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YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Cok Ama¢h Hedef
Programlamanin Karar Problemlerine Katkis1 ve Bir Uretim Uygulamas1” adl
calismanin, tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak
yazildigmi ve yararlandigim eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu,

bunlara atif yapilarak yararlanilmig oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Cok Amach Hedef Programlamanin Karar Problemlerine Katkisi ve Bir Uretim

Uygulamasi

Melike GUNGOR

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dall

Ekonometri Programi

Karar alma fonksiyonu, gerek Kkisisel yasam gerekse isletmeler icin
biiyiik 6nem arz etmektedir. Bircok isletmenin ulasmak istedigi birden cok
hedefi vardir. Bu hedeflerine ulasirken verecekleri kararlarda ¢ogu zaman net
rakamsal verilere degil, belirsizlik iceren verilere sahiptirler. Isletmeler
hedeflerine, eldeki belirsiz verilerle isletme icin hayati 6nem tasiyan kararlar
alirlar. Bu kararlar1 alirken biitiin hedeflerinin tam olarak gerceklesmesini yani
optimal c¢oziimii isterler. Ancak bu ¢ogu zaman mimkiin olmamaktadir.
Bununla birlikte hedef ve kisitlardaki belirsizlikleri kullanarak bulamkhk
modeller ile optimum ¢6ziimii bulmak miimkiindiir. Bunun icin 1965 yilinda L.
A. Zadeh tarafindan, belirsizligi incelemek icin kullanilan ve ¢oklu mantiga
dayal olan, bulamik kiime teorisi gelistirilmistir. Bu teori giiniimiizde de bir¢cok
problemin ¢oziimiinde kullanilir hale gelmistir.

Bu cahsmada Izmir’de yag dolumunu ve satisim1 yapan bir isletmenin,
musir yagim isletme hedeflerine uygun olarak ne kadar iiretmesi gerektigi
bulanik mantik felsefesi ile Minmaks Hedef Programlama ve Bulamk Hedef
Programlamanmin MA yaklasini ile ayr1 ayr1 c¢oziilmiistiir ve sonuglarinin
karsilagtirmas1 yapilmistir. Cikan sonuclarin yaklasik olarak aym oldugu
gosterilmis ve bu sonuclar yorumlanarak isletmenin hedeflerine uygun

onerilerde bulunulmustur.



Anahtar Kelimeler: Hedef Programlama, Bulanmik Hedef Programlama, Bulanik

Mantik, Karar Verme.



ABSTRACT
Master Thesis
The Contribution of Multi-Objective Goal Programming for Decision Problems
and an Application in Production Process
Melike GUNGOR

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Science
Department of Econometrics

Econometrics Program

Decision making mechanism has importance for both personal life and
companies. Companies have goals to reach. Most of the time on course to reach
these goals decisions that they have to make is related to uncertain data rather
than explicit figures. They have to give vital decisions for their self’s sake with
those uncertain datas. By giving these decisions they expect optimal results in
order to reach their goals, however usually, that is not exactly possible. Besides
by using uncertainties and constraints on the objective, it is possible to develop
fuzzy logic to find optimum solution. In order to evaluate the uncertainty; fuzzy
set theory, which is predicated on many-valued logic, had developed by L. A.
Zadeh in 1965. Nowadays this theory is being used to solve various problems.

In this work, corn oil amount that an oil company in izmir has to
produce for company goal had evaluated by using both “fuzzy logic in Minmaks
Goal Programming” and “Fuzzy Goal Programming — MA approach” and the
results have compared. It is showed that the results are close to each other and
by commenting on these results suggestions had been made for the company’s

goals.

Keywords: Multi-Objective Goal Programming, Fuzzy Goal Programming,

Fuzzy Logic, Decision-Making Process.
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GIRIS

Insan, hayatiin her déneminde kiiciik veya biiyiik 6lcekte karar vermek
zorundadir. Kiiresellesen ekonomide acimasiz sartlarda {iretim yapan isletmeler i¢in
ise dogru ve hizli karar vermek son derece 6nemlidir. Karar vericilerin isletmeler igin
karar vermek zorunda oldugu problemlerden birkagi: {iretim planlama, pazarlama
yonetimi, zaman yonetimi, alinacak iiriin se¢imi, kullanilacak materyal se¢imi, tesis
icin yer se¢imi, tedarikgi se¢imi, kar ve verimlik artis1, maliyeti diistirme vb. seklinde
siralayabiliriz. Ozellikle biiyiik olgekte ve karmasik yapidaki problemler igin
isletmeler karar alirken belirsiz, net olmayan ve goreceli verilere sahiptirler.

Isletmelerde karar vericiler problemi ne kadar detayli tamimlarlar ve iyi analiz
ederlerse o kadar gecerli sonuglara ulasirlar. Ancak problemlerin ¢oziimii i¢in
genelde klasik yontemleri kullanabilmek adma bazi veriler gormezden gelinip
problem belli kaliplara sikigtirilarak c¢oziilmekte boylece sonuglari isletme igin
yetersiz olup isletmenin hedeflerini tatmin etmeyecektir. Daha detayli ve dikkatli
arastirmalar sonucunda elde edilen esnek verilerle yapilan iiretim planlama sayesinde
isletmeler gerek karin maksimize edilmesi, gerekse maliyetin minimize edilmesinin
yani sira isletmenin siirdiiriilebilir olmasini saglayacak prestiji de elde etmis olurlar.

Hem iiretim hem de satis yapan isletmeler iiretim yapacaklart miktarlari,
onceki yillarda yaptiklar: {iretim ve satiglar1 g6z 6niinde bulundurarak ve de kisisel
gozlemlerden yola ¢ikarak belirsizlik igeren verilerle olustururlar. Bu verileri klasik
Karar Verme Problemlerinde ¢oziimlemek pek de miimkiin degildir.

Gergek hayata en yakin olan matematiksel karar verme yontemlerinden olan
Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlama modelleridir. Bu iKi
programlamada da veriler esnek yapidadir, yani bir seyi olur ya da olmaz olarak
nitelendirmek yerine olup olmamasi konusunda derecelendirme yapmamiza olanak
saglar. Boylece karar verici daha esnek yapida hedef ve kisitlarini belirleyebilir.

Calismanin temel amaci farkli agirliklarda ambalajlanan misir yaginin iiretim
ve yiliksek oranda toptan satisini yapan ve de hedeflerini optimum diizeyde
gerceklestirmek isteyen bir isletmenin iretim planlama problemi igin Hedef
Programlama ve Bulanik Hedef Programlama yaklasimlarini arastirip problemde

uygulanarak karsilastirilmasidir.



Problemin ¢6zlimii ve programlama modellerinin arastirilmasi i¢in yapilan bu
calisma ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde Karar Verme Siireci temel
tanmimlar1 ve Bulanik Mantigin Karar Verme Siirecine katkilar1 arastirilmisg, ikinci
boliimde Hedef Programlamanin tanimi ve formiilasyonu iizerinde durulmus ayrica
Bulanik Hedef Programlama incelenmistir. Ugiincii boliimde ise bir isletmenin
tiretim planlamasina dair problemi Minmaks Hedef Programlama ve Bulanik Hedef
Programlamanin MA yaklagimlar ile ¢oziimlenmis ve sonuglart karsilastirilip

isletme i¢in yorumlanmustir.



BIiRINCi BOLUM
TEMEL KAVRAMLAR

1.1. KARAR VERME SURECI VE BULANIK MANTIK

Karar verme, alternatifler arasinda eylemlerin siralamasinin sec¢imi i¢in yol
gosteren biligsel bir siirectir. Her karar verme siireci, nihai se¢imi iiretir. Genel
olarak, karar siireci bir ¢éziime ihtiya¢ duydugumuz fakat karar vericiler tarafindan
kabul edilen ¢6zlimiin nasil ve ne zaman oldugunun bilinmedigi durumlarda baslar.
Karar verme, ayn1 zamanda mantik siireci(rasyonel veya irrasyonel olabilir) olarak da
diisiiniilebilir ve taniml1 veya tanimsiz varsayimlar igerebilir.

Sistematik bir karar verme siireci, 1977 yilinda Simon tarafindan kurulmustur
ve lic asamadan olusur: Zeka, Tasarim ve Sec¢im asamalaridir. Dordiincii asama olan
Uygulama agsamasi ise sonradan eklenmistir. Sekil 1, karar verme siirecinin
kavramsal bir tablosunu gostermektedir. Karar verme siireci, ger¢egin gdzden
gecirildigi Zeka asamasiyla baglar. Bu asamada problem tespit edilir ve problem
ifadesi tanimlanir. Tasarim agsamasinda, insa edilen sistemi temsil eden bir model
olusturulur. Bu model biitiin degiskenler arasindaki iliskiyi yazarak ve gercegi
basitlestiren varsayimlar yapilarak diizenlenir. Daha sonra bu modelin gecerliligi
denetlenir ve kisitlari, tanimlanan eylemlerin alternatif yollarinin hesaplanmasi igin
koyulur. Cogu kez, model yapim siireci, potansiyel alternatif ¢dziimleri ve tam
terslerini de tamimlar. Se¢im asamasi ise model i¢in Onerilen ¢éziimiin se¢imini
icerir. Bu ¢oziim, uygulanabilirligini belirlemek icin test edilir. Onerilen ¢dziim
mantikli goriinliyorsa, son asama olan uygulama asamasina gecilir. Basarili bir
uygulama, gercek problemin ¢oziimiiyle sonuglanir. Basarisizlik, siirecin daha onceki

bir asamasina gegmemize yol acar (aktaran Lu ve digerleri, 2007: 5-6).



Sekil 1: Karar Verme Siireci Tablosu
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Kaynak: Lu ve digerleri, 2007: 6

Stirecten, kararin gesitli alternatifler arasindan bir se¢im oldugu goriilebilir.
Her karar; bir problem ifadesi tarafindan alternatiflerin bir kiimesi ve karar kriterleri
ile karakterize edilebilir. Karar vericiler, bir karara ulagsma siirecinde biitiin bu
asamalardan gecerler. Karar verme siirecinin herhangi bir ortak tanimi yoktur. Fakat
sistematik bir karar verme siireci, karar vermenin biitiin durumlarinda uygun karsilik
ve bilgisayarli destekle katkida bulunarak anlamamizda yardim saglar (Lu ve
digerleri, 2007: 39).

Karar verme siireci, isletmelerin hayati 6nem tasiyan fonksiyonudur.
Gilinlimiiz modern orgiitlerinde karar verme siireci; bireysel olmaktan ¢ikip yoneticiyi
asan, grup, ekip ve hatta bilgisayar destekli bir siire¢ haline gelmistir. Bu nedenle

karar verme siireglerindeki basari; etkin ekip ¢alismalarinin dinamikligine baghdir.



Klasik ¢oziim algoritmalarinin yetersiz kaldigt modellerde kesinlikle bulanik
mantiZin matematigi devreye girmeli ve alternatif ¢oziimler tiretilmelidir.

Bulanik mantik ilk defa 1960 yilinda, University of California, Berkeley’den
Dr. Lotfi Zadeh tarafindan, dogal dildeki belirsizligi modellemek i¢in ortaya
konmustur. Zadeh, bulanik mantik teorisinin bagimsiz ve tam bir teori olmaktan ¢ok,
bulaniklastirma yonteminin, herhangi bir teorinin ayrik formdan siirekli forma
dontstiirilmek suretiyle genellestirilmesi i¢in kullanilan bir metodoloji olarak ele
alinmasini istemistir (Zadeh, 1973: 38). Zadeh’e gore bulanik mantik ¢oklu
degerliliktir. Bulanik mantik, bir alternatifi iyi koti, giizel ¢irkin, dogru yanlis, var
yok, zor kolay veya bir kiimeye ait “1” - ait degil “0” seklinde siniflandirmak yerine
gercek hayatta oldugu gibi iyi ve koétii arasinda biraz iyi, biraz koti, ¢cok iyi, ¢cok kotii
gibi dilsel dogruluk dereceleri ile siniflandirir yani klasik mantigin 0-1 énermelerine
karsilik Bulanik Mantik, ii¢ veya daha fazla sayida 6nerme olusturur. Bu da karar
verme siirecinde daha esnek ve dogru kararlar almamizi saglar.

Bulanik Mantik, bilimsel terminolojide ve teknolojide “Fuzzy Logic”
kelimelerinin karsilig1 olarak kullanilmaktadir. Bulanik Mantik Teorisi, diislinsel ve
kavramsal islev ve goreli smiflandirilmis iiyelik derecesi temeline dayanmasi
nedeniyle, Dbilgisayarlarda ve bilgisayar destekli tasarimlarda rahatlikla
uygulanabilmesi bakimindan biiyiilk 6nem tasimaktadir (Giines ve Yigitbasi’dan

aktaran Ertugrul, 2005: 48).

1.1.1. Karar Verme Siirecinin Adimlari

Genel karar verme siireci tablosunda, farkli karar vericiler, asamalara farkli
agirliklar verebilir. Farkli karar verme problemleri, bir veya daha fazla asamasinda
daha fazla bilgi veya alt asamalar ve destek teknikler gerektirebilir. Karar vericilere
karar verme siirecini anlama ve kolay bir sekilde takip etmeleri i¢in, Sekil 1 ’deki
dokuz adim asagidaki gibidir (Lu ve digerleri, 2007: 7-9):

Adim 1: Karar Probleminin Tanimlanmasi
Adim 2: Analiz Ihtiyaglarinin Belirlenmesi
Adim 3: Amag ve Hedeflerin Kurulmasi

Adim 4: Alternatiflerin Uretilmesi



Adim 5: Gerekliyse Kriterlerin Belirlenmesi

Adim 6: Bir Karar Verme Yontemi veya Aracinin Segilmesi
Adim 7: Kriterlere gore Alternatiflerin Degerlendirilmesi
Adim 8: Problem Ifadesine gore Coziimlerin Onaylanmasi

Adim 9: Probleme Uygulanmasi

1.1.2. Belirsizlik Altinda Karar Verme ve Bulanik Mantigin Karar

Verme Siireclerine Katkilari

Son yillarda yonetsel karar vermede gorilen kokli degisim, kantitatif
tekniklerin bagarili uygulanis1 ile ilgili islemlerin genis kullanimina baglanabilir.
Giliniimiiz toplumu farkli ve karmasik kuruluslardan olusmaktadir. Karmagik
kuruluslar da karmasik karar problemlerini dogururlar. Isletmelerin karsilastigi
karmagik karar problemlerinin ¢6ziimii yoneticilere diiser. Fakat kararlara etki eden
kosullar1 ele almak ve tim elverigli karar seceneklerinden beklenen sonuglari
belirlemek de pek kolay degildir. Iste bu noktada iyi bir karara ulasilabilmesi
amaciyla problemin saglikli analizi ve arastirilmasi ic¢in bilimsel yontemler
kullanilmahidir (Oztiirk, 1987: 1). Bu ydntemler kullamlirken karar vericiden
belirsizlikler altinda ‘hedeflenene en yakin’ kararlar vermesi beklenir. Giinliikk
hayatta ve organizasyonlarda karar verme davraniginin ortaya ¢ikis siirecinde kisitl
ve kisisel bilgilere dayanan ya da gelecege yonelik tahminde bulunarak elde edilen
yeni veriler kullanilarak alternatif politikalar iiretilir. Uretilen bu alternatif
politikalarin dogrulugu ya da uygulanabilirligi, s6z konusu kararlarin istatistiksel
modellere uygunlugu ile 6l¢iilebilmektedir (Kokdemir, 2003: 4). Bu nedenle sayisal
teknikler icinde yer alan modelleme c¢aligmalar1 her zaman kullanilmalidir.
Kullanilan verilerden biri belirli bir birim degistigi zaman, diger degiskenlerin nasil
bir tepki verdigini de incelememiz gerekir, bunun i¢in de regresyon analizi kullanilir.
Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili
tahminler ya da kestirimler yapabilmek amaciyla yapilir. Dogada, asagida oldugu
gibi bir¢ok bagimli ve bagimsiz degisken arasinda sebep sonug iliskisine rastlamak

miimkiindiir. Bu iligki Tablo 1’ deki gibidir.



Tablo 1: Olaylar Arasindaki Sebep Sonug Iliskisi

Sebep Sonug¢
Gelir Harcama
Yas Boy
Giibre Verim
Caligma siiresi Alinan not

Yukarida siralanan modeller belirlendikten sonra, modelin parametrelerinin
bulandirilmasi ve bulandirilmis modellerle alternatif ¢iktilar tiiretilmesi karar verme
pozisyonunda bulunan kisi ya da kurumlara daha esnek davranma imkani saglar. Bu
nedenle gerek regresyon modellerinde ve gerekse alternatif model tabanli
calismalarda bulanik mantigin katkilar1 mutlaka kullanilmalidir. Ornegin kalite
kontrol ¢alismalarinda klasik algoritmalarla belirlenen kontrol simirlart bulanik
mantigin katkis1 ile esnetilerek iiretim siireclerindeki riskler azaltilmaktadir. Bu
caligmalarin yani sira yiiksek yogunluktaki trafik hatlarinin optimizasyonu ve
sermaye piyasalarinda faaliyet gosteren yatirimcilarin yatirim kararlarindaki risklerin
analizi ve minimizasyonu da diger uygulamalardir. Biitiin bunlar bulanik mantigin
insan merkezli karar problemlerinin getirdigi katkilardan sadece birkagidir. Bu
alandaki uygulama sayis1 her gecen giin artmakta olup yeni gelistirilen teknikler de
farkli alanlarda uygulanmaktadir.

Klasik karar verme siireci, belirsizlikler altinda gerceklesecektir ve esneme
payr yoktur. Bu noktada genel anlamda karar siireclerinde belirsizligin nasil
ongoriilecegi ve nasil karar siireclerinin bir pargasi haline getirilebilecegi yolunda
caligmalar yapilmis ve bu caligmalar sonucunda alternatif bilimsel yaklagim
diisiincesi ortaya atilmistir. Bu siirecteki son nokta Loutfi Zadeh’in Bulanik Mantik
Teorisi olmustur. Klasik mantik ile bulanik mantik arasindaki temel farkliliklar Tablo

2’de gosterilmistir.



Tablo 2: Klasik Mantik-Bulanik Mantik Arasindaki Temel Farkliliklar

Klasik Mantik Bulamik Mantik
A veya A Degil A-A Degil
Kesin Kismi
Hepsi veya Higbiri Belirli Derecelerde
Oveyal 0 ve 1 Arasinda Siireklilik
Ikili Birimler Bulanik Birimler

Kaynak: Yaralioglu, 2004: 1

Bulanik mantik uygulamalar1 ilk olarak ¢imento sektdriinde kullanilmaya
baslanmistir. Bu sektorde kire¢ tasi ve kil 1000-1400 derece sicaklikta reaksiyona
girmektedir. Firin i¢indeki sicaklik ve oksijen orani ¢imentonun kalitesini dogrudan
etkilemektedir. Sadece bu konuda uzman operatorler, istenilen sinirlar dahilinde Giriin
elde edebilmektedirler. Ama vardiyali bir sistemle calisan bu fabrikada ¢ok sayida
operator vardir ve her operatoriin uzmanliklarimin farkli olmasi nedeniyle farkl
niteliklerde ve verimlilikte iiriin elde edilmektedir. Istenilen kalitede iiriin sadece bu
iste yillardir ¢alisan uzmanlar tarafindan saglanabilmektedir. Zira ¢imento iiretimi
bulanik bir yapiya sahiptir ve siire¢ kontroliinii bulanik kurallar saglamaktadir.
Ornegin 1s1y1 10 derece yiikselt veya 5 derece azalt gibi kesin kurallar degil biraz
azalt, biraz ylikselt gibi bulanik terimlerle ifade edilen kurallarla kontrol
edilmektedir. Bir Danimarka firmas1 bu siirecin kontrolii i¢in uzman operatdrlerin
kullandigi 50-60 pratik kuraldan hareketle bir mikro kontrolor olusturmuslar ve
sonug¢ olarak sabit {iriin kalitesi ve yakitta bliyiik tasarruf elde etmislerdir. Daha
sonralar1 bulanik mantik, insansiz u¢aklarin kontroliinde, tren frenleme sistemlerinde,
ABS (otomatik fren sistemi) ve ASC (otomatik vites kontrolii) kontroliinde
kullanilmistir. Bulanik mantik, makinelere karar verme, algilama, Ogrenme,
degerlendirme ve ¢oziim iiretme gibi insan zekasina benzer o6zellikler yiikleyerek
makineleri oldugundan daha zeki hale getirmekte ve boylece iiretim siireclerine ¢ok
yonlii katki saglamaktadir.

Tablo 3 te pratikteki bulanik mantik uygulamalarindan bazi 6rnekler

verilmistir.




Tablo 3: Bulanik Denetim Uygulamalari

URUN FIRMA BULANIK MANTIGIN ISLEVI

Asansor Fujitec —Toshiba Yolcu trafigini degerlendirir.

Denetimi Mitsubishi Boylece bekleme zamani azalir.

SLR Fotograf ~ [Sanyo —Fisher Ekranda birka¢ obje olmasi

Makinesi Canon durumunda en iyi fokusu ve
Minolta aydinlatmayi belirler

Video Panasonic Cihazin elle tutulmasi nedeniyle

Kayit Cihazi ¢ekim sirasinda olusan sarsintilari
ortadan kaldirir.

Camasir Matsushita Camagirin kirliligini, agirligini,

Makinesi kumas cinsini sezer, ona gore
yikama programini seger.

Klima Mitsubishi Ortam kosullarin1 degerlendirerek
en iyi ¢aligma durumunu algilar,
odaya birisi girerse sogutmay1
arttirir.

ABS Fren Nissan Tekerleklerin kilitlenmeden

Sistemi frenlenmesini saglar.

Sendai Metro Hitachi Hizlanma ve yavaslamay1

Sistemi ayarlayarak rahat bir yolculuk
saglanmasinin yani sira durma
konumunu iyi ayarlar, giigten
tasarruf saglar.

Cimento Sanayi |Mitsubishi Degirmende 1s1 ve oksijen orani

Chem denetimi yapar.

Televizyon Sony Ekran kontrastini, parlakligini ve
rengini ayarlar.

El Bilgisayari Sony El yazisi ile veri ve komut girigine

olanak saglar.

Kaynak: Yaralioglu, 2004: 7

Gortldiigii gibi bulanik mantik uygulamalarinin bir ¢ok elektronik alette,
aletlerin yapay zekaya sahip olmalarii sagladigi ve ayrica elektrik tasarrufu
saglamaya yardimc1 oldugu hatta satislar arttirici etkisi oldugu bile sdylenebilir.

Bulanik mantigin, karar vermede avantajlart ve kullanildig1 yerlerin oldukga

yaygin olmasina karsin dezavantaj sayilabilecek ozellikleri de mevcuttur, bunlar su

sekilde siralanabilir:




- Bulanik karar vermede kullanilan kurallar deneyime ¢ok baghidir ve karar
vericinin subjektif fikirlerini igerir.

- Uyelik fonksiyonlarinin se¢iminde belirli bir yontem yoktur. En uygun
fonksiyon deneme ile bulunur. Bu da olduk¢a uzun zaman alabilir.

- Denetlenen sistemin bir kararlilik analizi yapilamaz ve sistemin nasil cevap
verecegi Onceden kestirilemez. Yapilacak tek sey benzetim yani simiilasyon
calismasidir.

Bu 6zellikleri ile de zaman ve para konusunda belli oranda kayip oldugu diisiiniilse
de teknolojinin ve insan beyninin aktif olarak kullanilmasi sebebiyle sonuglari net ve

doyurucu olacaktir.
1.1.3. Bulanik Kiime ve Temel Kavramlar

Bulanik mantigin klasik mantiktan en énemli farki, lizerinde ¢aligilan karar
probleminin modellenmesinde {iyelik fonksiyonunun kullanilmasidir. Klasik mantik
olaylarin meydana gelis olasilig1 ile ilgilenirken, bulanik mantik olaylarin belirli
kiimelere tiyelik derecesi ile ilgilenir. Bulanik Kiime Teorisinde kullanilan bazi temel
kavramlar asagidaki gibidir.

Bulanik kiimenin tanimlanabilmesi i¢in 6ncelikle tiyelik fonksiyonu tanimlanmalidir.
1.1.3.1. Uyelik Fonksiyonu

X, elemanlar1 x’ler olan bir noktalar kiimesi olsun, yani X = {x}. X’in iginde
bir A bulank kiimesi bir iyelik fonksiyonu u;(x) ile karakterize edilir. Bu

fonksiyon X icindeki her nesneyi, 0 ile 1 arasindaki bir reel sayiya [0,1] tekabiil
ettirir ve bu fonksiyon 1.1°deki gibi tanimlanir.
na():X - [0,1] (1.1)

1.1.3.2. Bulanik Kiime

Klasik kiime teorisine gore kiime elemanlari, kiimeye dahil ise 1, dahil degil

ise 0 degerleri kullanilarak tanimlanmaktadir:
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1, x€A
X0 ={y % gn (1.2)

Bulanik kiime kurami ise bir elemanin bir kiimeye kismi iiyeligine olanak
saglar. Eger iiyelik derecesi olarak adlandirilan iiyelik fonksiyonunun degeri 1’e
esitse x elemani bulanik kiimeye tamamen aittir. Eger bu deger 0 ise, x bulanik
kiimeye ait degildir. Eger iiyelik derecesi 0 ile 1 arasinda ise x, bulanik kiimenin
kismi iiyesidir. Bulanik bir A kiimesinin siral1 ikilileri;

A = {x, uz(%): xeX} (1.3)
seklinde tanimlanir. Siralt ikililerden olusan elemanlardan birincisi kiimenin elemant,
ikincisi ise bu elemanin {liyelik derecesini belirten degerdir.

Bulanik kiime literatiiriinde, genellikle ‘kesin’ terimi bulanik olmayan

biiyiikliikleri belirtmek i¢in kullanilir. Ornegin; kesin say1, kesin kiime, vb.
1.1.3.3. a-Kesim Seviyesi

A bulanik kiimesinin A, ile gosterilen a-kesimi, klasik X uzayinda iiyelik
dereceleri a’ya esit veya biiyiik olan tiim elemanlarindan olusan kesin alt kiimesidir
ve 1.4 teki gibi gosterilir.

Ay = {xlpa®) = o, aef0,1]} (1.4)

Eger A, = {x|lpa(x) > a, ae[0,1]} iliskisi mevcutsa buna A kiimesinin

kuvvetli a-kesimi adi verilir.
1.1.3.4. Kiimenin Destegi

Bulanik bir A kiimesinin destegi, kiime icerisinde iiyelik derecesi 0’dan

bliylik olan elemanlarin olusturdugu kiimedir.

supp(&)={xInz(x)>0} (L5)
Uyelik derecesi 1’e esit olan elemanlarin olusturdugu kiimeye bulamk A

kiimesinin 6zii denir.
core(K) = {xlpz(x) = 1} (1.6)

Literatiirde, A bulanik kiimesinin dzii bazen ker (K) olarak gosterilir.
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0 ve 1 arasinda kalan elemanlarin olusturdugu kiimeye ise A kiimesinin sinir1

denir.

Sekil 2: Kiimenin Destegi, Ozii ve Sinir1

1.0 Oz

/Sunr | - Swr \
Destek ¢

1.1.4. Bulanik Kiime islemleri

Kaynak: Sen, 2004: 28

Klasik Kiime Teorisinden farkli olarak Bulamik Kiime Teorisinde kiime
islemleri tyelik fonksiyonu yardimi ile asagidaki gibi tanimlanir (Zimmermann,

1987: 17).
1.1.4.1. Birlesim islemi
A ve B bulanik kiimelerinin D = A U B birlesim islemi iiyelik fonksiyonu

yardimt ile asagidaki gibi gosterilir. Bu sonu¢ ayni zamanda ‘‘BULANIK KARAR

(Fuzzy Decision)’’ 1 ifade eder.

s (%) = max{pz (x), ug(x)}, xeX (1.7)
veya bagka bir gosterim sekli ile;
us(x) = pz(x) vV ug(x) (1.8)

olarak tanimlanabilir.
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1.1.4.2. Kesisim Islemi

A ve B bulanik kiimelerinin C = A N B kesisim islemi tiyelik fonksiyonu
yardimi ile asagidaki gibi gosterilir. Bu da bir bagka “BULANIK KARAR
KUMESI” olup iiyelik derecesini gostermektedir.

he () = min{uz (0, w5 (0}, xeX (L9)

veya baska bir gosterim ile;

He(x) = uzg(x) A pg(x) (1.10)

tanimlanabilir.

1.1.4.3. Tiimleme islemi

Bulanik A kiimesinin tiimleyeni, AColarak gosterilir ve asagidaki gibi
tanimlanir:

e = 1= 1a(x) (L11)

Sekil 3, bulanik kiimelerin kesisimi ve birlesimini, Sekil 4’te bulanik

kiimelerin tiimleyenini grafiksel olarak gostermektedir.

Sekil 3: Birlesim ve Kesisim Islemleri

Had Had
1 1 Ao E
A B ™, /
*** \\\
> ____;-:-‘4.( i B e

Y
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Sekil 4: Bulanik bir A kiimesinin Tiimleyeni

Sekil 5’te geng, orta yash ve yaglilar kiimelerinin tiyelik fonksiyonlar1 yer
almakta olup, yatay ekseninde yas, dikey ekseninde kisinin “geng”, “orta yasli” veya
“yasl” olarak smiflandirilabileceginin derecesini gostermektedir. Bu {i¢ grubun
tiyelik fonksiyonlarinin birlikte yer aldigi sekilde gruplar arasi iligkileri de grafik
olarak gormek miimkiindiir. Yas ilerledikce, Gengler Kiimesine Uyelik azalirken,

Orta Yaglilar Kiimesine iiyelik artmakta ve fonksiyonlarin kesim noktalarinda ek

¢ikarimlar iiretilebilmektedir.

Sekil 5: Bulanik Kiimelerin Uyelik Fonksiyonu “Geng”(kesik ¢izgili), “Orta Yasli”(ince
cizgili), “Yash”(kaln ¢izgili)

Hig

Gengletin Otta Vagllann  Vaghlanm
Uyrelik Urelik Usrelikc

’ Fonksiyons  Fonksivonu  Fonksivonu
________ |1

25 =0 75 100

YA
Kaynak: Celikyilmaz ve Tiirksen, 2009: 13

Not: Sekil 5’ teki kesik ¢izgiler diger ¢izgilerden farkli olmasi i¢indir, yani yaslar ya

da iiyelik derecesinde ayriklik s6z konusu degildir.
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1.1.5. Bulanik Sayilar ve Uyelik Fonksiyonlar

Klasik kiimelerin tersine, bulanik kiimelerin yapisal olarak sahip oldugu
esneklikten dolayi, uygulama alanlarinin farkliligina goére bu islemleri temsil etmek
icin farkli fonksiyonlarin tanimlanmasi miimkiindiir. Bulanik kiime teorisi iizerinde
kurulan matematiksel analizlerde, sadece bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlari
degil, fonksiyonlar arasinda gerceklesecek islemlerin calisilan alan ile yakindan
iligkisi vardir. Uygun iiyelik fonksiyonunu tanimlama ve anlamli islemleri belirleme
kapasitesi, bulanik kiime teorisinin pratik faydasini arttiran en énemli yonlerinden
birisidir (Klir ve Youn, 1995: 12). Bulanik kiime teorisinde kullanilan bulanik sayilar
igin farkli tipleri olmakla birlikte en ¢ok kullanilan tipleri, tiggensel ve yamuk tipli
bulanik sayilardir (Lai ve Hwang, 1992: 58). Bu iki bulanik sayr ve iiyelik

fonksiyonlar1 asagida tanimlanmistir.
1.1.5.1. Ucgensel Bulanik Say1 ve Uyelik Fonksiyonu

Bulanik tiggensel say1 A = [aq,a,a,] i¢cin lyelik fonksiyonu asagidaki gibi
tanimlanir.

0 , X< a,
X—a

—, a;<x<a

a—a;
X) = _ 1.12
UA() a“X,a<X§au ( )

ay—a

k 0 , X>ay

Ucgensel iiyelik fonksiyonunun grafik gdsterimi Sekil 6 da verilmistir.

Sekil 6: Bulanik Ucgensel Uyelik Fonksiyonu

H4(x)
1.0

d
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Bulanik tliggensel say1 A = [a,,a,a,] i¢in a-kesim seviyesi asagidaki gibi
kapali aralikta tanimlanmastir.

A=[a,aR]=[(@a—a)a+a;,—(ay —a)a+a,] ve ae[0,1].

Bulanik sayilarla yapilan matematiksel islemler kendine has yap1
icermektedir. Ucgensel tipli bulanik sayilarda dort islemin nasil yapildigi asagida
belirtilmistir.

A ve B, bulanik tiggensel tipli iki say1 olsun:

A = [a;,a,,a3] ve B = [by, by, bs] .

1.1.5.1.1. Toplama

A @® B =[a; +by,a; + by,a; + bs] seklindedir ve sonug yine bir liggensel
bulanik sayidir.

1.15.1.2. Cikarma

A © B =[a; —bs,a, —b,,a5 — b,] seklindedir ve sonug¢ bulanik iggensel

sayidir.

1.15.1.3. Carpma

A®B = [a,b;,a,b,, a3bs] seklindedir ve sonug bulanik tiggensel sayidir.

1.1.5.1.4. B6lme

A @ B = [a;:b3,a,:b,,a3:by] dir. Bu islemin sonucu da bulanik tiggensel

sayidir.
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1.1.5.2. Yamuk Tipli Bulanik Say1 ve Uyelik Fonksiyonu

Yamuk tipli bulanik say1 A = [al, a, E,au] icin iiyelik fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanir.

(0 , x<aj
2 a3, <x<a
a-ag -
ta(x) =< 1, a<x<a (1.13)
W a<x<ay,
ay—a
\0 , x>a,

Yamuk tipli bulanik say1 i¢in iiyelik fonksiyonunun grafik gosterimi Sekil 7°de

verilmigtir.

Sekil 7: Yamuk Tipli Bulanik Say1 Uyelik Fonksiyonu

g (x)

1.0

Yamuk tipli bulanik say1 A = [al,g, H,au] icin a-kesim seviyesi asagidaki
kapali aralikta tanimlanmaigtir.

A=T[a},ak] =[(a—ay)a+a;,—(a, —D)a+a,] ve ae[0,1].

Yamuk tipli iki bulanik say1 i¢in dort islem su sekildedir:

A= [al, do, a3‘a4] ve B = [blle' b3,b4] 0|SUI’]
1.1.5.2.1. Toplama

A@B == [al+b1,a2+b2,a3+b3,a4+b4] .
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1.1.5.2.2. Cikarma

A© B =[a; —by,a, —bz,a3 —by,a, —by].

1.1.5.2.3. Carpma

A®B = [albl, azbz, a3b3, a4b4] .

1.1.5.2.4. Bolme

A @ B =[a;:by,a,:bs,a35:b,,a,:by] seklindedir ve yamuk tipli bulank

sayilarda toplama ve ¢ikarma islemlerinin de sonuglar1 yamuk tipli bulanik sayidir.

1.2. BULANIK ORTAMDA KARAR VERME

Bellman ve Zadeh 1970 yilinda klasik karar verme modellerini incelemek
sureti ile bulanik ortamda karar verebilmek igin degisik modeller gelistirmislerdir.
Belirsizlik altinda karar verme durumunda, amag fonksiyonu ve kisitlar belirsiz veya
bulaniktir. Bu bulaniklik, amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin iiyelik fonksiyonu yardimi
ile karakterize edilebilir. Bulanik ortamda ama¢ fonksiyonu ve kisitlarin
degerlendirilmesi klasik optimizasyon yontemleri kullanilarak gergeklestirilir
(Zimmermann, 1987: 16).

Bulanik Karar Verme, bulanik kisitlarin ve bulanik hedef fonksiyonlarinin
kesisiminden meydana gelen alternatiflerin bulanik kiimesidir. Bulanik hedefler,
tiyelik fonksiyonlar1 kullanilarak nitelendirilirler. Bulanik kiime teorisinde “logical
and” kavraminin karsilig1 klasik kiimede kesisimdir. Bulanik ortamda karar verme
bulanik hedeflerin ve bulanik kisitlarin kesisimi olarak agiklanir (Bellman ve

Zadeh,1970: 141-164). Tanimlar1 ve matematiksel olarak ifadeleri verilecek olursa:
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1.2.1. Bulamik Hedef

Bir bulanik hedef veya bulanik amag G olsun. X = {x} alternatifler kiimesi
olmak tizere, Bulanik hedef G, X icerisinde bulanik kiime seklinde tanimlanr.
Burada pg(x)€[0,1] tir. Geleneksel yaklasimlarda, karar verme siireci icerisinde bir

performans fonksiyonu alternatifler kiimesinde dogrusal bir diizende islem gortir.
1.2.2. Bulanik Kisit

Bir bulanik kisit C, X ’de tanimlanmuis bir bulanik kiime olsun. Bulanik hedef
ve bulanik kisitlarin yukarida tanimlanan kavramlarimin 6nemli bir 6zelligi, her
ikisinin de alternatifler uzayinda bulanik kiimeler seklinde tanimlanmasidir. Bu
sekilde yapilan bir tanilamayla, kararin formiilasyonunda bulanik hedefler ve bulanik
kisitlar ayn1 sekilde islem goriirler. Diger yandan, bir karar problemi icin geleneksel
yaklagimlarda alternatifler uzaymda kisit kiimesi bulanik olmayan kiimeler olarak

alinirken performans fonksiyonu sadece bir fonksiyondur.
1.2.3. Bulanik Karar

Basit olarak karar verme islemi, alternatiflerden se¢im yapma islemidir.
Bulanik bir karar, bulanik kisitlarin ve bulanik 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 n C seklinde ifade edilir. Bulanik karar kiimesinin
tiyelik fonksiyonu,
Hy(x) = min{pg(x), ue(x)} seklindedir.
Bulanik karar i¢in bir genellestirme yapilacak olursa, n adet hedef ve m adet kisit
i¢in hedefler Gy, G, ..., G, ve kisitlar C, Cy, ..., C,, seklinde yazilabilir. Hedeflerin ve
kisitlarin kesisimleri,

D = (Nj=1,..nGj) N (Niz1,..m Ci) (1.14)
seklinde yazilir. Daha agik bir ifadeyle bulanik karar;
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up(x) = min{j=1f]f_l,gu§(x), i=1,T.r11mn

seklinde ifade edilir (Babuska, 1998).

ne(x)}

(1.15)
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IKINCi BOLUM
HEDEF PROGRAMLAMA VE BULANIK HEDEF PROGRAMLAMA

2.1. KARAR VERMEDE COZUM TiPLERI

Karar verme islemi, baz1 kriterlerin optimizasyonu sart1 altinda, olusturulan
kisitlara bagl olarak alternatifler icerisinden optimal sonucun belirlenmesi siirecidir.
Karar verme siirecinde ilk olarak problem ¢ok iyi tanimlanmali, amaglar ve
alternatifler kesin olarak bilinmelidir. Karar verme problemleri ¢cogunlukla birden
fazla kriter icermektedir. Cok Kriterli Karar Verme problemlerinde karar verici
tarafindan olusturulan amagclar ve nitelikler karar siirecinin ilk asamasidir. Belirlenen
amaglar ve niteliklere gore problemin degerlendirilmesinde temel sorun, amaglarin
ve niteliklerin birden fazla ve birbirleriyle zit olmasidir ki, bu da Karar
problemlerinde sik¢a karsilasilan bir durumdur (Umarusman, 2007: 6).

Cok Kriterli Karar Verme (CKKYV) problemleri, Cok Amacl Karar Verme
(CAKV) ve Cok Nitelikli Karar Verme (CNKV) olarak iki sinifa ayrilabilir
(Tabucanon, 1988: 5). CAKV metotlar1 matematiksel kisitlar tarafindan tanimlanan
siirsiz sayidaki alternatifleri igeren amag¢ problemleri icin kullanilirken, CNKV
metotlar1 belirlenen kesin alternatifler igerisinden bir alternatifin se¢ilmesi igin
kullanilir. CAKV metotlar1 kisitlart g6z oniinde bulundurarak karar verici tarafindan
olusturulan amaclarin kabul edilebilir seviyelerinin belirlenmesi siirecidir. CAKV
metotlarinin ortak o6zellikleri; ¢ok iyi tanimlanmis kisitlar, belirgin amaglar ve
amagclar arasinda belirgin etkilesimdir (Hwang ve Masud, 1979: 6). Diger yandan,
CNKYV metotlarinin ayirt edici 6zelligi 6nceden belirlenmis sinirl sayida alternatifi
icermesidir. Bu alternatifler igerisinden en i1yi olaninin secilmesi nitelikler arasinda
birebir karsilastirma yapilarak gergeklestirilir (Hwang ve Yoon, 1981: 2).

CAKYV problemlerinin klasik (tek amagli) optimizasyon problemlerinden en
belirgin farki matematiksel olarak sadece amag¢ fonksiyonu sayisindan
kaynaklanmaktadir. Tek amagl optimizasyon problemlerinde ¢ziimiin hedefi, amag
fonksiyonunun en iyi degerini veren degiskenlerin belirlenmesidir. Bu sebeple klasik
optimizasyon problemlerinde ama¢ fonksiyonunun optimum degeri tektir. Diger Cok

Amagli optimizasyon problemlerinde fonksiyon sayisi birden fazla ve birbiriyle
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ihtilafli olmas1 sebebiyle klasik optimizasyon problemlerin farkli olarak optimal
¢Oziime sahip olmalari hemen hemen imkansizdir. Ciinkii bu amag¢ fonksiyonlari
uygun ¢oziim bolgesinin farkli de§isken ve bunlarin farkli degerlerine goére optimum
degeri almaktadir. Cok Amacli Optimizasyon problemleri farkli tipteki amag
fonksiyonlarma gore asagidaki gibi agiklanir(Lai ve Hwang, 1994: 28).

Maksimizasyon yonlii amag fonksiyonlari i¢in,

Zy(x) = [2,(x), 2, (%), ..., Z;(X)] (2.1)
ve minimizasyon yonlii amaglar igin,
Ws (%) = [W1(x), Wy (), ..., W(x)] (2.2)

olmak lizere matematiksel olarak;

1
Maksimize Z(x) = z Zy (%)
k=1

r
Minimize W(X) = Z W (x)
s=1
Kisitlar; (2.3)

gi(x) = X1 a;;xQ0

;=201i=12,..,m j=12,..,n k=12,..,1 ves=12,..,r
modeli ile ifade edilir. Burada ® isaretiyle " <", ="," > " esitsizlik durumlari
genellestirilmistir.  Problemin uygun ¢o6ziim bolgesi X ile gosterilir ve
X={x€eR:g(x)®0,x=>0,Vi,j} seklinde tanimlanir. Optimizasyon problemleri
uygun ¢Oziim alam1 X igerisinde bir x* (xeX) degerini arastirir ve amaglarin
maksimum veya minimum degerlerini belirler. Cok Amachh optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde tek tip ¢6ziim sonucu elde edilemez. Bu sebeple
belirlenen ¢ozlimlerin yapisina gore farkli isimler kullanilir. Bu farkli ¢oziimler

asagidaki bagliklarda ifade edilmistir (Lai ve Hwang, 1994: 28).
2.1.1. Optimal Coziim

Bir vektdor maksimum problemi i¢in optimal ¢6ziim, her bir amag

fonksiyonunun maksimum degerinin ayni degigskenlere gore belirlenmesidir. Cok
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Amaclh Karar Verme (CAKV) problemlerinde amaglarin birbirleriyle zit olmasi
sebebiyle optimal ¢ozlime genellikle ulasilmaz. Bir optimal ¢6ziim icin agagidaki sart
saglanmalidir.

vx € Xicin x* € X ve Zy (x*) = Zi (%) (2.4)
2.1.2. lideal Coziimler

Ideal ¢dziimler pozitif ideal ¢oziim ve negatif ¢dziim olmak iizere iki farkli
sekilde incelenir. Maksimizasyon ve minimizasyon yonlii amaglar i¢in pozitif ideal
¢Ozlm;

Iy = Ma)iler)r(nze Zy (%)
W; = Minimize W (x) (2.5)
X€X
olarak belirlenir Her iki amag fonksiyonu i¢in pozitif ideal ¢6ziim kiimesi
" =1{Z3,Z5, ..., 21; Wy, W3, ..., W'} (2.6)
seklinde gosterilir. Maksimizasyon ve minimizasyon yonlii amaglar i¢in negatif ideal
¢Oziimler;
Zy = Mn}(lelsr(nze Zx (%)
Wy = Maximize W;(x) (2.7)
X€eX
olarak belirlenir. Negatif ideal ¢ozlimler kiimesi;
- ={Z7,Z23, .., 20; W, W, ..., W/} (2.8)
seklinde ifade edilir.

2.1.3. Ustiin Olmayan Céziim
Bu ¢6ziim, CAKYV icerisinde ikincil ¢oziim, etkin ¢6ziim olarak da kullanilir.

Ekonomide Pareto ¢oziim, istatistiksel karar teorisinde kabul edilebilir alternatifler

olarak adlandirilir. Ustiin olmayan ¢dziimlerin kiimesi S olmak iizere,

Ix’' € X
Z (x") > Zio (x) ve Zp(x") > Zp(x) .k # K’ (2.9)
veya
W (x") < Wy (x) ve Ws(x') < Ws(x),s #s'. (2.10)

23



genel olarak iistiin olmayan ¢oziimlerin sayist oldukea fazladir.

CADP (Cok Amagli Dogrusal Programlama) problemlerinde, iistiin olmayan
¢Ozlimler kiimesinde ¢oziim sayisi oldukca fazladir. p- tane amacg fonksiyonunun
birisine gére optimallik kavrami diger “p-1” adet amaglar igin genellikle optimal
degildir. Bu sebeple, tek bir optimal ¢Ozlimiin arastirilmasi yerine ¢ok amach
programlama problemlerinde uygun ¢6ziim alani igerisinde {istiin olmayan
¢dziimlerin kiimesinin tanimlanmasi ilk adimdir. Ustiin olmayan ¢6ziim noktalarinin
degerlendirilmesi i¢in temel siire¢, ideal ¢O0ziim noktalarma yakinligin nasil
belirlenecegidir (Cohon, 1978: 69). Ustiin olmayan ¢dziimler arasindan Step Metot,
Geoffrion-Dyer-Freinberg Metot, Zoints ve Wallenius Metodu gibi Interaktif
Metotlar kullanilarak karar verici en tatminkar ¢oziimii belirler (Mollaghasemi ve
Pet-Edwards, 1997: 55-58). Ustiin olmayan ¢oziimlerin degerlendirilmesinde diger
bir siireg, pozitif ve negatif ideal ¢dziimlere gore yapilan degerlendirmedir. ideal
¢oziimlere bagli olarak Uzlasik Programlama, Hedef Programlama ve Bulanik

Mantik modelleri ile uzlagik ¢6ziim belirlenir (Zimmerman, 1978).

2.2. HEDEF PROGRAMLAMA

Hedef Programlama, Dogrusal Programlamanin 6zel bir hali olup, tek hedef
veya ¢oklu alt hedefli karar problemlerinde kullanildig1 gibi ¢oklu hedefli ve ¢oklu
alt hedefli problemler i¢in de kullanilir. Yoneticiler tarafindan belirlenen bir hedefin
gergeklestirilmesi icin bir veya birden fazla hedef géz ardi edilebilir. Ayrica, hedefler
farkli birimlerde olabildigi gibi, hedefler arasinda 6nem sirasinin olusturulmasina
zaman zaman ihtiya¢ duyulmaktadir. Yiiksek oncelikli hedeflerden baslanarak diistik
oncelikli  hedeflere dogru hedeflerin  gercgeklestirilmesi  saglanir.  Hedef
Programlamanin, Dogrusal Programlamadan en 6nemli farki ama¢ fonksiyonunun
dogrudan maksimizasyonu veya minimizasyonu olmayip, hedeflerin verilen kisitlar
altinda miimkiin oldugunca, planlanan hedefler ile gerg¢eklesen degerler arasindaki
pozitif ya da negatif istenmeyen sapmalarin minimize edilmesidir.

Bir Dogrusal Programlama modeli maksimize veya minimize edilmis tek bir
amactan ve kisitlardan olusurken, Hedef Programlama modeli karar vericiden

saglanan bilgilere bagl olarak hedefler arasinda dncelik siralamasi ya da hedeflerin
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birbirlerine gore goreceli olarak agirliklandirildigr bir hedef kiimesi ve kisitlardan
meydana gelir. Hem Dogrusal Programlama hem de Hedef Programlama
modellerinde, problemin i¢inden gelen kisitlar modele dogru yansitilmazsa, model
icin uygun ¢oziimler bulmak ¢ok zorlasir. Hedef Programlamada, uygun ¢oziimler
kiimesinde yer alan ‘“’herhangi bir ¢oziim” kisitlar1 saglasa bile, farkli hedeflerin
tamamin1 ayn1 anda tatmin etmeyebilir. Hedef Programlamanin amaci, tutarl kisitlart
tatmin edecek ve belirlenen hedefleri en iyi sekilde karsilayacak bir ¢oziim
bulmaktir.

Hedef Programlamanin felsefi temelini Herbert A. Simon’un “amaglarin
tatmini” kavrami olusturur. Simon’un varsayimina gore giinimiiz kompleks
organizasyonlarinda karar vericiler iyi tanimlanmis fayda fonksiyonunu maksimize
etmeye calismazlar. Ciinkii ¢ikarlarin ¢atistig1 ve bilginin yetersizligi sebebiyle Karar
Vericilerin tercihlerini giivenilir bir matematiksel modele aktarmalar1 neredeyse
miimkiin degildir. Karar vermenin bu c¢esidinde karar verici hedefleri en yakin
degerde gergeklestirmeye galisir (Jones ve Tamiz, 2002: 130).

Tatminkarhik kavrami “tatmin” ve “yeterli” kelimelerinin bir araya
getirilmesinden olusmustur.  Tatminkarhik, karar vericilerin tanimlanmis olan
hedeflere ulasmasinmi agiklayan bir davranis bi¢imidir. Eger tanimlanmis hedeflere
ulagirlar ise karar durumu “yeterli” olur ve bu sebeple karar vericiler “tatmin’’
olurlar. Simon’un goriisiine gore insanoglu karar probleminin her bir sonucunun
optimize edilmesi soyut kavrami yerine hedeflere ulasabilmekle ilgilenir. Karar
verme kavraminda optimize etmenin anlami, muhtemel kararlar arasindan bazi
Olctimlerin en iyi degerini veren karari bulmaktir. Cok Amacgli Karar Verme’de
optimizasyon teorisi, italyan ekonomist Vilfredo Pareto’nun karar verme alanindaki
calismasindan uyarlanarak tanimlanmistir (Jones ve Tamiz, 2010: 6).

Kisit fonksiyonlarinin esneklik igermesi ve optimizasyonun karsiti olan
“tatminkarlik” felsefesine baglilik, Hedef Programlamay1 geleneksel optimizasyon
metotlarindan ayiran en belirgin ozelliklerdir (Ignizio ve Romero, 2002: 490).
Optimize etmek ve tatmin etmek kavramlarinin karistirllmasindan dolayr Hedef
Programlama yanlis anlasilmaktadir. Bir ¢ok geleneksel OR (Operational Research,
Yoneylem Arastirmasi) tekniklerinde oldugu gibi Dogrusal Programlamanin esas

amaci optimal ¢oziimlerin elde edilmesi iken HP yaklasimi tatminkar ¢oziimleri
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arastirir. Hedef Programlama arzu edilen seviyelere miimkiin oldugunca yakin olarak
Onerilen ¢oziimlerle kisilerin beklentilerini tatmin etmeyi hedefler. Bu yiizden,
geleneksel yaklasimlarin  sagladigi  ¢oziimler tatminkdr olmadiginda, Hedef
Programlama karar vericilerin arzu edilen seviyelerini (hedeflerini) karsilamaya ve

en iyi ¢oziimlerin aragtirilmasina imkan tanir (Min ve Storbeck, 1991: 302).

2.2.1. Hedef Programlama ile flgili Kavramlar

Hedef Programlamayi daha iyi anlamamiz i¢in kullanilan literatiiriin
tanimlarini vermekte fayda vardir (Jones ve Tamiz, 2010: 3-5)

Karar Vericiler: Bu ¢alismada karar vericiler; karar probleminin ait oldugu
kisiler, kuruluslar ya da paydaslardir.

Karar Degiskeni: Bir karar degiskeni, karar vericinin denetimi disinda olan
bir faktdr olarak tanimlanir. Ornek olarak; bir {iretim sirketinin belirli bir {iriinii
gelecek ay icin kag tane iiretecegine karar vermesidir. Karar degiskenlerinin kiimesi,
problemi tamamen tanimlar ve verilecek karari olusturur. Hedef Programlama
modelinin amaci, karar vericinin hedeflerini ve kisitlarini en iyi sekilde tatmin eden
noktayr belirlemek icin, karar degiskenlerinin degerlerinin(karar uzay1 olarak da
bilinir) tiim olas1 kombinasyonlarinin arastirilmasi olarak goriilebilir.

Kriter: Bir kriter, karar problemi icin herhangi bir ¢6ziim degerinin
olgiilebilir tek bir 6l¢iistidiir. Farkli uygulama alanlarindan kaynaklanan birgok kriter
bulunmaktadir. Bunlar; maliyet, kar, zaman, uzaklik, sistemin performansi, sirket
veya organizasyonun stratejisi, karar vericilerin kisisel tercihleri, giivenlik faktorii
gibi kriterlerdir. Bir karar problemi, birden fazla kritere sahip olabileceginden, Cok
Amagh Karar Verme veya Cok Amaglh Karar Yardimi problemi olarak adlandirilir.
Kriterler tarafindan olusturulan alan, kriter alan1 olarak bilinir.

Amag: Bu calismada amag; karar vericinin kriter 6lgeginde tercihini hangi
yonde kullandiginin(maksimize veya minimize etme) ek bilgisini veren bir kriter
olarak adlandirilir. Amaglari maksimize veya minimize edilen bir karar problemi,
cok amacl bir optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Uygulamada, bu amaclarin
ayni anda optimal degerlerine ulagilamayacagindan, bu amaglar ¢eliskili olacaktir.

Eger amaglarin her biri i¢in optimallik saglanirsa, model tek amagli bir problem
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olarak ¢oziimlenebilir. Bu amaclarin degerleri ile olusan bu alan amag¢ uzayi(alani)
olarak adlandirilir.

Hedef: Bu ¢alismada hedef, bir kriter ve karar verici(ler)nin bu Kkriteri
basarma arzusunun sayisal seviyesi olarak ifade edilmektedir.

Sapan Degiskenler: Sapan degisken bir kriterdeki hedef seviyesi ile elde
edilen ¢oziimdeki deger arasindaki farki Olger. Elde edilen deger, hedeflenen
seviyenin tizerinde ise aradaki fark pozitif sapan degisken degerini verir. Elde edilen
deger, hedef degerin altindaysa aradaki fark negatif sapan degiskenin degerini verir.
Hedef programlamanin esas amaci, istenmeyen sapan degiskenlerin minimize
edilmesidir. 1.tip hedef (daha azi daha iyidir) i¢in pozitif sapan degiskenin, 2.tip
hedef (daha fazlasi daha iyidir) i¢in negatif sapan degiskenin, 3.tip hedef i¢in ise hem
pozitif hem de negatif sapan degiskenin istenmeyen sapma degiskeni oldugu
sOylenir.

Kisit: Kisit, pratikte uygulanabilir bir ¢6ziim icin yerine getirilmesi gereken
karar degiskenleri lizerinde bir smirlamadir. Kisit, basarisizligin otomatik olarak
¢Oziimii uygulanamaz hale getirmesi agisindan hedef kavramindan farklidir. Kisit
genellikle birka¢ karar degiskenin bir fonksiyonudur ve esitlik ve esitsizlik s6z
konusu olabilir.

Kisit Isareti: Kisit isareti, tek bir karar veya sapan degiskenini belirli
degerler alaninda sinirlar. En yaygin kisit isareti negatif olmayan ve stirekli degisken
i¢indir.

Uygun Coziim Bolgesi: Karar uzayindaki ¢ozlimlerin kiimesi biitiin kisitlar
ve kisit isaretlerini saglayan ¢oziimlerin kiimesidir. Uygun ¢6ziim bolgesi i¢inde

kalan herhangi bir ¢6ziimiin pratikte uygulanabilir oldugu goriilmiistiir.
2.2.2. Hedef Programlama Formiilasyonu
Dogrusal Programlamanin 6zel bir uzantis1 olan Hedef Programlama,

Dogrusal Programlamanin varsayimlarina bagli olarak gelistirilmistir. Kanonik

formda bir Dogrusal Programlama modeli asagidaki gibidir:
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n
Minimize: Z = z CjXj

j=1
Kisitlar; (2.11)
n
Zai]‘Xj>b1, i=1,..,m
j=1
X; =0 , j=1,..,n

Burada x4, X5, ..., X, Negatif olmayan karar degiskenleri, ¢4, Cy, ..., C, iSe amag
fonksiyonu igin sirastyla her bir karar degiskenine ait, marjinal fayday: saglayan
katsayilardir. Bu modelde amag fonksiyonu m tane kisita bagli olarak degerlendirilir.
Bu kisitlarda aj ,i=12,...,nvej=12..m olmak tizere her bir Xj ye ait
teknolojik katsayilar olup sag taraf sabiti b; den kullanilan miktar1 gostermektedir
(Schniederjans, 1995: 2). Hedef Programlama, Dogrusal Programlamanin 6zel bir
uzantist olmasi sebebiyle Dogrusal Programlamanin varsayimlarini da igermektedir.

Hedef Programlama caligmalari ilk kez Charnes, Cooper ve Ferguson (1955)
tarafindan baglatilmistir. Daha sonra Charnes ve Cooper (1961) tarafindan Hedef
Programlama formiilasyonu gergeklestirilmistir. Bu yaklasimda Dogrusal
Programlamanim her bir kisit1i ayr1 fonksiyonlar olarak ele alinmis ve bunlar
“fonksiyonel hedefler” olarak isimlendirilmistir. Esitlik durumunda verilen bir kisitin
mutlak degeri “fonksiyonel hedefler” olarak asagidaki gibi ifade edilir:

fix) = |Z]¥1=1 ajjXj — bil (2.12)

Buradaki amag, mutlak sapmayr minimum kilmaktir. Yukaridaki (2.12)
esitliginde asagidaki iki durum s6z konusudur:

1) YiLia;x; = by ise XL, ayx; — b; ; buradaki fark dff ya esit olur, aksi

durumda d; sifirdir.

2) b; > XL, ajx; ise b; — XL, ajjx; ; buradaki fark d;” ye esit olur, aksi

durumda d; sifirdir.

Burada d;' ve d; sapma miktarlari olup sirasi ile sapmanin hedef iizerinde ve
hedefin altinda oldugunu gésterir. d; pozitif sapan degisken ve d; negatif sapan

degisken olarak isimlendirilir. Pozitif ve negatif degiskenler cebirsel olarak agagidaki

gibi yazilir:
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1

d+ = [|21n=1 ainj — bll + (Z}Ll ainj — bl)] (213)

i 7>

ve

a7 =3 (IS ayx; = b = (Ss ayx; = by)) (214)

Hedef Programlamada dogrusallik varsayiminin bozulmamast igin,

di.df =0 (2.15)
olmalidir. Ciinkii negatif sapma ve pozitif sapmanin her ikisi temel degisken
olmayacagindan bu sapmalar ayni anda meydana gelemez. (2.13) ve (2.14)
esitliklerinin toplanmasi ile

di +dif = |2k, ayx; — by (2.16)
ve ¢ikarilmasi ile

df —d; = (Z]n:l ajjxj — bi) = Yitiayx +di — df =b; (2.17)
elde edilir. (2.12) esitliginde (2.16) ile (2.17) birlikte distinilirse genel Hedef
Programlama modeli asagidaki gibi yazilir (Charnes ve Cooper, 1977: 39-54):

m
Minimize Z = z:(di+ +dy)
i=1

Kisitlar; (2.18)

n

Zai]‘X]‘ + dl_ - d1+ = bi

j=1
di.df =0

X],dl_,d1+ >0

Hedef Programlamada her bir hedefin esitsizlik yoniline bagli olarak amag
fonksiyonu olusturulur. Amag¢ fonksiyonu, hedeflere ait sapan degiskenlerden
meydana gelir. Bu sapan degiskenler ayn1 zamanda minimum yapilmak istenen, arzu
edilmeyen sapmalardir. Bu diisiincenin asagidaki {i¢ formda yapilmasi miimkiindiir

(Ignizio,1978: 1109-1119):
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1) Xiiaux; < b

Eger i-inci hedef belirlenen basar1 diizeyinden kiigiik veya esit ise olusacak pozitif
sapan degisken d;" i¢in miimkiin olan en kiigiik pozitif degerin alinmas gerekir.

2) Y1 aXj = by

Eger i-inci hedef belirlenen basar1 diizeyinden biiyiik veya esit ise olusacak negatif
sapan degisken d; i¢in miimkiin olan en kiiciik pozitif degerin alinmas1 gerekir.

3) XLiagx=Db

I-inci hedef belirlenen basar1 diizeyini tam olarak karsiliyor ise hem pozitif sapan
degisken di hem de negatif sapan degisken di nin toplamlarmin ayni anda

minimize yapilmas1 gerekir.

Tablo 4: Hedef Tipine Gére Minimize Edilecek Degisken

Hedef Tipi Hedef Programlama Formu Minimize Edilecek Degisken
n n
Z ainj < bi Z ainj + dl_ — d:- = bi d;l-
j=1 j=1
n n
Z ainj = bi Z ainj + dl_ — d:- = bi dl—
j=1 j=1
n n
Z ajjXj = bi Z ajjX;j + dl_ - d:- = bi dl_ + d:-
j=1 j=1

Kaynak: Ignizio, 1978: 1109-1119

Hedef Programlamada minimizasyon siireci farkli metotlarla gergeklestirilir.
Temel olarak ii¢ farklt Hedef Programlama metodu vardir. Bu metotlar; Agirlikl
Hedef Programlama, Oncelikli Hedef Programlama ve Minmax Hedef
Programlamadir. Hedef Programlamanmn bu {i¢ metodunda sapmalarin
minimizasyonu arastirtlir. Bu sebeple Hedef Programlama bir minimizasyon

problemidir.
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2.2.2.1. Agirhkh Hedef Programlama

Agirlikli - Hedef Programlama aymi zamanda ‘Archimedian Hedef
Programlama’ olarak da isimlendirilir. Bu yontemde, hedeflerden agirlikli toplam
sapmalarin minimizasyonunu arastirilir. Agirlikli Hedef Programalama ile ilgili ilk
calisma 1965 yilinda Ijiri tarafindan, Oncelik ve agirlik faktorlerinin bir arada
distiniildiigiic modelle baslamustir (Schniederjans, 1995: 6). Charnes ve Cooper
(1977) Agirlikli Hedef Programlama modelini gelistirmistir. Model matematiksel
olarak asagidaki gibidir:

m
Minimize Z = Z(w;di+ + w; dp)
i=1

Kasitlar; (2.19)
n
Zainj + dl_ - d1+ = bi
=1
Xj, d;, di+ =0

i=1,...mvej=1,..,n

Burada w;” ve w;" sirasiyla negatif ve pozitif sapan degiskenlere atanan
goreceli agirliklar olup gergel sayilardir. i-inci hedef, arzu edilen hedef degeri asmasi
durumunda pozitif sapan degiskenin agirligi w; sifir olacaktir. Benzer diisiince ile i-
inci hedef, arzu edilen hedef degerin altinda olmasi durumunda negatif sapan

degiskenin agirligi wi sifir olacaktir(Romero, 1991: 3).

2.2.2.2. Oncelikli Hedef Programlama

Lexicographic Hedef Programlama olarak isimlendirilen bu model Agirlikli
Hedef Programlamaya gore farkli bir modelleme yapisina sahiptir ve hedefler
arasindaki 6ncelik siralamasina bagli olarak kurulur (Gal, Stewart ve Hanne, 1999: 8-
1). Charnes ve Cooper (1977), ljiri tarafindan énerilen modelden agirlik faktorlerini
cikararak her bir hedef i¢in yalnizca dncelik siralamasinin oldugu modeli 6nermistir.

Model matematiksel asagidaki gibidir:
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m
Minimize Z = z P,(dff +dp)

1=1

Kisitlar; (2.20)
n
Zainj + dl_ - d1+ = bi
j=1
Xj, dl_' d:- 2 O

i=1,...mvej=1,..,n

P, > Py > Py >>>

Ilk olarak birinci 6ncelikli i-inci hedefin sapan degiskeni/degiskenleri
minimize edilir. Eger biitiin hedeflerin sapan degiskenleri bu Oncelikte minimize
oluyorsa tatminkarlik saglanmustir. ikinci olarak (i+1)-inci hedefe de uygulanarak
ilgili sapan degisken/degiskenler minimize edilir. Bu siire¢ belirlenen oOncelik
seviyelerinde biitlin sapan degiskenler minimize yapilincaya kadar devam eder.
Buradan anlasilacagi lizere Hedef Programlamada hedefler arasinda bir hiyerarsi
mevcuttur. Yiksek oncelikli hedeflerin optimum degerleri daha diisiik oncelikli

hedefler tarafindan bozulmamalidir.

2.2.2.3. Minmaks Hedef Programlama

Hedef Programlamanin bu tipinde agirlikli ve oncelikli yapilardan farklh
olarak sapan degiskenlerin toplamlarinin minimizasyonu yerine maksimum sapmanin
minimizasyonu ger¢eklestirilir. Modelde hedefler ayr1 ayr1 gosterilir ve Oncelik
siralamasi/agirliklandirma  yapilmaksizin - geleneksel — simpleks  algoritmasi
kullanilarak ¢6ziim yapilir. Modelin amag¢ fonksiyonu sadece maksimum sapmanin
minimizasyonunu belirleyen uzaklik parametresinden olusur (Ignizio ve Cavalier,
1994: 525). Bu yontem ilk kez Flavell (1976) tarafindan onerilmistir. Matematiksel
olarak asagidaki gibidir (Flavel, 1976: 731-732):
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Min D
Kisitlar; (2.21)
(widf +witdf)—D <0

n

Zainj + dl_ - d1+ = bi
=1

X, di, df >0

i=1,..,mvej=1,..,n
Burada;
D : minimum degeri arastirilan maksimum sapma miktari
w;': pozitif sapan degiskenin agirhigi

w; : negatif sapan degiskenin agirlig

Minmaks Hedef Programlama Chebyshev Hedef programlama olarak da
isimlendirilir. Bu yontemin Oncelikli ve Agirlikli Hedef Programlama yontemlerinin

kullandig1 D; metrigi yerine D, metrigi kullanilir (Romero, 1985: 249-251).
2.2.3. Hedef Programlama Modelinde Normalizasyon

Cok amacl karar verme problemlerinde her bir amag fonksiyonunun birimleri
arasinda farkliliklarin bulunabilecegi géz Onilinde bulundurularak normallestirme
islemi yapilmasi gerekir. Normallestirme islemi yapmak icin birka¢ yoOntem
mevcuttur. Bunlardan bazilar yiizde, sifir-bir, 6klit ve toplam normalizasyondur

(Jones ve Tamiz, 2010: 34-38).
2.2.3.1. Yiizde Normalizasyon

Yiizde normalizasyonda her bir sapma bir yiizde degerine doniistiiriiliir ve
sapmalar benzer birimlerde Ol¢iliir. Yiiz ile bolinen hedef deger N, =b, /100
normalizasyon sapmasi olarak ifade edilir ve biitlin sapmalarin yiizde Olcekle
o6l¢iildiigiinii gosterir. Bu yolla hedeflerden sapmalar toplaminin tamaminin yiizdesi
belirlenir. Ancak bu yontemde hedef degerlerinin dogru bir sekilde ayarlanmasi

gerekmektedir.
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2.2.3.2. Sifir-Bir Normalizasyon

Bu yontemde arzu edilmeyen biitiin sapmalar sifir-bir dizisinde 6lgiilmektedir.
Belirlenen normalizasyon sapmasi amaclardan ziyade smirlandirilan sapma
degiskenlerle birlikte diistiniiliir. Normalizasyon sapmasi “sifir” (hedef) ve “bir” (en
kotii olasilik) arasindaki bir Olgiliyle biitlin  sapmalar1 6lger. Sifir-Bir metodu
hedeflerin basarisizliginin bir 6l¢iimii olup amag fonksiyonu degerine yeniden anlam

kazandirir.
2.2.3.3. Oklit Normalizasyon

Bu ydntemde normalizasyon sabiti her bir hedefin teknik katsayilarinin Oklit
Olciistidiir ve N; = /Zj aizj seklinde ifade edilir. Oklit normalizasyon ¢ok hesapl ve

giivenilirligi olan bir metottur (Tamiz ve digerleri, 1998: 569-581).
2.2.3.4. Toplam Normalizasyon

Bu metot da normalizasyon sapmasi amaglardaki teknik katsayilari igerir ve
N; = Zj|ai]-| seklinde ifade edilir. Bu yontem 6klit metottan daha biiyiik bir bolene
sahiptir ve dlgiilebilirlik agisindan daha uygun problemleri bulur. Oklit metotla yakin
seviyede giivenilirlide sahiptir ama basar1 fonksiyonu degerini yeniden

anlamlandirmaz.
2.2.3.5. Olgekleme Fonksiyonu fle Normalizasyon

Yukarida siralanan normalizasyon yontemlerinden baska pozitif ideal ¢6ziim
ve negatif ideal ¢ozlimler kullanilarak olcekleme fonksiyonu yardimiyla farkli bir
normalizasyonda gerceklestirilebilir. Maksimizasyon yonlii amaglar i¢in dlgekleme

fonksiyonu;
Si(dy) = A (2.22)
k “k

ve minimizasyon yonlii amaglar i¢in dlgekleme fonksiyonu;
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Wi (x)-Wg
W5 —Wyg

Ss(ds) = (2.23)

tanimlanir(Zeleny, 1974: 479-496). Hedef Programlama yaklagimlarinin ¢oziimiinde

ise normalizasyon i¢in

dy = Zx — Zy (2.24)
ve minimizasyon yonlii amaglar i¢in
ds = Wy — Wy (2.25)

normalizasyon sabiti olarak kullanilabilir.

Jones ve Tamiz (2009), yukarda kisaca agiklanan normalizasyon yontemlerini
ve uygulanabilirligini tanimlamislardir. Dogrusal Hedef Programlama yaklagiminin
temel yoOntemlerinden birisi olan Minmaks Hedef Programlamada normalizasyon
sabiti asagidaki gibi degerlendirilir.

Min D
Kisitlar; (2.26)

widi | owidt ) o
Zi — Iy | If — Iy =

(widf +w;df)—D<0

n

j=1
- g+
X]',di ldi =0

i=1,..,mvej=1,..,n

Burada;
D : minimum degeri arastirilan maksimum sapma miktari,
w;': pozitif sapan degiskenin agirhigi,
w; : negatif sapan degiskenin agirligi,
k; :ilgili normalizasyon yontemlerinden elde edilen sabit.
Zy  k-inc1 amacin pozitif ideal ¢6zimii
Maksimizasyon yonlii amaglarda pozitif ideal ¢oziimler hedef degerler olarak
atanmasi sebebiyle, bu amag fonksiyonu bir hedef olarak;

Tt agx; +di —df =7 (2.27)
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yazilabilir. Diger yandan hedef pozitif ideal ¢6zlimiin iizerine ¢ikamayacagi igin
pozitif sapma (d;") sifira esittir. Benzer sekilde minimizasyon yonlii amag;

Yy ayx; +di —df = Wg (2.28)
yazilabilir. Bu tip amag¢ fonksiyonlarinda ise pozitif ideal ¢Ozlimiin altina
diisilemeyecegi i¢in negatif sapma (d;) sifir olmalidir. Bu bilgilere gore (2.26)
model asagidaki gibi yeniden diizenlenir.

Min D
Kisitlar; (2.29)

n

j=1

d:-
( — _>—DSO
Zk_Zk

n

j=1

_d& -D<O
Wy — Wy B

X],dl_,d1+ >0

i=1,..,mvej=1,..,n

2.2.4. Bulanik Hedef Programlama Yaklasimlari

Standart bir Hedef Programlama formiilasyonunda hedefler ve kisitlar agik ve
kesin olarak tanimlanarak verilen bir ¢evre yardimi ile birden fazla amacin optimal
gerceklesmesi arastirilir. Hedefler, kesin ve matematiksel esitlikler kullanilarak
belirlenen hedef degerlere dayanilarak formulasyonu yapilir. Hedef Programlama
icerisine Bulanik Kiime Teorisinin uygulanmasindaki en Onemli avantaj, karar
vericinin bulanik hedef degerlerinin belirlenmesidir. Cok Amagli Karar Vermenin bu
teknigindeki bir diger 6nemli avantaj, hedefler ve kisitlarin tamamen simetrik olarak
olusturulmasidir (Lai ve Hwang,1994: 58).

Bulanik Kiime Teorisinin gelisimi, Bellman ve Zadeh (1970) tarafindan
onerilen Bulanik Ortamda Karar Verme siireci ile birlikte Dogrusal Programlamada

oldugu gibi Hedef Programlama yontemlerinde de bir¢ok yaklasim gelistirilmistir.
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Bulanik Hedef Programlamada ilk ¢aligma Narasimhan (1980) tarafindan baglatilmas,
Hannan (1981), R.N. Tiwari, S. Dharmar ve J. R. Rao (1987) T. Yang, J.P. Ignizio,
H.J. Kim, (1991), Yaghoobi ve Tamiz (2007) tarafindan farkli yaklasimlar da
onerilmistir. Bu yaklagimlar Zimmermann (1978) tarafindan 6nerilen dogrusal iiyelik

fonksiyonlarina bagli olarak aciklanmaistir.

2.2.4.1. Narasimhan Yaklasim

Narasimhan (1980) bulanik kiime teorisini kullanarak ilk kez Bulanik Hedef
Programlama formiilasyonunu gergeklestirmistir. Narasimhan hedef degerleri
bulanik hedefler olarak kabul ederek iiggensel {iyelik fonksiyonu olarak
tanimlamistir. Narasimhan’in yaklasiminda hedefler arasinda bir oncelik siralamasi
ya da agirliklandirma kullanilmamistir. Narasimhan yaklasiminda {iggensel {iyelik
fonksiyonu artan ve azalan seklinde iki alt probleme doniistiirmiistiir. Bu yaklagim

icin liggensel tiyelik fonksiyonunun grafigi Sekil 8’ de gdsterilmistir.

Sekil 8: Uggensel Uyelik Fonsiyonu

i h, —d, b, b, +d,

Kaynak: Ozkan, 2003: 189

Sekil 8’de verilen liggensel tiyelik grafiginin iiyelik fonksiyonu asagida verilmistir.
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1.Problem , 2.Problem

mgx{min{l—@} , mgf{min{l—(mj_bi}}

Hp (x™) = maks(min[u;, (x)]) =

’ K , K
b, —d, <(Ax), <b, , b, <(AX), <b, +d,
i=12,..,m , i=12,..m,
(2.30)
(2.30)’ a gore Narasimhan yaklasimini matematiksel olarak
Maksimuma
Kasitlar; (2.31)
1 b; — (Ax); >
d; Artan Kisim
bi - di < (AX)i < bi
1 (Ax); — by >
d; Azalan Kisim

bi < (AX)i < bi + di
A€ [01],x=0

yazilir.

2.2.4.2. Hannan Yaklasim

Zimmerman modelinin artan parga(kisim) ismiyle nitelendirilen kisitlayicilari

ele alinsin. Burada (Ax); < b; ifadesi d; ile gosterilen tolerans miktarina boliindiigii

(Ax);

S% ifadesi elde edilir. Bu esitsizligin sol tarafina pozitif sapma

Zaman

degiskenini gosteren p; eklenirse % +pi = % esitligine ulagilir. Bu esitligi de p;

degiskenine gore diizenlenince p; 2%_ (AdX)i

i

ifadesi olusturulur. Pozitif sapma

degiskeni 1 — @ > A esitsizliginde yerine yazildigi zaman, A+p; <1

1

kisitlayicist elde edilir. Yukarida verilen modelin azalan parc¢a ismiyle nitelendirilen

kisitlayicilari i¢in de benzer islemler yapilabilir. Burada b; < (Ax); veya (Ax); = b;

ifadesi tolerans miktar1 d, ye boliindigi zaman, (A(\jx)i Sg—‘ ifadesi elde edilmis
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olur. Bu esitsizligin sol tarafindan negatif sapma degiskeni olan n; c¢ikarildigt

n, :% esitligine ulagilir. Bu esitlik de negatif sapma degiskenine

(AX)i _

zaman,

A biifadesi olusur.

gore diizenlenirse, n, =

——1 > esitsizliginde yerine koyuldugu

Negatif sapma degiskenini, 1— _(Ax)di b

zaman X +n; <lkisitlayicis1 elde edilir. (Ax;)<b, ve (Ax;)=b, esitsizlikleri i¢in
yapilan bu analizin (Ax;)=b; durumuna genisletilmesi gerekmektedir. Hannan,
bulanik bir esitlik i¢in belirlenen erisim diizeyine ne oranda ulasildigini belirlemek
icin A+p; <1 ve Ai+n; <1 kisitlayicilarimi A +n; +p; <1 seklinde bir araya
getirmistir. Bu diislinceden hareketle, esitlik (2.32) da verilen bulamik hedef

programlama modeli tek bir dogrusal programlama problemi olarak asagida verildigi

gibi ifade edilir (Ozkan, 2003: 190).

Maksimum A
Kisitlar; (2.32)

A+n;+p; <1
n;xp; =0
Xj,k,ni,pi 20 |:1,2,,m j:1,2,....,n

2.2.4.3. MA Yaklasim

Klasik Hedef Programlama problemlerinde hedef degerler tam olarak
belirlenir ve Hedef Programlama modelinde optimal ¢6ziimii bulmak igin tam olarak
belirlenen hedef degerlerinden sapma minimize edilir. Hedef Programlama

29

problemlerini, Bulanik Hedef Programlama problemleriyle >~ sembolii disinda
ayni olarak diislinebiliriz. MA yaklasimi, Flavell (1976) tarafindan 6nerilen Minmaks
Hedef Programlamayi temel almistir. Bu yaklasim her bir hedeften maksimum

sapmay1 minimize eder. Bu farkli hedeflerin basarilar1 arasinda en dengeli ¢6ziimii
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yani optimal ¢6ziimii saglar. (2.21) modeline bagli olarak Minmaks tabanli Bulanik

Hedef Programlama modeli asagidaki gibi olusturulur (Yaghoobi ve Tamiz, 2007:

1580-1590).
Bulanik Hedef Programlamada hedefler asagidaki gibi ifade edilir:

(AX); <b;,i=12,..i,
(AX); by, i=ig+1....Jg

(AX)I ;bl y |=JO +1,,K .

Bu hedeflere gore dogrusal tiyelik fonksiyonlari agagidaki gibi tanimlanir.

1 : (AX); < b;
(A ={1- BIZD < (ay <y
Ar
0 , (AX); 2 b; + AR
1 : (AX); = b;
i (AX) =11- b; _A(Ax)i b; — AL < (AX); <b;
0 - (AX); <b; —A;
0 L (AX); <b Ay
1—b‘_A(AX)i b; — Ay < (AX); <b;
ui (AX) = I
1_m by S(AX); <bj+AR
Ajg
0 L (AX); 2b A

(2.33)
(2.34)
(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

Burada A ve Ay, karar vericiler tarafindan belirlenen ve arzu edilen seviye b,

’lerden kabul edilebilir maksimum sapma degeridir. Yukarida matematiksel olarak

verilen dogrusal tiyelik fonksiyonlar1 Sekil 9’de gosterilmistir.
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Sekil 9: Bulanik Hedefler igin Dogrusal Uyelik Fonksiyonlar1

| [ (AX) | | TAX),

E-’1 lr}1 + a':-\lzR E}1 - rﬂ"nf. by

1

Kaynak: Yaghoobi ve Tamiz, 2007: 1580-1590

b; , 1. hedefe ait tam hedef degeridir, n;, p; tam hedef degerinden negatif ve
pozitif sapmadir. Eger n;(p;) istenmeyen degerse o; (B;)=w;/k; istenmeyen
sapmadir aksi halde o; (B8;) = 0 olacaktir. w; ve k; parametrelerinin i.hedefe
ulagmalarina bagl olarak, oncelikli ve normalize edilmis amaclar agirliklandirilir.
(2.21) modeli kullanilarak bulanik hedefler i¢in agsagidaki doniisiim gergeklestirilir:
[k olarak hem Bulanik A hem de Bulanik B hedefleri Bulanik C hedefinin 6zel bir
durumudur. Bulanik C hedefi «; ve ; ye 6zel degerler atanarak (2.21) modeline

eklenebilir.

o= i ve B; = ﬁ icin (2.21) asagidaki gibi diizenlenir.

min D
Kisitlar; (2:39)
1 1 .
A—iLni-i-A—iRpiSD i=1,..,K
(AX)j+nj—pij=b; i=1,..,K
D<1

D,n;,pi=0 i=1,..,K

X € Cs.

Sekil 9° daki bulanik hedefleri dikkate alinca n; < A;; ve p; < A;r kosullari
saglanmalidir aksi halde istenmeyen c¢ozlimler elde edilebilir. Bulanik Hedef
Programlama problemlerini ¢ézmek i¢in Minmaks Hedef Programlama yaklasimi

yukaridaki modele sadece tek bir kisit eklenmesini gerektirir. Biitiin Hedef
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Programlama modellerinin optimal ¢oziimleri bulunurken n; ve p; sapmalarindan

sadece biri sifirdan biiyiiktiir. Bu durumda modele D < 1 in eklenmesiyle «;= Ai ve
iL

Bi =Ai olacak sekilde optimal ¢oziim n; < A ve p; < Ajr seklinde olur. Bu
iR

nedenle C bulanik hedefi gibi biitiin bulanik hedeflerle Bulanik Hedef Programlama
modelinin ¢6zliimii i¢in yukaridaki modelin bir uzantis1 asagidaki gibidir. Diger
yandan Bulanik A ve B hedefleri i¢in de benzer diisiince uygulanabilir. Bulanik B
hedefi A;p= o oldugunda bulanik C hedefinin 6zel bir hali olarak kabul edilebilir,
bu sekilde (2.39) daki denklemlerde yerlestirilince bulanik B hedefi asagidaki gibi
olur:
A_iLni <D
(AX); +n; = b; . (2.40)
Onerilen modelde D < 1, D igin basit bir sinirdir. Basit bir sekilde D yerine
A=1-=D yazilir. Ciinki D <1 ve 1—D = 0 oldugundan A > 0 olarak modele
eklenmelidir. Ayrica min1 — A yerine max A olarak alinabilir. Sonu¢ olarak MA
modeli olarak da adlandirilan Minmaks yaklagimma gore Bulanik Hedef

Programlama modeli:

MA
max A
Kisitlar; (2.41)
(AX)i—pi<b; i=1,..,1
AX);i+n;=2b; i=ig+1,..,j0
AX)i+n;—pi=b; i=jo+1..K
1
A+—p, <1 i=1,..,10
Air
1
A‘l‘—nlSl i=i0+1,...,j0
Aip
A+ ! + 1 <1 i=j.+1 K
A, n; A bi = lL=]Jp
A;nl,plzo i=1,...,K
X € Cs
seklinde yazilir.
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3.1. KARAR PROBLEMIi

UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu calisma cergevesinde, bir yag fabrikasinin bir aylik {iretim doneminde,

isletme hedefleri dogrultusunda 8 farkli agirlikta ambalajli misir yagi dolumu

yapmaktadir. Farkli agirliktaki bu triinler 1 litrelik pet sise, 2 litrelik pet sise, 4,5

litrelik pet sise, 4,5 litrelik pet kavanoz, 5 litrelik pet sise, 5 litrelik teneke, 10 litrelik

teneke ve 18 litrelik teneke seklindedir. Uygulamaya konu olan isletme baska yerde

bulunan tesislerinde tiretmis oldugu misir yagini dolum makineleri yardimiyla satiga

hazir hale getirmektedir. Isletme yonetimi aylik taleplere gore dolum yapmasi

gereken farkl tipteki triinlerde kullandigr misir yagi miktarin1 optimum seviyede

belirlemek istemektedir. Isletme yonetimiyle yapilan goriismeler sonucunda ii¢ farkl

amag belirlenmistir. Bunlar minimum maliyet, maksimum kar ve maksimum birim

tiretimdir. Sekiz farkl tipteki tirtinler i¢in dolum hatlar1 ve dolum siireleri Tablo 5°te

verilmistir.

Tablo 5: Ambalajli Misir Yaglariin Dolum Hatlar1 ve Dolum Siireleri

Uriin Hat Ad1 Uretim
Siiresi(saniye)/Adet

X, DM1(EM1) 0,2
X, DM9 0,75
X5 DM3 1,36
X, DM3 1,36
X DMS8 1,25
Xq DM10 3

X, DM4 6

Xg DM5 4
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Isletme y®&netimi dolum yapacag: iiriinler icin tam olarak 216000 saniye
makine kullanim kisit1 belirlemistir. Makine kullanim kisit1 i¢in iki farkli kisit daha
belirlenmistir. Bunlar:

a) 1 litrelik pet sise, 2 litrelik pet sise ve 5 litrelik tenekenin dolumu i¢in makine
kullanim siiresi en az 177120 saniyedir.

b) 4,5 litrelik pet sise, 4,5 litrelik pet kavanoz ve 10 litrelik tenekenin dolumu
i¢in makine kullanim siiresi en fazla 28080 saniyedir.

Dolumu yapilan iiriinler icin isletme yonetimi 5250 m3 liik bir alan ayirmustir.

Uretilen bu sekiz farkli tipteki her bir iiriin hacimleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Uriinlerin Hacimleri(m®)

Uriinler Hacim(m?®)
1 litrelik pet sise(x1) 0,00192

2 litrelik pet sise(x2) 0,003993
4,5 litrelik pet sise(x3) 0,006264
4,5 litrelik pet kavanoz(xas) 0,006272

5 litrelik pet sise(xs) 0,009216

5 litrelik teneke(Xs) 0,005670
10 litrelik teneke(x7) 0,011

18 litrelik teneke(xs) 0,01925

Isletmenin pazarlama departmanmiyla yapilan goriismeler sonucunda 2013-
2014 yillart arasindaki mayis ay1 satis rakamlar1 Tablo 7°de verilmistir. Bazi bitkisel
tiriinlerin GDO’lu olabilecegi tartismalarindan dolayr taleplerde diisiis olacagi

Ongoriilmis ve dngoriilen talepler de Tablo 7°de verilmistir.
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Tablo 7: Farkli Ambalajli Uriinlerin 2013-2014 Yillart May1s Satis Rakamlari(Adet)

Uriin 2013 2014 2015
X, 60.000 55.000 =n az 40000
En Fazla 60000
X, 46.400 44.000 En fazla 38080
Xg 2.140 2.040 Enaz 1792
X, 2.128 2.080 Enaz 1792
X 11.400 10.400 En az 8960
Xg 37.000 31.500 En az 28000
X, 2.004 1.500 Enaz 1120
Xg 13.500 12.000 En fazla 10388

Tablo 7°de onceki yillar1 baz alarak isletmenin 2015 6ngériisiiniin sebepleri
su sekildedir: degisen tiiketici egilimi ve isletmeye kar1 acisindan 4,5 litrelik pet
kavonoz yerine 4,5 litrelik pet sise daha ¢ok satilmaktadir. Fazladan iiretilebilecek
4,5 litrelik pet siseler, 4,5 litrelik pet kavonoz isteyen miisterilerin biiyiik
cogunluguna verilebilmektedir. Uriin cesitliligini azaltmamak adina iiretimden 4,5
litrelik pet kavonoz kaldirilmamaktadir. Benzer sekilde alim giicii diigen tiiketici
sebebiyle, 18 litrelik teneke alan tiiketici sayisinda ciddi azalis gézlemlenmis, bu
yiizden iiretimi i¢in bir alt stnir konmamustir. 5 litrelik teneke i¢in diger iiriinler kadar
azalis Ongoriilmiis ancak 18 litrelik tenekedeki azalisin 5 litrelik tenekeye
kayabilecegini diisiinen isletme 5 litrelik teneke icin bir iist sinir koymamustir.

Bu bilgilerin yani sira dolum hatlarindaki siire kisiti sebebiyle 1litrelik pet
sise, 2 litrelik pet sise ve 5 litrelik teneke toplam iiretim adetiyle, 4,5 litrelik pet sise,
5 litrelik pet sise ve 18 litrelik teneke toplam iiretim adeti arasindaki fark 117000
olmahdir. Pazarlama departmani talepler dogrultusunda 4,5 litrelik pet sise, 4,5
litrelik pet kavanoz ve 10 litrelik teneke ambalajli iiriinlerden toplamda en az 3750
adet tiretim yapmak istemektedir.

Isletme yonetimi bu kisitlara bagl olarak ii¢ farkli amacim gergeklestirmek

istemektedir. Tablo 8’de her bir {irline ait birim maliyet ve kar bilgileri verilmistir.
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Tablo 8: Farkli Ambalajli Uriinlerin Birim Maliyet-Satis Fiyat: Tablosu(TL)

Uriin Birim Maliyet(TL) Satis Fiyati(TL) Birim Kar(TL)
X, 3,80 4,40 0,6
X, 7,55 8,70 1,15
X, 16,75 19,30 2,55
X, 17,00 19,50 2,5
X 18,45 21,25 2,8
Xg 18,70 21,50 2,8
X, 37,20 42,80 5,6
Xg 65,75 75,60 9,85

Tablo 8’ deki bilgilerden minimum maliyet, maksimum kar ve maksimum

birim iiretim amaclari asagidaki gibi olusturulur.

Minimum Maliyet Fonksiyonu;
W, = 3.80x; + 7.55x, + 16.75x5 + 17.00x, + 18.45x5 + 18.70x, + 37.20x, +
65.75xg (3.1)

Maksimum Kar Fonksiyonu;
Zy = 0.6x; + 1.15x, + 2.55x3 + 2.5x,4 + 2.8x5 + 2.8x4 + 5.6x; + 9.85x4 (3.2)

Maksimum Birim Uretim Fonksiyonu;

Zy =X+ Xy +x3+ x4 + x5+ Xg + X7 + Xg (3.3)

seklindedir.
Yukarida verilen amag¢ fonksiyonlar1 ile Tablo 5 ve Tablo 6’daki
parametrelerin yani sira makine kullanim siiresi kisiti, tiretim kisit1 bilgilerine gore

uygulamanin Cok Amacli Dogrusal Programlama Modeli asagidaki gibidir:
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W; = 3.80x; + 7.55x, + 16.75x5 + 17.00x, + 18.45x5 + 18.70x¢ + 37.20x,
+ 65.75xg

Zy = 0.6x; + 1.15x, + 2.55x3 + 2.5x4 + 2.8x5 + 2.8x4 + 5.6x, + 9.85x4

Zy=x1+ Xy +x3+ x4+ x5+ x5+ %7+ Xg

Kisitlar; (3.4)

0.2x; + 0.75x, + 1.36x3 + 1.36x4 + 1.25x5 + 3x4 + 6x5 + 4xg = 216000

0.2x; + 0.75x, + 3x4 = 177120

1.36x3 + 1.36x, + 6x; < 28080

0.00192x; + 0.003993x, + 0.006264x3 + 0.006272x, + 0.009216x5 +

0.00567x¢ + 0.011x, + 0.01925x5 < 5250

x; = 40000

x, = 38080

x3 = 1792

x4 = 1792

x5 = 8960

Xe = 28000

x7 = 1120

xg < 10388

x1 < 60000

xg = 2780

X1+ x; + x5 —x3 — x5 —xg = 117000

X3 + x4 + x; = 3750

3.2. UYGULAMANIN COZUM ASAMALARI

(3.4)’ln ¢o6ziimiiniin gergeklestirilebilmesi igin ilk olarak her bir amag
fonksiyonu i¢in pozitif ideal ¢oziimler ve negatif ideal ¢oziimler belirlenmistir. Bu
¢oziim degerleri kullanilarak Minmaks Hedef Programlama ve Bulanik Hedef
Programlamanin MA Yaklasimi ile problemin tatminkar ¢6ziimii belirlenmistir.
Uygulamanmn  biitiin  matematiksel modellerinde LINDO paket programi

kullanilmistir.
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3.2.1. ideal Coziimlerinin Belirlenmesi

Pozitif ideal ¢6ziim amag¢ fonksiyonlarinin en iyi performanslarini, negatif

ideal ¢oziim ise amag¢ fonksiyonlarinin en kotii performanslarini gosterir. (3.4)’in

ideal ¢oziimleri Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9: Ideal Céziim Degerleri

ideal Coziimler W,(TL) Z,(TL) Z,(adet)
Pozitif ideal Coziimler 1807652 283636,6 154919,1
Negatif ideal Coziimler 1875879 273156,4 146976

Tablo 9°daki her bir amag¢ fonksiyonunun pozitif ideal ¢oziimii karar

degiskenlerinin farklt degerlerinde gerceklesmistir. Tablo 10°da her bir amag

fonksiyonuna ait karar degiskenlerinin degerleri verilmistir.

Tablo 10: Her Bir Amag Fonksiyonuna Ait Karar Degiskenleri

Karar Degiskenleri W,(TL) Z,(TL) Z,(adet)
X1 44224.000000 40007.000000 40042.000000
Xy 38084.000000 50828.000000 50787.000000
X3 1792.000000 1792.000000 1792.000000
X4 1792.000000 1793.000000 1793.000000
X5 8960.000000 12928.031250 12931.034180
Xe 48224.000000 43666.000000 43674.000000
Xy 1121.000000 1120.000000 1120.000000
Xg 2780.000000 2781.000000 2780.000000

Tablo 10°daki verilerden her bir amag fonksiyonu karar degiskenlerinin farkli

degerlerinde gerceklesmistir. Bu ise Cok Amagli Optimizasyon problemlerinde

beklenilen bir sonugctur.
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Bir bagka ifadeyle optimal ¢oziime ulagilmamistir. (3.4)’lin tatminkar ¢oziimiiniin
belirlenmesi i¢in Minmaks Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlama

yaklasimlar1 kullanilmastir.

3.2.2. Minmaks Hedef Programlama Co6ziimii

(3.4)’tn Minmaks yaklasimina goére tatminkar ¢oziimiiniin belirlenebilmesi
icin pozitif ve negatif ideal ¢oziimler kullanilmistir. Minmaks yaklagimina gore
kurulan yeni problemin ¢oziimii negatif ve pozitif ideal ¢oziimler arasinda
gerceklesecektir. (2.29) modeline gore pozitif ve negatif ideal ¢oziimler kullanilarak

(3.4) modeli asagidaki gibi kurulur.

Min D

Kasitlar; (3.5)

3.80x; + 7.55x, + 16.75x5 + 17.00x, + 18.45x5 + 18.70x¢ + 37.20x, +

65.75xg — p; = 1807652

p; — 68227D <0

0.6x; + 1.15x, + 2.55x5 + 2.5x, + 2.8x5 + 2.8x¢ + 5.6x; + 9.85x5 + n,
= 283636.6

n, — 10480.2D < 0

X+ x5 +x3+ x4 + x5+ x5 + x; + xg + 13 = 154919.1

ns —7943.1D < 0

0.2x; + 0.75x, + 1.36x3 + 1.36x, + 1.25x5 + 3x4 + 6x; + 4xg = 216000

0.2xy + 0.75x, + 3x¢ = 177120

1.36x5 + 1.36x, + 6x, < 28080

0.00192x; + 0.003993x, + 0.006264x3 + 0.006272x, + 0.009216x5 +

0.00567x¢ + 0.011x; + 0.01925x5 < 5250

x1 = 40000

x, = 38080

x3 = 1792

x4 = 1792

x5 = 8960
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xg > 28000
x; > 1120
xg < 10388
x; < 60000
xg = 2780

x1 +X2+X6—X3—x5—x8=117000

X3 + x4 + x;, = 3750.

(3.5)’in ¢oziimiinden belirlenen karar degiskenleri ve bunlarin degerleri Tablo

11’ de verilmistir. Ayrica (3.5)’in amag fonksiyon degeri D = 0.4938363 seklinde

belirlenmistir.

Tablo 11: Minmaks Yaklasimi Coziimiine Gore Karar Degiskeni Degerleri

Karar Degiskenleri Karar Degiskeni Degerleri(adet)
X1 48816.000000
Xy 38080.000000
X3 4448.000000
Xy 1793.000000
X5 8960.000000
X6 46293.000000
Xy 1331.000000
Xg 2781.000000
P1 33692.972656
n, 5175.229980
ns 2417.101318

Tablo 11°’deki karar degiskeni degerlerine gore her bir amag fonksiyonunun degeri

Tablo 12°de verilmistir.

50



Tablo 12: Minmaks Hedef Programlama Coziimii

Amacg Pozitif Ideal Coziim | Negatif Ideal | Minmaks Tatminkar
Fonksiyonu Coziim Coziim
W,(TL) 1807652,000000 1875879 1841344,972656
Z4(TL) 283636,600000 273156,4 278461,370020
Z,(adet) 154919,100000 146976 152501,998682

Her bir amag fonksiyonu i¢in Minmaks tatminkar ¢ézliimler pozitif ve negatif

ideal ¢ozlimler arasinda gerceklesmistir. Ayrica (3.5)’in amag¢ fonksiyonu degeri

D=0.4938363 olmas1 sebebiyle tatminkar ¢6ziim degerleri pozitif ideal ¢éziimlere

cok az yaklasmistir. Bir bagka ifadeyle tatminkar ¢6ziim degerleri yaklasik olarak

pozitif ve negatif ideal ¢ozlimlerin orta noktasinda gergeklesmistir.

3.2.3. Bulanik Hedef Programlama Co6ziimii

(3.4)’tin Bulanik Hedef Programlada MA yaklasimina gore ¢oziimiiniin

belirlenebilmesi i¢in pozitif ve negatif ideal ¢oziimler kullanilmistir. Bulanik Hedef

Programlama yaklagimina gore kurulan yeni problemin ¢6ziimii negatif ve pozitif

ideal ¢oziimler arasinda gergeklesecektir. (2.41) modeline gore pozitif ve negatif

ideal ¢coziimler kullanilarak (3.4) asagidaki gibi kurulur.

Max A
Kisitlar;

(3.6)

3.80x; + 7.55x, + 16.75x5 + 17.00x, + 18.45x5 + 18.70x¢ + 37.20x, +
65.75xg — p; = 1807652
p; + 682271 < 68227

0.6x; + 1.15x, + 2.55x5 + 2.5x,4 + 2.8x5 + 2.8x4 + 5.6x; + 9.85xg5 + n, =

283636.6

n, + 10480.24 < 10480.2
X1+ Xy +x3 + x4 + X5+ X6 + X7 + xg + 13 = 154919.1
nz +7943.14 < 7943.1
0.2x4 + 0.75x, + 1.36x3 + 1.36x, + 1.25x5 + 3x¢ + 6x; + 4xg = 216000
0.2x4 + 0.75x, + 3x¢ = 177120
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1.36x3 + 1.36x, + 6x, < 28080

0.00192x; + 0.003993x, + 0.006264x3; + 0.006272x, + 0.009216x5 +
0.00567x4 + 0.011x; + 0.01925xg < 5250

x, = 40000
x, = 38080
x3 = 1792
x4 = 1792
x5 = 8960
xg = 28000
x7 = 1120
xg < 10388
x; < 60000
xg = 2780

X1 +x; + x5 —x3 — x5 —xg = 117000
X3 + x4 + x; = 3750

(3.6)’nin ¢ozlimiinden belirlenen karar degiskenleri ve bunlarin degerleri

Tablo 13’te verilmistir. Ayrica (3.5)’in amag¢ fonksiyon degeri 4 = 0.505314

seklinde belirlenmistir.

Tablo 13: Bulanik Yaklagim Coziimiine Gore Karar Degiskenleri

Karar Degiskenleri

Karar Degiskeni Degerleri

X 48507.000000
X, 38084.000000
X3 4541.000000
X, 1792.000000
X 8963.022461
X 46693.000000
X 1120.000000
Xg 2780.000000
D1 33710.273438
1, 5184.404785
N 2439.047119
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Tablo 13’ teki karar degiskeni degerlerine gore her bir amag¢ fonksiyonunun degeri

Tablo 14’ te verilmistir.

Tablo 14: Bulanik Hedef Programlama C6ziimii

Amac Pozitif ideal Coziim | Negatif Ideal | Bulamk  Tatminkar
Fonksiyonu Coziim Coziim
W4(TL) 1807652,000000 1875879 1841362,273438
Z,(TL) 283636,600000 273156,4 278452,1952
Z,(adet) 154919,100000 146976 152480,0529

Tablo 14’ten de goriilecegi iizere her bir ama¢ fonksiyonu i¢in Bulanik

coziimler pozitif ve negatif ideal ¢oziimler arasinda gergeklesmistir. Ayrica (3.5)’in

amag fonksiyonu degeri A=0.505314 olmasi sebebiyle ¢oziim degerleri pozitif ideal

¢oziimlere ¢ok az yaklasmistir. Yani ¢oziim degerleri yaklasik olarak pozitif ve

negatif ideal ¢oziimlerin orta noktasinda gerceklesmistir.

3.3. MINMAKS HEDEF PROGRAMLAMA iLE BULANIK HEDEF
PROGRAMLAMA SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Tablo 15: Minmaks Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlama Coziimleri

Karar Minmaks Hedef Programlama Bulanik Hedef Programlama
Degiskenleri | Coziimii (MA Yaklasim ile)

D/A D = 0.4938363 A =0.5053144

X1 48816.000000 48507.000000

Xy 38080.000000 38084.000000

X3 4448.000000 4541.000000

X4 1793.000000 1792.000000

X5 8960.000000 8963.022461

Xg 46293.000000 46693.000000

X7 1331.000000 1120.000000

Xg 2781.000000 2780.000000

D1 33692.972656 33710.273438

n, 5175.229980 5184.404785

ns 2417.101318 2439.047119
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Her iki modele gore amag fonksiyonlarmin degerleri, pozitif ve negatif ideal
¢oziimler arasinda ¢ikmistir ve Tablo 16°da gdsterilmistir

Tablo 16: Minmaks Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlamaya Gore
Amag Fonksiyonlarinin Degerleri

Amac Pozitif ideal Minmaks Bulamk Negatif
Fonksiyonu | Coziim Tatminkar Tatminkar Ideal
Coziim Coziim Coziim
W,(TL) 1807652,000000 | 1841344,972656 | 1841362,273438 | 1875879
Z{(TL) 283636,600000 278461,370020 278452,1952 273156,4
Z,(adet) 154919,100000 152501,998682 152480,0529 146976

MA yaklasimi, Minmaks Hedef Programlamay1 esas alarak gelistirilmistir.
Bu iki yaklasim arasindaki en belirgin fark amag¢ fonksiyonu yoniinden ortaya
cikmaktadir. Minmaks Hedef Programlamada pozitif ideal ¢oziimlere uzakligin
minimizasyonunu arastirirken, MA yaklasimi ise pozitif ideal ¢oziimlere maksimum
seviyede yaklasmay1 gerceklestirir. Bu acidan bakildigi zaman her iki yaklasim
sadece matematiksel modelleme teknigi olarak birbirinden farklhidir. Bu sebeple
analitik anlamda iki yaklagim birbirinin aynisidir. Uygulama probleminin her iki
yaklasim agisindan birbirine ¢ok yakin sonuglar vermesinin temel sebebi ayni ideal
¢Ozlimler ve ayn1 normalizasyon igleminin kullanilmasidir.
Uygulama probleminde Minmaks Hedef Programlama modelindeki tiyelik dereceleri
D = 0.4938363 ve Bulanik Hedef Programlamanin MA yaklasim1 modelindeki A =
0.5053144 degerleri arasinda A =1-—D esitliginin de neredeyse tam olarak
sagladig1 da gosterilmistir. Aradaki kiigiik farkinda karar probleminde fazla kisit

olmasindan kaynaklanan dogal bir durumdur.

54



SONUC

Belirsizlik igeren problemleri ele alirken klasik karar verme problemlerinin
yetersiz kaldig1 yerlerde bulanik modellerle ¢6ziim siklikla kullanilir hale gelmistir.
Bulanik modeller ikili karar yerine ¢oklu karar1 baz aldig i¢in modelin gergek hayata
daha yakin kurulmasia ve ¢6ziimii daha esnek bir yapida bulmaya olanak saglar.
Uretim yapan firmalar hangi {iriinden ne kadar iiretmesi gerektigini daha gercekgi
temsil edebilecek bulanik verileri nicel verilere g¢evirerek karar verme problemini
¢ozebilirler. Bir¢ok alanda da sik¢a kullanilan Hedef Programlama ve Bulanik Hedef
Programlama modelleri, birden ¢ok hedef ve birgok kisit igeren problemlerin
¢oziimiinde kolaylik saglayan matematiksel modellerdir.

Bu calismada, Izmir’de musir, kanola, findik, ¢icek ve zeytinyaginin
dolumunu ve satisint yapan igletmenin 2015 Mayis ayindaki karar problemi
incelenmistir. Isletme icin, iiretiminin kisit olusturdugu Ogrenilen musir yagmin
durumu incelenmelidir. Ayrica bazi bitkisel {driinlerin GDO’lu olabilecegi
tartismalarindan dolay: taleplerde diisiis olacagi ongoriilmiis ve problemin kisitlart
buna uygun olarak ¢dziim istemistir. Isletme baska ilgedeki fabrikasinda iiretmis
oldugu misir yagini ambalajlamaya hazir halde, dolum hattinin basindaki kazana
tasima yoluyla getirmektedir. Dolum hatlarinda 8 farkli agirlikta ambalajlanan misir
yaginin perakende satis1 asgari diizeyde olup biiylik ve orta 6lgekli marketlere ve
otellere toptan satis1 yapilmaktadir. Isletmeden ambalajli musir yagimi en az
maliyetle, en fazla kar elde etmek ve siparislerin tiimiiniin karsilanacagi bir iiretimi
gerceklestirmek istedigi bilinmektedir. Uretecegi ambalajli musir yagina dair
hedefleri ve kisitlari isletmeden alinmis olup problem Minmaks Hedef Programlama
ve Bulanik Hedef Programlamanin MA yaklasimi ile ayr1 ayr ¢oziilmiistiir. Zaten bu
iki yaklagimin felsefesi aynidir: hedeflerde olusabilecek sapmanin minimizasyonunu
gerceklestirmektir. Bu iki yaklagimla ¢oziilen problemin ¢6ziim degerleri yaklasik
olarak ayni ¢ikmistir, ¢coztiim degerleri Tablo 15°te yer almaktadr.

Problemin ¢oziimiinde pozitif ve negatif ideal ¢Ozlimler arasindaki fark,
tolerans degeri olarak belirlendi. Pozitif ideal ¢6ziim amag fonksiyonlarinin en iyi
performanslarini, negatif ideal ¢0ziim ise amac¢ fonksiyonlarinin en koti

performanslarint géstermektedir. Yani ¢ikan sonug pozitif ideal ¢éziimden daha iyi,
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negatif ideal ¢oziimden daha kotii bir performans sergileyemez. Bu yiizden ideal
cozliimlerin kullanilmasi ile ¢6ziim hesaplanirken, sapan degiskenlerin daha biiyiik
olmasinin oniine ge¢ilmis oldu. Ele aldigimiz problemin ¢6ziimii de, beklendigi gibi
pozitif ve negatif ideal ¢6ziimlerin arasinda Tablo 16°daki degerlerde elde edilmistir.

Isletme, minimum maliyet hedefinden yaklasik 33.700,00 TL daha pahal1 bir
dolum gergeklestirmistir. Diger yandan, kisitlar altindaki en yiiksek kardan da
yaklasik 5.180,00 TL daha az kar elde edildigi goriilmektedir. Bu da bir iiretim
doneminde isletme kisitlar1 altinda, birden fazla olan hedefi i¢in maliyetten artarak
kasada kalabilecek ve daha fazla kar ile kasaya girebilecek olan toplam para
miktarmin yaklasik 38.880,00 TL oldugunu gdsterir. Isletmenin 1.841.350,00 TL’lik
yani toplamda 152.500,00 tane iiriin hazir hale getirebildigini disiiniirsek, bunun ¢ok
da biiyiik bir kayip olmayacagi anlasilir.

Problemin ¢oziimiinden elde edilen, hazir hale gelmis her iiriiniin adet sayis1
baz alindiginda, dolum hattinin en basinda bulunan kazanda bu iiretim donemi igin
yaklasik  492.694,00 litre nmusir yag bulundurmasinin  yeterli olacagi
diisiiniilmektedir. Bu sayede, misir yagini tagiyan aracin fazla yakit kullaniminin ve
kazandaki gereginden fazla yagin Oniine gegilecektir. Ayn1 zamanda, her bir iriin
cesidinden kacar tane satisa hazir olmasit gerektiginin bilinmesi, isletmenin
gereginden fazla stok kullanmamasini, buna bagli olarak depolama maliyetini
diistirmesini ve son kullanma tarihleri yaklagmadan satisin1 saglayacaktir. Gida
tiriinleri i¢in son kullanma tarihlerinin, son tiiketici i¢in ¢ok dnemli oldugu da dikkate
alinirsa bir anlamda daha uzun 6miirlii trtinleri satmak, tirlinliiniin marka degerinin de
arttirmasini saglayacaktir.

Ayrica, isletmenin 2015 Mayis ayi i¢in kurulan her iki model, sonraki yillarda
da degisen kisitlar igin ekle-gikar islemi yapilarak uygun c¢oziimler iiretmesini
saglayacaktir. Isletme, bu calisma kapsaminda sayisal veriler destegi ile kurulan
Hedef Programlama ve Bulanik Hedef Programlama modelleri kullanarak, dolum
hiz1 kapasitesini daha net gorebilecek ve tahmin edebilecektir.

Isletme, bu problemin diginda kalan darbogazlarini, drnegin musir yagini
tirettigi tesisindeki verimliligi de arttirabilirse, problemdeki iki hedef olan maliyetin

diismesini ve karin otomatik olarak artisin1 da saglamis olur.
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Uygulama iginde, misir yagi i¢in kullanilan ¢6ziim algoritmasi, benzer
sekilde diger yaglarin dolumu i¢in de kullanilmasi halinde, isletmenin hangi yag icin
ne kadar kapasite kullanacagini bilmesine ve verimliligini maksimize etmesine
destek bulabilecektir. Isletmede, dolum hattinin basinda tek bir kazan oldugu
diisiiniiliirse, kazanin i¢indeki yag cesidinin daha az degistirilip daha az vakit kaybi
ile verimliligin artis1 da saglanmig olacaktir.

Bu uygulama ile, bir isletme ic¢in hayati Ooneme sahip tipik bir karar
problemine ¢oziimler iiretilmistir. isletmeler biitiin faaliyetlerinde c¢oklu amaglar
tasidiklar i¢in, Bulanik Hedef Programlama Algoritmalarinin giincel tutulmasi ve
gelistirilecek uygun yazilimlar ile aktif ¢oziimler iiretilmesi yerinde olacaktir. Bu
sayede, isletmelerin 6nemli karar problemlerini istedikleri kadar modifikasyona tabi

tutabilmeleri de saglanacagindan, her tiirlii karar siirecleri de hizlanacaktir.
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