N. Tiwari, S. Dharmar ve Rao (1987)
T. Yang, J.P. Ignizio, H.J. Kim (1991), Yaghoobi ve Tamiz (2007) tarafindan farkl
yaklasimlarda onerilmistir. Bu yaklasimlar Zimmermann (1978) tafarindan Onerilen
dogrusal uyelik fonksiyonlarina bagh olarak aciklanmistir. Bulanik Hedef

Programlamada hedefler asagidaki gibi ifade edilir:

(AX), <b;,i=12,...,i, (3.44)
(AX); = b, i=i, +1,.., ], (3.45)
(AX), b, i=j, +1...K (3.46)

Bu U¢ farkl tirde verilen bulanik hedeflere ait lyelik fonksiyonlari asagida
tanimlanmistir.

0 . (AQ<b, —d,
1-% , b, —d. <(A, <b,
1 () =1, ' 3.47
G e
0, (A%, =b +d
0 . (AX), b, +d,
pi(x)=41- b _d(AX)‘ . by <(AX); <b; +d, (3.48)
1, (A%, <b,
0 . (AX), <b, —d,
Hi(x)=41- (szji b , bi —d; <(AXx); <b; (3.49)
1, (AY), b,
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3.7.1. Hannan Yaklasimi

Narasimhan (1980) bulanik kiime teorisini kullanarak ilk kez bulanik hedef
programlama formilasyonunu gerceklestirmistir. Narasimhan hedef degerleri bulanik
hedefler olarak kabul ederek Ucgensel uyelik fonksiyonu olarak tanimlamistir.
Narasimhan’in yaklasiminda hedefler arasinda bir o©ncelik siralamasi ya da
agirhklandirma kullaniimamistir. Narasimhan yaklasiminda ti¢gensel tyelik fonksiyonu
artan ve azalan seklinde iki alt probleme doénustirmustir. Bu yaklasim igin ti¢gensel
uyelik fonksiyonunun grafigi Sekil 3.6 de gosterilmistir.

uz (%)

0 b —
Sekil 3. 6. Ucgensel Uyelik Fonsiyonu (Ozkan 2003)

Sekil 3.6°da verilen ti¢gensel Gyelik grafiginin Gyelik fonksiyonu asagida verilmistir.

1.Problem , 2.Problem
maox{min{l—w& , mag{min{l—m)g—_b‘}}
My . B X> i X i
Mo (x") = maks(minfu;, (x)]) =, K | "
i=12,..,m, , i=12,.m,

(3.50)

(3.50)’ye gore Narasimhan yaklasimini matematiksel olarak
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Maksimum A

Kisitlar; (M3.4)

b; — (AX);
1- i = Artan Kisim
(AX); —b;
1- i 2 h Azalan Kisim
b, < (Ax), <b. +d,

A e[01],x>0

yazilir.

Simdi, bu modelin aratan parca(kisim) ismiyle niteledigimiz kisitlayicilari ele

alalim. Burada (Ax;)<b, ifadesini d;

zaman (Ac‘i—x)isﬁ ifadesini elde ederiz. Bu esitsizligin sol tarafina pozitif sapma

ile gosterilen tolerans miktarina béldigimiz

degiskenini gosteren p; yi eklersek %_'—pi =g—i esitligine ulasinz. Bu esitligi de p,
degiskenine gore dizenlersek p; :Z_i_ (AX);

ifadesini olusturabiliriz. Pozitif sapma

degiskenini 1—W2Kesitsizliginde yerine yazildigr zaman, XA+p, <1

kisitlayicisini elde ederiz. Yukarida verilen modelin azalan parca ismiyle niteledigimiz

kisitlayicilart igin de benzer islemleri yapabiliriz. Burada b; <(Ax),veya (Ax;)>b,

(AX)

L <D0 itadesini elde ederiz.

ifadesini tolerans miktari d; ye boldigumuiz zaman,

Bu esitsizligin sol tarafindan negatif sapma degiskeni olan n; yi cikardigimiz zaman,

('Zx)i -n; =g—i esitligine ulasiriz. Bu esitligi de negatif sapma degiskenine gore

dizenlersek, n, = (A(;X)i —% ifadesini olusturabiliriz.

—(Ax)di ~Di» ) esitsizliginde yerine koydugumuz

Negatif sapma degiskenini 1-

zaman A+ n; <lkisitlayicisini elde ederiz. (Ax;)<b; ve (Ax;)>b; esitsizlikleri icin
yapilan bu analizin (Ax;)=b, durumuna genisletilmesi gerekir. Hannan, bulanik bir

esitlik icin belirlenen erisim dizeyine ne oranda ulasildigini belirlemek igin A +p; <1
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ve A+n;<1 kisitlayicilarini A +n; +p; <1 seklinde bir araya getirmistir. Bu

duslinceden hareketle, esitlik (M3.5) da verilen bulanik hedef programlama modeli tek

bir dogrusal programlama problemi olarak asagida verildigi gibi ifade edilir (Ozkan

2003: 190).
Maksimum A
Kisitlar,
—(Ax)i +N; —P; =&
d; d;

A+n;+p; <1

n;xp; =0

X, AN, p; 20 i=12...m j=12,..

Burada;

n, : negatif sapma
p; :pozitif sapma
d, :tolerans degeri

A :modelin tatminkarlik derecesi.
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

4. UYGULAMA

Uygulama boéluminde Aksaray’da farkli sinif ve modellerdeki araclar icin ayna
iretimi gergeklestiren bir isletmenin tretim siireci ele alinmistir. Uretim siireci makine
ve isgucu kullanilarak asama asama gerceklesmektedir. Firmanin Gretim sistemi band
sistemi olmasa da Uretimi yapilan Grlinler dizgin bir siralamayla gesitli asamalardan
gecmektedir. Baslica hammadde olarak cam ve plastik kullaniimaktadir. Cam ve

plastige uygulanan islemler sirasi ile asagida agiklanmistir.

Enjeksiyon Asamasi: Uretim siirecinin ilk asamasini olusturan bu bélimde, tiriiniin ana
pargasi ve baglantilarini olusturan parcalar plastik hammaddenin makinelerde isleme
tabi tutulmasi sonucu ortaya cikarilmaktadir. Enjeksiyon boéliminde iki tip makine
kullaniimaktadir. Bu makinelerden biri Grline ait ana parcalari olustururken digeri
uruniin cergevesini saracak sekilde Gretilen plastik parcayr meydana getirmektedir. Bu
bolimde kullanilan baslica hammaddeler ABS, GFR, PVC, MOBLEN, EMLON 6 ve

120°dir. Hammadde kullanim oranlari ve cesitleri dretilen Urtine gore degismektedir.

Cam Konveksleme Asamasi: Bu bélimde ilk olarak biyik ebatlar halindeki camlar
uriin cesidine gore kesilmektedir. Kesilmis olan camlar ikinci asamada yiiksek derecede
Isitma gliciine ve cama sekil verme 0Ozelligine sahip olan makinelerde isleme tabi
tutularak Grin cesidine gore istenilen sekle donistirilmektedir. Bu bélimde (¢ tip
makine kullanilmaktadir. Uretimde hangi makinenin kullanilacagi hangi Griinin
uretilece@ine bagh olarak degismektedir. Bir trtinde birinci makine kullanilirken diger
bir Grinde ikinci ve ya U¢unci makine kullanilabilir. Makinelerin Gcl birden surekli
calismamaktadir. Uretilen driiniin gesidi hangi makinenin kullaniimasini gerektiriyorsa

o makine calistiriimakta diger makineler ise kapali durumda tutulmaktadir.

Cam Sirlama Asamasi: Bu bolimde drinler birgok islemden gegmektedirler. Bu
islemler sirasiyla 6n temizlik, cam sirlama, ara yikama, maya karistirma, son yikama,
ve kurutmadir. Burada maya karistirma ve cam sirlama asamalarinda camlar kalay

Klorlr, bakir sulfat, bakir karisimi, ¢inko karisimi, maya karisimi ve gumis karisimi
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gibi kimyasal maddelerle islenmektedir. Bu bolumde vyapilan islemler asagida

aciklanmistir.

On temizlik: Burada camlar beserli gruplar halinde saf su ile yikanarak
temizlenmektedir.

Cam sirlama: Bu bolimde beserli gruplar halinde yikanan camlarin yiizeylerine
kalay Kklorr, bakir sulfat, bakir karisimi ve ¢inko karisimindan olusan kimyasal
maddeler islenmektedir.

Ara yikama:Burada sirlanan camlar tekrar saf su ile yikanarak temizlenmektedir.
Maya ve gumus karistirma: Bu bélimde camlarin yiizeylerine maya karisimi ve
gumus karisimi maddeleri islenmektedir.

Son yikama: Camlarin son kez yikandigi1 asamadir.

Kurutma: Bu asamada son kez yikanan camlar kurumaya birakilarak cam

sirlama islemi sonuclandirilir.

Boyama Asamasi: Bu asamada sirlama isleminden ¢ikmis ve bir gin bekletilerek

kurutulmus Grlnler 24’10 gruplar halinde boyama islemine tabi tutulmaktadir.

Cam Hazirlama Asamasi: Bu bélimde Grtnler sirasiyla polisaj prosesi, se¢me hatali

urin ayirma, sablon kesme, rodajlama ve hava asamalarindan geg¢mektedir. Bu

asamalarda yapilan islemler asagida acgiklanmistir.

Polisaj Sireci: Burada ayna haline gelen camlarin kenarlarindaki girinti ve
cikintilar makinede islenerek diizgin hale getirilmektedir.

Se¢cme hatali Urlin ayirma: Aynalarin tek tek incelendigi ve hatali olanlarin
belirlenip ayrildigi asamadir.

Sablon kesme: Burada aynalar driin cesidine gore degisik sablonlarda
kesilmektedir.

Rodajlama: Aynalarin kenarlarinin taslama makinesinde islenerek taslandigi
asamadir.

Hava: Bu asamada taslama islemi sirasinda islanan aynalar kompresor

kullanilarak temizlenip kurutulmaktadir.
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Montaj Asamasi: Montaj asamasinda plastik parcalar vidalama yapilarak birlestirilir.
Daha sonra rtin ¢esidine uygun olan aynalar takilir ve aynalarin ¢evresini saran conta
cerceveye Yyerlesecek sekilde drtine monte edilir. Urinin Gzerindeki tozlanmalari
temizlemek icin driin silinerek temizlenir. Son olarak Grtinin paketlenmesi islemi

gerceklestirilir. Bu asamada yapilan islemler sirasiyla asagidaki gibidir.

e Birlestirme vidalama: Burada Urlinlin parcalarini olusturan plastik malzemeler
birlestirilir ve vidalama islemiyle sabitlenir.

e Ayna ve conta takma: Vidalama islemiyle sabitlenen Urinlere uygun aynalar
takilarak aynanin gercevesini saran plastik conta riine monte edilir.

e Silme: Butun parcalan takilarak montaj islemi tamamlanan Grintn Gzerinde
olusan tozlarin silinerek temizlendigi asamadir.

o Paketleme: Burada silinip temizlenen trtinler paketlenip alictya gonderilmeye

hazir hale getirilir ve boylece lretim sureci tamamlanmis olur.

Agciklanan bu sirecler kullanilarak isletme yaklasik 100 farkl tipte ara¢ aynasi
iretimi gerceklestirmektedir. Uygulama icin bu ayna tiplerinden isletme Y®netimi
tarafindan belirlenen dokuz fakl tirdeki ara¢ aynasi ele alinmistir. Bu aynalar sirasi ile,
Mercedes, Maraton, Pala i¢ Dikiz, Optimum Oval, Dogan Kafa, Siyah inci, Sahin
Gecme, Sahin Ayakl ve 403 Camli i¢ Dikiz’dir.

4.1. Uygulama Alaninin Matematiksel Modeli

isletme Yonetimi tarafindan belirlenen dokuz farkl tipteki ayna Gretimi icin
uretimde kullanilan hammadde miktarlari, her bir Grtn igin kullanilan isglct sireleri ve
makine kullanim streleri Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir. Bu veriler gelecek 11
aydaki Uretim planini gostermektedir. Tablo 4.1°deki veriler hammaddeler igin kg
cinsinde cam icin ise m? cinsinden verilmistir. Bu kaynaklarin kullanim miktarlari birer
adet 0rdn igin hesaplanmistir. Tablo 4.1°de ayni zamanda kaynaklarin toplam kullanim
miktarlar1 da verilmistir. Ayrica Tablo 4.1 ve Tablo 4.2’de belirlenen her bir Grin igin
karar degiskenleri atanmistir. Tablodaki sirayr goz oninde bulundurarak degisken

isimleri X,,X,,X;,X,,Xs,Xq, X5, Xg Ve Xgseklinde tanimlanmustir.
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Tablo 4.1°de verilen toplam kaynak miktarlari ve her bir rin igin kullanilan

hammadde miktarlari igin is glici ve makine kullanim sireleri ve toplam kaynaklar

Tablo 4.2°de verilmistir.
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Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.de yer alan kaynak kullanim miktarlarindan baska
Isletme Yonetimi bazi driinler icin kisitlar belirlemistir. Bunlar; Maraton Kapaktan en
az 5000 adet, Pala icdikizden en az 2000 adet, Optimum Oval ve Dogan Kafa icin
toplamda en az 2000 adet, Sahin Ge¢meli ve Sahin Ayakli icin toplamda en az 1300
adet ve 403 icdikiz icin en az 150 adet iretmeyi planlamaktadir.

11 ayhik Gretim icin planlanan tretim kisitlari ve kaynak kullanim miktarlarindan
baska isletme Yonetimi tarafindan i farkli tipte hedef belirlenmistir. Bu hedefler; her
bir rtn icin maksimum Grun dretim hedefi, maksimum gelir hedefi, minimum maliyet
hedefidir. Maksimum driin Gretim hedefi icin isletme Yoénetimi her bir Griin igin tretim
kKisitlarini g6z 6ninde bulundurarak en fazla Gretim miktarini planlamaktadir. Gelir
hedefi ise her bir Grin icin tamamlanmis Grin fiyati ile karar degiskenlerinin carpilip
genel toplamlari seklinde ifade edilmistir. Maliyet hedefi ise gelir hedefine benzer
olarak her bir Urtinin birim maliyeti ile karar degiskenleri carpilip genel toplamlari
alinarak hazirlanmistir. Buna gore hedefler matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilmistir.

Birim Uretim Hedefi;
ZyiX + Xy +Xg + X, + X5 +Xg + X, +Xg +Xg
Gelir Hedefi;
Z,:23.47x, +7.68x, + 6.85x, +3.35x, + 27.13x + 7.07X, +8.05x, +9.01x, +12.65%,

Maliyet Hedefi;
Z,:3.624x, +1.382x, +0.868x, + 0.5x, + 2.465X; +1.39X, + 0.49%, + 0.45x, +1.32X,

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de yer alan hammadde, isguct ve makine kullanim
miktarlarina bagh olarak 18 kisit olusturulmustur. Ayrica Isletme Yonetimi tarafindan
belirlenen 5 uretim kisiti ile birlikte matematiksel modelin kisit sayisi 23’tlr. Belirlenen
uc farkli hedef ve kisitlara bagl olarak uygulama alani icin Cok Amach Matematiksel
Model (P4.1) “de verilmistir.
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Maks.Z, 1 X, + X, + X3 + X, + X5 + Xg + X7 + Xg + Xg
Maks.Z, : 23.47x, + 7.68x, + 6.85x; +3.35x, + 27.13X5 + 7.07X +8.05%, +9.01x4 +12.65%,
Min.Z, :3.624x, +1.382x, + 0.868x, + 0.5x, + 2.465X; +1.39x, + 0.49x, + 0.45Xx4 +1.32X,

Kisitlar; (P4.1)

0.355x, +0.035x, +0.07x, + 0.346x + 0.037x, +0.060x, < 5627.985

0.212x, + 0.038x, + 0.01x, + 0.020x4 + 0.09x, <3379.126

0.1x; +0.115x, +0.056x 5 + 0.056x 5 +0.115x, < 2896.867

0.383x, +0.01x4 +0.384x, + 0.01x, < 3971.393

0.042x <8.247

0.90x, <51.84

0.798x, +0.1x, +0.057x, +0.08x, +0.08x; + 0.1x4 +0.045x, +0.051x, +0.1x4 <2573827
026%,+026%, +026%,+026%, +026k; +026 K, +026 K, +026 k; +0.26 K, <8308B4:
5.8X; +5.8X, +5.8x5 +5.8x, +5.8x5 +5.8x4 +5.8X; +5.8X5 +5.8X, <180513.4

1.86x, +1.57x, +1.86x, +0.34x, +1.53X; +1.34x, +0.33x, +0.91x, + 0.71x4 <50854.2
0.41x, +0.84x, + 0.5x4 + 0.43x + 0.5x <15045.15

2.27X, + 241X, + 2.36X; +0.34x, +1.95x5 +1.83X4 +0.33x, +0.91x4 +0.71x4 < 65852.16
1.3x, +1.12x, +1.1x; +1.08x 5 +1.083x,4 +1.13x, < 35459.71

1.69x, +1.69x, +1.69x, +1.69x, +1.69x; +1.69x, +1.69X, +1.69x4 +1.69x, < 52597.87
0.1x;, +0.1x, + 0.1x5 + 0.1x, + 0.1X; + 0.1x4 + 0.1, + 0.1Xg + 0.1, < 3112.3

2.38x, +2.28%, +2.38X5 + 2.38X, + 2.38X +1.43x + 2.21X; + 2.55X4 + 2.21x4 <69707.14
3.5, +1.17x, +1.67x, +1.67X, +3.66Xx5 +1.17X4 +1.67X, +0.67X5 +1.67Xx4 < 74499.88
4.5x5 <2592 ; %, 25000; x5 >2000; X, + X5 =2000; X, +Xg 21300 ; x4 >150

X; 20ve X, Tamsayl, (i=1,...,9)
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4.2. Cok Amagcli Matematiksel Problemin C6zim Asamalari

(P4.1) igin ilk olarak her bir ama¢ fonksiyonu icin ¢dzilmis ve optimalligi
arastiritimistir. Daha sonra her bir ama¢ fonksiyonu icgin (1.1) ve (1.2) kullanilarak
pozitif ideal c¢ozumler ile (1.3) ve (1.4) kullanilarak negatif ideal cozimler
belirlenmistir. Elde edilen bu degerlere bagl olarak Minmaks Hedef Programlama
¢cozim gerceklestirilmistir. Son olarak isletme yonetimi tarafindan hedefler icin kabul

edilen tolerans degerleri kullanilarak Bulanik Hedef Programlama ¢ozimu yapilmistir.

4.2.1. Cok Amacli Matematiksel Problem icin ideal Coziimlerin Belirlenmesi

Problem her bir ama¢ fonksiyonuna gore klasik Dogrusal Programlama

modeliyle ¢ozilmustir. Bu sonuclar Tablo 4.3’te gosterilmistir.

Tablo 4. 3. Cok Amagl Dogrusal Programlama Cézumu

Degiskenler Z, z, Z,
X, 0.0 0.0 0.0
X, 9525 5000 5000
X, 2001 2000 2000
X, 1805 1803 2000
X 195 197 0.0
Xg 538 0.0 0.0
X, 7500 7409 1243
Xg 0.0 4.0 57
Xq 9558 14662 150

Amag Fonksiyonu 31122.00 308637.8 | 10478.7

Her bir amag¢ fonksiyonu icin pozitif ideal ¢ozumler icin (1.2) ve (1.3)
denklemleri ile negatif ideal ¢oztimler icin (1.5) ve (1.6) denklemleri kullaniimistir.
ideal Coziimlerin hesaplanmasindaki amag, Gretim sisteminin her bir hedef icin en iyi

ve en kétii performansinin belirlenmesidir. ideal Cozimler Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4. 4. ideal Coziimler

Amagc Fonksiyonlari Pozitif Ideal Cozimler | Negatif ideal Cozimler
Birim Uretim Hedefi z, 31123.00 10450.00
Maksimum Gelir Hedefi Z, 308639.8 71162.50
Minimum Maliyet Hedefi Z, 10478.70 34914.45

ideal  coziimler Minmaks Hedef Programlamada  normalizasyonun
hesaplanmasinda kullanilmistir. Cunkd birim tretim hedefinin birim 6lgegi adettir. Bu
sebeple diger hedefler ile ayni ortamda degerlendirme yapilabilmesi icin normalizasyon
kacinilmazdir. Normalizasyon sabiti (2.6) ve (2.7) denklemleri kullanilarak asagidaki

gibi hesaplanmistir.

Birim Uretim Hedefi icin; d, =31123-10450 = 20173
Gelir Hedefi igin; d, =308639.8 — 71162.5=237447.3

Maliyet Hedefi icin; d, =10478.7 — 34914.45 = 24435.7

Buna gore Cok Amacli (P4.1) Minmaks Hedef Programlama ile asagidaki gibi yazilir.

Min.D
Kisitlar; (P4.2)

Xy + X, + X3+ X, +Xg +Xg + X7 +Xg +Xg +d; —d, =31123

di+d,
20173

2347X, +7.68K, +6.85¢; +3.35, + 2713 +7.07%, +8.05¢, +9.01x, +1265¢, +d;, —d, =308638

ds+dy _p
2374473

3.624¢, +1.382, +0.868; +0.5X, +2.465 +1.3%K +0.49K, +0.45, +1.32X, +0s —d, =1047&

ds +dg _
24435.7

0.355x, +0.035x,, +0.07x,, +0.346x +0.037x, + 0.060x, <5627.985

0.212x, +0.038x, +0.01x, + 0.020x4 + 0.09x, < 3379.126
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0.1x; +0.115x, +0.056x 4 + 0.056x 5 +0.115x, < 2896.867

0.383x, +0.01x, + 0.384x, + 0.01x, < 3971.393

0.042x <8.247

0.90x, <51.84

0.798x, +0.1x, +0.057x5 +0.08x, +0.08x; +0.1x4 +0.045x, +0.051x4 +0.1x, <2573827
026%, +026%, +026%;+026k, +026%; +026 %k, +026 %k, +026 K, +026 %, <8308B4
5.8x; +5.8x, +5.8x5 +5.8x, +5.8x; + 5.8 +5.8x, +5.8x5 +5.8x, <180513.4

1.86x, +1.57x, +1.86x4 +0.34x, +1.53x5 +1.34X +0.33x, +0.91x; +0.71x4 < 50854.2
0.41x, +0.84x, + 0.5x, + 0.43x5 + 0.5x; <15045.15

2.27x, + 241X, + 2.36x5 +0.34x, +1.95xX; +1.83X4 +0.33x; +0.91x4 +0.71x, <6585216
1.3x, +1.12x, +1.1x; +1.08x, +1.083x4 +1.13x, < 35459.71

1.69x; +1.69x, +1.69x; +1.69x, +1.69x; +1.69x, +1.69x, +1.69x, +1.69x, <52597.87
0.1x; + 0.1x, + 0.1x4 + 0.1x, + 0.1X5 + 0.1X¢ + 0.1x; + 0.1x4 + 0.1x4 < 3112.3

2.38x, +2.28X, +2.38X; + 2.38x, + 2.38X +1.43X, + 2.21X, + 2.55x, + 2.21X, <69707.14
3.5%; +1.17x, +1.67x4 +1.67x, +3.66X5 +1.17X5 +1.67X, +0.67x4 +1.67X, < 74499.88
4.5x, <2592 ;x, >5000

X3 > 2000

X, + X5 22000

X, +Xg 21300

Xq =150

X; 20ve x, Tamsay, (i=1,...,9)

(P4.2)’nin ¢ozumiyle elde edilen degisken deQerleri ve her bir hedef degeri

Tablo 4.5’te verilmistir.
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Tablo 4. 5. Minmaks Hedef programlama C6zumu

Degiskenler Z z, Z,
X, 0 0 0
X, 5000 5000 5000
X, 2000 2000 2000
X, 2000 2000 2000
X 0 0 0
Xe 0 0 0
X 19774 19774 19774
Xg 57 57 57
Xq 150 150 150
Amag Fonksiyonu ‘ 28981‘ 220391.8 | 19558.91

Elde edilen bu degisken degerleri ve hedeflerin degerleri uzaklik parametresinin
D =0.3716067 6l¢lsinde gerceklestirilmistir. Tablo 4.5’te elde edilen degerler (P4.1)’in
pozitif ve negatif ideal cozimlerine bagh olarak gerceklestirilmistir. Diger yandan
Isletme Yénetimi tarafindan belirlenen her bir hedef ve bunlarin hedef degerleriyle

birlikte bu hedeflerin tolerans degerleri Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4. 6. Hedef ve Tolerans Degerleri

Hedefler Hedef Degerler | Tolerans Degerleri
Birim Uretim Hedefi | 31123 10000

Gelir Hedefi 330000 60000

Maliyet Hedefi 32000 2000

Tablo 4.6’da verilen bilgilere bagli olarak Hannan yaklasima gore (P.4.1)’in

Bulanik Hedef Programlama modeli asagidaki gibi yazilir.
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Maks.A
Kisitlar; (P4.3)

X; + X, + X3+ X, +Xs +Xg + X5+ Xg + Xg +10008 71 —10008 1 =31123
81+8"1+A<1

23.47x, +7.68X, + 6.85X, +3.35X,, + 27.13X + 7.07X, +8.05x, +9.01x,
+12.65x, + 600005, — 600005 = 330000

82482 +A<1
3.624x, +1.382x, +0.868x4 + 0.5x, + 2.465X; +1.39X, + 0.49X, + 0.45X,
+1.32x,4 + 20005, — 20005, =32000

373 +8; +1<1

0.355x, +0.035x, +0.07x, + 0.346x + 0.037x, +0.060x, < 5627.985

0.212x, +0.038x4 + 0.01x, + 0.020x4 + 0.09x, < 3379.126

0.1x, +0.115x, + 0.056x; + 0.056x + 0.115x, < 2896.867

0.383x, +0.01x, + 0.384x, +0.01x, < 3971.393

0.042x < 8.247

0.90x, <51.84

0.798x, +0.1x, +0.057x, +0.08x, +0.08x5 + 0.1x4 +0.045x, +0.051x4 + 0.1x, <2573827
026%,+026%, +026%,+026 %k, +026%k; +026 %, +026k, +026 K, +0.26 K, <8308B4:
5.8x; +5.8x, +5.8x5 +5.8x, +5.8x; + 5.8 +5.8X, +5.8x5 +5.8x, <180513.4

1.86x, +1.57x, +1.86x, +0.34x, +1.53x5 +1.34X, + 0.33x, +0.91x, + 0.71x, <50854.2
0.41x, +0.84x, + 0.5x4 + 0.43x + 0.5x4 <15045.15

2.27x, + 2.41x, + 2.36x5 +0.34x, +1.95x; +1.83x, +0.33x; +0.91x, +0.71x, <6585216
1.3x; +1.12x, +1.1x; +1.08x 5 +1.083x, +1.13x, <35459.71

1.69x; +1.69x, +1.69x; +1.69x, +1.69X; +1.69x, +1.69x,; +1.69x4 +1.69x4 <52597.87
0.1x;, +0.1x, + 0.1x5 + 0.1x, + 0.1X; + 0.1x4 + 0.1, + 0.1Xg + 0.1Xx, < 3112.3

2.38x, +2.28x, +2.38X; + 2.38x, + 2.38X +1.43% + 2.21X, + 2.55X, +2.21x, <69707.14
3.5x; +1.17x, +1.67X; +1.67X, +3.66X5 +1.17Xg +1.67X, +0.67x5 +1.67x, < 74499.88
4.5x4 <2592, x, 25000; x, >2000:x, + X5 =2000; X, +Xg >21300 X, =150

d,d, =0;d,d, =0;d.ds =0 x; >0ve x; Tamsayl, (i=1,...,9)

(P4.3)’un ¢ozimunden elde edilen sonuglar Tablo 4.7°de verilmistir.
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Tablo 4. 7. Bulanik Hedef Programlama C6zimii

Degiskenler Z z, Z,
X, 0 0 0
X, 5000 5000 5000
X, 2000 2000 2000
X, 1803 1803 1803
Xs 197 197 197
X 0 0 0
, 7655 7655 7655
] 56 56 56
. 14356 14356 | 14356
Amac Fonksiyonu | 31067 | 307215.4 | 32759.18

Tablo 4.7°de elde edilen degerler A =0.620256 Uyelik derecesinde belirlenmistir.

(P4.1)’in Klasik Dogrusal Programlama ¢6zimi, Minmaks Hedef Programlama

C6zumu ve Bulanik Hedef programlama ¢6zimu Tablo 4.8°de verilmistir.

Tablo 4. 8. Modeller icin Genel Degerlendirme

Degiskenler | Klasik DP Céziim | Minmaks HP Bulanik HP
X, 0.0 0.0
X, 5000 5000
X3 UYGUN GOZUM 2000 2000
X, YOK 2000 1803
] 0.0 197
X, 0.0 0.0
X, 19774 7655
X, 57 56
Xq 150 14356
z, 31122 | z, 28981 | 7, 31067
Amag 77 3086378 | z, | 2203918 | z, | 307215.4

Fonksiyonlari —2 2 2

z, 104787 | z,| 19558.91| z,| 32759.18

Tablo 4.8’de ¢ozlmlerin verdigi sonuclar ele alindiginda ilk olarak Klasik
Dogrusal Programlama modelinin uygun ¢6zim vermedigi belirlenmistir. Bununla
birlikte her bir amacin farki degiskenlerin degerlerine gore sagladigi katkilar verilmistir.
Minmaks Hedef Programlamada amaclarin her birisi hedeflere donusturulirken Klasik
Dogrusal Programlama c¢ozimlerinden elde edilen pozitif ideal ¢dzimler kullaniimistir.

Minmaks ¢6ziimin verdigi amag fonksiyonu degerleri incelendiginde birim Uretimde ve
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gelirde azalmalar, maliyette ise artislar gortlmektedir. Bunun sebebi ise Hedef
Programlamanin optimallik kavrami yerine tatminkarlik felsefesine dayali ¢ozimler
vermesidir. Son olarak isletme Yénetimi tarafindan her bir hedef icin kabul edilebilir
tolerans degerleri icin yapilan ¢dziimde ise birim Gretim, gelir ve maliyet hedeflerinde

artislar belirlenmistir.
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SONUGC

Karar verme islemini desteklemek amaciyla gelistirilen yoneylem arastirma
teknikleri karar vericinin istekleri dogrultusunda kullanilmaktadir. Bu tekniklerden
hangisinin uygulanacagi karar vericinin tercihleriyle sekillenmektedir. Glnlumuzde
kullanilan pek cok yoneylem arastirma teknigi mevcuttur. Karar vericiler ve onlara
karar verme surecinde yardimci olan arastirmacilar tzerinde calistiklari problemin
yapisina gore kendileri i¢cin en uygun olan ¢6zum teknigini tercih ederler. Karar
probleminin ¢6zumi bu tekniklerden bir veya birkaginin bir arada kullanilmasi sonucu

gerceklesir.

CAKY teknikleri cok amacli karar probleminin ¢6ziimiyle ilgilenen yoneylem
arastirma teknikleridir. Bu teknikler amag¢ fonksiyonu sayilarinin fazla olusuyla klasik
optimizasyon tekniklerinden ayrilirlar. Amag fonksiyonlari karar vericinin istekleri
dogrultusunda belirlenir. Bu fonksiyonlar ayni yonlu oldugu gibi zit yénlude olabilir.
CAKYV teknikleriyle ¢cozimine ulasilmaya calisilan problemler birbirleriyle celisen
amaglari da icerdikleri icin ¢ogu zaman amagclarin hepsi ayni anda optimal ¢ozime
ulasmaz. Bu ylzden karar vericiler optimal ¢oziimden ziyade problemin igindeki en iyi

alternatifi arastirirlar.

Karar problemleri yasamin her alaninda ortaya ¢ikabilmektedir. Endustriyel
faaliyetler bu alanlardan biridir. imalat sektériinde faaliyet gosteren firmalar Gretim
sureglerinde sik sik birtakim kararlar vermek zorunda kalirlar. Uretilecek tiriin miktari,
uruntin maliyeti, elde edilecek gelir ve kar gibi Gretimi etkileyen faktdrler goz 6nlinde
bulundurularak cesitli kararlar verilir. iste bu kararlarin alinmasinda karar vericilere
yardimcl olabilecek pek cok karar verme teknigi mevcuttur. Bu teknikler arasindan
karar problemine uygun tercihin yapilmasi gerekir. Uretim alaninda verilen kararlarda
amaclar cesitlilik gostermektedir. Bu amaclar bir tek faktére bagli oldugu gibi birden
fazla faktore de bagli olabilir. Karar verici gelirini arttirmak isterken maliyeti de
dustrmek isteyebilir. Bunun gibi birbiriyle celisen birden fazla amaci iceren karar
problemlerinin ¢dzimi icin CAKV tekniklerinden biri kullanilmahdir. Bu tekniklerden
biri olan Hedef Programlama teknigi sagladigi model kurma sireci ve ¢ozumleri ile
birlikte karar verici icin tatminkar sonuclari vermektedir. Hedef Programlamanin énemli
bir 6zelligi model kurulurken karar vericiden saglanan hedeflere ait bilgilerdir. Bu

bilgiler 1s1ginda hedefler bir arada degerlendirilip karar vericinin arzu ettigi degerlere
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ulastimak istenir. Birden fazla hedefin tamamen gergeklesmesi disuk bir ihtimal
oldugundan problemdeki arzu edilen deQerler kimesini en iyi tatmin eden ¢6zimi
bulmak icin Hedef Programlama kullaniimaktadir. Hedef Programlama, Dogrusal
Programlamada oldugu gibi ama¢ fonksiyonunun dogrudan maksimizasyonunu veya
minimizasyonu Yyapmak yerine hedefler arasindaki sapmalarin minimizasyonu

gerceklestirir.

Minimizasyon sureci, Hedef Programlamanin gesitli metotlariyla gergeklestirilir.
Bu metotlardan Lexicographic(Oncelikli) Hedef Programlama metodunda hedeflere
farkli 6ncelikler verilerek istenmeyen sapmalarin minimizasyonu bu siralamaya goére
gerceklestirilir. Weighted (agirlikli) Hedef Programlamada ise istenmeyen sapmalarin
agirhkli - toplamlari  kullanilarak birlesik amac¢ fonksiyonunun minimizasyonu
gerceklestirilir. Bir diger metot olan Chebyshev(min-max) Hedef Programlamada

belirlenen hedeflerden maximum sapmalarin minimizasyonu gerceklestirilir.

Hedef Programlamada hedeflerin farkli birimlerde olmasi sebebiyle bir
normalizasyon isleminin yapilmasi kacginiimazdir. Bu sebeple Cok Amagcli Karar Verme
tekniklerinde kullanilan pozitif ideal ¢cozumler ve negatif ideal ¢ozumler kavramlari ile

hedefler igin bir normalizasyon islemi gergeklestirilmistir.

Bulanik Hedef Programlama Hedef Programlama modellerinin bir optimizasyon
disiincesinden daha cok bir tatminkarlik distncesine dayanma 06zelliginin Bulanik
Kime Teorisi ile birlestirilmesi sonucu ortaya ¢ikmistir. Bulanik Hedef Programlamada
karar vericinin kararlarina gére model Uzerindeki tahminlenen rakamlarda bulanikhk
s6z konusudur ve modelde uyelik fonksiyonu kullanilarak hedefler olusturulur. Bulanik
Hedef Programlama problemlerinin ¢ozumi igin birgok yaklasim gelistirilmistir.
Hannan Yaklasimi, Narasimhan Yaklasimi, Yang, Ignizio ve Kim Yaklasimi, Tiwari,

Dharmar ve Rao Yaklasimi ve Chen Yaklasimi bunlardan bazilaridir.

Bu calismada uygulama alani olarak Aksaray ilinde farkli sinif ve modellerdeki
araclar icin ayna uretimi gerceklestiren bir isletmenin Uretim slreci ele alinmistir.
isletme Yonetimi tarafindan gelecek 11 aydaki Gretim planina ait olarak belirlenen
dokuz farkl tipteki ayna dretimi icin Uretimde kullanilan hammadde miktarlari, her bir
urdin icin isguct ve makine kullanim sureleri Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir. Bu

kaynaklarin kullanim miktarlari, isgiic ve makine slreleri her bir rtin gesidine bagli
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olarak birer adet riin icin hesaplanmistir. Her bir Grtn igin atanan karar degiskenleri

X1, X, X5, X,, X5, Xg, X7, Xg VE X, Seklinde tanimlanmustir.

isletme Yonetimi tarafindan (¢ farkh hedef belirlenmistir. Bu hedefler

modeldeki sirasiyla z,: Birim Uretim Hedefi, z,: Gelir Hedefi ve Z,: Maliyet

Hedefidir. Belirlenen bu hedeflerden hari¢ isletme Yonetimi bazi driinler igin kisitlar

belirlemistir. Bu kisitlar Maraton Kapaktan(x, ) en az 5000 adet, Pala icdikizden(x,) en
az 2000 adet, Optimum Oval(x,) ve Dogan Kafa(x;) igin toplamda en az 2000 adet,
Sahin Gegmeli(x,) ve Sahin Ayakli(Xx,) i¢in toplamda en az 1300 adet ve 403
icdikiz( X, ) igin en az 150 adet iiretmeyi planlamaktadir. Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de yer

alan hammadde, isglici ve makine kullanim miktarlarina bagli olarak 18 Kkisit
olusturulmustur. isletme yonetimi tarafindan belirlenen 5 retim kisiti ile birlikte
matematiksel modelin kisit sayisi 23’ olmustur. Hedeflere ve kisitlara bagh olarak

(P4.1)’ deki Cok Amacli Matematiksel model olusturulmustur.

(P4.1)" deki Cok Amacli Matematiksel model ilk asamada her bir amag
fonksiyonu igin ¢ozulerek optimalligi incelenmistir. Klasik Dogrusal Programlama
kullanilarak her bir amag fonksiyonu icin optimalligi arastirilan modelden elde edilen
sonuclarda optimal ¢ozime ulastimamistir. Daha sonra her bir ama¢ fonksiyonu igin
birinci bolimdeki (1.1) ve (1.2) denklemleri kullanilarak pozitif ideal ¢ozumler ile (1.3)
ve (1.4) kullanilarak negatif ideal ¢oziimler belirlenmistir. ideal ¢oziimler Minmaks
Hedef Programlamada normalizasyonun hesaplanmasinda kullaniimistir. Elde edilen bu

degerlere bagh olarak Minmaks Hedef Programlama ¢6zimu gerceklestirilmistir.

Minmaks Hedef Programlama ¢6zimu ile hedeflerden maximum sapmalarin
minimizasyonu gergeklestirilmistir. Sonuglara bakildiginda ama¢ fonksiyonlarinin tek
tek degerlendirildigi Klasik Dogrusal Programlamayla maksimum Gretim maksimum
gelir ve minimum maliyet belirlenmistir fakat bltiin amaglar bir arada distnalduginde
uygun ¢6zim gerceklesmemistir. Modeldeki biitiin amaclarin bir arada degerlendirildigi
Minmaks Hedef Programlamayla bazi trlnlerden daha az bazi trlnlerden de daha fazla
uretim vyapilarak Klasik Dogrusal Programlamayla belirlenen maksimum dretim,
maksimum gelir ve minimum maliyet degerlerine yakin degerler elde edilerek uygun

¢6zim saglanmistir.
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Son olarak isletme Ydonetimi tarafindan hedefler icin kabul edilen tolerans
degerleri kullanilarak Bulanik Hedef Programlama ¢ézimu yapilmistir. Bulanik Hedef
Programlama ¢ozimind gerceklestirmek icin  Hannan Yaklasimi kullaniimistir.
Modeldeki butiin amagclarin bir arada degerlendirildigi Bulanik Hedef Programlama
cozimiyle elde edilen degerlere baktigimizda, birim Gretim miktarinin Klasik Dogrusal
Programlamayla belirlenen maksimum Gretim miktariyla hemen hemen ayni oldugunu
Minmaks Hedef Programlamayla belirlenenden fazla oldugunu, gelir seviyesinin de
Klasik Dogrusal Programlamayla belirlenen maksimum gelir seviyesiyle neredeyse ayni
oldugunu Minmaks Hedef Programlamayla belirlenen gelir seviyesinden fazla
oldugunu, maliyetin ise Klasik Dogrusal Programlamayla belirlenen minimum
maliyetten ve Minmaks Hedef Programlamayla belirlenen maliyetten fazla oldugunu

gorebiliriz.

Elde edilen bu sonuclara gore bir degerlendirme yaptijimizda, isletme
Yonetiminin bu drinlerin Uretilmesinde uygulamaya koyacagi kararlari icin birtakim
onerilerde bulunabiliriz. Ozellikle Bulanik Hedef Programlama sonuclari maliyette bir
miktar artisa neden olmasina ragmen isletme Yonetimi tarafindan belirlenen biitiin
amaclari bir tatminkarlik seviyesinde belirlemistir. Bu agidan bakildiginda ¢ ayri
¢coziim teknigi icerisinde amaclari maksimum ve minimum seviyelere yaklastiran ve
tatminkarlik saglayan Bulanik Hedef Programlama tekniginden elde edilen sonuclar,
uretim Kkararlarinin alinmasinda g6z ondnde bulundurulmalidir. Bu sonuglara gore
Isletme Yonetimi Mercedes Kapi Ustii Kahibi ve Siyah inci Kapak driinlerinden
iretmemeli, Maraton Kapak Kalibi, Sahin Gecmeli ve ozellikle 403 Camli i¢ Dikiz
driinlerinin Gretimine agirlik vermeli, Pala i¢ Dikiz ve Optimum Oval driinlerinden bir

miktar Dogan Kafa ve Sahin Ayakli Griinlerinden de az miktarda tretmelidir.
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