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Inventories in manufacturing companies have a significant impact on the costs
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1. GIRIS

Isletmeler iiretimin devamliliginin ve verimliliginin saglanabilmesi, miisteri
siparislerinin zamaninda karsilanabilmesi amaciyla stok yonetimi kullanmaktadir.
Stok yoOnetimi en az maliyetle yeterli stogu tutmak amaciyla iriinlerin en uygun
maliyetle tedarik edilmesi ve bulundurulmasini saglayan yonetim faaliyetidir. Stok
yonetimi, miisteri taleplerini karsilamak ve iiretim silireglerinin kesintisiz devam
etmesini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Giinlimiiz is diinyasinda, etkili stok
yonetimi, isletmelerin rekabet giliciinii koruyabilmeleri ve siirdiiriilebilir olmalart
acisindan onemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, stok seviyelerinin optimum
diizeyde tutulmasi, maliyetlerin minimize edilmesi ve hizmet kalitesinin artirilmasi
acisindan biiylik bir etkiye sahiptir. Etkin stok yonetimi ile stok kontrolleri dogru
sekilde uygulanarak, tiiketici beklentileri ve miisteri taleplerinin uygun sekilde
kargilanmasi sonucunda miisteri memnuniyeti artmaktadir. Bu durum isletmelere

rekabet avantaji saglamakta ve itibar kazandirmaktadir.

Degisen miisteri talepleri ve davranislari, tedarikg¢i iligkileri ve mesafesi,
mevcut sermaye, firmanin ekonomik durumu ve depo kapasitesi belirlenecek stok
yonetimini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle stok yonetimi her igletmede farklilik
gostermektedir ve her igletme kendi ihtiyaglaria gore etkin bir stok kontrol yonetimi
gelistirmelidir.  Isletmeler kendilerine uygun bir stok kontrol ydntemi
uygulamadiklarinda, miisteri memnuniyetinin diismesine ve finansal agidan 6nemli
olan siparislerin karsilanamamasina veya fazla stok tutulmasina neden olmaktadir.
Ayrica ¢ogu isletmenin sahip oldugu stok maliyetlerini en aza indirmek Onemli
sorunlardandir. Belirtilen nedenlerden dolay1 her isletme kendi yapisina uygun bir stok

kontrol yontemi saptamalidir.

Stok kontrolil i¢in literatlirde ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Genel olarak,
stok kontrolii talebin veya tedarik siiresinin kesin olarak bilindigi deterministik stok
kontrolii ve talebin veya tedarik stiresinin rastgele kabul edildigi, ¢ogu kez bir olasilik
dagilimi1 yardimiyla ifade edilebildigi stokastik stok kontrolii olmak {izere 2 baslik
altinda incelenmektedir. Stokastik stok kontrolii talebin ve tedarik siiresinin rastgele

belirlenmesi nedeniyle gercek hayat problemlerine daha uygundur.



Stok kontrol modelinin gelistirilmesi i¢in ¢ogunlukla kullanilan yaklagimlar
matematiksel programlama ve simiilasyon modellemedir. Matematiksel programlama,
matematiksel modellerin gelistirilmesi i¢in dogrusal programlama, dinamik
programlama, hedef programlama vb. temellere dayanmaktadir [1]. Ancak gercek
hayat stok kontrol modelleri i¢in matematiksel model gelistirme, modelin
gercekeiliginden uzak varsayimlar belirlenmesini ve sadelestirme yapilmasini

gerektirmektedir

Stok kontrol yonetimi problemlerinde simiilasyon modellemenin kullanilmast,
matematiksel modellemeye gore uygun bir alternatiftir. Ciinkii simiilasyon modelleme
ile analitik forma getirilmesi zor, ¢ok degiskenli, dogrusal olmayan degiskenler
tanimlanabilmektedir ve simiilasyon daha gercek¢i sonuglar iiretmektedir. Ancak
simiilasyon tek basina bir optimizasyon teknigi degildir. Optimizasyon probleminin
¢oziimil i¢in simiilasyon modeliyle optimizasyon aracinin entegre edilmesi gereklidir.
Optimizasyon aracinin performansi, modelin karmasikligi ve kullanilan parametrelere
bagli olarak degiskenlik gdsterebilir. Bu nedenle, farkli optimizasyon araclarinin
sonuclarinin karsilagtirilmasi, hangi yontemin belirli kosullar altinda daha etkili

oldugunu belirlemek i¢in 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmanin genel amaci, toplam stok maliyetini minimize eden optimum
(s,S) degerlerinin bulunmasidir. Bu ama¢ dogrultusunda isletmenin stok kontrol
sistemini agiklayan ayrmtili bir simiilasyon modeli gelistirilmistir. Simiilasyon
optimizasyonu aractyla, gelistirilen stok kontrol modelinin optimum maliyeti veren
parametreleri hesaplanmistir. Daha sonra stok kontrol politikasinin optimizasyonu i¢in
modele genetik algoritma (GA) ve benzetimli tavlama algoritmast (SA) entegre
edilmistir. Gelistirilen GA’nin performansini iyilestirmek i¢cin GA parametrelerine
(yani popiilasyonun biiyiikliigli, ¢aprazlama olasilig1 ve mutasyon olasilifi) uygun
degerleri belirlemek i¢in denemeler yapilmistir. Gelistirilen diger algoritma SA’nin
performansini iyilestirmek i¢in SA parametrelerine (baglangi¢ sicakligi, sogutma orani
ve durdurma kriteri) uygun degerleri belirlemek i¢in denemeler yapilmistir. Her ii¢
¢Oziim yontemi ile bulunan sonuclar karsilagtirllmis ve ¢6ziim yoOntemlerinin
performansi incelenmistir. Ayrica c¢alismada tedarik siiresi, siparis miktar1 ve
siparislerin gelisler arasi siiresi faktorlerinin farkli seviyelerinin toplam stok maliyeti

tizerindeki etkisi GA, SA, OptQuest sonuglari ile karsilastirilarak incelenmistir. Bu



incelemeler, isletmenin stok yonetiminde daha uygun kararlar almasina yardimei
olacak bilgiler sunmaktadir. Ornegin, uzun tedarik siirelerinin maliyet iizerindeki
olumsuz etkilerini minimize etmek icin stok seviyelerinin nasil ayarlanmasi gerektigi

veya biiyiik siparislerin stok maliyetlerini nasil etkiledigi gibi sorulara yanit aranmustir.

Bu tezde 7 boliim bulunmaktadir. ilk béliimde c¢alismada incelenecek olan
konuya giris yapilmistir. Tkinci béliimde literatiir arastirmasina yer verilmistir ve bu
calismanin literatiire katkis1 belirtilmistir. Uciincii boliimde stoklar, stok cesitleri ve
maliyetleri, deterministik ve stokastik stok kontrolleri ve cesitleri agiklanmistir.
Dordiincii boliimde simiilasyon yontemi agiklanmis, simiilasyon yonteminin stok
kontroliinde uygulanmasinin uygunlugu belirtilmistir. Besinci boliimde simiilasyon
optimizasyonu konusu anlatilmis ve calismada kullanilan genetik algoritma ve
benzetimli tavlama algoritmasi detayli olarak anlatilmistir. Altinci bolimde ise gercek
bir igletmenin verileri kullanilarak model simiilasyon yontemi ile modellenmis ve
simiilasyon optimizasyonu yaklagimi ile ¢oziilmiistiir. Son olarak yedinci bolimde
calismanin sonuglar1 yorumlanmis, bulgular 6zetlenmis ve gelecek caligsma konularina

deginilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Stok kontrol yoOnetimi, isletmelerin maliyetlerini azaltmada biiylik bir
potansiyele sahip olmasi nedeniyle arastirmacilar tarafindan dikkat ¢ekici olmustur.
Optimum stok kontrol parametrelerini belirlemek ve stok maliyetini minimize etmek
amactyla matematiksel modeller kullanarak calismalar yapilmustir. Isletmelerin
uyguladig1 stok kontrol politikalariin, karmasik gercek hayat problemlerine
uyarlanabilmesi i¢in simiilasyon modelleme ve ayni zamanda sezgisel veya
metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyonu kullanildig1 optimizasyon

calismalari mevcuttur.

Bu tezde, literatiire ait incelenen g¢alismalar (s,S) stok kontrol politikasinda
optimum stok kontrol parametrelerinin bulunmasina yonelik matematiksel model ile
yapilan ¢aligmalar ve gergek hayat problemleri i¢in daha gercekei ve anlamli ¢ozliimler
sunan sezgisel veya metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyonu veya

simiilasyon modelleme ile yapilan galismalar olarak iki baslik altinda incelenmistir.

2.1 Matematiksel Modeller Kullanilarak Yapilan Calismalar

Bu tezde uygulanan yontem metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon
optimizasyonu yontemi oldugu i¢in ve literatiirde matematiksel modeller kullanarak
yapilan ¢ok fazla calisma bulunmasi nedeniyle literatiirde, 2019 ve 2024 yillarn
arasindaki, matematiksel model kullanilarak siirekli gézden gecirme (s,S) stok kontrol
politikasinda optimum stok kontrol parametrelerinin bulunmasina yonelik ¢alismalar
incelenmigtir. Caligsmalar ulusal ve uluslararast veri tabanlarinda arastirilmistir.
Aragtirilan yillar arasinda yapilan ¢alismalarda literatiir arastirmasinda da gorildiigii

tizere cogunlukla Markov zincirleri kullanilmistir.

Matematiksel modeller kullanilarak optimum (s,S) parametrelerinin

belirlenmesi konusunda yapilan ¢alismalar Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

Nair ve Jose [2], farkli hizmet diizeylerine sahip iki (s,S) iiretim stok sistemi
analiz etmislerdir. Calismada kullanilan stok siteminde miisterilerin sistemden kayip

yasamalarini en aza indirmek i¢in stok seviyesi s seviyesine diistiigiinde, hizmet



azaltilmis bir hizda verilmistir. Stok modelinin optimal s ve S degerlerini elde

etmislerdir. Calismalarinda Markov zincirleri uygulamislardir.

Zhang ve arkadaslar1 [3], firsat¢1 bakim esigi, gii¢ iiretim kayiplarini azaltmak
icin riizgar hizina bagli dinamik bir deger olan yeniden siparis seviyesi s ve maksimum
stok seviyesi S ile (s,S) stok kontrol politikast uygulamiglardir. Caligmada zaman
serilerini olusturmak ve bakim siiresini elde etmek i¢cin Markov zincir modeli

kullanmislardir.

Rabta [4], kayip satislar ve aninda yenileme ile tek iriinli sabit (s,S) stok
modelini ele almistir. Markov zincirindeki duragan dagilim i¢in bir iist sinir 6nermistir.
Calismada stok sisteminin duragan ozellikleri tizerindeki bozunumlarin etkisini

tahmin etmistir.

Ko [5], bozulabilir iirlinlere ve yeniden talep edilme olasiligina sahip bir (s,S)
stirekli stok modeli onermistir. Calismada belirtilen sistemin maliyetlerini minimize
etmek s ve S’nin optimum degerlerini sayisal olarak belirleyebilmek i¢in dnerilen

sistem Markov zincirleri olarak ele alinmistir.

Selvakumar ve arkadaslar1 [6], (s,S) tipi stok kontrol politikasi benimsenen
kesikli zaman hizmet tesisi sisteminde optimal politikasinin belirlenmesi i¢in Markov

Karar Siireci yontemini uygulamislardir.

Wei ve Yao [7], her bir siparisin siparis maliyeti, siparis miktarina bagl olan
stirekli zamanli bir stok sistemini incelemislerdir. Calismalarinda bu ergodik stok

kontrol problemi i¢in (s,S) politikasinin kiiresel optimalligini gostermislerdir.

Guijarro ve arkadaglar1 [8], kayip satis ve kesikli talep durumunda stirekli
gozden gecirme (s,S) politikasiyla yonetilen bir stok kontrol sisteminde kayip satis
durumunda hizmet diizeylerinin tam hesaplanmasi i¢in bir yontem sunmuslardir.
Calismada onerilen yontem ile hizmet diizeyi belirlendiginde, taban stok seviyesinin

yanlis hesaplanmasi eksikligini asacagini belirtmislerdir.



Shi ve arkadaglar1 [9], calismasinda beklenmeyen varlik arizalari altinda bakim
ve yedek parca envanteri yonetim problemi ¢oziimii i¢in bir stokastik tam sayili

programlama modeli 6nermislerdir.

Barron [10], ¢alismasinda raf omriinde belirsizlik igeren bir (s,S) siirekli
gbzden gecirme stok politikasi ile bozulabilir stok modelinde ortalama toplam maliyeti
en aza indiren optimal parametreleri belirlemeye ¢alismistir. Calismasinda raf omrii ve
gecikmeye bagli maliyetler ihmal edildiginde %25’e kadar bir kayba yol acabilecegini

ifade etmistir.

Ozkar [11], miisteriler arasinda 6ncelik kisit1 olan iki tiir miisteri ve her miisteri
tiirii i¢in farkl iirlin iceren stok sistemini iki ayr1 {iriin i¢in incelemistir. Calismasinda
matris geometrik yontemi kullanarak kararli durum analizi teknigini uygulamistir. Kar
fonksiyonunu maksimize etmek amaciyla her {iriin i¢in optimum stok politikasi

belirlemislerdir.

Dissa ve Ushakumari [12], rastgele ortak dmre sahip her bir mal i¢in rastgele
teslim siiresi, pozitif hizmet siiresi ve iki farkli miisteri sinifi bulunan bir hizmet tesisi
icinde iki {iriinlii (s,S) stok kontrol sistemini, oncelikli miisteriler i¢in kapasitesi sinirlt
bir ara stok tutma durumu altinda incelemistir. Calismalarinda (s,S) stok kontrol
sistemi parametrelerinin optimum degerini  bulmak i¢in markov zincirleri

kullanmiglardir.

Tablo 2.1 Matematiksel modeller kullanilarak yapilan ¢aligmalar

Calismanin - Yontem ve
Yil Yazari Calisma Bash@ ST | DT Araclar
Solution to production
Nair, S. S. inventoy systems with S
20191 Jose,K.P. | orbit, buffer and different | ¥ Markov zincirlerl
service rates
Opportunistic
Zhang, C. maintenance strategy for
Gao, W. wind turbines considering S
2019 Yang, T. weather conditions and v Markov zincirleri
Guo, S. spare parts inventory
management




2019

Rabta, B.

Stationary Distribution
and Perturbation Bounds
for a Stochastic Inventory
Model.

Markov zincirleri

2020

Ko, S. S.

A nonhomogeneous
quasi-birth-death process
approach for an (s,S)
policy for a perishable
inventory system with
retrial demands

Markov zincirleri

Level-dependent

quasi-birth-death
siireci

2020

Selvakumar, C.
Maheswari, P.
Elango, C.

Discrete markov decision
process-inventory control
in a service facility
system.

Markov zincirleri

2021

Wei, B.
Yao, D.

Ergodic inventory control
with diffusion demand
and general ordering costs

Markov zincirleri

2022

Guijarro, E.
Babiloni, E.
Cardos, M.

On the estimation of the
fill rate for the continuous
(s,S) inventory system for

the lost sales context

Markov zincirleri

2022

Barron, Y.

A replenishment
inventory model with a
stock-dependent demand
and age—stock-dependent
cost functions in a random
environment.

Markov zincirleri

2023

Shi, J.
Rozas, H.
Yildirim, M.
Gebraeel, N.

A stochastic programming
model for jointly
optimizing maintenance
and spare parts inventory
for IoT applications

Karigik tamsayili
programlama

2023

Ozkar, S.

Two-commodity
queueing-inventory
system with phase-type
distribution of service
times

Kararli durum
analizi

2023

Dissa, S
Ushakumari, P. V.

Two commodity
perishable queueing
inventory system with
random common lifetime
of commodities and
positive lead time

Markov zincirleri

2.2 Sezgisel veya Metasezgisel Algoritma Tabanh Simiilasyon Optimizasyonu

veya Simiilasyon Modelleme Kullanilarak Yapilan Calismalar

Bu baglik altinda, literatiire ait sezgisel veya metasezgisel algoritma tabanli
simiilasyon optimizasyonu veya simiilasyon modelleme kullanilarak, stirekli gozden

gecirme (s,S) stok kontrol politikasinda optimum stok kontrol parametrelerinin



bulunmasina yonelik ¢calismalar incelenmistir. Ulusal ve uluslararasi veri tabanlarinda,

1984 ve 2024 yillar1 arasinda yapilan ¢alismalar arastirilmistir.

Sezgisel veya metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyonu veya
simiilasyon modelleme kullanilarak optimum (s,S) parametrelerinin belirlenmesi

konusunda yapilan ¢alismalar Tablo 2.2’de 6zetlenmistir.

Federgruen ve Zipkin [13], standart varsayimlar altinda (duragan veri, iyi
davranig gosteren bir donemlik maliyetler, kesikli talep ve ortalama maliyet kriteri)
(s,S) stok kontrol politikasinin optimal parametrelerini hesaplamak i¢in bir algoritma
sunmuslardir. Onerilen algoritmanin iteratif bir siire¢ oldugunu ve baslangicta
herhangi bir mevcut (s,S) politikasi ile baglayarak sonlu sayida iterasyonla optimal bir

politikaya yakinsadigini ifade etmislerdir.

Zheng ve Federgruen [14], stok sistemlerinde hem periyodik inceleme hem de
stirekli (s,S) stok kontrol politikalarini optimize etmek igin yeni bir algoritma
sunmuslardir. Calismalarinda gelistirilen algoritmanin basit ve anlagilmasi kolay

oldugunu ifade etmislerdir.

Chang-hua ve You-hua [15], stokastik envanter optimizasyonu i¢in, sistem
simiilasyonu kullanmiglardir. Calismalarinda genetik algoritma, ayrik olay sistemi
simiilasyonu 1ile birlestirilmis ve stok kontrol degiskenlerinin se¢imi igin genetik
algoritma kullanmislardir. (s,S) stok kontrol sisteminin sonuglarina goére, onerilen

¢Oziimiin uygulanabilir ve etkili oldugunu ifade etmislerdir.

Eltawil ve Elnagar [16], siirekli gozden gecirme (s,S) stok kontrol sisteminin
bir simiilasyon modelini sunmuslardir. Yeniden siparis seviyesi (s) ve maksimum
siparis seviyesi (S) miktarlarini optimize etmek ve toplam stok maliyetini minimize

etmek i¢in OptQuest aracin1 kullanmislardir.

Biles ve arkadaslar1 [17], Kriging yontemi kullanarak (s,S) stok kontrol
sistemini incelemis, s ve S’nin optimal degerlerini bulmayr amaclamislardir.
Caligmalarinda Kriging yonteminin stokastik stok kontrol sisteminde, kisith

optimizasyon problemlerini ¢c6zmek i¢in firsatlar sundugunu belirtmislerdir.



Kleijnen ve Wan [18], kisitli optimizasyon probleminin simiilasyonunu,
stokastik teslim siiresine ve hizmet seviyesi kisitlamasina sahip (s,S) stok kontrol
sisteminde incelemislerdir. Calismalarinda incelenen stok kontrol sistemini
simiilasyon yontemi ile modellemislerdir. Stok kontrol parametrelerinin optimal
degerleri OptQuest kullanilarak bulunmustur. OptQuest’in  stokastik  kisith
optimizasyon problemini ¢ozmede ve optimuma yakin bir ¢éziimii etkili bir sekilde

bulma konusunda iyi oldugunu vurgulamislardir.

Ilgin [1], calismasinda bakim politikalarina bagli olarak yedek parca
stoklarmin (s,S) stok kontrol politikasi ile optimizasyonu iizerine ¢alismistir. Genetik
algoritma parametrelerinin, benzetimli tavlama ile bulundugu hibrit genetik algoritma

ile simiilasyon optimizasyonu ¢alismasi yapmistir.

Live Wan [19], stokastik teslim siiresi ve hizmet seviyesi kisitlarina sahip (s,S)
stok kontrol politikasinda optimal stok politikasin1 bulmaya calismislardir.
Calismalarinda (s,S) stok kontrol sistemini simiilasyon programinda modelleyip,
optimizasyon aract olarak OptQuest kullanmiglardir. Ayrica optimal stok
parametrelerinin  tahmini i¢in Brute Force algoritmasini  kullanmiglardir.
Caligmalarinda stokastik kisitli optimizasyon problemlerinde OptQuest aracinin etkili

oldugu vurgulanmustir.

Kurtulus [20], yedek parca (s,S) stok kontrol politikasinda Wagner sezgiselini
kullanarak stok maliyetini bulmaya calismis ve optimal maliyetlerle karsilastirarak,
Wagner sezgiselinin kalitesini belirlemeyi amacglamistir. Calismasinda Wagner

sezgiselinin anlasilmasi ve uygulanmasi kolay bir sezgisel oldugunu vurgulamistir.

Attanayake ve arkadaslar1 [21], saglik sektoriine yonelik bir envanter
optimizasyon sistemi gelistirmeyi amaglamiglardir. Stokastik talep ve teslimat siiresi
dagilimlant altinda (s,S) siirekli gozden gegirme stok kontrol politikas: i¢in stok
maliyetlerini hesaplamak ve minimize etmek amaciyla simiilasyon modellemesi

kullanmiglardir.

Shahi ve Pulkki [22], caligmalarinda simiilasyon tabanli bir optimizasyon

tedarik zinciri modeli gelistirmislerdir. Calismalarinda, iiretim biriminin stokastik



talep altinda bilgi ve malzemelerin iki yonlii akigini entegre etmesi igin simiilasyon
modeli kullanmiglardir. Toplam stok maliyetini en aza indiren optimum (s,S) stok

kontrol politikasini bulmak i¢in simiilasyon optimizasyon araci kullanmislardir.

Al-Fandi ve arkadaslar1 [23], ¢alismasinda zaman zaman bazi ilaglarda stok
tiikkenmesi veya asir1 stok durumu yasanan bir tibbi depo envanter yonetimini Arena
programi kullanarak simiilasyon modeli ile incelemislerdir. Calismada mevcut stok
durumunu diizenlemek i¢in stirekli gézden gecirme (s,S) stok kontrol politikasini
Oneren yeni bir sistem ile glincellemislerdir. Arena OptQuest araci ile toplam maliyeti
minimize edecek, optimum stok kontrol parametrelerini belirleyecek bir optimizasyon

problemi formiile etmislerdir.

Deng ve arkadaslar1 [24], rastgele tedarik siireleri ve miisteri taleplerine gore
(s,S) stok kontrol politikasini iyilestirmeyi amaglamislardir. Modelin karmasikligi
nedeniyle bu modelin hesaplanmasi ve c¢esitli ortamlarda yedek parca sorunlarinin

optimize edilmesi i¢in, pargacik siirii optimizasyonu kullanmislardir.

Yuna ve arkadaslar1 [25], aralikh talep yapisina sahip minimum maksimum
stok kontrol politikasinda (s,S) stok maliyeti ve elde bulundurmama maliyetini
dengelemek icin matematiksel bir model 6nermislerdir ancak 6nerilen modele uygun
bir ¢6ziim elde edemedikleri i¢in ilgili modele uygun bir uygunluk fonksiyonu
onermislerdir. Caligmalarinda 6nerdikleri uygunluk fonksiyonun ¢éziimii icin GA ve

parcacik siirli optimizasyonu yontemlerini kullanmislardir.

Dbouk ve arkadaglar1 [26], petrol, gaz, teknoloji ve otomotiv sektorlerinde
ekonomideki dalgalanmalar1 hesaba katmak i¢in dinamik yeniden siparis politikasina
sahip bir (s,S) stok kontrol modeli gelistirmistir. (s,S) degerlerinin optimizasyonu
genetik algoritma kullanilarak gerceklestirilmistir. Markov 6zelligine sahip talebin
bulundugu stok kontrol sistemleri ile ilgili mevcut literatiiriin nispeten karmagsik
matematiksel modeller ve karmasik stok politikalar1 sundugunu belirtmislerdir. Bu
politikalarin ~ uygulanmasindaki ~ dezavantajlar  arasinda  karmasiklik  ve
uygulanabilirligin yer aldigim1 ifade etmislerdir. Calismalarinda, matematiksel

karmasiklig1 basitlestirdiklerini vurgulamislardir.
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Gligdemir ve Tasoglu [27], yedek parga stok yOnetiminin ana amacinin
zamaninda ve maliyet etkin bir sekilde yedek parga temin etmek oldugunu, yiliksek
teknoloji endiistrilerinde {iriin yapilarinin siirekli degisken dogasi nedeniyle dogrudan
yedek parca yerine, kullanilacak pargalarin doniistiiriilmesi gerektigini ifade etmistir.
Calismalarinda yerine gegme stratejileri ele alinan yedek parca (s,S) stok kontrol

politikasinin parametrelerini benzetimli tavlama algoritmasi ile optimize etmisler ve

toplam maliyeti minimize etmislerdir.

Tablo 2.2 Sezgisel veya metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyonu

veya simiilasyon modelleme kullanilarak yapilan ¢aligsmalar

Calismanin < .
Yil Yazari Calisma Bashg ST | DT Yontem Araclar
An efficient Ol;t:lrilgll(z(;’ls)
1984 | Federgruen, A | algorithm for 7 | belirlemek icin i
Zipkin, P. computing optimal L
(s,S) policies gehstl.rllen
’ algoritma
Finding optimal Optimal (s,S)
(s,S) policies is politikasi
1991 | Zheng, Y. S. about as simple as v belirlemek i¢in -
evaluating a single gelistirilen
policy algoritma
Simulation and Genetik
Chang-hua, J. optimization of aleoritma
. A.N.G. stochastic (s,S) &
2006 v tabanl -
You-hua, H. mventory system o
. simiilasyon
U. based on genetic optimizasvon
algorithm p yonu
Simulation
optlmlz.atlon of an Arena
(s,S) inventory simiilasvon
Eltawil, A. B. | control system with Simiilasyon Y
2007 v o programi
Elnagar, G. R. random demand Optimizasyonu
. OptQuest
sizes, demand aracy
arrivals, and lead
times
Biles, W. E. Krigin
Kleijnen, J. P. Emns . Arena
metamodeling in Kriging -
Van constrained ontemi kisith simiilasyon
2007 Beers,W.C. . . v yontet programi
simulation simiilasyon
Van L o Excel
. optimization: an optimizasyonu
Nieuwenhuyse . Solver
I explorative study
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Optimization of

Simiilasyon

Arena
simiilasyon

2007 Kleijnen, J. P. | simulated systems: optimizasyonu Foeram
Wan, J. OptQuest and Brute Force prog
. . OptQuest
alternatives algoritmasi
araci
Joint optimization Genetik
of spare parts .
. algoritma Arena
inventory and Benzetimli simiilasyon
2007 | Tlgin, M. A. maintenance M
- . tavlama programi
policies using o
: . Hibrit
hybrid genetic .
; algoritma
algorithms
Simulation for
- Arena
Constrainted simiilasvon
Li, L. Optimization of Brute Force Y
2008 . programi
Wan, J. Inventory System algoritmasi
. OptQuest
by Using Arena and aract
OptQuest
A Test of Wagner’s
Heuristics for the Wagner
2012 | Kurtulus, I. S. Spare Parts g ;
algoritmasi
Inventory Control
Problem
A simulation model
Attanayake, N. for a continuous Simiilasvon Simul8
2014 | Kashef, R. F. review inventory Y simiilasyon
. modelleme
Andrea, T. policy for programi
healthcare systems.
A simulation-based
optimization
approach to AnyLogic
Shahi, S. {ntegrated Simiilasyon simiilasyon
2015 Pulkki, R inventory optimizasyonu | Programt
T management of a p y OptQuest
sawlog supply aract
chain with demand
uncertainty
Al-Fandi, L.
M.
Oba1(]13, A A. A simulation study Arena
Alfailakawi, to determine the Simiilasyon simiilasyon
2019 parameters of .. programi
B. I medicine invento optimizasyonu OptQuest
Alsubaiei, H. : ry P
A policy aract
Khudhair, S.
A.
A Joint
Optimization model
Deng, H. of (s,S) inventory Parcacik siirii
2021 Shi, Q. and supply strategy ontimizasvonu -
Wang, Y. using an improved p y
PSO-based
algorithm
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Yuna, F.

Yilmaz, M.

2023 | Erkayman, B.

Inventory control
model for
intermittent
demand: a
comparison of

Genetik
algoritma
Pargacik siirii
optimizasyonu

metaheuristics
Re-ordering
policies for
inventory systems
with a fluctuating
economic
environment-Using
economic
descriptors to
model the demand
process
Part
transformation- Arena
based spare parts Benzetimli simiilasyon
inventory control tavlama programi
model for the high-
tech industries

Dbouk, W.
2023 Tarhini, H.
Nasr, W.

Genetik
algoritma

Gilicdemir, H.

- Tasoglu, G.

Literatiirde stok kontrol yonetimi ile ilgili ¢ok fazla ¢caligma bulunmaktadir.
Ancak simiilasyon, sezgisel ve metasezgisel ¢oziim yontemlerinin kullanildigi daha az
sayida calisma mevcuttur. Literatiir arastirmasinda goriildiigii {lizere yapilan
calismalarda daha ¢cok matematiksel modelleme tizerinde durulmustur ve daha fazla
sayida varsayim altinda incelemeler yapilmistir. Fakat giiniimiizde, matematiksel
modelleme karmasik ve biiyiik Olcekli sistemler i¢in beklentileri tam olarak
karsilayamamaktir. Optimizasyon tabanli yaklasimlarin uygulanabilmesi ve etkin
olabilmesi icin genellikle pek cok sadelestirme ve varsayim gereklidir [28]. Bu
nedenle gercek hayat problemleri stokastik ve daha karmasik oldugu i¢in simiilasyon,
sezgisel ve metasezgisel ¢oziim yontemleriyle ilgili daha ¢ok caba sarf etmemiz
gereklidir. Dolayisiyla, bu tezde stok kontrol parametrelerinin belirlenmesi igin
giiniimiiz gercek yasam problemlerinde daha gercek¢i sonucglar veren genetik
algoritma ve benzetimli tavlama tabanli bir simiilasyon optimizasyonu yontemi

kullanilarak gergek bir problem {izerine yogunlasilmistir.

Bu ¢alisma ile literatiire katki yapilacak olan en dnemli noktalar asagidaki

sekilde siralanabilir:
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Bu caligsma ile malzeme planlama yoneticilerine stokastik bir sistemde bir stok
kontrol politikasinin uygulanmasi, toplam stok maliyetini minimize eden stok
kontrol degerlerinin bulunmasi ve stok maliyetini etkileyen parametrelerin
analiz edilmesi i¢in yol gosterilmesi amaglanmistir. Bu amagla sistemde
kullanilacak girdiler analiz edilmis, stok kontrol sistemi simiilasyon
modelleme ile modellenmis, simiilasyon modelinin optimizasyonu ig¢in
metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyonu ydntemleri
uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Daha sonrasinda sistem farkli faktor
biiyiikliikleri altinda incelenmis, hangi faktorlerin toplam maliyete etkisi
oldugu arastirilmistir. Bu calisma gergek hayat stok kontrol problemlerinin,
daha az varsayim altinda ve daha gerceke¢i sekilde stokastik simiilasyon
modellemesi yapilmasi, simiilasyon programiyla entegre ¢alisan metasezgisel
algoritma tabanli simiilasyon optimizasyon yontemi kullanilmas1 ve sistemin
durum  senaryolarmmin incelenmesi nedeniyle diger calismalardan

ayrilmaktadir.

Bu g¢aligmada, bir ger¢ek hayat probleminden alinan gergek veriler
kullanilmistir. Bu nedenle incelenen stok kontrol modelinin gercek hayat
problemlerindeki etkisini gérebilmemizi saglayacak caligmalardan biri olarak

literatiire katki saglayacaktir.
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3. STOK YONETIMi

Ingilizce’de "inventory" olarak ifade edilen terimin Tiirkge karsilig
"envanter'dir. Stok terimi, isletmelerin iiretim siireclerinde kullanilan malzemeleri ve
tirtinleri ifade ederken, envanter terimi genellikle muhasebe agisindan kullanilir.
Envanter isletmelerin mallarinin ve varliklarinin belirli bir dénemdeki fiziksel

saymmini ifade eder [29].

Stoklar, ticari isletmeler i¢in igletme sermayesi yapisinda stratejik bir konumda
bulunur. Genellikle isletmenin en biiyiik varlik bilesenini olustururlar ve isletme
sermayesi biiylik Olciide stok cirosuna dayanir. Dolayisiyla, stoklarin kart maksimize
etmede Oonemli bir rol oynamasi ve donen varliklar arasinda kritik bir yere sahip olmasi

son derece dogaldir [30].

Stok, isletmelerin liretim siireclerinde veya satis faaliyetlerinde kullanmak
tizere ellerinde bulundurduklari, depoladiklari veya isledikleri her tiirlii malzeme veya
tiriini ifade eder. Bu malzemeler genellikle isletmenin faaliyetlerini siirdiirebilmesi
i¢cin gerekli olan kaynaklar1 temsil eder. Stok, isletmelerin operasyonel siire¢lerinde
kritik bir rol oynar; ¢linkii dogru stok seviyeleri, tiretim ve hizmet kalitesini saglamaya
yardimci olurken, ayn1 zamanda miisteri taleplerini karsilamak icin gereken esnekligi

saglar [31].

Stoklar, tiretim sistemlerinde hayati bir role sahiptir ve iiretim siirekliligi i¢in
kacmilmazdir. Uretim sistemlerinde stoklar, hammaddelerden bitmis iiriinlere kadar
genis bir yelpazeyi kapsar ve bu stoklarin etkin yonetimi, isletmenin operasyonel
verimliligini artirir. Bu stoklar genellikle hammaddeler, yari mamuller ve nihai tiriinler
olarak smiflandirilir ve {iretim siirecinin farkli agsamalarinda stratejik bir rol oynarlar.
Iyi bir stok ydnetimi, iiretim siireglerinde sorunsuz bir akis saglar ve miisteri

taleplerinin zamaninda karsilanmasini saglar [32].

Stoklarin varligi, iiretim sistemlerinin esnekligini ve adaptasyon yetenegini
artirir. Uretim hattinda beklenmedik duraklamalar veya ani talep artislar1 meydana
geldiginde stoklarin kritik bir rolii vardir. Bu stoklar, {iretim siirecinin kesintisiz olarak

devam etmesini saglar ve tedarik zincirindeki belirsizlikleri en aza indirir. Stoklarin
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etkin yonetimi, isletmenin miisteri memnuniyetini yliksek tutmasina ve rekabet gliciinii

korumasina yardimect olur [33].

Stok yonetiminin etkin bir sekilde yapilmasi, isletmelerin maliyet kontroliini
saglar. Stok maliyetleri genellikle elde bulundurma maliyetleri, siparis verme
maliyetleri ve elde bulundurmama maliyetleri olarak ii¢ temel kategoride incelenir. Bu
maliyetlerin dogru yonetimi, isletmenin rekabet avantajini stirdiirmesine ve karliligini
korumasina yardimci olur. Dolayisiyla, isletmelerin siirdiiriilebilir biiylimesine 6nemli

katki saglar [34].

Isletmelerin stok bulundurma sebepleri asagidaki gibi belirtilmistir [35]:

e Talepteki Dalgalanmalar: Isletmeler, miisteri memnuniyetini saglamak ve
kayip satis durumlarin1 6nlemek icin stok tutarlar. Bu sekilde, beklenmedik

talep artiglar1 veya tedarik sorunlari karsisinda esneklik saglanir.

e Tahmin edilebilirlik: Stoklar, isletmelerin belirli bir déonemde ne kadar
malzeme ve pargaya ihtiya¢ duyduklarini belirlemelerine yardimei olur. Bu da

tiretim siireglerini verimli bir sekilde yonetmelerini saglar.

e Tedarik Giivenligi: Elde bulunan stoklar, tedarik¢ilerden zamaninda mal
alinamadiginda veya belirli bir hammaddenin temini zorlastiginda miisteri

taleplerini karsilamaya devam edilmesine olanak saglar.

e Fiyat Dalgalanmalarina Kars1 Koruma: Biiylik miktarlarda stok alimlari,
fiyat dalgalanmalarindan korunmayi saglar. Bu, isletmelerin maliyetlerini daha

Ongoriilebilir hale getirir.
e Diisiik Siparis Maliyetleri: Biiylik miktarlarda seyrek alimlar, kiigiik

miktarlarda sik alimlara gore daha az maliyetlidir. Bu da isletmelerin toplam

maliyetlerini diistirtir.
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e Miktar indirimleri: Biiyiik miktarlarda stok alimlar1 yapildiginda genellikle
miktar indirimleri elde edilir. Bu, birim basina maliyetleri diisiirlir ve isletmeye

tasarruf saglar.

3.1 Stoklarm Simiflandirilmasi

Isletmede etkin stok yonetimi igin stok kalemlerinin dogru sekilde
siiflandirilmasi kritiktir. Bu siniflandirma, stoklarin yonetimini kolaylastirir ve dogru
stratejilerin  belirlenmesine yardimci olur. Ayrica, stoklarin smiflandirilmasi,
isletmenin operasyonel verimliligi artirmasina olanak tanir [30]. Farkli stok

siiflandirmalari mevcuttur. Bu siniflandirmalarin baslicalart asagida verilmistir.

3.1.1 Stok Tiiriine Gore Smiflandirma

Uretim planlama ve kontrol, tedarik, satis ve maliyet muhasebesi boliimleri i¢in

uygun goriilen stok siniflandirmasi su sekildedir [29]:

1. Hammaddeler: isletmeye giren ve iizerinde islem yaparak deger kazandirilan

tiim varliklar kapsar.

2. Yar1 Mamuller: Uretim birimleri arasindaki ara depolarda tutulan ve
tizerlerinde islemler tamamlanmadigi icin heniliz mamiil 6zelligi kazanmamis

varliklardir.

3. Mamuller: Miisteriye teslim edilmek iizere son iiriin depolarinda tutulan,
tizerinde yapilmasi gereken tiim islemlerin tamamlandigi varliklardir. Bu
varliklar son tirlin deposunda hareketsiz durduklar i¢in takip ve kontrolii daha

kolaydir.
4. Hazir Parcalar: Son {iriiniin bir boliimiinii olusturan ve genellikle disaridan

temin edilen, somun, civata gibi ¢cok kullanilan basit parcalar veya kompleks

tirlinlere monte edilen motor gibi karmasik pargalari igerir.
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5. Yardima Malzemeler: Uriinde dogrudan kullanilmayan, tamir parcalari,

kesme s1visi, makine yagi gibi malzemeleri kapsar.

3.1.2 Stok Islevine Gore Smiflandirma

Stoklar islevine gore asagidaki sekilde siniflandirilmaktadir [35].

1. Giivenlik Stogu: Talep dalgalanmalarina kars1 firmalarin her zaman ellerinde
bulundurduklari belirli miktardaki stoktur. Bu miktar, gegmis donem verilerine

ve gelecekteki biiyiik talep degisikliklerine gore belirlenir

2. Tahmin Stogu: Dodnemsel talep dalgalanmalarina veya planli {retim

duraksamalarina kars1 hazirlik amaciyla elde tutulan stoktur.

3. Transit Stogu: Tedarik zinciri iginde hareket halinde bulunan stok tiirtidiir.

4. Cevrim Stogu: Kiigiik fakat daha sik miisteri taleplerini karsilayabilmek i¢in

normalden daha fazla miktarda elde tutulan stoktur.

3.1.3 ABC Analizine Gore Simiflandirma

ABC analizi, stoklar1 6nem derecelerine gore kategorize eder ve bu
simiflandirma, stok yonetiminde kaynaklarin verimli kullanimimi saglar. A smifi
stoklar, toplam stok degerinin biiyilik boliimiinii olugturur ve 6zenle yonetilmelidir. Bu
stoklar, isletme gelirlerinin 6nemli bir kismini olusturdugu i¢in kritik 6nemdedir. B
sinifi stoklar, orta seviyede dnem tasir ve daha az siki denetime tabi tutulur, C sinifi
stoklar ise toplam stok degerinin kiiciik bir kismini kapsar ve daha esnek bir yonetim

yaklagimi gerektirir [36].

A smifi stoklarin yonetiminde, siki denetim ve ayrintili izleme biiyiik 6nem
tasir. Yiiksek degerli ve stratejik iirlinler olduklarindan, talep tahminleri ve stok
seviyeleri detayli izlenmelidir. A smifi stoklarin optimal seviyede tutulmasi,
isletmenin maliyetlerini kontrol altinda tutmasina ve miisteri memnuniyetini

artirmasina yardimci olur [36].
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B sinifi stoklar, genellikle daha diisiik degerli iiriinlerden olusur ve yonetimleri
daha az siki kontrol gerektirir. Bu stoklarin izlenmesi ve yonetimi, A sinifi stoklara
kiyasla daha az maliyetli ve daha az karmasiktir. B sinifi stoklarin etkin bir sekilde
yonetilmesi, isletmenin genel stok maliyetlerini diisiiriir ve stok yOnetiminin

verimliligini artirir [38].

C smifi stoklar, diisiik degerli ve genellikle biiyiik miktarlarda bulundurulan
tirlinlerden olusur. Bu stoklarin yonetimi, daha az siki kontrol gerektirir ve basit izleme
yontemleriyle yeterli olur. C sinifi stoklarin verimli yonetimi i¢in diigiik maliyetli
stratejiler tercih edilmelidir. Bu stoklarin dogru yonetilmesi, stok maliyetlerini
azaltirken isletmenin kaynaklarini daha kritik alanlara yonlendirmesine imkan tanir.
Bu sayede, isletme genel stok yonetiminde daha fazla verimlilik ve maliyet kontrolii

saglayabilir [32].

Uriinlerin yiizde 20’sinin yiizde 80’ini temsil ettigini gosteren tipik Pareto

Egrisi Sekil 3.1°de verilmistir.

95% :

-]
"

Satis Dederi

wx 50% | 00%
Uriin Sayisi

Sekil 3.1 Pareto egrisi [37]
Stoklar1 siniflandirirken asir1 derecede ayrintiya inmek, yoneticilerin gereksiz

ayrintilarla bogulmasina ve saglikli kararlar almasmi zorlastirabilir. Ote yandan,

stoklar1 ¢ok az sayida baslik altinda toplamak ise siniflandirmanin faydalarini
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azaltabilir. Bu nedenle, stoklar yoneticilere gerekli bilgileri saglayacak sekilde dengeli

ve uygun bir siniflandirma ile ayrilmalidir [39].

3.2 Stok Maliyetleri

Stok maliyetlerinin etkin yonetimi, isletmenin rekabet avantajin1 korumasina
ve finansal performansini optimize etmesine katki saglar. Bu maliyetleri yonetmek i¢in
uygulanan stratejiler arasinda stok devir hizini artirmak, optimal stok seviyelerini
belirlemek ve tedarik siireglerini iyilestirmek yer alir. Etkili stok maliyeti yonetimi,

isletmenin siirdiiriilebilir bliylimesini ve basarisini destekler [40].

Stok maliyetleri, isletmelerin stok yonetiminde goz Oniinde bulundurmasi
gereken kritik unsurlardan biridir. Bu maliyetler genellikle elde bulundurma maliyeti,
siparis verme maliyeti ve elde bulundurmama maliyeti olarak {i¢ ana kategoriye ayrilir.
Bu maliyetlerin etkin bir sekilde yonetilmesi, isletmenin rekabet avantajini

stirdiirmesine ve karliligini artirmasina yardime1 olur [36].

3.2.1 Elde Bulundurma Maliyeti

Isletmeler, stok bulundurmak igin finansman saglamak durumunda kalabilir;
bu durum genellikle ya firsat maliyetiyle ya da faiz maliyetiyle iliskilendirilen bir

maliyet gerektirir [30].

Genel olarak ¢ogu sirket, siirdiiriilebilir karlilik saglayabilmek icin bireylerden
daha yiiksek getiri oranlar1 elde etmek zorundadir. Alternatif yatirnmin firsat maliyeti,
i¢ getiri orani, varlik getirisi ve diger engellerle iligkilendirilen standart muhasebe
onlemleriyle baglantilidir (ancak bunlar aymi degildir). Bir yatirnmi cazip hale
getirecek minimum faiz oran1 firma i¢in 6nemlidir. Alternatif yatirnmin firsat maliyeti
icin dogru faiz oranini belirlemek genellikle zordur; bu deger, firmanin muhasebe
departmani tarafindan tahmin edilir ve muhasebe 6nlemlerinin bir karisimini igerir. Bu
baglamda, elde bulundurma maliyetinin bu bilesenini ifade etmek i¢in genellikle
sermaye maliyeti terimi kullanilir. Elde bulundurma maliyeti asagida listelenen dort

bilesenin toplamindan olusan bir faiz olarak dikkate alinabilir [41]:
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Sermaye maliyeti
Vergiler ve sigorta

Depolama maliyeti

e

Kirilma ve bozulma

Ornegin sermaye maliyeti %28, vergiler ve sigorta %2, depolama maliyeti %6,
kirilma ve bozulma %1 olarak belirlendiginde toplam faiz {icreti dort bilesenin toplami1
olarak %37 bulunur. Bu degerler i¢in bir yillik donemde stoklara yatirilan her bir TL
icin 37 kurus ticret alinmaktadir. Ancak, stoklar genellikle TL cinsinden degil, birim
olarak olguldiigii icin, yillik olarak birim basina TL cinsinden ifade etmek uygun

Hi”

olabilir. Burada "c¢" bir birim stogun TL degerini, "i" yillik faiz oranin1 ve "h" birim

basina TL cinsinden elde bulundurma maliyetini temsil eder.

h=ixc (3.1)

Dolayistyla bu 6rnekte, degeri 180TL oldugunu varsaydigimiz bir iirtintin y1llik
elde bulundurma maliyeti h=(0,37)*(180TL)=66,60TL olacaktir. Bu {iriiniin 300’iinii
bes y1l boyunca elimizde tutsaydik, bes y1l boyunca toplam elde bulundurma maliyeti
(5)*(300)*(66.60) = 99,900 TL seklinde hesaplanacaktir [40].

3.2.2 Siparis Verme ve Uretim Hazirhk Maliyeti

Her isletme iiretim siirecine baglarken, {iretimin gerceklestirilmesi i¢in gerekli
olan siparis ve hazirlik islemlerini yapar. Bu islemler genellikle sabit maliyetler
gerektirir ve bir kez tamamlandiktan sonra, belirli bir malin {iretim siirecinde ek

maliyetler ortaya ¢ikmaz [42].

Cogu uygulamada, siparis maliyeti genellikle iki bilesen igerir: sabit ve
degisken bilesenler. Sabit maliyet (K), siparis boyutundan bagimsiz olarak ortaya ¢ikar
(sifir olmadigr siirece). Degisken maliyet v ise birim basina gerceklesir. Ayrica K
olarak da hazirlik maliyeti ve v olarak da orantili siparis maliyeti olarak
adlandirilabilir. V(x) olarak tanimlanan bu ifade, x birim siparisin (veya iiretimin)

maliyetini belirtir [41].

21



0 x=0,
K+vx x>0.

V(x) = { (3.2)

3.2.3 Elde Bulundurmama Maliyeti

Elde bulundurmama maliyeti, ayn1 zamanda stoksuzluk veya kitlik maliyeti
olarak da bilinir ve talebi karsilamak i¢in yeterli stok bulunmadiginda ortaya ¢ikan
maliyeti ifade eder. Eger gelen talep stoklardan karsilanamazsa, stoklar yenilenene
kadar miisteri talebi ya geciktirilir (backorder) ya da karsilanamayip kaybedilir (lost
sale). Bu iki durumun hangisinin gergeklesecegi, genellikle iiriiniin ve miisteri
tabaninin 6zelliklerine baglidir ve ¢cogu zaman bu iki durumun bir kombinasyonu
yasanir. Ertelenmis talep durumunda, elde bulundurmama maliyetine ek olarak
muhasebe veya gecikme maliyetleri ortaya ¢ikabilir. Kayip satis durumunda ise,
potansiyel kar kayb1 yasanir. Her iki senaryoda da miisteri memnuniyeti ve "iyi niyet"
kayiplar1 meydana gelir. itibar kaybini elde bulundurmama maliyetinin bir pargasi

olarak hesaplamak ise pratikte oldukga zor olabilir [41].

Elde bulundurmama maliyeti, yeterli stok bulunmadiginda olusan tiim
maliyetleri kapsar. Bu maliyetler arasinda iiretim kesintileri, miisteri siparislerinin
karsilanamamas1 ve miisteri memnuniyetsizligi gibi unsurlar bulunur [36]. Uretim
duraklamalari, stok yetersizligi durumunda olusan maliyetlerin basinda gelir. Bu
maliyetler, {iretim hattinin durmas, is giicii kayb1 ve gecikme cezalarini igerir. Uretim

duraklamalarinin 6nlenmesi, etkili stok yonetimi ile dogrudan iligkilidir [43].

3.3 Stok Kontrolii

Stok kontrol problemleri, yoneticilerin genellikle stok yenileme siparisi ne
kadar olmal1 ve stok yenileme siparisi ne zaman verilmeli sorularini cevaplandirmasi
gereklidir. Bu kararlar, genellikle miisteri hizmet diizeyini en {ist diizeye ¢ikartirken
maliyetleri en aza indirmeyi amaglayan stok kontrol problemlerinin temel unsurlaridir.
Her isletme, biiyiikliigiine, yonetim politikalarina, liretim tipine, mali kaynaklarina ve

diger cesitli faktorlere gore kendi stok kontrol sistemini olusturur [44].
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Stok kontrolil i¢in literatlirde ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Genel olarak,
stok kontrolii talebin veya tedarik siiresinin kesin olarak bilindigi deterministik stok
kontrolii ve talebin veya tedarik stiresinin rastgele kabul edildigi, ¢ogu kez bir olasilik
dagilimi1 yardimiyla ifade edilebildigi stokastik stok kontrolii olmak {izere 2 baslik

altinda ele alinmaktadir.

Stok kontrol sisteminin temel amaci, asagidaki ti¢ sorunu ¢6zmektir:

1. Stok durumu ne siklikla kontrol edilmelidir?
2. Siparig ne zaman verilmelidir?

3. Siparisin miktar1 ne kadar olmalidir?

Deterministik talep kosullarinda, ilk sorun 6nemsizdir ¢iinkii stok durumunu
herhangi bir anda bilmek, makul bir siire boyunca her an hesaplanabilmesini saglar.
Ayrica, deterministik talep altinda ikinci sorun, stok seviyesini dnceden belirlenmis
bir degere (genellikle sifira) ulastifinda siparis verilerek ¢oziiliir. Son olarak,
deterministik talep altinda, ekonomik siparis miktar1 veya onun varyasyonlari veya
dagitim prosediirlerinden biri kullanilir. Olasilik talebi kosullarinda ise, yanitlar daha
karmagiktir. Ik noktada, stok durumunu belirlemek icin kaynak (isgiicii, bilgisayar
zamani vb.) gereklidir. Stok durumu ne kadar az siklikta kontrol edilirse, beklenmeyen
talep degisikliklerine kars1 sistemi korumak icin gereken siire de o kadar uzun olur.
Ikinci sorunun yaniti, fazla stok bulundurmanin maliyetleri ile yetersiz miisteri hizmeti
saglamanin maliyetleri arasindaki dengeye dayanir. Ugiincii sorunun yanitlanmasinda
ise, temel ekonomik siparis miktarinin belirlenmesinde tartisilan faktorler gecerlidir,
ancak yonetimin belirledigi bazi hizmet kriterlerine gore bir etkilesim vardir; "Ne
zaman yenilenmeli?" sorusu, kullanilan yenileme miktarindan etkilenebilir. Bu ii¢
temel soruya yanit verebilmek icin yoneticilerin cesitli unsurlart belirlemesi
gerekmektedir. Bu unsurlari, yoneticilerin stok politikalarini sistematik bir sekilde

olusturabilmeleri i¢in su dort soru seklinde siralayabiliriz:

Mgili {iriin ne kadar 6nemlidir?
Stok durumu siirekli mi yoksa periyodik olarak m1 kontrol edilmelidir?

Stok politikasi ne sekilde yapilandiriimalidir?

A w0 np e

Hangi spesifik maliyet veya hizmet hedefleri belirlenmelidir?
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Yoneticiler, oncelikle degerlendirdikleri iiriiniin firma i¢in ne kadar kritik
oldugunu belirlemelidir, bircok firma iriinlerini A, B veya C kategorilerine

ayirmaktadir [45].

Determisintik modeller 1915’11 yillarda Ford W. Harris araciligryla Ekonomik
Siparis Miktar1 modeli bulunarak literatiire girmistir [108]. Bu model 1934 yilinda
Wilson tarafindan gelistirilmistir. Bu model ile basglayan stok modelleri daha
sonrasinda ¢esitlendirilmistir. Deterministik modellerde talep ve/veya tedarik siiresi
bellidir ve degismemektedir [46]. Stokastik (olasilikli) stok modelleri ise ilk olarak
1951 yilinda Arrow, Harris ve Marschak tarafindan incelendigi goriilmiistiir. Olasilikl

stok modellerinde talep ve/veya temin siiresi bilgileri belirsizdir [47].

Bu calismada stokastik stok kontrol modelleri iizerine ¢alisilmasina ragmen,
mevcut modellerin temeli olan deterministik stok kontrol modellerine de kisaca
deginilecektir. Deterministik ve stokastik stok kontrol modelleri ile ilgili bilgiler

asagidaki boliimlerde verilmistir.

3.3.1 Deterministik Stok Kontrol

Deterministik stok kontrol modellerinde en temel varsayim, talebin sabit ve
bilindigi durumdur. Bu iki farkli varsayim gergekte sunlardir: Birincisi, talebin
degismeyecegi ve sabit kalacagi, digeri ise talebin onceden tahmin edilebilecegi
varsayimidir. Basit ekonomik siparig miktart modeli, sabit ve bilinen talep lizerine

kurulmustur [48].

Klasik stok kontrol modelleri, siparis miktarlarin1 ve zamanlarini son derece
idealize edilmis kosullar altinda belirlemek icin kullanilir ve su varsayimlara

dayanmaktadir:

e Sadece tek bir {iriin igin gegerlidir.
e Yillik talep miktarlari bilinir.
e Tiiketim orani sabittir.

e Tedarik siiresi goz ard edilir.
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e Her siparis, tek seferde yapilan teslimatlarla gelir.
e Miktar indirimi uygulanmaz.

e Stoksuz kalma durumu kabul edilmez.

Bu model, ger¢ek diinyada uygulanmasi zor olan birgok varsayima
dayanmasina ragmen, stok yonetiminin temel modeli olarak kullanilir. Bunun nedenti,

stok yonetimiyle ilgili kavramlari net bir sekilde ortaya koymasidir [49].

Toplam siparis maliyeti optimize eden siparis miktarina ekonomik siparig
miktar1 denir. Sekil 3.2’de Ekonomik siparis miktar1 modelinin stok geometrisi

verilmigtir.

Zaman

Sekil 3.2 Ekonomik siparis miktar1 modeli [50]

Bu modelin parametreleri asagida verilmistir:

d: Yillik talep (adet/y1l)

Q: Siparis miktar1 (adet)

K: Siparis maliyeti (TL/siparis)

h: Elde bulundurma maliyeti (TL/adet/y1l)

C: Cevrim stiresi
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Bu gosterimleri kullanarak toplam stok maliyetini (TSM) veren denklem, yillik

toplam siparis miktari,
d
K.(= (3.3)
( Q)

ve yillik elde bulundurma maliyeti, ortalama stok (Q/2) oldugundan,

h. (%) (3.4)
d
TSM = k. (5) +h. (%) (3.5)

Toplam stok maliyeti (TSM), iki maliyetin toplami seklinde yazilir. Amag
TSM’ yi minimum yapan Q degerini bulmaktir. Sekil 3.3’den goriildiigii tizere toplam

stok maliyeti diger iki maliyetin kesistigi noktada Q* minimum degerini alir.

Maliyet #
Toplam Stok Maliveti
'
TSM ——
Elde Bulundurma Maliyeti
Siparis Maliveti
0 - »
¢ Siparis Miktari

Sekil 3.3 Maliyet degisimi grafigi [50]

l\.)-| L=

(3.6)



Esitliginde Q ¢oziildiigiinde TSM’ yi minimum yapan ekonomik siparis miktari

(ESM) i¢in asagidaki formiil bulunur [50].

Q= |=— (3.7)

Ekonomik Siparis Miktar1 modeli, talep yapisinin sabit ve belirli oldugu
durumlarda etkili bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Ancak, talep yapisinin yiiksek
derecede degisken oldugu kosullarda bu model yetersiz kalmaktadir. Bununla birlikte,
talebin belirli bir olasiliksal dagilima sahip oldugu fakat degiskenligin diisiik
seviyelerde seyrettigi durumlarda da ESM modeli uygulanabilir. ESM modeli, stok
yonetiminde klasik bir yaklasimdir ve belirli varsayimlar altinda optimal siparis
miktarini hesaplar. Ancak, gercek hayatta talep genellikle deterministik degildir ve bu
nedenle stok yOnetimi stratejileri de daha esnek olmalidir. Talebin degisken oldugu
ancak bu degiskenligin biiyiik dalgalanmalar gostermedigi durumlarda, ESM modeli
hala gecerliligini koruyabilir ve kullanilabilir. Bu tiir durumlarda, ESM modeli, stok
seviyelerini optimize etmek ve maliyetleri minimize etmek i¢in uygun bir arag olabilir

[51].
3.3.2 Stokastik Stok Kontrol

Talebin veya tedarik siiresinin rastgele kabul edildigi, cogu kez bir olasilik
dagilimi yardimiyla ifade edilebildigi stok modeline stokastik veya olasilikli stok

denmektedir.

Talep stokastik oldugunda ilgili kavramlarin asagidaki sekilde kategorize

edilmesi gereklidir:
e FEldeki Stok: Fiziksel olarak rafta bulunan ve asla negatif olamayacak stok

miktarini ifade eder. Bu miktar, belirli bir miisteri talebinin dogrudan raftan

karsilanip karsilanamayacagin belirlemek i¢in 6nemlidir.
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e Net Stok: Eldeki stok miktarindan 6n siparislerin (yani, bekleyen siparislerin)
cikarilmasiyla hesaplanir. Bu miktar, baz1 matematiksel ¢ikarimlarda kullanilir

ve agagidaki 6nemli tanimin bir bilesenidir.

e Stok Seviyesi: Ertelenmis talep (backorder) miktarindan eldeki stok miktar ile

siparis miktar1 toplaminin ¢ikarilmasiyla elde edilir.

e Ertelenmis Talep: Stok olmadig i¢in heniiz karsilanmayan taleplerdir. Daha

onceden verilmis siparis geldiginde karsilanabilir.

e Kayp Satis (Lost Sales): Siparis geldiginde stok olmadigi i¢in talepler

kargilanamaz ve miisteri siparisini baska bir isletmeden karsilar.

e Giivenlik Stogu: Yenileme gelmeden Onceki net stogun ortalama seviyesi
olarak tanimlanir. Yenilemenin tam zamaninda yapildigin1 varsaydigimizda,
giivenlik stogu sifir olurdu. Pozitif bir gilivenlik stogu ise, tedarik siiresi
boyunca beklenenden fazla talep olmasi durumunda bir tampon islevi goriir.
Giivenlik stogunun miktari, stok tiikendiginde talebin nasil karsilanacagina

bagli olarak degisir [45].

Stokastik stok kontrol sistemleri gbzden gecirme sekline gore 2 baglikta ele

alinmistir.

3.3.2.1 Siirekli Gozden Gecirme Sistemleri

Stok durumunun ne siklikla belirlenmesi gerektigi sorusunun cevabi, ardisik
iki stok kontrolii arasindaki siireyi, yani inceleme araligini (R) belirler. Siirekli
inceleme, stok seviyesinin her an bilindigi asir1 bir durumdur. Satis noktast veri
toplama sistemleri (elektronik tarayicilar gibi) islemlerin raporlanmasina izin vererek

perakende diizeyinde biiytik bir etkiye sahiptir [45].

Stirekli takip sistemlerinde, temel olarak (s,Q) ve (s,S) olarak bilinen iki stok

politikas1 mevcuttur [52].
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Siirekli incelemenin en biiyilik avantaji, ayni diizeyde miisteri hizmeti saglamak
icin periyodik incelemeye gore daha az giivenlik stogu gerektirmesi ve dolayisiyla
daha diisiik tasima maliyetleri sunmasidir. Bunun nedeni, giivenlik stogunun gerekli
oldugu siirenin periyodik incelemede daha uzun olmasidir; ¢linkii stok seviyesinin,
inceleme araliklar1 arasinda herhangi bir yeniden siparis islemi yapilamadan 6nemli

Olclide diisme ihtimali vardir [45].

3.3.2.1.1 (s,Q) Sistemi

Bu, siirekli gbzden geg¢irme sistemine dayanan bir stok yonetimidir (yani R =
0). Stok seviyeleri yeniden siparis noktasi s’ye veya altina diistiglinde, sabit bir miktar
siparig verilir. Sipariglerin tetiklenmesi i¢in net stok yerine stok pozisyonunun
kullanildigint belirtmek énemlidir. Stok pozisyonu, siparis edilen ancak heniiz teslim
alinmamis malzemeleri de igerdiginden, talebi dogru bir sekilde karsilar. Net stok
kullanilsaydi, biiylik bir sevkiyatin yarin yapilacak olmasi durumunda bile gereksiz

yere bir siparis daha verilebilirdi [45].

Stok seviyesi belirli bir siparis noktasi seviyesine (s) veya daha altina

indiginde, sabit bir miktarda (Q) siparis verilir [52].

Sabit siparis miktar1 (s,Q) sisteminin avantajlart sunlardir stok goérevlisinin
anlamasi olduk¢a kolaydir, hata olasiligi daha diisiiktiir ve tedarik¢i igin iiretim
gereksinimleri daha ongoriilebilirdir. Ancak, (s,Q) sisteminin en biiyiik dezavantaji,
bireysel islemlerin biliyiik oldugu durumlarda etkili bir sekilde ¢calisamayabilmesidir.
Ozellikle, stok yenilemeyi tetikleyen islem gok biiyiikse, Q miktarinda bir yenileme,
stok seviyesini yeniden siparig noktasinin iizerine ¢ikarmayabilir. Bu tiir durumlarda,
tamsay1 katlar1 seklinde siparis verilerek stok seviyesinin yeterince artirilmasi

saglanabilir [45].

Sekil 3.4°de (s,Q) sisteminin stok geometrisi verilmistir.
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net stok miktar1 (eger ikisi de esitse)

Sekil 3.4 (s,Q) sistemi [50]

3.3.2.1.2 (s,S) Sistemi

Bu sistem de siirekli gozden gecirme esasina dayanir ve (s,Q) sisteminde
oldugu gibi, stok seviyesi siparis noktasi s veya altina indiginde yenileme yapilir.
Ancak, (s,Q) sisteminden farkli olarak, stok seviyesini S siparis seviyesine ylikseltecek
kadar degisken bir yenileme miktar1 kullamilir. (s,S) sistemi genellikle min-maks
sistemi olarak adlandirilir, ¢linkii stok pozisyonu, yeniden siparis noktasinin altindaki
kisa siireli diisiisler disinda, her zaman minimum s degeri ile maksimum S degeri

arasinda kalir [45].

(s,S) sistemi stok seviyesi herhangi bir zamanda belirli bir seviyeye (s) veya
altina diistiiglinde, stok seviyesini belirli bir noktaya (S) yiikseltmek i¢in yeterli

miktarda siparis verilir [52].
Bu sistemin bir dezavantaji, siparis miktarinin degisken olmasidir. Tedarikgiler

daha sik hata yapabilir ve sabit bir siparis miktarinin getirdigi ongoriilebilirligi tercih

ederler [45].
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Sekil 3.5’te (s,S) sisteminin stok geometrisi verilmistir.

!
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Zaman

Acgiklama: = = = Stok seviyesi

Net stok miktar1 ya da hem stok seviyesi ve
net stok miktar1 (eger ikisi de esitse)

Sekil 3.5 (s,S) sistemi [50]

3.3.2.2 Periyodik Gozden Gecirme Sistemleri

Periyodik incelemede, isminden de anlasilacag: gibi, stok pozisyonu yalnizca
her R zaman biriminde kontrol edilir; inceleme araliklar1 arasinda stok seviyesinin
durumu hakkinda 6nemli bir belirsizlik olabilir. Envanter kararlar1 genellikle kapanisg
saatlerinden sonra bilgisayar tarafindan yapilir. Bu nedenle, envanter, yeniden siparis
kararlar1 agisindan bakildiginda, inceleme siiresi R genellikle bir giindiir. Ornegin, bazi
kiiciik firmalar envanteri incelemek ve satin alma kararlarini vermek icin belirli bir
kisiyi gorevlendirir. Cogu zaman, bu kisi diger isleriyle o kadar mesguldiir ki, bu
gorevleri yerine getirmek i¢in haftada sadece bir 6gleden sonrasini ayirabilir. Bu
orneklerde goriildiigii gibi, fiziksel kisitlamalar veya zaman sinirlamalar1 genellikle

inceleme araligini belirleyen faktorlerdir [45].

Periyodik takip sistemlerinde, temel olarak (R,S) ve (R,s,S) olarak bilinen iki

stok politikas1 mevceuttur [52].
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Uriinler aymi1 ekipman iizerinde iiretilebilir, ayn1 tedarik¢iden temin edilebilir
veya ayni tasima yontemiyle gonderilebilir. Bu durumlarin her birinde, tedarik
koordinasyonu avantajli olabilir. Bu tiir durumlarda, periyodik inceleme Ozellikle
faydalidir ¢iinkii koordineli bir gruptaki tiim f{irlinler i¢in ayni inceleme aralig
uygulanabilir. Periyodik gbzden gecirme, ilgili personelin is yiikiinii daha makul bir
sekilde tahmin etmeye de olanak tanir. Buna karsin, siirekli gdzden gecirme
durumunda neredeyse her an siparis yenileme karar1 alinabilir, bu da is yiikiinii daha
az Ongoriilebilir hale getirir. Rastgele yerine diizenli (periyodik) bir model, genellikle
malzeme yoneticileri i¢in daha cekicidir. Siirekli gozden gecirmenin bir diger
dezavantaji, maliyetlerin ve hatalarin kontrol edilmesi acisindan periyodik gdzden
gecirmeye kiyasla genellikle daha pahali olmasidir. Bu durum, 6zellikle birim zaman
basina cok sayida islemin yapildigi iirlinlerin hizlica listelenmesi gerektiginde
gecerlidir. Giiniimiizde, tek noktadan veri toplama sistemleri sayesinde maliyetler ve
hatalar 6nemli 6l¢iide azaltilmistir. Cok yavas hareket eden tiriinler i¢in ise, siirekli
gozden gecirme diisiik gozden gecirme maliyetleri saglar ciinkii gilincellemeler
yalnizca islem gerceklestiginde yapilir. Bununla birlikte, periyodik gézden gecirme,
yavas hareket eden liriinlerin bozulmasini (veya akisini) tespit etmede stirekli gozden

gecirmeye gore daha etkili olabilir [45].
3.3.2.2.1 (R,S) Sistemi

Stok durumu, R stireli periyodik araliklarla diizenli olarak gdzden gegcirilir.
Gozden gegirme sirasinda, stok seviyesini belirli bir diizeye (S) yiikseltmek i¢in yeterli

miktarda siparis verilir [52].

Zaman araliklartyla diizenli olarak yapilan periyodik inceleme sistemi, ilgili
kalemlerin tedariklerinin daha iyi koordine edilmesini saglar. Ornegin, uluslararasi
siparislerde nakliye maliyetlerini kontrol altinda tutmak i¢in genellikle bir nakliye
konteynerinin tamamen doldurulmast gereklidir. Periyodik inceleme sistemi, bu
koordinasyonu saglayarak onemli tasarruflar sunabilir. Ayrica, (R,S) sistemi, her R
birimlik zaman diliminde stok seviyesini S seviyesine ayarlamak i¢in diizenli bir firsat
saglar; bu ozellik, talep modelinin zamanla degismesi durumunda c¢ok degerlidir.
Ancak (R,S) sisteminin tasima maliyetleri, siirekli inceleme sistemlerine gore

genellikle daha yiiksektir [45].
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Sekil 3.6’da (R,S) sisteminin stok geometrisi verilmistir.
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Acgiklama: = = = Stok seviyesi

Net stok miktar1 ya da hem stok seviyesi ve

net stok miktar1 (eger ikisi de esitse)
Sekil 3.6 (R,S) sistemi [50]

3.3.2.2.2 (R,s,S) Sistemi

Stok pozisyonu R uzunlugundaki belirli araliklarla, diizenli olarak g6zden
gecirilir. Stok seviyesi s seviyesinin altina diistiiglinde stok seviyesini S seviyesine
getirmek i¢in yeterli miktarda siparis verilir. Stok seviyesi s’nin iizerindeyse siparis
verilmez. Bu strateji periyodik gozden gegirme (s,S) politikasi olarak bilinir [51].

(s,S) sistemi, R = 0 olan ve (R,S) sistemi s =S - 1 olan 6zel durumdur. (R,s,S)
sistemi ise (s,S) sisteminin periyodik bir versiyonudur. Ayrica, (R,S) durumus=S -1

ile (s,S) sistemi periyodik bir uygulama olarak da kabul edilebilir [44].

Sekil 3.7°de (R,s,S) sisteminin stok geometrisi verilmistir.
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Sekil 3.7 (R,s,S) sistemi [50]

Tablo 3.1°de ¢alismada incelenen stok kontrol politikalarina ait karsilagtirmalar

verilmistir.
Tablo 3.1 Stok kontrol politikalarinin karsilastirilmasi [53]
Stok Kontrol Gozden ‘gﬁ;::f; Siparis Siparis
Politikasi Gecirme Tipi Noktasi Miktanr Miktan Tipi

(s,Q) Stirekli I <s Q Sabit
(s,S) Stirekli I <s Q=S-1, Degisken
(R,S) Periyodik I <S Q=S-1, Degisken

(R,s,S) Periyodik I <s Q=S-1, Degisken
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Verilen stok kontrol politikalarinin uygulanmasindaki en biiylik zorluklardan
biri stok kontrol politikas1 parametrelerinin belirlenmesidir. Optimum stok kontrol
parametrelerini belirlemek icin deterministik sistemlerde ekonomik siparis miktari
formilleri gelistirilmistir, stokastik sistemlerde ise matematiksel modelleme,
simiilasyon modelleme, sezgisel veya metasezgisel algoritmalar kullanilmistir. Bu
tezde stokastik siirekli gozden gegirme (s,S) stok kontrol politikasinin optimum stok
kontrol parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in metasezgisel algoritma tabanl

simiilasyon optimizasyonu ¢aligsmasi yapilmistir.
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4. SIMULASYON VE STOK KONTROLU

Bazi basit modeller matematiksel yontemler kullanilarak analitik ¢oziimlerle
degerlendirilebilir. Ancak, ¢cogu gercek diinya sistemi ¢ok karmasiktir ve bu nedenle
analitik olarak incelenemez. Bu tiir karmasik modeller, bilgisayar kullanilarak sayisal
olarak degerlendirilir ve modelin istenen 6zelliklerini tahmin etmek i¢in veri toplanir;
bu siirece simiilasyon denir. Simiilasyon, ger¢ek diinyadaki sistemlerin veya siireglerin
bilgisayar ortaminda bir modelinin olusturulmasi ve bu model iizerinde farkl
senaryolarin denenmesi islemidir. Bu yontem, sistemin gercek diinya kosullarindaki
davraniglarini taklit ederek, ¢esitli kosullardaki etkileri analiz etmeye olanak tanir.
Ozellikle teorik analizlerin veya pratik deneylerin uygulanabilir olmadig durumlarda

simiilasyon olduk¢a kullanish bir aractir [54].

Genel amacgli programlama dilleri (FORTRAN, Visual Basic, C/C++, Java
gibi) kullanarak simiilasyon modelini sifirdan uygulanabilir. Ozel kiitiiphaneler
olmadan simiilasyon modellemek yiiksek diizeyde programlama becerisi gerektirir.
Simiilasyonlarin tekrarlayici dogasi, olaylari sirali olarak yonetme, rastgele sayilar
iretme ve istatistik toplama gibi islevler ic¢in bilgisayar kiitiiphanelerinin

gelistirilmesini saglamistir [55].

Bilgisayarlarin hesaplama giicii ve depolama kapasitesi, 6zel simiilasyon
dillerinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu diller, siirekli veya ayrik
simiilasyonlar i¢in kullanilirken, bazilar1 hem siirekli hem de ayrik modelleme i¢in
kullanilabilir. Tim simiilasyon dilleri belirli standart programlama olanaklar
sunmaktadir, ancak bu olanaklar1 kullanma sekli dilden dile degismektedir. Baz1 diller
programlama odaklidir (6rnegin, SIMSCRIPT), baz1 diller ise "sliriikle ve birak" ara
yiizleri sunmaktadir (6rnegin, ProModel, Arena) [55].

4.1 Simiilasyon Yonteminin Cesitleri

Kelton ve arkadaglar1 simiilasyon modellerini 3 farkli boyutta siniflandirmistir

[56]:
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1. Statik ve Dinamik Simiilasyon: Zamanin hi¢ bir rol oynamadigi modellere

statik modeller denmektedir. Dinamik modellerde zamana goére farkli sonuglar
elde edilmektedir. Cogu operasyonel model dinamik olup, Arena bu tiir

modeller i¢in tasarlanmistir.

Siirekli ve Kesikli Simiilasyon: Kesikli bir modelde, degisim yalnizca belirli
zaman noktalarinda gergeklesir yani sistem degisikligi belirli zaman
periyotlarinda yapilmaktadir. Stirekli bir modelde ise sistemin durumu zaman
icinde siirekli olarak degisebilir. Ayn1 modelde hem kesikli hem siirekli
degiskenler bulunabilir. Bu modellere karisik siirekli-kesikli modeller

denmektedir.

Deterministik ve Stokastik Simiilasyon: Simiilasyon modeli herhangi bir
olasilik igermiyorsa deterministik simiilasyon modeli olarak tanimlanmaktadir.
Simiilasyon modelinde en az bir adet olasilik varsa stokastik simiilasyon
modeli olarak tamimlanmaktadir. Bir modelde hem deterministik hem de
stokastik girigsler bulunabilir. Arena, deterministik ve stokastik girisleri
isleyebilir ve stokastik girisleri temsil etmek icin bir¢ok olasilik dagilimi ve

slire¢ sunar.

4.2 Simiilasyon Yontemi Kullanmanin Avantajlari ve Dezavantajlar

Simiilasyonun en biiyiik avantaji geleneksel yontemlerle bir¢ok kisit altinda

coziilen veya problemin karmasikligi nedeniyle ¢o6ziilemeyen gergek hayat

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilmesidir [58]. Bunun haricinde simiilasyon

yontemi kullanmanin bazi avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir [54]:

Simiilasyon, mevcut bir sistemin belirli isletim kosullar1 altinda performansini

tahmin etmeyi saglamaktadir.
Alternatif sistem tasarimlari (veya bir sistem i¢in alternatif isletim politikalart),

hangi segenegin belirli bir gereksinimi en iyi sekilde karsiladigin1 gérmek

amaciyla simiilasyon yontemiyle karsilastirilabilir.
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e Simiilasyon, deneysel kosullar iizerinde sistemin kendisiyle yapilan

denemelere kiyasla ¢cok daha iyi bir kontrol saglamaktadir.

e Simiilasyon, uzun siireli sistemleri kisa bir zamanda veya detayl1 bir sekilde

genisletilmis zamanda incelemeyi miimkiin kilar.

Simiilasyon yontemi kullanmanin bazi dezavantajlari da vardir. Simiilasyon

yontemi kullanmanin bazi dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir [54]:

e Simiilasyon modelleri genellikle belirli bir sayida alternatif sistem tasarimini
karsilastirmada daha etkilidir, ancak optimizasyon konusunda ayni derecede
basarili olmayabilirler. Ote yandan, uygun bir analitik model mevcutsa veya
kolayca gelistirilebiliyorsa, bu model genellikle cesitli giris parametre setleri

icin modelin kesin gercek Ozelliklerini saglamada daha avantajlidir.

e Simiilasyon modellerinin gelistirilmesi genellikle pahali ve zaman alicidir.

e Simiilasyon calismasindan elde edilen biiylik veri hacmi veya gergekci
animasyonlarin etkisi, sonuglara gereginden fazla giivenme egilimi yaratabilir.
Eger model, incelenen sistemi gegerli bir sekilde temsil etmiyorsa, simiilasyon
sonuglari ne kadar etkileyici goriiniirse goriinsiin, gergek sistem hakkinda pek

faydali bilgi saglamaz.

4.3 Stok Kontroliinde Simiilasyon

Gergek hayat stok kontrol problemleri karmasik bir problem olarak ortaya
c¢ikar. Dinamik yapiya sahip olan firmalarda belirsizlik ve gecikmeler stoktaki bazi
tirtinlerin y1g1lmasina veya ihtiya¢ duyulan zamanda yeterli miktarda bulunmamasina
neden olmaktadir. Bu sebeple firmalarin rekabet¢i kosullarda varligin siirdiirebilmesi
icin stok kontrol fonksiyonlarini rasyonel temellere baglayarak yiiriitmesi
gerekmektedir. Bir stok kontrol sisteminde talep ve tedarik siiresi gibi kontrol disi
degiskenlerin optimum degerleri bulunmaya c¢alisilmaktadir. Optimal degerlerin

belirlenmesi ic¢in firmalarin gergek sistemleri iizerinde tecriibeye dayali olarak
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denemeler yapmasi ve elde edilen sonuglara gére yeni politikalarin belirlenmesi
maliyetli, tehlikeli ve uzun bir siirectir. Bu nedenle gercek sistemin modellenip, model

tizerinden denemelerin yapilmasi ve kisa siirede sonuglarin alinmasi gereklidir [57].

Yukarida belirtilen sebeplerden dolayr bu tezde, karmasik sistemlerin

analizinde yaygin bir yontem olan simiilasyon modelleme kullanilmigtir [59].
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5. SIMULASYON OPTIiMiZASYONU

Bir simiilasyon modelinin analizinde nihai amag, temel ¢ikti performans
dlgiitiinii optimize eden girdi faktdrlerinin kombinasyonunu bulmaktir. Ornegin, kar
veya maliyet gibi dogrudan ekonomik dneme sahip bir ¢iktiyi, girdi faktorlerinin tiim
olast degerleri iizerinden maksimuma ¢ikarmak veya minimuma indirmek olabilir.
Simiilasyon optimizasyonu probleminin amag¢ fonksiyonu degeri simiilasyon
tarafindan bulunmaktadir. Simiilasyon optimizasyonu agisindan simiilasyon modeli
giris parametrelerini ¢ikig parametrelerine doniistiiren bir mekanizmadir [54].
Simiilasyon optimizasyonu, simiilasyon optimizasyonu i¢in klasik yaklasimlar ve

simiilasyon optimizasyonu i¢in metasezgisel yaklasimlar olarak incelenebilir [60, 61].

5.1 Simiilasyon Optimizasyonu icin Klasik Yaklasimlar

Fu, 4 farkli ana simiilasyon optimizasyonu yaklagimi tanimlar:

1. Stokastik yaklasim (gradyan tabanh yaklasimlar): Stokastik yaklagim
algoritmalari, deterministik optimizasyonun gradyan arama yontemlerini taklit
etmeye ¢alisir. Bu yonteme dayanan prosediirler, arama yoniinii belirlemek i¢in
amag fonksiyonunun egimini tahmin etmeye odaklanir. Stokastik yaklasim, en
dik inis gradyani aramasiyla yakin bir iliskiye sahip oldugundan, ozellikle
stirekli degiskenli problemler i¢in uygundur [60].

2. Yamt yiizeyi yontemi: Bu yontem, metamodeller olusturma ilkesine dayanir
ancak daha yerellestirilmis bir yaklagimla ¢alisir. "Yerel yanit yiizeyi," arama
yoniinii belirlemek i¢in kullanilir (6rnegin, tahmini egime dogru hareket
etmek) ve bu siire¢ tekrarlanir. Baska bir deyisle, metamodeller amag
fonksiyonunu tiim ¢6ziim uzayinda karakterize etmeye ¢alismaz; bunun yerine,

arastirmanin hali hazirda incelenmis oldugu yerel bolgeye odaklanir [60].

3. Rastgele arama algoritmasi: Rastgele arama, sonsuz parametre uzayinda
caligabilme yetenegine sahiptir. Kontrol edilebilir faktorlerin her biri i¢in
belirlenen iist ve alt sinirlar, genel bir arama alanini tanimlar. Bu teknik, bu

genel arama alanindan rastgele noktalar segerek islemi gergeklestirir [62].

40



4. Ornek yol optimizasyonu: Deterministik siirekli optimizasyon problemleri
icin gelistirilen bilgi ve deneyimden yararlanan bir metodolojidir. Buradaki
temel amag, w’nin 6rnek yolun boyutu oldugu ve w rastgele degiskene dayali
olan deterministik bir fonksiyonu optimize etmektir. Simiilasyon baglaminda,
giris faktorlerinin farkli degerleri lizerinden tepkiyi hesaplamak icin ortak
rastgele say1 yontemi kullanilir; bu, ayn1 6rnek yolunu saglama amaci tagir.
Ornek yol optimizasyonu, buldugu tahmini optimal ¢dziimiin bir simiilasyon
modeliyle elde edilen 6rnek bir yol {lizerinden olusturulmus deterministik bir
¢ozlim olmasma dayanir. Genellikle, yaklasik optimizasyon probleminin
orijinal optimizasyon problemine yakin olabilmesi i¢in w’nin biiyiik olmasi

gereklidir [60].

5.2 Simiilasyon Optimizasyonu icin Metasezgisel Yaklasimlar

Metasezgisel algoritmalar, genis bir yelpazedeki optimizasyon problemleri i¢in
etkili ¢cdzilimler sunan optimizasyon teknikleridir. Diger optimizasyon yontemlerinden
farkli olarak tiirevsizdirler ve arama uzayinda tlirev hesaplamasina ihtiya¢ duymazlar,
bu da onlar1 daha basit, esnek ve yerel optimumlardan kaginma konusunda daha
yetenekli kilar. Metasezgisel algoritmalarin stokastik dogasi, rastgele sonuglar
tireterek optimizasyon siirecini baglatmalarina olanak tanir, bu da erken yakinsamay1
Onleyerek arama alanini etkili bir sekilde incelemelerini saglar. Kesif ve kar arasinda
denge kurarak, ilgi ¢ekici bolgelerde detayli aramalar yapar ve bu bolgelerde yerel
aramalar gerceklestirirler. Bu algoritmalar, ¢ok yonliiliik ve esneklikleri sayesinde
mihendislik ve bilim gibi ¢esitli alanlardaki optimizasyon problemlerine uyacak
sekilde kolayca degistirilebilir. Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerini
cozmeye yonelik farkli fikirlerden ilham alarak genel bir arama algoritmasi sinifi
olusturur ve ¢esitli problem tiirlerinde kullanilabilir. Metasezgiseller, karmagik ve
dogrusal olmayan sorunlar1 ele alabilen, kiiresel optimumu bulma zorunlulugu
olmadan iyi ¢6zlimler sunabilen bir optimizasyon algoritmalar1 sinifidir. Geleneksel
optimizasyon tekniklerinden farkli olarak, amag¢ fonksiyonunu dogrusallastirmaya
veya tlirev ve gradyan kullanmaya gerek yoktur. Bu algoritmalar, gelismis stratejiler
kullanarak yonetim, planlama, mimarlik, miihendislik, saglik ve lojistik gibi alanlarda

zor optimizasyon problemlerini etkili bir sekilde ¢ozerler. Metasezgisel yontemlerin
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yaygin  olarak  kullanilmasi, zor problemleri ¢6zmedeki basarisindan
kaynaklanmaktadir. Ag¢ik bir denklem tabanli modelin gelistirilemedigi durumlarda
Ozellikle yararlidirlar ve problem arama uzayimi derinlemesine kesfetme yetenekleri
sayesinde optimal ¢oziimler bulma olasiliklar1 daha yiiksektir. Yillar i¢inde, evrime
dayali, dogadan ilham alan, fizik tabanli ve stokastik algoritmalar gelistirilmistir. Cogu
niifus tabanli olan bu algoritmalar, bir¢ok ¢6ziimii ayn1 anda ele alarak optimal
¢Ozlimlere ulasmayr amaglar. Gergek diinya problemleri genellikle karmasiklik,
dogrusal olmama, birbiriyle ¢elisen hedefler ve ¢esitli kisitlamalarla karakterize edilir.
Bu nedenle, bu tiir problemler i¢in en uygun ¢éziimleri bulmak zor olabilir ve bazi

durumlarda optimal ¢éziimler mevcut olmayabilir [63].

Metasezgisel yontemler amag¢ fonksiyonu hesaplamak i¢in simiilasyondan
yardim almigtir. Bu yontemler arasinda genetik algoritma, benzetimli tavlama, tabu
arama ve sinir aglar1 bulunur. Bu yoOntemler genellikle deterministik baglamda
kombinatoryal optimizasyon i¢in tasarlanmis olup, kesin yakinsama garantileri yoktur.
Ancak, simiilasyon optimizasyonuna uygulandiklarinda oldukc¢a basarili olmuslardir

[64].

Bu ¢alismada bir imalat sisteminin stok kontrol politikasi optimizasyonu i¢in
genetik algoritma ve benzetimli tavlama algoritmalarinin kullanildigr bir simiilasyon
optimizasyonu yaklasimi Onerilmistir. Sonrasinda genetik algoritma ve benzetimli
tavlama algoritmalar1 i¢in sonuclar karsilastirilmigtir. Asagidaki boliimlerde genetik

algoritma ve benzetimli tavlama algoritmas1 hakkinda detayli bilgi sunulmaktadir.

5.2.1 Genetik Algoritma

Genetik  algoritmalar, John Holland, meslektaslari ve Michigan
Universitesi’ndeki dgrencileri tarafindan gelistirilmistir. Genetik algoritmalar, dogal
secilim ve genetik mekaniklerine dayanan arama algoritmalaridir. Bu algoritmalar, en
uygun olanlarin hayatta kalmasi prensibini, yapilandirilmis ancak rastgele bilgi
aligverigini kullanarak birlestirir. Her nesilde, eski neslin en uygun olanlarindan
parcgalar kullanilarak yeni bir dizi yapay yaratik olusturulur; zaman zaman yeni bir
parca da deneme amacl eklenir. Rastgele olmalarina ragmen, genetik algoritmalar

basit bir rastgele ilerleme degildir. Ge¢mis bilgileri etkili bir sekilde kullanarak,
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beklenen 1iyilestirilmis performansla, yeni arama noktalar1 iizerinde spekiilasyon

yaparlar [65].

GA, belirli bir problem i¢in potansiyel ¢oziimleri temsil eden bireylerin
(kromozomlarin) bir popiilasyonu {izerinde ¢alisir. Her kromozoma, amag (fitness)
fonksiyonunun sonucuna gore bir uygunluk degeri atanir. Se¢im mekanizmasi, yeni
bir popiilasyon olusturuldugunda daha iyi amag fonksiyonu degerine sahip bireyleri,
daha kotii olanlardan daha sik iiremeleri icin tercih eder. Rekombinasyon
(Recombination), ebeveyn bilgilerinin torunlarina gegirilmesinde karismasina izin
verirken, mutasyon popiilasyonda yeniliklerin ortaya ¢ikmasini saglar. Genellikle,
baslangi¢ popiilasyonu rastgele baslatilir ve evrim siireci 6nceden belirlenmis bir
iterasyon sayisindan sonra durdurulur [66]. Sekil 5.1°de genetik algoritmanin ¢aligsma

prensibi verilmistir.

Baglangi¢ Popiilasyonu

EVRIM SURECI DEVAM

<
<

Sec¢im
\4
Caprazlama
Mutasyon
H
E
OPTIMAL ¢OZUM BULUNDU

Sekil 5.1 Genetik algoritma ¢alisma prensibi [67]

Tablo 5.1°de genetik algoritma terimlerinin agiklamasi verilmistir.
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Tablo 5.1 Genetik algoritma terimleri [68]

Genetik Algoritma Aciklama
Kromozom Coziim
Gen (Bit) Ozellik
Lokus Ozelligin pozisyonu
Allel Ozelligin degeri
Fenotip Desifre edilmis ¢oziim
Genotip Kodlanmis ¢oziim

Genetik algoritmalarin yapisint anlayabilmek igin asagidaki kavramlarin

aciklanmasi faydali olacaktir [1].

e Parametre kodlama

e Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

e Uygunluk fonksiyonu

e Genetik operatorlerin tanim1 ve uygulanmasi

e Sonlandirma kriteri

5.2.1.1 Parametre Kodlama

GA aragtirma uzayindaki degerler ile islem yapmaz, iireme iglemlerinin
gergeklestirilebilmesi icin kodlanmis diziler iizerinden islem yapmaktadir [69]. GA
orijinal formiilasyonu ikili kodlamaya dayanmaktadir. ikili kodlamada, her kromozom
0 veya 1 bitlerinden olusan bir dizedir. Bu kodlama tiirii, az sayida allel ile bile ¢cok
sayida olasi kromozom saglar. Ancak, bu kodlama bir¢ok problem i¢in dogal
olmayabilir ve bazen ¢aprazlama ve/veya mutasyondan sonra diizeltmeler yapilmasi
gerekebilir. Ikili kodlamaya alternatif bir yontem, gri kodlamadir. Gri kodlamast, her
ardigik sayinin sadece bir bit farkli oldugu ikili kodlamaya benzer. Dogrudan deger
kodlamas1 ise gercel sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi problemlerde
kullanilabilir. Bu tiir problemler i¢in ikili kodlamanin kullanimi zordur. Deger
kodlamasinda her kromozom, probleme bagli olarak gercek sayilar, karakterler veya

diger nesneler gibi degerlerin bir dizisidir. Permiitasyon kodlamasi ise her
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kromozomun bir dizideki bir pozisyonu temsil eden sayilardan olusan bir dizedir.
Permiitasyon kodlamasi siralama problemleri i¢in kullanighdir. Agac kodlamasi
genellikle programlar1 veya ifadeleri evrimlestirmek icin kullanilir, yani genetik
programlama icin. Aga¢ kodlamasinda her kromozom, bir programlama dilindeki

fonksiyonlar veya komutlar gibi nesnelerin bir agacidir [1].

5.2.1.2 Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Rastgele baslangi¢ popiilasyonu olusturmak, genetik algoritmalarda kullanilan
en yaygin yontemidir. Bu yontem, ¢oziim uzayinin genis bir bolgesini kesfetmek icin
baslangicta genis bir ¢oziim ¢esitliligi saglar [70]. Baska bir yontem, her birey i¢in bir
dizi baslatma islemi gerceklestirmek ve ardindan en yiliksek performans gosteren
degerleri se¢mektir. Alternatif olarak, yaklasik ¢dziimleri bulmak amaciyla diger

yontemlerle tahminler yapilabilir ve algoritma bu noktalardan baslatilabilir [71].

5.2.1.3 Uygunluk Fonksiyonu

Genetik algoritmada, her asamada uygunluk kriteri popiilasyona uygulanir. Bu
kriter, ya daha ileri hesaplamalar i¢in se¢ilmesi gereken popiilasyon kismini
degerlendirmek ya da algoritmayr durdurmak i¢in kullanilir. Uygunluk fonksiyonu,
uygulamaya Ozeldir ve optimum sonuglar1 elde etmek i¢in uygulamanin
gereksinimlerine gore farkli kisitlamalart igerir. Genetik algoritmanin ¢alisma

prensibi, uygunluk fonksiyonuna dayanmaktadir [72].

5.2.1.4 Genetik Operatorler

Kromozomlardaki genler {i¢ ana operator olan se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon

operatorii tarafindan sekillendirilebilir.

5.2.1.4.1 Se¢cim

Secim, algoritmayr c¢oziime yonlendiren bilesendir ve yiiksek uygunluk

degerine sahip bireyleri diisiik uygunluk degerine sahip olanlara tercih eder. Se¢im

islemi deterministik olabilir, ancak ¢ogu uygulamada rastgele bilesenler igerir [69].
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Uygulamada cok cesitli se¢im yontemi bulunmaktadir. Literatiirde bulunan ve

cogunlukla kullanilan se¢im mekanizmalar1 genellikle alt1 ana sinifa ayrilir [73]:

e Rassal Se¢im

e Rulet Se¢imi

e Beklenen Deger Se¢imi
e Sirali Se¢cim

e Turnuva Se¢imi

e Elitizm Se¢imi

1. Rassal Secim: Popiilasyondaki ebeveynlerin sayis1 kadar, popiilasyondaki

kromozomlardan rastgele se¢im yapar [74].

2. Rulet Secim: Genetik algoritmalarda rulet tekerlegi se¢im yontemi, bireylerin
uygunluk fonksiyonuna gore secgilerek kopyalanmasini saglar. Bu yontemde,
her bireyin secim olasiligi uygunluk fonksiyonuna (f) baglidir. Uygunluk
fonksiyonu, gecerlilik, karlilik gibi Olglilmesi istenen herhangi bir unsur
olabilir. Mevcut popiilasyondaki bireyler, rulet ¢cemberinde uygunluklarina
gore biyiikliigli ayarlanmig dilimler olarak distiniilebilir. Rulet tekerlegi
seciminde, her bireyin se¢cim olasilig1 p(i), bireyin uygunluk degeri fi’nin
toplam uygunluk degerine orani olarak hesaplanir. Bu oran, bireyin rulet
tekerleginde kapladigi dilimin biiyiikliigiinii belirler. Bireyin se¢im olasilig
p(i) = f(i)/ Xj=1 f;j seklinde hesaplanir. Rulet segimi algoritmasi asagidaki
sekildedir:

Adim 1: N tane birey iceren popiilasyonda t zamanindaki nesil i¢in uygunluk
degerlerini f; (i=1,..,N) ve tiim popiilasyonun toplam uygunluk degerini fiopiam=
Z;-Vzl fj hesapla.

Adim 2: [0,1] araliginda rastgele bir say1 rand() yarat ve » = rand() x fiopiam
hesapla.

Adim 3: Z}‘ﬂ fj = r seklinde en az degerli k’y1 elde et ve k. bireyi t+1
zamanindaki nesil icin seg.

Adim 4: Secilen birey sayis1t N’e gelene kadar 2. ve 3. adimlar tekrar et [73].
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3. Beklenen Deger Secimi: S, alt bireylerinin, bir sonraki nesildeki beklenen
sayisini belirlemek i¢in bir yontem tanimlamaktadir. Bu yaklagim, N, ’nin tam
ve ondalik kisimlarim1 kullanarak, ka¢ tane alt bireyin bir sonraki nesilde

korunacagini belirler.

N
Nae £(S2)/ ) (S * N (5.
n=1

Burada, f(S,,) S» bireyinin uygunlugunu (fitness) temsil eder. Ny’nin tam

kismi sayis1 kadar popiilasyon bir sonraki nesilde korunur [75].

4. Sirah Secim: Rulet tekerligi secim yontemi, uygunluklar (fitness) ¢ok fazla
farklilk gosterdiginde sorunlar yasayabilir. Ornegin, en iyi kromozom
uygunlugu, tiim rulet ¢arkinin %90’1n1 olusturuyorsa, diger kromozomlarin
secilme sanst ¢ok az olacaktir. Siralama se¢imi (Rank sec¢im), Once
popiilasyonu uygunluga gore siralar ve sonra her kromozom bu siralamadan
bir uygunluk degeri alir. En kotli kromozom 1 uygunluk degeri alirken, ikinci
en kot 2 alir ve bu sekilde devam eder; en 1yi kromozom ise popiilasyondaki
kromozom sayis1 olan N kadar uygunluk degeri alir. Bu sayede tiim
kromozomlarin secilme sanst olur. Ancak bu yontem daha yavas bir
yakinsamaya yol agabilir ¢linkii en iyi kromozomlar digerlerinden ¢ok fazla

farklilik gostermez [76].

5. Turnuva Secimi: Bu secim semasi, popiilasyondan rastgele bazi bireyler
secilerek ve bu grubun en iyi bireyinin ara popiilasyona kopyalanmasiyla
uygulanir; bu islem, ciftlesme havuzu tamamlanana kadar tekrarlanir.
Turnuvalar genellikle iki birey arasinda yapilir. Daha biiyiik turnuvalar da,
popiilasyon boyutuna kiyasla c¢ok biiyiik olmamak kaydiyla, farkli grup
boyutlartyla kullanilabilir. Turnuva se¢imi, popiilasyonun siralanmasi
gerekmedigi icin ¢ok verimli bir sekilde uygulanabilir. Turnuva prosediiri,
uygunluklar1 yeniden eslemeden ciftlesme havuzunu secer. Turnuva boyutu

ayarlanarak se¢im baskisi istenildigi gibi arttirilabilir veya azaltilabilir. Daha
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biiyiik turnuvalar, se¢im baskisini artirma etkisine sahiptir, ¢iinkii ortalamanin

altindaki bireylerin bir yarigsmay1 kazanma sans1 pek yoktur [77].

6. Elitizm Secimi: Yeni popiilasyon olustururken caprazlama ve mutasyon
kullanildiginda, en iyi kromozomu kaybetme olasiligimiz yiiksektir. Elitizm,
en iyi kromozomun (veya birka¢ en iyi kromozomun) yeni popiilasyona ilk
olarak kopyalanmasini saglayan bir yontemdir. Geri kalan islemler klasik
yontemle yapilir. Elitizm, en 1yi bulunan ¢6ziimiin kaybedilmesini 6nledigi i¢in

genetik algoritmanin performansini ¢ok hizli bir sekilde artirabilir [76].

5.2.1.4.2 Caprazlama

GA sonraki nesillerin olusturulmasi, mevcut popiilasyonun segilen tiyelerini
yeniden birlestiren ve mutasyona ugratan bir dizi operator tarafindan belirlenir.
Caprazlama operatorii, iki ebeveyn dizisinden iki yeni yavru iiretir; her ebeveynden
secilen bitleri kopyalayarak yeni bireyler olusturur. Her yavrudaki i konumundaki bit,
ebeveynlerden birinin i konumundaki bitinden kopyalanir. Hangi ebeveynin i
konumundaki biti verecegi, caprazlama maskesi adi verilen ek bir dizi tarafindan
belirlenir. Caprazlama operatoriiniin tek noktali caprazlama, iki noktali gaprazlama ve

tiniform (diizgilin) ¢caprazlama olarak ii¢ tiirii vardir [76].

1. Tek Noktahh Caprazlama: Tek noktali caprazlama, iki ebeveyni alir ve
ebeveynlerin bdliinecegi noktayr rastgele secger. Secilen noktadan sonraki

kisimlar, iki ebeveyn arasinda degistirilerek iki ¢ocuk olusturulur [1].

2. iki Noktall Caprazlama: Genotipin genlerini yeniden birlestirmenin daha
karmasik bir yolu, cok noktali caprazlama teknigi kullanmaktir. En yaygin ¢cok
noktali aprazlama teknigi, iki noktali aprazlamadir. Iki noktali caprazlamada,
bir kromozom iginde rastgele iki caprazlama noktas: secilir ve bu noktalar

arasindaki iki ebeveyn kromozomu degistirilerek iki yeni yavru iiretilir [1].
3. Uniform Caprazlama: Uniform caprazlama, iki ebeveynden alinan bitleri

rastgele ve esit sekilde birlestirir. Bu durumda, ¢aprazlama maskesi, her biti

rastgele ve birbirinden bagimsiz olarak segilen rastgele bir bit dizisi olarak
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olusturulur [75]. Cok noktali caprazlama ile liniform ¢aprazlama arasindaki tek
farklilik {iniform c¢aprazlamada maske adi verilen ayri1 bir dizinin

kullanilmasidir [78].

Sekil 5.2°de ¢aprazlama operatorleri igin 6rnek verilmistir.

Caprazlama olasilig1, caprazlama operatoriiniin uygulanma sikligin1 kontrol
eder. Her yeni popiilasyonda, P. * N (popiilasyon biiyiikliigii) yap1 ¢aprazlama
islemine tabi tutulur. Caprazlama olasiligi ne kadar yiliksekse, yeni yapilar
popiilasyona o kadar hizli bir sekilde dahil edilir. Ancak, eger caprazlama olasiligi ¢ok
yiiksekse, yiiksek performansh yapilar secim iyilestirmeleri iiretilmeden 6nce hizla
elenebilir. Caprazlama olasilig1 ¢cok diisiikse, kesif oraninin diisiik olmasi nedeniyle

arama duraganlasabilir [79].

L Caprazlama . .
Baslangic dizileri Yeni Nesil
Maskesi

11101001000 11111000000 11101010101

Tek noktal ™~ /
caprazlama 00001010101 / \A 00001001000
. 11001011000

iki noktah HHIOI001000 —_  oo111110000 7
caprazlama 00001010101 / \ 00101000101
10001000100

Uniform 11101001000~ 10011010011 -7
caprazlama 00001010101 ~ 01101011001

Sekil 5.2 Caprazlama operatorleri [76]
5.2.1.4.3 Mutasyon

Yeniden kombinasyon operatdrlerinin iki ebeveynin parcalarini birlestirerek
yeni nesiller iirettigi gibi, ikinci bir operator tiirii de tek bir ebeveynden yeni nesiller

iiretir. Ozellikle, mutasyon operatorii bit dizisinde kiiciik rastgele degisiklikler
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yaparak, rastgele segilen bir bitin degerini degistirir. Mutasyon genellikle

caprazlamadan sonra gergeklestirilir [76].

Mutasyon, genetik algoritmalarda arka plan operatoriidiir. Temel amaci,
kaybolan allelleri (bit degerleri) popiilasyona yeniden kazandirmaktir. Bu mekanizma
olmadan, GA sans eseri, belirli genlerin tiim popiilasyonda ortak bir bit degerine erken
yakinsamasi nedeniyle arama alaninin umut verici bdlgelerini istemeden dislayabilir.
Mutasyon genellikle su sekilde uygulanir: Her bireyin her biti, belirlenmis bir
olasilikla (Pm) ters ¢evrilir. Mutasyon olasilig1 i¢in yaygin degerler [0,01, 0,001]
araligindadir [80].

Mutasyon, popiilasyonun degiskenligini artiran ikincil bir arama operatdriidiir.
Secimden sonra, yeni popiilasyondaki her yapinin her bit pozisyonu, mutasyon
olasilig1 (Pm) ile esit olasilikla rastgele bir degisime ugrar. Sonug olarak, her nesilde
yaklasik olarak P, * popiilasyon biiyiikliigii * kromozom uzunlugu kadar mutasyon
meydana gelir. Diislik seviyede mutasyon, herhangi bir bit pozisyonunun tim
popiilasyonda tek bir degere sonsuza dek yakinsamasini saglar. Yiiksek seviyede

mutasyon ise temelde rastgele bir arama saglar [79].

5.2.1.5 Durdurma Kriteri

Sonlandirma operatorii, genetik algoritmanin aramaya devam edip
etmeyecegini veya durdurup durdurmayacagini belirlemek i¢in kullanilan bir islemdir.
Her nesil olusturulduktan sonra genetik algoritma belirlenen sonlandirma kriterini
kontrol ederek aramaya devam eder veya sonlandirir. Sonlandirma ile ilgili ¢esitli

yontemler vardir baslicalar1 asagida verilmistir [73]:

1. Nesil sayisi: Evrim siireci, problem ¢oziicii tarafindan belirlenen maksimum

nesil sayisina ulastifinda algoritma arama islemini sonlandirir.

2. Evrim Siiresi: Algoritmanin arama siiresi, problem c¢oziicii tarafindan

belirlenen maksimum siireyi astiginda islem sonlanir.
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3. Uygunluk Esigi: Minimizasyon problemlerinde, mevcut popiilasyondaki en
uygun degere sahip bireyin uygunluk degeri problem ¢dziicii tarafindan
belirlenen esigin altina diiserse; maksimizasyon problemlerinde ise en uygun
degere sahip bireyin uygunluk degeri belirlenen esigin iistiine ¢ikarsa algoritma

arama islemini sonlandirir.

4. Popiilasyon Yakinsamasi: Evrim siireci, popiilasyon yakinsamaya

basladiginda sona erer.

5. Gen Yakinsamasi: Kromozomlardaki genlerin degeri, problem ¢oziicii
tarafindan belirlenen yiizdeye kadar yakinsamaya basladiginda evrim siireci

sona €rer.

5.2.2 Benzetimli Tavlama

Benzetimli Tavlama (SA), Monte Carlo simiilasyon tekniklerinden ilham
alarak karmagik kombinatoryel optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. "Benzetimli Tavlama" ismi, bir maddenin 1sindiktan sonra yavasca
sogutularak kusurlarin azaltilmasi ve en diisiik enerji durumuna ulasilmasi fiziksel
tavlama siireciyle yapilan benzerlige dayanir. SA, 1983 yilinda Kirkpatrick ve
arkadaslar1 tarafindan bir optimizasyon teknigi olarak tanitilmistir. Bu yontem, bir
fiziksel sistemin sogumasinin davranisini simiile ederek ¢alisir. Sicaklik parametresi,
algoritmanin ilerledik¢e kotli c¢oziimleri kabul etme olasiligini kontrol eder.
Basglangicta SA, daha fazla kesif yapabilmesi i¢in (kotli ¢o6ziimleri kabul ederek) yerel
optimumlardan kaginmay1 saglar. Zamanla sicaklik azaldik¢a (iterasyonlar
ilerledikce), algoritma ¢oziim araliklarini daraltarak (sadece daha iyi ¢oztimleri kabul

ederek) diisiik enerji durumuna ve donma noktasina dogru sabit hale gelir [81].

Benzetimli Tavlama siireci, optimize edilen sistemi Once yiiksek bir etkin
sicaklikta "eritmek", ardindan sicakli§i yavas asamalarda diisiirerek sistemin
"dondugu" ve daha fazla degisiklik olmadig1 noktaya kadar indirmeyi igerir. Her
sicaklikta, simiilasyonun sistemin kararli bir duruma ulasmasi icin yeterince uzun

stirmesi gerekir [82].

51



Sekil 5.3’de SA ¢alisma prensibi verilmistir. Tablo 5.2°de tavlama islemindeki

terimlerin optimizasyon problemindeki eslesmesi verilmistir.

Baslangic Coziimii Belirleme

Baslangi¢ Sicakligi Belirleme

\ 4

Yeni Coziim Uret

A 4

Yeni Coziimiin Degerlendirilmesi

Yeni Coziim Kabul
Edilecek Mi?

Degerin Giincellenmesi

A 4

A

Sicakligin Hesaplanmasi

Sonlandirma

[ DUR ]

Sekil 5.3 Benzetimli tavlama algoritmasinin yapisi [96]
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Tablo 5.2 Tavlama islemi ile optimizasyon probleminin eslesmesi [83]

Fiziksel Sistem Kombinatoryal Optimizasyon Sistemi
Sistemin Durumlari Uygun Coziimleri
Sistemin Enerjisi Amag Fonksiyon Degeri
Sicaklik Kontrol Parametresi
Denge Durumu Optimal Coziim

Benzetimli tavlama algoritmasinin yapisin1 anlayabilmek i¢in asagidaki

kavramlarin agiklanmasi faydali olacaktir.

o Komsuluk belirleme

e Baslangic sicakligi belirleme
e Sogutma plani

e Kabul fonksiyonu

e Durdurma kriteri

5.2.2.1 Komsuluk Belirleme

Benzetimli Tavlama (SA) algoritmasinda baslangic ¢6ziimii elde edildikten
sonra, bir komsu ¢6ziim olusturulur. Bu komsu ¢o6ziim, mevcut ¢éziimde yapilan
degisikliklerle ya rastgele yontemlerle ya da 6nceden belirlenmis kurallara gore tiretilir

[84]. Bu ¢alismada komsu ¢6zlim rassal olarak olusturulmustur.

5.2.2.2 Baslangi¢ Sicakhig1 Belirleme

Benzetimli Tavlama algoritmasinda, baslangic sicakligi yeterince biiylik
secilmelidir ki tiim olas1 ¢oziimler degerlendirilebilsin. Bu sekilde, algoritmanin
baslangi¢ sathasinda genis bir arama yapabilmesi saglanir. Baglangigta ¢oziimlerin
kabul olasilig1 bire ¢ok yakin olmalidir, boylece baslangic ¢oziimlerinin ¢ogu kabul
edilir. Algoritma ilerledik¢e ve sicaklik diistiikge, ¢ozlimlerin kabul olasilig1 sifira
yakin olur. Bu, amac¢ fonksiyonunda iyilestirme saglamayan yeni ¢oziimlerin kabul

edilmemesini saglar [85].

53



5.2.2.3 Sogutma Plam

Sicaklik, bir dnceki ¢oziime gore daha koétii olan bir ¢éziimiin kabul edilme
olasiliginin hesaplanmasinda kullanilir. Benzetimli tavlama algoritmasinda, sogutma
islemi yavas yavas gerceklestirilmelidir. Bu amagla, bir sicaklik azaltma fonksiyonu
kullanilir. Literatiirde farkli sicaklik azaltma fonksiyonlari 6nerilmistir. Asagida bu

fonksiyonlardan dort 6rnek verilmistir [85]:

1. Aritmetik fonksiyon T=Tk1- Cee

2. Geometrik fonksiyon T=Tk1 * o

3. Ters fonksiyon Ti= Cr /(1+k)

4. Logaritmik fonksiyon Ti= Cr /(Log(1+k))

Bu ¢alismada geometrik fonksiyon kullanilmistir.

5.2.2.4 Kabul Fonksiyonu

Eger AE degeri ile hesaplanan kabul kosulu saglaniyorsa, mevcut ¢éziim yerel
komsulukla elde edilen sonug¢ olarak kabul edilir. Yani, komsu ¢6ziimiin amag
fonksiyonu degeri ile mevcut ¢ozlimiin degeri arasindaki fark, belirli bir kabul esigi
degerinden kiiciik veya esitse, yeni ¢oziim kabul edilir. Ancak bu kosul saglanmazsa,
yani AE degeri kabul esiginden biiytikse, algoritma kotii bir ¢6ziimiin kabul edilme
olasiligimi hesaplamak i¢in Boltzmann dagilimini kullanir. Bu dagilim, sicaklik
parametresine ve AE’ye bagli olarak kotli ¢oziimlerin kabul edilme olasiligini belirler.
Sicaklik yiiksek oldugunda kotii ¢oziimlerin kabul edilme olasilig1 artar, ancak sicaklik

diistiikce bu olasilik azalir [83].

_f)-r@
P(AE,T)=e¢ T (5.2)

Formiildeki T kontrol parametresi olan sicaklig1 ifade etmektedir.
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5.2.2.5 Durdurma Kriteri

Durdurma Kkriteri i¢in literatiirde kullanilan c¢esitli testler vardir. Bunlar
arasinda, algoritmanin belirli bir maksimum iterasyon sayisina ulastiginda, belirli bir
deneme sayist icin kabul edilen ¢ézlimlerin sayisina ulagtiginda ve dnceden belirlenen

bir son sicaklik degerine ulastiginda durdurulmasi bulunur [85].
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6. STOK KONTROL PARAMETRELERININ BELIRLENMESI ICIN
GENETIiK ALGORITMA VE BENZETIMLI TAVLAMA TABANLI BIiR
SIMULASYON OPTIiMiZASYON UYGULAMASI

6.1 Problem Tanim ve Varsayimlar

Tez kapsaminda, Manisa’da beyaz esya plastik enjeksiyon sektoriinde faaliyet
gosteren tiretici bir firmada, montaj prosesinde kullanilan gorsel bir parga, stok kontrol
acisindan ele alinmistir. Firma ele alinan gorsel parca igin siirekli (s,S) stok kontrol
politikas1 uygulamaktadir fakat stok kontrol sisteminin parametreleri planlama
yOneticisinin tecriibelerine dayali bir sekilde belirlendigi i¢in yiiksek talep durumunda
stoksuz kalma, diisiik talep durumunda ise stok yigilmasi1 durumu yasanabilmektedir.
Bu nedenle bu tezde firmanin uyguladigi stok kontrol politikasinin gelistirilmesi,
optimum (s,S) degerlerinin bulunmasi ve toplam stok maliyetinin minimize edilmesi

amagclanmaktadir.

Firma miisteriden gelen siparise gore onayl tedarik¢iye siparis agmakta, liriin
tedarik¢inin Uretim kisitlarina gore farkli siirelerde tedarik edilmektedir. Tedarik
edilen {irlin ¢esitli islemlerden geg¢irildikten sonra montaj islemi yapilarak miisteriye
sevk edilmektedir. Ele alinan {iriin lazer kesim, serigrafi, dig kaplama uygulamasi ve
yapisal yapiskan yiizey kaplama gibi ¢esitli prosesten gectikten sonra montaj islemi
yapilmaktadir. Uriin ¢esitli proseslerden gectikten sonra montaj prosesine gegmesi
nedeniyle, montaj hattinin ve miisterinin sipariglerinin aksamamasi agisindan kritik bir

Ooneme sahiptir.

Mevcut durumda, miisteriden her giin siparis gelmektedir. Planlama
miithendisi, stok seviyesi, giivenlik stogu noktasi (s) olarak belirlenen 750 adetin altina
diistiiglinde stok pozisyonuna gore belirlenen maksimum stok seviyesi noktast (S)
1500 adete kadar siparis vermektedir. Stok seviyesi eldeki stok miktari, tedarik¢iye
acilan teslim alinmayan siparis miktar1 toplamindan, ertelenmis talebin miktarinin

cikarilmasiyla hesaplanmaktadir. Stok seviyesi formiilii asagida verilmistir.
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I, = I, + 1, — Ertelenmis Talep (Backorder) (6.1)

Problemin yapisini daha iyi anlamak i¢in igerdigi kisitlarin ve varsayimlarin

tanimlanmasi1 onemli olacaktir.

e Mevcut durumda yeniden siparis verme noktasi (s) 750 adet, maksimum stok
seviyesi (S) 1500 adet olarak firmanin planlama yoneticisi tarafindan

belirlenmistir.

e Firma politikasi nedeniyle yeniden siparis verme noktasinin (s) 500 ve 2000

adet arasinda olmasi istenmektedir.

¢ Firma politikasi nedeniyle maksimum stok seviyesinin (S) 1000 ve 2000 adet

arasinda olmasi istenmektedir.

e Miisteri tarafindan iirliniin bir adet onayl tedarik¢isi bulunmaktadir.

Bu tezde optimum (s,S) degerlerinin bulunmasi ve toplam stok maliyetinin
minimize edilmesi amaciyla metasezgisel algoritma tabanli simiilasyon optimizasyon
yaklasimi Onerilmistir. Bu nedenle firmanin uyguladig: (s,S) stok kontrol politikasi
simiilasyon modelleme programi olan Arena Rockwell Simulation 14.0 programi ile
stokastik olarak modellenmistir. Arena programinin “OptQuest” optimizasyon araci
kullanilarak, optimum stok kontrol parametreleri ve toplam stok maliyeti elde
edilmistir. Daha sonra genetik algoritma ve benzetimli tavlama algoritmasi teknik bir
programlama dili olan Matlab programinda kodlanmistir. Simiilasyon programiyla
entegre calisan genetik algoritma ve benzetimli tavlama algoritmalariyla optimum stok
kontrol parametreleri ve toplam stok maliyeti elde edilmistir. Genetik algoritma ve
benzetimli tavlama algoritmast ile elde edilen sonuglar OptQuest optimizasyon araci
kullanilarak bulunan sonugla karsilastirilarak en iyi sonucu veren ¢dziim yontemi

belirlenmistir.

Simiilasyon modelinin olusturulabilmesi i¢in stokastik verilerin dagiliminin

bulunmasi gerekmektedir. Bu nedenle girdi analizi yapilmistir.
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6.2 Girdi Analizi

Manisa’daki bir iiretici firmanin veri seti incelenerek ¢oziim stratejisi detaylh
bir sekilde sunulacaktir. Gizlilik anlagsmasi geregi, ilgili firmanin gergek verileri
modelde yaklasik veriler olarak kullanilacaktir. Stokastik girdi verilerinin

modellenmesi i¢im yapilan analizler bu boliimde verilmistir.

Son bir yil igerisindeki miisteri siparislerine gore yiiz gilinliik rassal bir
orneklem secilerek giinlere gore talep miktarlar1 belirlenmistir. Siparis miktarina

iligkin alinan rassal 6rneklem tablosu Ek 6.1°de yer almaktadir.

Ek 6.1°de verilen 6rnekleme gore siparis miktarlar1 i¢in zaman serisi ve
otokorelasyon grafikleri istatistiksel bir yazilim olan Minitab programi ile
incelenmistir. Siparis miktar1 i¢in 6rneklemin en uygun hangi dagilima ait oldugu
Arena programinm “Input Analyzer” araci ile belirlenmistir. Ilgili dagilimm

simiilasyonda kullanilabilirligi istatistiksel olarak test edilmistir.

Time Series Plot of Siparis Miktari

600

500

400

200

Siparis Miktar
g

100

1 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

Sekil 6.1 Siparis miktarlari icin zaman serisi grafigi
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Siparis miktarlar1 6rneklemi i¢in zaman serisi grafigi Sekil 6.1°de verilmistir.
Zaman serisi grafiginde dongiisel bir desen veya egilim gozlemlenmedigi igin

orneklem zamana gore duragandir.

Partial Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Sekil 6.2 Siparis miktarlari i¢in otokorelasyon grafigi

Sekil 6.2°de siparis miktarlar1 Orneklemi igin otokorelasyon grafigi yer
almaktadir. Otokorelasyon grafiginde, gecikme otokorelasyonlart %95’lik giiven
diizeyini asmadig1 i¢in Orneklem verileri arasinda bir otokorelasyon yoktur ve
orneklem verileri birbirinden bagimsizdir. Orneklem verileri, zaman serisi grafigine
bakildiginda duragan ve otokorelasyon grafigine bakildiginda birbirinden bagimsiz

oldugu gozlemlendigi i¢in rassal bir 6rneklemdir.

59



@ Input Analyzer - Input1
File Edit View Fit Options Window Help
bedE S 4 oo [ | 82

[ inpunt [=[® s

\

Distribution Summary

Distribution: Beta
Expression: -0.001 + 552 * BETA{0.732, 0.746)
Square Error: 0.010895

Chi Sguare Test
Nurmber of intervals =
Degrees of freedom =
Iest Statistic =
Corresponding p-value =

Kolmogorov-Smirnov Test
Test Statistic = 0.06
0

Corresponding p-value > (

Data Summary

For Help, press F1

Sekil 6.3 Siparis miktar1 dagilim grafigi

Sekil 6.3’de goriildiigii tizere 6rneklem Arena programinin “Input Analyzer”
araci ile analiz edildiginde en uygun siparis miktar1 dagilimimin -0.001 + 552 * BETA
(0.732, 0.746) seklindeki BETA dagilim1 oldugu goriilmektedir. Programda belirtilen
dagilim i¢in a=0,05 anlam diizeyinde ki-kare uygunluk testi gerceklestirilmistir Test
i¢in Ho: Orneklem verileri -0.001 + 552 * BETA (0.732, 0.746) dagilimma uygundur
ve Ho: Orneklem verileri -0.001 + 552 * BETA (0.732, 0.746) dagilimina uygun
degildir olarak 2 adet hipotez kurulmustur. Ki-kare uygunluk testinde 6rneklem i¢in P
degeri 0,407 olarak elde edilmistir. Buna gore P degeri=0,407 > a=0,05 olmasi
nedeniyle Ho hipotezinin kabul edilmemesi icin istatiksel bir ifade bulunmamaistir, Ho
hipotezi kabul edilmistir ve 6rneklem verilerinin -0.001 + 552 * BETA (0.732, 0.746)

dagilimina uydugu kabul edilmistir.

Uygulamada ele alinan iirlin miisteri tarafindan belirlenen tek onayh
tedarikgiden satin alinmaktadir. Uriiniin tedarik siiresi, siparislerin verilmesinden
sonra tedarik¢i stoklarina ve tedarik¢inin liretim kapasitesine bagli olarak degiskenlik

gosterebilir. Bu sebeple daha 6nce verilmis siparislerden tedarik siirelerine iligkin 50
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adet rassal orneklem alinmustir. Ek 6.2°de tedarik siirelerine iliskin alinan rassal

orneklem tablosu verilmistir.

Ek 6.2°de verilen Ornekleme goére tedarik silireleri i¢in zaman serisi ve
otokorelasyon grafikleri istatistiksel bir yazilim olan Minitab programi ile
incelenmistir. Tedarik siireleri i¢in 6rneklemin en uygun hangi dagilima ait oldugu
Arena programinin “Input Analyzer” araci ile belirlenmistir. Ilgili dagilimin

simiilasyonda kullanilabilirligi istatistiksel olarak test edilmistir.

Time Series Plot of Tedarik Suresi

Tedarik Suresi

Sekil 6.4 Tedarik siireleri i¢in zaman serisi grafigi
Tedarik stireleri 6rneklemi i¢in zaman serisi grafigi Sekil 6.4’te verilmistir.

Zaman serisi grafiginde dongiisel bir desen veya egilim gozlemlenmedigi i¢in

orneklem zamana gore duragandir.
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Partial Autocorrelation Function for Tedarik Siresi
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
10
0,8
0,6

0,4

0,2 |
0'0 N I - | I 1
| |

-0,4

Partial Autocorrelation

-0,6
-0,8
-1,0

Sekil 6.5 Tedarik siireleri i¢in otokorelasyon grafigi

Sekil 6.5’te tedarik siireleri Orneklemi i¢in otokorelasyon grafigi yer
almaktadir. Otokorelasyon grafiginde, gecikme otokorelasyonlar:t %95’lik giiven
diizeyini asmadig1 icin Orneklem verileri arasinda bir otokorelasyon yoktur ve
orneklem verileri birbirinden bagimsizdir. Orneklem verileri, zaman serisi grafigine
bakildiginda duragan ve otokorelasyon grafigine bakildiginda birbirinden bagimsiz

oldugu gozlemlendigi i¢in rassal bir 6rneklemdir.
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Sekil 6.6 Tedarik siiresi dagilim grafigi

Sekil 6.6’da goriildiigli tizere 6rneklem Arena programinin “Input Analyzer”
araci ile analiz edildiginde en uygun siparis miktar1 dagilimmin UNIF (2, 8) seklindeki
UNIF dagilimi oldugu goriilmektedir. Programda belirtilen dagilim i¢in a=0,05 anlam
diizeyinde ki-kare uygunluk testi gerceklestirilmistir Test i¢in Ho: Orneklem verileri
UNIF (2, 8) dagilimina uygundur ve Ho: Orneklem verileri UNIF (2, 8) dagilimina
uygun degildir olarak 2 adet hipotez kurulmustur. Ki-kare uygunluk testinde 6rneklem
icin P degeri 0,244 olarak elde edilmistir. Buna gore P degeri=0,244 > a=0,05 olmasi
nedeniyle Ho hipotezinin kabul edilmemesi icin istatiksel bir ifade bulunmamaistir, Ho
hipotezi kabul edilmistir ve 6rneklem verilerinin UNIF (2, 8) dagilimina uydugu kabul

edilmistir.

Firmanin kontrolii disindaki siparis miktar1 ve tedarik siiresinin hangi dagilima
uydugu belirlenmistir. Firmanin stok kontrol politikast Arena programinda
modellenirken, bulunan dagilimlar kullanilarak stokastik bir stok kontrol modeli

izerinden caligmaya olanak saglanacaktir.
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6.3 Maliyet Hesaplamalar

Firmanin optimum stok kontrol parametreleri bulunmaya ¢alisilirken,
simiilasyon modelinde sistemin ¢calismasini belirleyecek degiskenlerin hesabi i¢in stok
maliyetlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Firmanin siparis verme maliyeti, elde
bulundurma maliyeti, malzeme maliyeti, elde bulundurmama (stok tutmama) maliyeti
olmak iizere 4 ¢esit stok maliyeti bulunmaktadir. Maliyetlerin hesaplanmasinda 2023
yilinin ikinci dénem verilerinden yararlanilmistir ve gizlilik anlagmasi geregi yaklasik
degerler kullanilmistir. Stok maliyetlerinin hesaplanmasi ile ilgili formiiller asagidaki

verilmistir:

e Aylik siparis verme maliyeti = aylik ortalama siparig sayis1 * sabit maliyet
(115,91 TL/Siparis)

e Aylik elde bulundurma maliyeti= aylik ortalama stok miktar1 * aylik faiz
(0,0235) * birim malzeme maliyeti (101,50 TL/Adet)

e Aylk malzeme maliyeti= aylik ortalama siparis miktart * birim malzeme
maliyeti (101,50 TL/Adet)

e Aylik elde bulundurmama maliyeti= 45* aylik toplam ortalama ertelenmis

siparis miktari
Bir birim {irtinii bekletme maliyeti 45 TL/Adet’dir.

e Aylik toplam stok maliyeti = aylik siparis verme maliyeti + aylik elde
bulundurma maliyeti + aylik malzeme maliyeti+ aylik elde bulundurmama
maliyeti

Uriiniin birim satin alma maliyeti 101,50 TL/Adet’dir.

Aylik faiz orani piyasa kosullar1 dikkate alinarak firma yoneticileri tarafindan

0,0235 olarak belirlenmistir.

Sabit maliyet hesaplanirken siparis verilen malzemenin tedarigiyle ilgili olarak

gecen siire, bu siire i¢cin 0denen iicretler ve dokiimantasyon iicreti géz Oniinde
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bulundurulmustur. Firmanin siparis silirecinde gorevli departmanlar: teselliim-
sevkiyat, planlama ve muhasebe departmanlaridir. Departmanlarin malzeme tedarik

stirecindeki gorevleri asagida 6zetlenmistir.

Planlama departmani igin: Stok seviyelerinin diizenli olarak takibi, stok
seviyeleri ve miisterilerden gelen siparislerin analizi dogrultusunda tedarikgiyi firmaya
siparis talebi olusturulmasi, tedarik¢i ve miisteri ile iletisim halinde kalarak siparisin

sorunsuz bir sekilde tamamlanmasi olarak 6zetlenebilir.

Teselliim ve sevkiyat departmani i¢in: Malzemelerin tedarigi i¢in sevkiyat
organizasyonu, gelen malzemelerin ve {irlinlerin siparis taleplerine uygunlugunun
kontrol edilmesi, gelen iirlinlin depoya alinmasi ve stok sisteminin giincellenmesi

olarak ozetlenebilir.

Muhasebe departmani igin: Isletmenin finansal yiikiimliiliiklerini yerine
getirmek {izere tedarikciye yapilan 6demelerin yonetilmesi, iirlin ile ilgili finansal
islemlerin kaydedilmesi olarak 6zetlenebilir.

Siparisin yOnetilmesi i¢in planlama departmani 25,02, teselliim ve sevkiyat
departmani 15, muhasebe departmani 15 dakika siire harcamaktadir. Sabit maliyet
hesaplamasi icin c¢aligsanlara verilen aylik 17.250 TL kullanilacaktir. Bir ¢alisan 30 is
giinii boyunca giinde 8 saat boyunca ¢aligmaktadir.

Bu bilgilerle dakikalik ticret elde edilir. 17.250/30/8/60=1,1979 TL/Dakika

Planlama departmani is¢ilik maliyeti: 25,02*1,1979=29,9714 TL/Siparis

Tesellim ve sevkiyat departmani iscilik maliyeti: 15%1,1979= 17,9685
TL/Siparis

Muhasebe departmani is¢ilik maliyeti: 15%1,1979= 17,9685 TL/Siparis

Bu islemler sonucunda bir kere siparis verme sabit iscilik maliyeti 65,91

TL/Siparis olarak hesaplanir. Bir kere siparis verme dokiimantasyon islemi maliyeti
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50 TL/Siparis olarak hesaplanmaistir. Bir kere siparis verme maliyeti 115,91 TL/Siparis

olarak hesaplanmustir.

Stoksuz kalmama olasiligi = Simiilasyondaki (n) ¢evrim boyunca stoksuz
kalinmayan c¢evrim sayist / Simiilasyondaki toplam c¢evrim sayisi (n) olarak

hesaplanmustir.

6.4 Simiilasyon Modelinin Olusturulmasi

Temel girdi parametreleri belirlendikten sonra, firmanin uyguladigi stok
kontrol politikast Arena simiilasyon programinda modellenmistir. Modelin
olusturulmasinda kullanilan siparis miktar1 ve tedarik siiresi parametreleri
deterministik degildir ve firmanin stok yonetim siireci belirsizliklere sahiptir. Bu
nedenle stokastik bir stok yonetim modeli olusturulmustur. Modeli olusturmak igin

Arena’da kullanilan degiskenler sekil 6.7°de verilmistir.

Wariable - Basic Process
Name Rows | Columns | Data Type | Clear Option | File Name | Initial Values | Report Statistics

1 p kucuks - Real System 1 rows r
2 buyuks Real System 1 rows r
3 baslangicstok Real System 1 rows r
4 guncelstok Real System 1 rows r
5 “oldaki Stok Miktari Real System 0 rows r
6 Ertelenmis Talep Real System 0 rows r
T Eldeki Stok Miktari Real System 1 rows Ird
8 Stok Pozisyonu Real System 0 rows r
9 Satinalma Siparis Miktar Real System 0 rows r
10 Anlik Siparis Miktar Real System 0 rows r
il Siparis Sayisi Real System 0 rows r
12 Stoktan Karsilanan Sip Sayisi Real System 0 rows r
13 Toplam Siparis Miktari Real System 0 rows r
14 Ertelenen Talep Miktari Real System 0 rows I
15 Toplam Satinalma Siparis Miktari Real System 0 rows r
16 gelis suresi Real System 0 rows r
1r Toplam Satinalma Siparis Sayisi Real System 0 rows r

Sekil 6.7 Model degiskenleri

Simiilasyon modelinin olusturulma asamalar1 asagidaki gibi verilmistir:

e Model, miisterinin ihtiyacini siparis etmesiyle baslamaktadir.
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Miisteriden gelen siparis miktar1 girdi analizinde belirlenen olasilik dagilim

fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

Gelen talebin mevcut stok miktari ile karsilanip karsilanmadigi kontrol edilir.
Eger talep miktari, mevcut stok miktarindan diistik ise talep karsilanir. Aksi

halde siparisin tamami i¢in ertelenmis talep olusur (Tam ertelenmis talep).

Talebin karsilanmasi veya ertelenmis talep olusmasi durumunda stok seviyesi
giincellenir. Daha sonra kontrol edilir. Talep karsilandiginda eger stok seviyesi
yeniden siparis noktasinin altindaysa satin alma siirecine gecilir. Aksi halde
sistemden ¢ikis gerceklesir. Ertelenmis talep olustugunda stok seviyesi yeniden

siparis noktasinin altindaysa satin alma stirecine gecilir.

Satin alma karar1 verildikten sonra iiriinlin tedarik siireci baglar. Tedarik siiresi
girdi analizinde belirlenen olasilik dagilim fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

Siparis edilen iiriin tedarik¢iden geldiginde stok seviyesi giincellenir.

Tedarik¢iden gelen iirlin miktar1 ile stok seviyesi giincellendikten sonra,
geciktirilmis talep olup olmadigi kontrol edilir. Eger eldeki stok ertelenen
siparisten biiylikse Once ertelenen siparis karsilanir, stok seviyesi tekrar
giincellenir ve stok seviyesi yeniden siparig noktasinin altindaysa satin alma

stirecine gecilir.

Sekil 6.8’de modelin maliyetlerinin hesaplanmasi i¢in formiiller verilmistir.

Maliyetler modelin i¢inde otomatik olarak hesaplanmaktadir.

Statistic - Advanced Process

Name Type

Tp Aylik Ortalama Malzeme Maliyeti Output TAVG{Aylik Verilen Siparis Miktariy* 101.5

2 Cevwrim Hizmet Duzeyi 1 Output Stoktan Karsilanan Sip Sayisi/ Sipariz Sayisi

3 Aylik Ortalama Elde Bulundurma Maliyeti Output DAVG(Eldeki Stok Miktari Value) * 0.235 *101.5

4 Aylik Ortalama Toplam Siparis Maliyeti Output M5 81* TAVG(Aylik Siparis Sayisi)

5 Aylik Ortalama Toplam Maliyet Output OVALUE(Aylik Ortalama Toplam Siparis Maliyeti) + OWVALUE{Aylik Ortalama Malzeme Maliyeti) +
OVALUE(Aylik Ortalama Elde Bulundurma Maliyetiy + OVALUE(Aylik Ortalama Backorder Maliyeti)

(] Aylik Ortalama Backorder Malyeti Output DAVG(Ertelenen Talep Miktari Value)*45

Sekil 6.8 Modelin istatistiksel ¢ikt1 degerleri
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Sekil 6.9’da Arena programinda modellenen (s,S) stok kontrol politikasinin ekran

goriintiisii verilmistir.
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Simiilasyon modelinin varsayimlart agsagidaki sekilde verilmistir:

e Talebin stoklardan kargilanamadigi durumlarda ertelenmis talep oldugu
varsayilir.

e Siparis karar1 vermede stok seviyesi kullanilir.

o Tedarik siiresince talep yeniden siparis noktasini asarsa stoksuz kalma
gerceklesir.

e Tedarik edilen talep ile oncelikle varsa ertelenmis talep karsilanir.

e Model 360 giin boyunca 10 replikasyon c¢alistirilmistir.

Model sonuglarinin teorik hesaplamalarla uygun oldugu goriilmiistiir. Modelin
dogrulamasi ve gecerlilik asamalar1 yapildiktan sonra simiilasyon optimizasyonu araci
OptQuest ile optimum stok kontrol parametreleri ve minimum stok kontrol maliyeti

belirlenmesi boliimiine gecilmistir.

6.5 Arena OptQuest ile Simiilasyon Tabanh Optimizasyon

Arena simiilasyon modeli kurulduktan sonra, ilk etapta Arena programinin
optimizasyon aract olan OptQuest kullanilarak optimum stok kontrol parametreleri
bulunmaya ¢alisilmigtir. OptQuest araci kullanarak %80 stoksuz kalmama olasiligina
gore ortalama maliyetin minimize edildigi optimum yeniden siparis verme miktari ve
maksimum stok miktar1 noktasi belirlenmeye calisilacaktir. Bu siirecte, belirlenen
degiskenler sunlardir: yeniden siparis verme miktar1 ve maksimum stok miktari.
OptQuest, bu degiskenler tanimlandiktan sonra calistirilacak ve amag¢ fonksiyonuna
uygun olan optimum kontrol degiskenlerini bulacaktir. Boylece, stoksuz kalmama
olasiligin1 %80’in iistiinde tutarken, ortalama maliyeti en aza indiren stok yonetim

stratejisi belirlenecektir.

e Kontrol degiskenleri: kucuks, buyuks

e Amagc fonksiyonu: aylik ortalama toplam maliyet: minimize

e Kisithyicilar: kucuks<buyuks

e 100*cevrim hizmet diizeyil>80 (talebin stoklardan karsilanma olasilig

%80’in lizerinde)
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OptQuest ile bulunan en iyi ¢Oziimlerin ekran goriintiisii Sekil 6.10°da
verilmistir. OptQuest araci kullanilarak bulunan en iyi ¢6ziim parametreleri, buyuks
miktar1 2000, kucuks miktar1 1970 ile stok maliyeti 1.356.161,83 TL hesaplanmaistir.

OptQuest ile ¢oziim siiresi 00:04:05 olarak bulunmustur.

Best Solutions

Select| Simulation| Objective Value | Status | buyuks |kucuks | 4|
v I I
35 1,360239E+006 |Feasible 2000 1943
25 1,360362E+006 |Feasible 2000 1944
26 1,361102E+006 |Feasible 2000 1841
66 1,361940E+006 | Feasible 2000 1897
30 1,362899E+006 |Feasible 2000 1902
29 1,362899E+006 |Feasible 2000 1913
22 1,363256E+006 |Feasible 2000 1990
73 1,364230E+006 |Feasible 2000 1301
46 1,364556E+006 | Feasible 2000 1839
72 1,365393E+006 Feasible 2000 1974
68 1,366314E+006 | Feasible 2000 1863
47 1,367834E+006 |Feasible 2000 1947
42 1,369112E+006 |Feasible 2000 1905
41 1,370440E+006 |Feasible 2000 1955
5 1,372039E+006 |Feasible 2000 2000

23 1,372402E+006 Feasible 2000 1987
21 1,372455E+006 | Feasible 2000 1960
24 1,374101E+006 |Feasible 2000 1850
g 1,374440E+006 |Feasible 2000 1951

cnl  1374739FL00R|Feasihled 2000 1071 j

Sekil 6.10 OptQuest ile simiilasyon tabanli optimizasyon sonuglari

Degiskenler tanimlanip OptQuest araci c¢alistirildiginda iterasyon ilerledikce
amag fonksiyonu degerinin iyilesme grafigi Sekil 6.11°de goriilmektedir. Iterasyon
ilerledik¢e daha uygun sonuglar elde edilerek optimum nokta tespit edilmistir. Bu,
kontrol degiskenlerinin dogru bir sekilde optimize edildigini ve istenen hedefe

ulasildigini gostermektedir.
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Sekil 6.11 OptQuest iterasyon maliyet grafigi

6.6. Genetik Algoritma ve Benzetimli Tavlama Algoritmas: Tabanh Simiilasyon

Optimizasyonu Yonteminin Olusturulmasi

Onerilen ¢6ziim yaklasiminda oncelikle GA ve SA aday (s,S) noktalar: bulur
ve bu noktalar simiilasyon modeline girdi olarak gonderilir. GA ve SA tabanli
simiilasyon optimizasyonu yontemi Sekil 6.12°de ayrintili olarak gosterilmistir. Bu
sekle gore GA ve SA simiilasyon modeline bir aday ¢6ziim gonderdiginde, simiilasyon
programit ile bu noktalar kullanilarak 10 replikasyon ¢alistirilir. Ortalama toplam stok
maliyeti ve stoksuz kalmama olasiligi bulunur. Daha sonra ortalama toplam stok
maliyeti, amag fonksiyonu degeri olarak simiilasyon optimizasyonu yontemine iletilir.
Ayrica stoksuz kalmama olasilig1 da simiilasyon optimizasyonu yontemine gonderilir.
Simiilasyon optimizasyonu problemi tamamlandiginda optimuma yakin (s,S) stok
kontrol noktalar1 elde edilir. Ozetle Arena programi amag fonksiyonlarinin ve stoksuz
kalmama olasiliklarinin hesaplanmasi i¢in hesap makinesi olarak kullanilmistir

denilebilir.
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Sekil 6.12 GA ve SA tabanli simiilasyon optimizasyonu yonteminin akis semasi [86]

Bundan sonraki béliimde simiilasyon optimizasyonu ic¢in kodlanan genetik

algoritma ve benzetimli

deginilecektir.

6.7 Genetik Algoritma Tabanh Simiilasyon Optimizasyonu Algoritmasinin

Kurulmasi

Bir problemin ¢oziilebilmesi i¢in genetik algoritma gelistirilmesi iki farkl

karar icerir. Ilk karar sorunun nasil ¢dziilecegi ile alakalidir. Uygun ¢dziim araliginin

tavlama algoritmalarina
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tanimi, uygunluk fonksiyonun bi¢imi ve bireylerin kromozomlar seklinde temsil
edilmesini igerir. ikinci karar genetik algoritmada kullanilacak parametreleri igerir.
Baslangi¢ popiilasyonu se¢imi, ¢aprazlama, mutasyon ve sonlandirma kriterlerinin

secimidir [1].

s ve S degerlerinin alt ve st sinirlart sirastyla [500, 2000], [ 1000, 2000] olarak

tanimlanmistir. Simiilasyon modeli 10 replikasyon boyunca ¢alistiriimastir.

Ilerleyen béliimlerde ilk olarak, optimum stok kontrol parametrelerinin
¢Oziimii i¢in gelistirilen genetik algoritmada kullanilan se¢im, ¢caprazlama, mutasyon
ve sonlandirma operatorleri agiklanmigtir.  Sonrasinda  genetik  algoritma

operatorlerinin ¢6ziim performansina etkisi i¢in bulunan sonuglar tartisilmistir.

6.7.1 Parametrelerin Belirlenmesi

6.7.1.1 Kromozom Temsili

Bu calismada kromozomlar “gercek deger temsili” kodlama ydontemiyle
kodlanmistir [87]. Parametre degerleri genlere gercek degerleri ile dogrudan
aktarilmistir. GA tasarlanirken oncelikle siparis edilen {iriiniin yeniden siparis edilme
noktas1 ve yeniden siparis noktas1 miktarinin altina diistiigiinde belirlenen maksimum
stok seviyesi kodlanmistir. Yani genlerden biri yeniden siparis verme noktasinin olasi
bir degerini, genlerden digeri maksimum stok seviyesinin olasi bir degerini ifade

etmektedir. Kromozomlarin yapis1 Sekil 6.13’te verilmistir.

Genl Gen2
S1 Si S2 So SN SN

Sekil 6.13 Kromozom yapisi

6.7.1.2 Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma ve Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi, genetik algoritmada secilmesi gerekli

olan parametrelerden birisidir. Popiilasyon genelde rastgele bir sekilde arama
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alanindan secilen bireylerden olusan problemi optimize etmek i¢in aday ¢oziimlerdir
[89]. Popiilasyon biiyiikliigii ile ¢6ziim grubunun biiyiikliigl belirlenmektedir. Biiytik
¢Ozlim grubu olmasi programin ¢ok uzun siire ¢alismasina neden olacak, kiigiik ¢oziim
grubu olmasi ise yayilimi azaltarak optimum olmayan bir ¢éziime yakinsayacaktir. Bu
sebeple ¢oziim uzay se¢imi algoritmanin performansini ve etkinligini degistirecektir.
Genetik algoritmalarda poplilasyonun biiytikliigii ile ilgili kesin bir aralik
belirtilmemistir. Fakat popiilasyon biiyiikligii 100 ile 300 arasinda seg¢ilmesi
onerilmektedir [87]. Literatiirde genetik algoritmalarda popiilasyon biiytikligi 10 ile
160 arasinda se¢ilmesi onerilmektedir [79]. Bu ¢alismada 80, 100 ve 120 olmak iizere
3 farkli popiilasyon biiyiikliigii i¢in sonuglar degerlendirilmistir. Genetik algoritmanin
her iterasyonunda popiilasyon sayisi sabit tutulmustur. Baslangic popiilasyonu
olusturmak i¢in farkli yontemler uygulanmaktir. Baslangic ¢6ziimii genetik
algoritmanin ¢ogu uygulamasinda rastgele olusturulur [88]. Bu ¢alismada baslangic

¢Oziimii rastgele olusturulmustur.

6.7.1.3 Uygunluk Fonksiyonu

Stok kontrol sistemlerinin ama¢ fonksiyonu toplam stok maliyetini minimize
etmektir. Bu sebeple popiilasyondaki bireylerin uygunluk degeri, bireylerin maliyeti
olarak kullanilmistir. Her birey i¢in uygunluk degeri maliyet hesaplamalarinda verilen

toplam stok maliyeti formiiliiyle Arena programi vasitastyla hesaplanmaktadir.
6.7.1.4 Se¢cim Operatorii

Sec¢im operatorii, genetik algoritmada secilmesi gereken parametrelerden
birisidir. Bireyin se¢im olasilifi popiilasyondaki bireylerin uygunluk (uyum)
fonksiyonu araciliiyla degerlendirilmektedir. Daha sonra gelecek nesillerin ebeveyni

olarak kullanilacak bireyleri segmek amaciyla bir se¢im mekanizmasi kullanilir [90].

Uygulamalarda en yaygin kullanilan yontem rulet ¢arki yontemidir [68]. Bu

calismada en ¢ok kullanilan rulet ¢arki yontemi se¢im operatorii olarak belirlenmistir.
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6.7.1.5 Caprazlama Operatorii

Farkli kromozomlarin genlerinin degistirilmesi ile baz1 durumlarda daha iyi
¢Oziimler bulunurken bazi durumlarda ise kot sonuclar elde edilebilir. Genetik
algoritmada ¢aprazlama islemi ile kotii sonuglu kromozomlardan iyi sonuglar

yaratilabilir [73].

Bu ¢alismada ¢aprazlama operatorii olarak ¢ok noktali ¢aprazlama segilmistir.
Diger operatorlere gore genetik algoritma da daha etkin bicimde ¢6ziim bulma

potansiyeline sahiptir [78]. Caprazlama islemi stireci Sekil 6.14°te gosterilmistir.

Caprazlama olasiligt parametresi caprazlanma operatoriiniin uygulanma
sikhigin1 ifade etmektedir. Caprazlama olasilig1 yiiksek oldugunda iyi ¢oziimler
iyilestirme yapilmadan daha hizli bir sekilde atlanabilmektedir. Caprazlama olasilig1
cok diisiik oldugunda arama oraninin ¢ok diisiik olmasi nedeniyle genetik algoritma
durabilmektedir. Caprazlama olasiliginin 0,25 ile 1 arasinda 0,05°lik artiglar seklinde
sec¢ilmesi Onerilmektedir [79]. Bu ¢alismada, 0,70 - 0,75 - 0,80 ve 0,85 olmak {izere 4

farkli caprazlama degeri kullanilmastir.

Caprazlama Noktalar1
Ebeveyn1l Xsq) | Xs@ | Xs@ | Xs@) | ... cee | Xs(N-1) | XS(N-1) | Xs(N) | XS(N)
Ebeveyn 2 ysq) | Vs | Ys@) | Ys@ coe | Ys(N-D) [ YSIN-D) | Ys(N) | YS(N)
Yavrul  ysa)  Xs@) Vs  Xs@ ... .o Ys(N-D o XS(N-D) Ys(N)  Xs(N)
Yavru2  Xsw)  Ys@  Xs@)  Ys@) ... e Xs(N-D) YS(N-D) Xs(N)  YS(N)

Sekil 6.14 Cok noktali ¢gaprazlama yontemi
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6.7.1.6 Mutasyon Operatorii

Olusturulan popiilasyonlarin tekdiize olmamasi, ¢6ziim uzayinda farkli
noktalar1 arama ve genetik algoritmanin yerel minimuma takilmasini Onlemek
amactyla mutasyon operatorii kullanilir. Gergek deger temsili kodlama yontemi
kullanilmas1 nedeniyle mutasyon yapilacak gen icin belirlenen aralikta bir rastgele bir
say1 yaratilir ve gen degeri bu sayi ile degistirilir [91]. Mutasyon islemi siireci Sekil

6.15’te gosterilmistir.

Mutasyon olasiliginin  genel olarak [0.01, 0.001] arasinda olmasi
onerilmektedir [79]. Bu ¢alismada mutasyon olasiligi olarak 0,001 - 0,03 - 0,06 ve 0,01

olmak iizere 4 farkli mutasyon operatorii kullanilmistir.

Mutasyona ugramis gen

Gen araligi{Mins — Maxs]

1~

Ebeveyn Xs@) Xs@) Xs@2)  Xs(2) Xs(N-1)  XS(N-1)  Xs(N)  XS(N)

Yavru Xs@) Xsa) Xs@) Xs@) o ... 750  YsN-1)  Xs(N)  XS(N)

Sekil 6.15 Mutasyon

6.7.1.7 Sonlandirma Operatorii

Genetik algoritma sonlandirma operatorii kosulu saglandiginda durmaktadir.
Genellikle durdurma kosulu iki faktore bagli olan iterasyon sayisi olarak belirlenebilir.
[lk faktor evrim yapisinin karmagikligidir.  Potansiyel — ¢dziim  sayist  arttikga
algoritmanin c¢aligma siiresi uzamaktadir. Diger faktor ise ¢Oziim uzaymin
blytikligldiir. Coziim uzay1 biiyiik olursa daha az sayida iterasyon ile optimal ¢oziime

ulagma olasilig1 artmaktadir [92].

Genetik algoritma sonlandirma kosulu i¢in bir diger yaklasim da iterasyon
sayis1 Onceden belirlenmis kabul edilebilir bir ¢6ziime ulagilmasi veya belirli sayida
tekrarin asilip asilmamasina baglidir. Kromozomlar ve kromozamlara baglh maliyetler

arasinda bir fark kalmadiginda iterasyon durdurulmaktadir [93].
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Kromozomlarin uygunluk degerlerinin esit oldugu durum yani jenerasyon

arasinda bir fark kalmadigi durumda durdurulmaktadir [94].

Bu problemde uygunluk degerlerinin 5 iterasyon boyunca esit ¢ikmasi
durumunda sonraki iterasyonlarda genellikle esit oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle
bu calismada algoritmanin ¢ziim siiresini optimal tutabilmek i¢in uygunluk degeri 5

iterasyon ist iiste esit citkmasi durumunda iterasyona durdurma kosulu eklenmistir.

6.7.2 Genetik Algoritma ile Tlgili Sayisal Ornek

Belirlenen siparis miktar1 ve maksimum siparis noktasi aralifinda olusturulan

N adet rastgele bir baslangic popiilasyonu Sekil 6.16’da verilmistir.

S1 Si S2 Sy SN-1 SN-1 SN SN
1720 | 1904 | 1665 | 1940 ... | 1688 | 1937 | 1796 | 1926

Sekil 6.16 Rastgele baslangic popiilasyonunun olusturulmasi

Baslangi¢ popiilasyonunda olusturulan kromozomlarin uygunluk fonksiyonu
degerlerine gore, rulet carki yontemi ile c¢aprazlanacak ebeveynler secilir. Sekil

6.17’de rulet ¢ark1 yontemiyle secilen bireyler verilmistir.

1720 | 1904 | 1858 | 1866 ... | 1688 | 1937 | 1834 | 1963

Sekil 6.17 Rulet carki yontemi ile segilen bireyler

Secilen ebeveynlere yeniden siparis noktasi degerinin (s) maksimum siparis
miktar1 degerinden (S) kii¢iik olma kosulu ve ¢aprazlama olasiligina gore ¢ok noktali
caprazlama yontemi ile ¢aprazlanma islemi yapilir. Caprazlanan ebeveynler ve olusan

yavrular Sekil 6.18’de verilmistir.
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Caprazlama Noktalar1

Ebeveyn 1 1720 1904 1688 1937
Ebeveyn 2 1858 1866 1834 1963
Yavru 1 1858 1904 1834 1937
Yavru 2 1720 1866 1688 1963

Sekil 6.18 Cok noktal1 ¢gaprazlama islemi

Rulet ¢arki yontemi ile secilen bireylere mutasyon olasiligina gére mutasyon

islemi yapilir. Sekil 6.19°da mutasyon islemi gosterilmistir.

Mutasyona ugramis gen

Gen araligi[ 500 — 2000]

|

Ebeveyn 1720 1904 1858 1866 ... ... 1688 1937 1834 1963

Yavru 1720 1904 1858 1866 ... 750 1937 1834 1963

Sekil 6.19 Mutasyon islemi

Bu islemler GA sonlandirma kosulu saglanana kadar devam etmektedir.

6.7.3 Genetik Algoritma Operatorlerinin Coziim Performansina Etkisi

Genetik algoritma operatorleri ve genetik algoritma operatorlerinin orani,
genetik algoritma problemlerinde optimum veya optimuma yakin ¢dziimlerin elde
edilmesinde etkili oldugu i¢in (performansa etkisi oldugu i¢in), parametrelerin
tizerinde denemeler yapilarak optimum degerleri bulunamasa da en uygun degerleri
bulunmaya ¢alisilmistir. Bu boliimde farkli genetik algoritma operatdrlerinin ¢oziimii
nasil etkiledigi incelenmistir. Genetik algoritmanin rassalliindan kaynakl

degiskenligi onlemek amaciyla incelenen her parametre degeri i¢in genetik algoritma
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bes kere calistirilarak sonuglarin ortalama degerleri de verilmistir. Genetik
algoritmanin rassalligina bagl olarak ¢aprazlama ve mutasyon olasiligi degiskenlik

gostermektedir.

Genetik algoritma kodu teknik bir programlama dili olan Matlab programinda
kodlanmistir. Biitlin ¢éziimler AMD A8-4500M APU with Radeon (tm) HD Graphics
1.90 GHz islemciye sahip bilgisayarda ¢alistirilmistir. Programin ¢alisma siiresi saat,

dakika ve saniye olarak verilmistir.

6.7.3.1 Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyon biiytikliigii etkinliginin belirlenebilmesi i¢in genetik algoritma
parametrelerinden ¢aprazlama olasiligi 0,85 ve mutasyon olasiligi 0,01 olarak sabit
tutulmustur. Popiilasyon biiytlikliigii degistirildiginde etkilerinin incelenebilmesi igin
poplilasyon biiyiikliigii sabit tutulmamistir. Bu ¢alismada, 80, 100 ve 120 olmak {izere
ti¢ farkli popiilasyon biiytikliigii kullanilmistir.

Genetik algoritma popiilasyon biyiikliigli 80 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1 80’lik popiilasyon biiyiikliigii i¢in elde edilen sonuglar

Popiilasyon Biiyiikliigii: 80
S S Maliyet Progrartlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢6ziim 1903 | 1994 1.357.024,76 00:45:40 17
2. ¢coziim 1893 | 1981 1.373.680,31 00:43:04 14
3. ¢coziim 1867 | 1997 1.393.682,50 00:38:16 13
4. ¢oziim 1937 | 1997 1.363.701,72 00:40:50 13
5. ¢oziim 1988 | 1998 1.364.370,50 00:27:39 10
Ortalama 1.370.491,96 00:39:06 13,4

Genetik algoritma popiilasyon biiyiikliigii 100 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.2’de verilmistir.
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Tablo 6.2 100°liik popiilasyon biiyiikliigii i¢in elde edilen sonuglar

Popiilasyon Biiyiikliigii: 100
S S Maliyet Progran.l.ln (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1790 | 1988 1.394.071,47 01:08:08 20
2. ¢coziim 1939 | 1999 1.360.525,10 00:43:24 13
3. ¢oziim 1905 | 1997 1.350.595,62 00:40:05 12
4. ¢coziim 1902 | 1993 1.356.416,85 00:36:35 11
5. ¢oziim 1982 | 1989 1.361.726,29 00:43:12 12
Ortalama 1.364.667,07 00:46:17 13,6

Genetik algoritma popiilasyon biiyiikliigi 120 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.3’de verilmistir.

Tablo 6.3 120°1ik popiilasyon biiyiikliigii i¢in elde edilen sonuglar

Popiilasyon Biiyiikliigii: 120
S S Maliyet Progranlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1892 | 1985 1.360.084,71 01:20:09 18
2. ¢coziim 1900 | 1992 1.359.124,38 01:05:00 16
3. ¢oziim 1900 | 1991 1.360.806,51 01:13:16 18
4. ¢oziim 1904 | 1997 1.345.356,50 00:55:44 17
5. ¢coziim 1968 | 1996 1.355.497,53 01:06:19 14
Ortalama 1.356.173,93 01:08:06 16,6

Popiilasyon biiytlikligli icin toplam maliyet karsilastirilmasi Tablo 6.4’de
verilmistir. Tabloda her popiilasyon biiyiikliigli i¢in 5 ¢6ziim arasindaki en kiiglik

deger ve 5 ¢Oziimiin ortalamasi verilmistir.

Tablo 6.4 Popiilasyon biiyiikliikleri i¢in maliyet karsilagtirmasi

Toplam Maliyet
Popiilasyon Biiyiikliigii: 100

Popiilasyon Biiyiikliigii: 80 Popiilasyon Biiyiikliigii: 120

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

1.357.024,76

1.370.491,96

1.350.595,62

1.364.667,07

1.345.356,50

1.356.173,93
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Popiilasyon biiyiikliiklerine gore toplam maliyetlerin karsilastirma grafigi Sekil
6.20’de verilmistir.

Toplam Maliyet

1.375.000,00
1.370.000,00
1.365.000,00
1.360.000,00
1.355.000,00
1.350.000,00
1.345.000,00
1.340.000,00
1.335.000,00
1.330.000,00
Minimum  QOrtalama = Minimum  Ortalama = Minimum  Ortalama

Poptilasyon BlyUklGgii: = Poplilasyon BlyGklUgli: = Popllasyon BlyGklGgt:
80 100 120

Toplam Maliyet

Sekil 6.20 Popiilasyon biiyiikliikleri i¢in maliyet karsilastiriimasi

Sekil 6.21°de popiilasyon biiyiikliigiine gore en diisiik maliyeti veren (1904,

1997) parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.

« 108 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi

Envanter Maliyeti
= 1 o o N
=] ha 38} £ (=] =] ]

=
[=2]

=
.

0 500 1000 1500 2000 2500
Jenerasyon

Sekil 6.21 (1904, 1997) parametreleri i¢in jenerasyon-maliyet grafigi

Kiiciik popiilasyonlar daha hizli fakat daha az ¢esitli sonuglar vermektedir,

bliylik popiilasyonlarin ise daha ¢esitli ve kaliteli ¢oziimler tiretmektedir, ancak daha
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fazla hesaplama giicii gerektirmektedir. Popiilasyon biiylikligiiniin, genetik
algoritmanin ¢6zlim kalitesi ve hesaplama siiresi iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu

gorilmektedir [103].

Genetik algoritma popiilasyon sayist artttkca daha iyi bir ¢oziime
yakinsamaktadir. Bununla birlikte genetik algoritma popiilasyon sayisi arttiginda

programin ¢alisma siliresinin arttig1 gozlenmektedir.

Yapilan ¢aligmada 120 popiilasyon biiyiikliigli en diisiik maliyetli stok kontrol

parametrelerini vermistir.

6.7.3.2 Caprazlama Operatorii

Caprazlama operatorii olasiliginin etkinliginin belirlenebilmesi i¢in genetik
algoritma parametrelerinden mutasyon olasiligi 0,01 ve en iyi sonucu veren
poplilasyon biiytikliigii degeri 120 olarak sabit tutulmustur. Caprazlama olasiligi
biliyiikliigli degistirildiginde ¢o6ziim {tizerindeki etkilerinin incelenebilmesi igin
caprazlama olasilig1 sabit tutulmamistir. Bu ¢alismada, 0,70 - 0,75 - 0,80 ve 0,85 olmak

tizere 4 farkli caprazlama olasili1 degeri kullanilmistir.

Genetik algoritma c¢aprazlama olasiligi 0,70 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.5’te verilmistir.

Tablo 6.5 0,70’lik caprazlama olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

P:: 0,70
S S Maliyet Progran'l-m (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1898 | 1982 1.392.050,43 01:04:43 15
2. ¢oziim 1889 | 1993 1.367.135,59 01:14:59 18
3. ¢oziim 1785 | 1989 1.389.618,86 01:00:04 15
4. ¢oziim 1871 | 1994 1.394.142,73 00:57:27 15
5. ¢oziim 1960 | 1996 1.368.129,30 00:45:28 11
Ortalama 1.382.215,38 01:00:32 14,8
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Genetik caprazlama olasiligi 0,75 oldugunda bulunan maliyet, programin

calisma stiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6 0,75’1lik caprazlama olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

P:: 0,75
S S Maliyet Progralrlln (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1903 | 1995 1.355.579,72 01:09:31 16
2. ¢oziim 1795 | 1994 1.379.423,82 01:01:41 15
3. ¢oziim 1948 | 1997 1.375.259,85 01:11.08 17
4. ¢oziim 1889 | 1982 1.363.908,01 01:10:07 17
5. ¢oziim 1967 | 1996 1.360.685,96 00:58:16 14
Ortalama 1.366.971,47 01:07:16 15,8

Genetik algoritma caprazlama olasiligt 0,80 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.7’de verilmistir.

Tablo 6.7 0,80’lik caprazlama olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

P:: 0,80
S S Maliyet Progranlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1976 | 1982 1.363.947,07 01:16:12 18
2. ¢coziim 1880 | 1999 1.383.407,73 00:54:32 13
3. ¢Oziim 1902 | 1995 1.350.124,44 01:10:11 17
4. ¢coziim 1908 | 1996 1.360.053,10 01:21:25 19
5. ¢oziim 1937 | 1997 1.363.701,72 00:55:36 17
Ortalama 1.364.246,81 01:07:35 16,8

Genetik algoritma caprazlama olasiligt 0,85 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.8’de verilmistir.
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Tablo 6.8 0,85’lik caprazlama olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

P:: 0,85
S S Maliyet ngmn.l.m (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1892 | 1985 1.360.084,71 01:20:09 18
2. ¢oziim 1900 | 1992 1.359.124,38 01:05:00 16
3. ¢oziim 1900 | 1991 1.360.806,51 01:13:16 18
4. ¢oziim 1904 | 1997 1.345.356,50 00:55:44 17
5. ¢oziim 1968 | 1996 1.355.497,53 01:06:19 14
Ortalama 1.356.173,93 01:08:06 16,6

Caprazlama olasilig1 i¢in toplam maliyet karsilastirilmast Tablo 6.9 verilmistir.

Tabloda her caprazlama olasilig1 i¢in 5 ¢6ziim arasindaki en kii¢lik deger ve 5 ¢oziimiin

ortalamasi verilmistir.

Tablo 6.9 Caprazlama olasiliklar1 i¢in maliyet karsilagtirmasi

Toplam Maliyet

Pc: 0,70

Pc: 0,75

Pc: 0,80

Pc: 0,85

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

1.367.135,59

1.382.215,38

1.355.579,72

1.366.971,47

1.350.124,44

1.364.246,81

1.345.356,50

1.356.173,93

Caprazlama olasiliklarina gore toplam maliyetlerin karsilagtirma grafigi Sekil

6.22’de verilmistir.

1.390.000,00
1.380.000,00
1.370.000,00
1.360.000,00
1.350.000,00
1.340.000,00
1.330.000,00
1.320.000,00

Minimum Ortalama Minimum Ortalama Minimum Ortalama Minimum Ortalama

Pc: 0,70

Toplam Maliyet

Pc: 0,75

Pc: 0,80

Toplam Maliyet

Pc: 0,85
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Sekil 6.22 Caprazlama olasiliklar1 i¢in maliyet karsilagtirilmasi



Sekil 6.23’te ¢aprazlama olasiligina gore en diisiik maliyeti veren (1904, 1997)

parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.

« 108 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi

Envanter Maliyeti
- n ra M N
o M P2 +u [=r} o

=
=

-
B

0 500 1000 1500 2000 2500
Jenerasyon

Sekil 6.23 (1904,1997) parametreleri i¢in jenerasyon-maliyet grafigi

Optimal ¢aprazlama olasiliginin, probleme ve popiilasyon biiyiikliigiine bagl
olarak degismekle birlikte, genellikle [0,25, 1] arasinda oldugu belirtilmistir. Optimal
oranlarin belirlenmesinde deneme-yanilma ydnteminin ve problemin dogasinin

dikkate alinmasi gerektigi ifade edilmistir [79].

Genetik algoritma ¢aprazlama olasiligi arttikca daha 1yi bir ¢oziime yakinsadigi
gozlemlenmektedir. Genetik algoritma ¢aprazlama olasilig1 arttik¢a ¢aprazlama islemi
daha yiiksek olasilikla yapildigr i¢in programin ayni iterasyon sayisinda daha uzun
siire calismast beklenmektedir. Fakat genetik algoritmanin rassalliindan dolay:
caprazlama ve mutasyon igin farkli rassal iglemler yapildigi i¢in programin ¢alisma

stiresi degiskenlik gostermistir.

Yapilan calismada 0,85 caprazlama olasilig1 en diisiik maliyetli stok kontrol

parametrelerini vermistir.
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6.7.3.3 Mutasyon Operatorii

Mutasyon operatorii olasiliginin etkinliginin belirlenebilmesi i¢in genetik
algoritma parametrelerinden en iyi sonucu veren popiilasyon biiytikliigii degeri 120 ve
en iyl sonucu veren caprazlama olasiligr 0,85 olarak sabit tutulmustur. Mutasyon
olasilig1 biiyiikliigl degistirildiginde ¢oziim lizerindeki etkilerinin incelenebilmesi igin
mutasyon olasilig1 sabit tutulmamistir. Bu ¢calismada, mutasyon olasilig1 olarak 0,001

- 0,03 - 0,06 - 0,01 olmak tizere 4 farkli caprazlama olasilig1 degeri kullanilmistir.

Genetik algoritma mutasyon olasiligi 0,001 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.10°da verilmistir.

Tablo 6.10 0,001°1ik mutasyon olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

Pm: 0,001
S S Maliyet Progranlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1882 | 1984 1.382.191,79 00:49:58 12
2. ¢oziim 1958 | 2000 1.361.639,88 01:11:52 17
3. ¢coziim 1893 | 1997 1.363.432,67 01:18:12 18
4. ¢oziim 1914 | 1999 1.365.716,09 01:36:18 22
5. ¢oziim 1980 | 1986 1.361.446,79 00:36:19 11
Ortalama 1.366.885,44 01:06:32 16

Genetik mutasyon olasiligt 0,03 oldugunda bulunan maliyet, programin

caligsma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.11°de verilmistir.

Tablo 6.11 0,03’liik mutasyon olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

Pm: 0,03
S S Maliyet Progranlln (.Jallsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1906 | 1999 1.345.866,36 00:49:22 15
2. ¢oziim 1895 | 1988 1.355.550,90 01:05:42 15
3. ¢oziim 1982 | 1988 1.360.936,47 00:56:50 13
4. ¢oziim 1909 | 1998 1.352.048,85 01:17:57 18
5. ¢oziim 1896 | 1996 1.372.692,36 01:05:46 20
Ortalama 1.357.418,99 01:03:07 16,2

87



Genetik algoritma mutasyon olasiligi 0,06 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.12°de verilmistir.

Tablo 6.12 0,06’ 11k mutasyon olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

Pm: 0,06
S S Maliyet Progran.l.ln (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1973 | 2000 1.352.210,74 00:46:05 14
2. ¢oziim 1905 | 1998 1.344.728,96 00:56:05 17
3. ¢coziim 1903 | 1996 1.347.415,24 01:12:20 22
4. ¢oziim 1910 | 1998 1.356.667,51 01:02:47 19
5. ¢oziim 1904 | 1995 1.354.759,11 01:18:21 24
Ortalama 1.351.156,31 01:03:08 19,2

Genetik algoritma mutasyon olasiligt 0,01 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.13’te verilmistir.

Tablo 6.13 0,01°lik mutasyon olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar

Pm: 0,01
S S Maliyet Progrartlln (.Jallsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1892 | 1985 1.360.084,71 01:20:09 18
2. ¢oziim 1900 | 1992 1.359.124,38 01:05:00 16
3. ¢coziim 1900 | 1991 1.360.806,51 01:13:16 18
4. ¢oziim 1904 | 1997 1.345.356,50 00:55:44 17
5. ¢oziim 1968 | 1996 1.355.497,53 01:06:19 14
Ortalama 1.356.173,93 01:08:06 16,6

Mutasyon olasiligi i¢cin toplam maliyet karsilastirilmast Tablo 6.14’te
verilmistir. Tabloda her mutasyon olasilig1 i¢in 5 ¢6ziim arasindaki en kiigiik deger ve

5 ¢0ziimiin ortalamasi verilmistir.
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Tablo 6.14 Mutasyon olasiliklar1 i¢in maliyet karsilagtirmasi

Toplam Maliyet

Pm: 0,001

Pm:

0,03

Pm: 0,06

Pm: 0,01

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

1.361.446,79

1.366.885,44

1.345.866,36

1.357.418,99

1.344.728,96

1.351.156,31

1.345.356,50

1.356.173,93

Mutasyon olasiliklarina

6.24’te verilmistir.

gore toplam maliyetlerin karsilastirma grafigi Sekil

1.370.000,00
1.365.000,00
1.360.000,00
1.355.000,00
1.350.000,00
1.345.000,00
1.340.000,00
1.335.000,00
1.330.000,00

MinimumOrtalama MinimumOrtalama MinimumOrtalama MinimumOrtalama

Pm: 0,001

Toplam Maliyet

Pm:0,03

Toplam Maliyet

Pm: 0,06

Pm: 0,01

Sekil 6.24 Mutasyon olasiliklar1 i¢in maliyet karsilastirilmast

Sekil 6.25’te mutasyon olasiligina gore en diisiik maliyeti veren (1905, 1988)

parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.
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108 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi
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Envanter Maliyeti
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147

0 500 1000 1500 2000 2500
Jenerasyon

Sekil 6.25 (1905, 1988) parametreleri i¢in jenerasyon-maliyet grafigi

Diisiik mutasyon olasiliklarinin (genellikle %1-5) en uygun sonuglar1 verdigini
belirtilmistir, ¢linki{i bu oranlar ¢6ziim alanini etkin bir sekilde aragtirmayi saglar ve
genetik cesitliligi korur. Mutasyon olasiliginin diisiik tutulmasinin, algoritmanin genel

performansini artirdigini ve ¢6ziim kalitesini yiikselttigi vurgulanmistir [95].

Mutasyon olasiliginin ¢ok diisiik olmas1 herhangi bir genin sonsuza kadar tek
bir degerde kalarak popiilasyonun sabit bir degere yakinsamasina neden olabilir.
Genetik algoritma mutasyon olasilig1 azaldikca sabit bir degere yakinsama olasiligi
yiikseldigi i¢in iterasyonun daha erken bitecegi varsayilmaktadir. Genetik algoritma

rassalligindan dolay1 0,01 mutasyon olasilig1 i¢in iterasyon daha kisa stirmiistiir.

Yapilan calismada 0,06 mutasyon olasilig1 en diisiik maliyetli stok kontrol

parametrelerini vermistir.
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6.8 Benzetimli Tavlama Tabanh Simiilasyon Optimizasyonu Algoritmasinin

Kurulmasi

Benzetimli tavlama algoritmasini kullanarak bir optimizasyon problemini
cozerken, kontrol degiskenlerinin dogru temsili dnemlidir, ancak yeni ¢dziimlerin
tiretilme sekli de onemlidir. Coziim olusturucu, kiiciik rastgele degisiklikler yaparak
ve tiim olas1 ¢ozlimlere ulagilmasina izin vererek ¢oziimiin ¢esitliligini artirmalidir.
Bu, algoritmanin daha genis bir arama alanini kesfetmesine ve daha iyi sonuglar elde

etmesine yardimci olabilir [96].

Ilerleyen boliimlerde ilk olarak optimum stok kontrol parametrelerinin ¢dziimii
icin gelistirilen benzetimli tavlama algoritmas: icin probleme 06zgii kullanilan
parametreler verilmistir. Sonrasinda benzetimli tavlama operatorlerinin  ¢oziim

performansina etkisi i¢in bulunan sonuglar tartigilmistir.

s ve S degerlerinin alt ve {ist sinirlar1 sirasiyla [500, 2000] , [1000, 2000] olarak

tanimlanmistir. Simiilasyon modeli 10 replikasyon boyunca ¢alistirilmistir.

Bir sorunun ¢dézlimiinde, ¢dziimiin kalitesini 6l¢mek i¢in bir yontem belirlemek
onemlidir. Bu maliyet fonksiyonunun tanimlanmas, ¢oziilmeye ¢alisilan sorunu dogru
sekilde temsil ettiginden emin olunmalidir. Her iterasyonda hesaplanacagi igin,
maliyet fonksiyonunun etkin bir sekilde hesaplanabilir olmasi da kritiktir. Miimkiinse,
maliyet fonksiyonu ayni degeri dondiiren ¢ok sayida durumdan kaginarak, aramanin
yoniinii de belirlemelidir. Bu, algoritmanin dogru yonde ilerlemesini saglar ve daha
etkili bir ¢oziim bulunmasina yardimci olabilir [97]. Stok kontrol sistemlerinin amag
fonksiyonu toplam stok maliyetini minimize etmektir. Bu sebeple aday c¢oziimlerin
amac fonksiyonu degeri maliyet olarak kullanilmistir. Her aday ¢6ziim i¢in amag
fonksiyonu degeri maliyet hesaplamalarinda verilen toplam stok maliyeti formiiliiyle

Arena programi vasitasiyla hesaplanmaktadir.

6.8.1 Benzetimli Tavlama Algoritmasi Parametreleri

Benzetimli tavlama algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in baglangic sicaklig

belirleme, sicaklik azaltma fonksiyonu, sogutma orani ve algoritmay1 durdurma kriteri
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gibi kontrol parametrelerinin belirlenmesi gereklidir [98]. Ilerleyen béliimlerde ilk
olarak optimum stok kontrol parametrelerinin ¢oziimii igin gelistirilen SA igin
kullanilan baslangi¢ sicakligi, sogutma plani, kabul fonksiyonu ve sonlandirma kriteri
aciklanmistir. Sonrasinda benzetimli tavlama operatdrlerinin ¢6ziim performansina

etkisi i¢in bulunan sonuglar tartigilmigtir.

6.8.1.1 Baslangi¢ Sicakhgi

Baglangi¢ sicakligi bir girdi parametresidir. Baslangi¢c ¢oziimlerinin kabul
edilme olasiliginin yiiksek olmasi i¢in baslangi¢ sicakliginin yeterince biiyiik olmasi
onemlidir. Ancak, ¢ok yiiksek bir baslangic sicaklig1 se¢mek, algoritmanin ¢cok uzun
siire calismasina ve kotii bir performansa neden olabilir. Bu nedenle, baslangi¢
sicakliginin dengeli bir sekilde secilmesi, algoritmanin verimli bir sekilde ¢aligmasini
saglamak i¢in dnemlidir [98]. Baslangi¢ sicakligi, hemen hemen her komsu duruma
gecise izin verecek kadar yiiksek olmalidir. Aksi takdirde, sonu¢ ¢6zliimii baslangic

¢Oziimii ile ayn1 (veya ¢ok yakin) olabilir [97].

Bu calismada baslangi¢ sicakliklar1 problemin yapisina uygun olarak 5.000 -
7.000 - 10.000 olarak se¢ilmistir.

6.8.1.2 Sogutma Plam

Sogutma plan1 belirlenen bir sicaklik diislirme sekline gore her iterasyonda
sicaklig1 azaltmaktadir. Sicaklig1 azaltma sekli algoritmanin basaris1 agisindan yiiksek
Ooneme sahiptir [97].

Literatiirde farkli sogutma prensipleri kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan
geometrik sogutma plani agagidaki gibidir. Bu ¢aligmada asagidaki geometrik sogutma

plan1 kullanilmigtir.

Tk = Tk—l * (62)
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Bu formiilde Tk, k’nci iterasyondaki sicaklik degerini, Tk-1, (k-1)’inci
iterasyondaki sicaklik degerini temsil etmektedir. a ise sabit bir orandir ve sogutma

oranini temsil etmektedir [96].

Sogutma orani (o), genellikle 0,85 ile 0,99 araliginda deger almaktadir [100].
Kirkpatrick ¢caligmasinda sogutma oranini 0,8 ila 0,95 arasinda kullanmistir [82]. Baz1
caligmalarda sogutma oraninin (0,1) arasinda olabilecegi belirtilmistir [99]. Tabii ki,
a’nin degeri ne kadar yliksek olursa, sicakligin durma kriterine diigiiriilmesi o kadar
uzun siirecektir [97]. Bu ¢alismada algoritmanin sogutma orani degeri, tiim araliklari

kapsayacak sekilde 0,4 - 0,7 - 0,85 olarak secilmistir.

6.8.1.3 Kabul Fonksiyonu

Hesaplama adimlarinda, mevcut ¢6ziimiin komsu ¢oziimleri uygun komsuluk
mekanizmalar1 kullanilarak tiretilir. Olusturulan komsu ¢6ziimiin amaci hesaplanarak,
mevcut ¢oziimden daha iyi ise yeni ¢oziim olarak kabul edilir; aksi takdirde, belirlenen
kritere gore kabul edilir veya reddedilir. Hesaplama adimlarinin sonunda sicaklik,

belirli bir fonksiyona gore azaltilir [98].

Yeni bulunan komsu ¢6zlim, 6nceki amag¢ fonksiyonundan daha iyi ise kabul
edilir. Bu, minimizasyon problemi ise, en diisiik degere bakilir ve arama devam eder.
Ancak, komsu ¢Oziimlere bakarken daha kotii bir ¢6ziim bulunursa, bu ¢6ziimiin kabul
olasiliklarina gore degerlendirilir. Coziimlerin kabul olasiliklar1 degerlendirildikten
sonra, sicaklik kademeli olarak azaltilarak arama islemi komsu ¢Oziimler iizerinde
devam eder [101]. Formiildeki f(x')— f(x) daha koti olan ¢oziimiin amag
fonksiyonu ile mevcut ¢oziimiin ama¢ fonksiyonu arasindaki fark degerini T ise o
adimdaki sicakligr belirtmektedir. Sicaklik azaldikg¢a kabul olasilig: da azalir, bu da

¢ozlimlerin optimal ¢oziime daha yakin hale gelmesini saglar [102].

_fE)-f
P(AE,T)=e T (6.3)
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6.8.1.4 Durdurma Kriteri

Algoritmanin durdurulmasi i¢in ¢esitli yaklasimlar mevcuttur. Bunlar arasinda,
belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulasilmasi, belirlenen en diisiik sicaklik
seviyesine inilmesi ve istenen kriterleri saglayan bir ¢6ziime ulasilmasi yer alir. Bu
cesitli durdurma kriterleri, algoritmanin basarili bir sekilde tamamlanmasini saglamak

i¢in kullanilabilir [25].

Bu c¢alismada, bitirme kosulu olarak, onceden belirlenen bir maksimum
iterasyon sayisina ulasildiginda algoritma sonlanir ve bulunan en iyi ¢dziim sonug
olarak kabul edilir.

6.8.2 Benzetimli Tavlama Algoritmasi ile Tlgili Sayisal Ornek

Belirlenen siparis miktar1 ve maksimum siparis noktasi araliginda rastgele

olusturulan bir baglangi¢ ¢oziimii Sekil 6.26’da verilmistir.

S1 Si
A A
4 Y N
1767 1966

Sekil 6.26 Benzetimli tavlama algoritmasi i¢in baglangi¢ ¢6zimii

Siparis miktar1 ve maksimum siparis noktasi araligina uygun bir komsu ¢6ziim

bulunur. Sekil 6.27°de komsu ¢6ziim verilmistir.

1744 1971

Sekil 6.27 Komsu ¢oziim

Komsu ¢o6ziimiin amag¢ fonksiyonu degeri mevcut ¢oziimden daha iyiyse
komsu ¢oziim yeni ¢oziim olarak kaydedilerek, komsu ¢6ziimden devam edilir. Eger
komsu ¢6ziimiin amag¢ fonksiyonu degeri, mevcut ¢oziimiin amag¢ fonksiyonu
degerinden daha kotii ise, komsu ¢oziimden devam edilip edilmeyecegine bir olasilikla

karar verilir.
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Mevcut ¢oziimiin amag fonksiyonu degeri (1.410.596,76), komsu ¢oziimiin
amag¢ fonksiyonu degerinden (1.433.891,00) biiyiik oldugu i¢in kabul olasiligi (0,001)
hesaplanir. Rasgele iiretilen say1 kabul olasiligindan kiigiik oldugunda komsu ¢6ziim

kabul edilir.

Bu islemler sonlandirma kosulu saglanana kadar devam eder.

6.8.3 Benzetimli Tavlama Algoritmas1 Operatorlerinin Coziim Performansina

Etkisi

Benzetimli tavlama algoritmasi operatdrleri, benzetimli tavlama algoritmasi
problemlerinde optimum veya optimuma yakin ¢éziimlerin elde edilmesinde etkilidir.
Bu parametrelerin optimum degerleri bulunamasa da ¢esitli denemeler yaparak uygun
degerler bulunmaya ¢alisilmistir. Bu boliimde farkli benzetimli tavlama algoritmasi
operatdrlerinin ¢6ziimii nasil etkiledigi incelenmistir. Benzetimli tavlama algoritmasi
rassalligindan kaynakli degiskenligi nlemek amaciyla incelenen her parametre degeri
icin benzetimli tavlama algoritmasi bes kere calistirilarak sonuglarin ortalama

degerleri de verilmistir.

Benzetimli tavlama algoritmas1 kodu teknik bir programlama dili olan Matlab
programinda kodlanmistir. Biitiin ¢oziimler AMD A8-4500M APU with Radeon (tm)
HD Graphics 1.90 GHz islemciye sahip bilgisayarda c¢alistirilmistir. Programin

calisma stiresi saat, dakika ve saniye olarak verilmistir.

6.8.3.1 Baslangi¢ Sicakhg:

Baslangic sicakliginin etkinliginin belirlenebilmesi i¢in benzetimli tavlama
parametrelerinden sogutma orani 0,85 olarak sabit tutulmus ve 500 iterasyon boyunca
calistinlmistir. Baglangic sicakligr degistirildiginde etkilerinin incelenebilmesi igin
baslangi¢ sicakligl sabit tutulmamistir. Bu ¢alismada, 5.000 - 7.000 - 10.000 olmak

tizere Ui¢ farkli baslangic¢ sicakligi degeri kullanilmistir.

Benzetimli tavlama baslangi¢ sicakligi 5.000 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma stiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.15’te verilmistir.
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Tablo 6.15 5.000 baslangi¢ sicakligi icin elde edilen sonuglar

To: 5.000
S S Maliyet Progran.l‘ln (.Iallsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1907 | 1997 1.349.681,78 00:18:32 500
2. ¢oziim 1800 | 2000 1.374.323,86 00:17:47 500
3. ¢oziim 1794 | 1994 1.378.917,50 00:20:43 500
4. ¢oziim 1906 | 1998 1.349.968,08 00:23:52 500
5. ¢oziim 1798 | 1998 1.376.465,61 00:19:49 500
Ortalama 1.365.871,37 00:20:09 500

Benzetimli tavlama baslangi¢ sicakligi 7.000 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma siiresi ve iterasyon sayisit Tablo 6.16’da verilmistir.

Tablo 6.16 7.000 baslangi¢ sicakligi icin elde edilen sonuglar

To: 7.000
S S Maliyet Progranlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1796 | 1999 1.379.365,79 00:20:38 500
2. ¢oziim 1796 | 1995 1.377.646,76 00:24:03 500
3. ¢oziim 1800 | 2000 1.374.323,86 00:19:41 500
4. ¢ozilm 1797 | 1996 1.377.246,99 00:18:42 500
5. ¢oziim 1798 | 1998 1.376.465,61 00:18:58 500
Ortalama 1.377.009,80 00:20:24 500

Benzetimli tavlama baslangi¢ sicakligi 10.000 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.17°de verilmistir.
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Tablo 6.17 10.000 baslangic sicakligi i¢in elde edilen sonuglar

To: 10.000
S S Maliyet Progran.l‘ln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1799 | 1999 1.376.019,84 00:20:22 500
2. ¢oziim 1902 | 1994 1.357.723,81 00:18:32 500
3. ¢oziim 1801 | 2000 1.374.670,29 00:19:08 500
4. ¢oziim 1903 | 1993 1.356.791,21 00:17:36 500
5. ¢oziim 1835 | 1999 1.379.151,69 00:20:05 500
Ortalama 1.368.871,37 00:19:09 500

Baglangi¢c sicakligi i¢in toplam maliyet karsilagtirilmast Tablo 6.18’de

verilmistir. Tabloda her baslangi¢ sicakligi biiytikliigii i¢in 5 ¢oziim arasindaki en

kiigiik deger ve 5 ¢6ziimiin ortalamas1 verilmistir.

Tablo 6.18 Baslangi¢ sicakliklari i¢in maliyet kargilastirmasi

Toplam Maliyet
To.5.000 To: 7.000 To: 10.000
Minimum Ortalama Minimum Ortalama Minimum Ortalama
1.349.681,78 | 1.365.871,37 | 1.374.323,86 | 1.377.009,80 | 1.356.791,21 | 1.368.871,37

Baslangic sicakligi degerlerine gore toplam maliyetlerin karsilastirma grafigi

Sekil 6.28’de verilmistir.

1.380.000,00
1.375.000,00
1.370.000,00
1.365.000,00
1.360.000,00
1.355.000,00
1.350.000,00
1.345.000,00
1.340.000,00
1.335.000,00
Minimum

TO: 5.000

Ortalama

Toplam Maliyet

Minimum
TO: 7.000

Toplam Maliyet

Ortalama

Minimum  Ortalama

TO: 10.000

Sekil 6.28 Baslangic sicakliklar igin maliyet karsilastirilmasi
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Sekil 6.29°da baslangi¢ sicakliklarina gbre en diisiikk maliyeti veren (1907,

1997) parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.

w109 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi

1.54

1.52

15

1.48

1.46 1

1.44 A

1.42

Envanter Maliyeti

=
NN

1.38 7
: !

136 et

1.34

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
lterasyon

Sekil 6.29 (1907, 1997) parametreleri i¢in iterasyon-maliyet grafigi

Benzetimli tavlama algoritmasindaki baslangic sicakligi, algoritmanin
baslangigta ¢oziim uzayini ne kadar genis bir sekilde aragtiracagini belirler. Yiiksek
bir baslangi¢ sicakligi, algoritmanin daha kotli ¢oziimleri daha sik kabul etmesine
olanak taniyarak daha genis bir arastirma yapilmasini saglar ve yerel minimumlara
takilma olasiligini azaltir. Eger baslangi¢ sicaklig1 ¢ok diisiik olursa, algoritma erken
bir asamada alt-optimal bir ¢oziime sikisabilir. Asir1 yiiksek bir sicaklik ise,
algoritmanin optimal olmayan bolgeleri gereksiz yere arastirmasina neden olabilir ve

hesaplama kaynaklarini israf edebilir [104].

Yapilan calismada 5.000 baslangic sicakligi en diisiik maliyetli stok kontrol

parametrelerini vermistir.
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6.8.3.2 Sogutma Oram Parametresi

Sogutma orani etkinliginin belirlenebilmesi i¢in benzetimli tavlama
parametrelerinden en iyi sonucu veren baslangig sicakligi 5.000 sabit tutulmus ve 500
iterasyon boyunca calistirllmigtir. Sogutma oranit parametresi degistirildiginde
etkilerinin incelenebilmesi i¢in sogutma orani parametresi sabit tutulmamistir. Bu

calismada, 0,4 - 0,7 ve 0,85 olmak lizere 3 farkli sogutma oran1 kullanilmistir.

Benzetimli tavlama sogutma orani 0,4 oldugunda bulunan maliyet, programin

caligma stiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.19’da verilmistir.

Tablo 6.19 0,4’liikk sogutma oran1 i¢in elde edilen sonuglar

a: 0,4
S S Maliyet Progran.l'ln (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1800 | 2000 1.374.323,86 00:21:11 500
2. ¢oziim 1902 | 1995 1.350.124,44 00:23:41 500
3. ¢oziim 1800 | 1999 1.376.168,98 00:24:54 500
4. ¢oziim 1796 | 1996 1.376.740,66 00:23:51 500
5. ¢oziim 1905 | 1996 1.352.049,91 00:13:33 500
Ortalama 1.365.881,57 00:21:26 500

Benzetimli tavlama sogutma orani 0,7 oldugunda bulunan maliyet, programin

calisma siiresi ve iterasyon sayist Tablo 6.20’de verilmistir.

Tablo 6.20 0,7°1ik sogutma orani i¢in elde edilen sonuglar

a: 0,7
S S Maliyet Progran.l.ln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1903 | 1996 1.347.415,24 00:22:49 500
2. ¢oziim 1796 | 1996 1.376.740,66 00:24:25 500
3. ¢oziim 1797 | 1997 1.376.771,69 00:16:06 500
4. ¢oziim 1900 | 1993 1.350.302,42 00:16:29 500
5. ¢oziim 1796 | 1996 1.376.740,66 00:13:47 500
Ortalama 1.365.594,13 00:18:43 500
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Benzetimli tavlama sogutma orani1 0,85 oldugunda bulunan maliyet, programin

caligma stiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.21°de verilmistir.

Tablo 6.21 0,85’1ik sogutma orani i¢in elde edilen sonuglar

a: 0,85
S S Maliyet Programin Calisma Iterasyon
Siiresi
1. ¢ziim 1907 | 1997 1.349.681,78 00:18:32 500
2. ¢coziim 1800 | 2000 1.374.323,86 00:17:47 500
3. ¢Oziim 1794 | 1994 1.378.917,50 00:20:43 500
4. ¢Oziim 1906 | 1998 1.349.968,08 00:23:52 500
5. ¢oziim 1798 | 1998 1.376.465,61 00:19:49 500
Ortalama 1.365.871,37 00:20:09 500

Sogutma orani i¢in toplam maliyet karsilastirilmas1 Tablo 6.22°de verilmistir.

Tabloda her sogutma orani biiyiikliigii i¢in 5 ¢6ziim arasindaki en kiigiik deger ve 5

¢Oziimiin ortalamasi verilmistir.

Tablo 6.22 Sogutma oranlar1 i¢in maliyet karsilastirmasi

Toplam Maliyet

a: 0,4 a: 0,7 a: 0,85
Minimum Ortalama Minimum Ortalama Minimum Ortalama
1.350.124,44 | 1.365.881,57 | 1.347.415,24 | 1.365.594,13 | 1.349.681,78 | 1.365.871,37

Sogutma oranlarma goére toplam maliyetlerin karsilastirma grafigi Sekil

6.30’da verilmistir.
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Toplam Maliyet
1.370.000,00
1.365.000,00
1.360.000,00
1.355.000,00
1.350.000,00
1.345.000,00
1.340.000,00

1.335.000,00
Minimum  Ortalama = Minimum  Ortalama | Minimum  Ortalama

a:0,4 a:0,7 a:0,85

Toplam Maliyet

Sekil 6.30 Sogutma orani i¢in maliyet karsilagtirilmasi

Sekil 6.31°de sogutma oranlarina gore en diisiik maliyeti veren (1903, 1996)

parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.

+ 108 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi
1.366 T T T T T T T
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1.348 |

1.346 * ; ; * ; * ; ! !
1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iterasyon

Sekil 6.31 (1903, 1996) parametreleri i¢in iterasyon-maliyet grafigi
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Sogutma orani, sicaklifin optimizasyon siireci boyunca ne kadar hizlh
azaldigini kontrol eder. Yavas bir sogutma orani1 (yani her iterasyonda daha kiigiik bir
azalma) ¢0zlim uzayini daha kapsamli bir sekilde arastirmaya olanak taniyarak daha
1yi bir nihai ¢6ziime ulagilmasini saglar, ancak bu durum hesaplama siiresini artirabilir.
Hizli bir sogutma orani, daha hizli bir yakinsama saglar ancak yerel minimumlarda
takilma riskini artirir. Dolayisiyla, optimal bir sogutma programi bulmak, yakinsama

hiz1 ve ¢oziim kalitesi arasinda denge saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir [ 104].

Yapilan c¢alismada sogutma orami 0,7 en diisik maliyetli stok kontrol

parametrelerini vermistir.

6.8.3.3 Durdurma Kriteri

Iterasyon biiyiikliigii etkinliginin belirlenebilmesi icin benzetimli tavlama
parametrelerinden en iyi sonucu veren baslangic sicakligi 5.000 ve en iyi sonucu veren
sogutma oran1 0,7 sabit tutulmustur. iterasyon biiyiikliigii degistirildiginde etkilerinin
incelenebilmesi i¢in iterasyon biiylikliigii sabit tutulmamistir. Bu ¢alismada, 500 —

1000 - 1500 olmak tizere ii¢ farkl: iterasyon biiytikliigii kullanilmastir.

Benzetimli tavlama iterasyon biiyiikliigii 500 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.23’te verilmistir.

Tablo 6.23 500’liik iterasyon biiyiikliigii i¢in elde edilen sonuglar

iterasyon: 500
S S Maliyet Progran.l.ln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1903 | 1996 1.347.415,24 00:22:49 500
2. ¢oziim 1796 | 1996 1.376.740,66 00:24:25 500
3. ¢oziim 1797 | 1997 1.376.771,69 00:16:06 500
4. ¢coziim 1900 | 1993 1.350.302,42 00:16:29 500
5. ¢oziim 1796 | 1996 1.376.740,66 00:13:47 500
Ortalama 1.365.594,13 00:18:43 500

Benzetimli tavlama iterasyon biiylikligii 1.000 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢aligma stiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.24’te verilmistir.

102



Tablo 6.24 1.000’1ik iterasyon biiyiikliigii i¢in elde edilen sonuglar

Iterasyon: 1.000
S S Maliyet Progrartlln (;allsma Iterasyon
Siiresi
1. ¢coziim 1907 | 1997 1.349.681,78 00:37:29 1.000
2. ¢oziim 1801 | 2000 1.374.670,29 00:27:47 1.000
3. ¢coziim 1903 | 1996 1.347.415,24 00:39:57 1.000
4. coziim 1800 | 2000 1.374.323,86 00:27:49 1.000
5. ¢oziim 1907 | 2000 1.346.028,91 00:28:33 1.000
Ortalama 1.358.424,02 00:32:19 1.000

Benzetimli tavlama iterasyon biiyiikliigii 1.500 oldugunda bulunan maliyet,

programin ¢alisma siiresi ve iterasyon sayisi Tablo 6.25°te verilmistir.

Tablo 6.25 1.500°1iik iterasyon biiyiikliigli i¢in elde edilen sonuglar

Iterasyon: 1.500
S S Maliyet Progranlln (;allsma iterasyon
Siiresi
1. ¢oziim 1904 | 1997 1.345.356,50 01:00:30 1.500
2. ¢oziim 1905 | 1997 1.350.595,62 00:58:48 1.500
3. ¢oziim 1908 | 1998 1.349.054,24 00:57:27 1.500
4. ¢oziim 1798 | 1998 1.376.465,61 00:43:28 1.500
5. ¢oziim 1907 | 2000 1.346.028,91 00:58:32 1.500
Ortalama 1.353.500,18 00:55:45 1.500

Iterasyon biiyiikliigii icin toplam maliyet karsilastirilmasi Tablo 6.26°da
verilmigstir. Tabloda her iterasyon biiylikliigl i¢in 5 ¢6ziim arasindaki en kiiciik deger

ve 5 ¢0zlimiin ortalamasi verilmistir.

Tablo 6.26 iterasyon biiyiikliikleri i¢in maliyet karsilastirmasi

Toplam Maliyet

iterasyon: 500 iterasyon: 1000 iterasyon: 1500

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

Minimum

Ortalama

1.347.415,24

1.365.594,13

1.346.028,91

1.358.424,02

1.345.356,50

1.353.500,18
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Iterasyon biiyiikliigiine gore toplam maliyetlerin karsilastirma grafigi Sekil

6.32°de verilmistir.

Toplam Maliyet
1.370.000,00
1.365.000,00
1.360.000,00
1.355.000,00
1.350.000,00
1.345.000,00
1.340.000,00

1.335.000,00
Minimum  Ortalama =~ Minimum  Ortalama | Minimum  Ortalama

iterasyon: 500 iterasyon: 1000 iterasyon: 1500

Toplam Maliyet

Sekil 6.32 Sogutma oranlar1 i¢cin maliyet karsilastirilmasi

Sekil 6.33te iterasyon biiyiikliigiine gore en diisiik maliyeti veren (1904, 1997)

parametreleri i¢in hesaplanan maliyet grafigi verilmistir.

Eis 108 Toplam Envanter Maliyeti Grafigi

141}
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L ;
w =%

Envanter Maliyeti
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1.37
13611
1.35¢ —
|
1.34 : :
0 500 1000 1500
Iterasyon

Sekil 6.33 (1904, 1997) parametreleri igin iterasyon-maliyet grafigi
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Iterasyon sayis1, her sicaklik seviyesinde gerceklestirilen adim sayisini belirler.
Daha fazla iterasyon, algoritmanin her sicaklik seviyesinde ¢oziim uzaymi daha
kapsaml1 bir sekilde aragtirmasina olanak taniyarak global optimuma ulagsma sansini
artirir. Ancak iterasyon sayisinin artiritlmasi, hesaplama yiikiinii de artirir. Bu nedenle,
problemi ve mevcut hesaplama kaynaklarimi dikkate alarak uygun bir denge

saglanmalidir [104].

Yapilan caligmada iterasyon sayist 1.500 oldugunda en diisiik maliyetli stok

kontrol politikasint vermistir.

6.9 Genetik Algoritma, Benzetimli Tavlama Algoritmasi ve OptQuest ile Bulunan

Sonuglarin ve Mevcut Durumun Karsilastirilmasi

Optimizasyon islemlerinin ardindan 3 farkli ¢6zliim yontemi i¢in optimum stok

maliyetleri ve mevcut durumdaki stok maliyeti Tablo 6.27°de verilmistir.

Tablo 6.27 Optimum ¢oziimler ile bulunan ve mevcut durumdaki stok maliyeti

Toplam Maliyet
Genetik Algoritma Benzetimli Tavlama OptQuest M
. . evcut
Minimum Ortalama Minimum Ortalama D
Sonug¢ urum
Sonug¢ Sonu¢ Sonu¢ Sonu¢
1.344.728,96 | 1.351.156,31 | 1.345.356,50 | 1.353.500,18 | 1.356.161,83 | 2.335.222,32

OptQuest araci kullanilarak Onerilen ¢oziim ile toplam maliyetin yaklasik
%41,92 1iyilestirilebilecegi, benzetimli tavlama algoritmasi kullanilarak onerilen
¢ozlim ile toplam maliyetin yaklasik %42,03 iyilestirilebilecegi, en iyi iyilestirmenin

genetik algoritma kullanilarak yaklasik %42,14 olacagi belirlenmistir.

Optimum c¢oziimlerin mevcut durumla karsilagtirma grafigi Sekil 6.34°te

verilmistir.
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Toplam Maliyet

2.500.000,00
2.300.000,00
2.100.000,00
1.900.000,00
1.700.000,00
1.500.000,00

1.300.000,00

Minimum  Ortalama = Minimum  Ortalama Sonug Sonug
Sonug Sonug Sonug Sonug
Genetik Algoritma Benzetimli Tavlama OptQuest Mevcut

Durum

Toplam Maliyet

Sekil 6.34 Optimum ¢oziimlerin meveut durumla karsilagtirma grafigi

Genetik Algoritmalar, kiiresel arama kapasitesi ve yerel optimumlardan
kacinma yetenekleriyle bilinir. Bu algoritmalar, biiylik ve karmasik arama alanlarini
etkili bir sekilde kesfetme yetenegine sahiptirler ve cesitli problem tiirlerine
uygulanabilirler. Ancak, hesaplama maliyetlerinin yiliksek olmasi ve uzun yakinsama
stireleri gibi dezavantajlar1 vardir. Yapilan arastirmalar, GA’larin optimal ¢dziimleri
bulmada genellikle diger yontemlerden daha basarili oldugunu gostermektedir. Bu
avantajlar, GA’lar1 karmagik optimizasyon problemleri igin ¢ekici bir duruma getirir.
Benzetimli Tavlama, basitligi ve yerel arama yetenekleri ile 6ne ¢ikar. Bu algoritma,
baslangicta daha kotii ¢oziimleri kabul ederek yerel optimumlardan kaginir ve zamanla
kabul olasiligin1 azaltir. Ancak, yerel optimumlarda takilma olasiligt ve
performansinin  soguma programi ve baslangig sicaklifina duyarhilifi gibi
dezavantajlar1 vardir. Benzetimli tavlama, hesaplama agisindan daha az maliyetli olup,
1yi bir yerel aramanin énemli oldugu problemlerde etkili performans gosterir [105].
OptQuest, birden fazla optimizasyon algoritmasini (sinir aglari, tabu arama vb.)
birlestiren hibrit bir optimizasyon aracidir. Bu optimizasyon araci, kiiresel ve yerel
arama arasinda denge kurarak en uygun ¢éziimleri bulmak i¢in ¢esitli algoritmalarin
giiclii yonlerinden yararlanir [18]. OptQuest’in adaptif yapist ve hibrit yaklasimu,
optimizasyon problemlerinde yiiksek verimlilik ve etkililik saglar [110].
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6.10 Faktor Analizi

Bu boliimde, siparis miktari, tedarik siiresi ve sipariglerin gelisler arasi siiresi
faktorlerinin gelistirilen metodolojinin performansi iizerindeki etkileri incelenmistir.
Genetik algoritma ile ¢ozilirken en iyi sonucu veren baglangic popiilasyonu
biiyiikliigii 120, caprazlama olasiligi 0,85 ve mutasyon olasiligi 0,06 kullanilmistir.
Benzetimli tavlama algoritmasi ile ¢oziiliirken en iyi degeri veren baglangi¢ sicakligi
5.000, sogutma orani 0,7, iterasyon biiyiikliigii 1.500 kullanilmistir. Hizmet diizeyinin
%80’1n tlistlinde olmas1 kisit1 altinda olurlu ¢6ziimii olmayan faktdr biiytikliikleri i¢in
hizmet diizeyi kisitt kullanilmamistir. Genetik algoritma ve benzetimli tavlama
algoritmasi rassalligindan kaynakli degiskenligi 6nlemek amaciyla, her iki algoritma
da incelenen her faktor biiyiikliigii i¢in bes kere calistirilmis ve bes ¢oziimiin
ortalamasi alinmistir. OptQuest araci ile bulunan ¢ozlimler grafikte lineer olarak

gosterilmistir.

6.10.1 Siparis Miktar

Bu béliimde incelenen stok kontrol modeline siparis miktar: biiyiikliiglintin
etkisi incelenmistir. Mevcut durum siparis miktar1 -0.001 + 552 * BETA (0.732, 0.746)
dagilimma uygun olarak hesaplanmaktadir. Bu dagilimda normallestirme faktorii
degistirildiginde diisiik, orta ve yiiksek siparis miktarlar1 sirasiyla -0.001 + 100 *
BETA (0.732, 0.746), -0.001 + 300 * BETA (0.732, 0.746) ve -0.001 + 750 * BETA
(0.732, 0.746) olarak belirlenmistir. Bulunan ¢6zlimler ve ortalamalar Sekil 6.35°te

verilmistir.
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Sekil 6.35 Diisiik, orta ve yiiksek siparis miktar1 biiyiikliikleri i¢in yontemlerin

karsilastirilmasi

Tablo 6.28’de genetik algoritma, benzetimli tavlama ve OptQuest
yontemlerinin diisiik, orta ve yiiksek siparis miktarlari i¢in toplam maliyetlerini detayli
bir sekilde verilmistir. Tablo 6.28 degerlendirilerek, her bir yontem i¢in maliyetlerin

nasil degistigini ve hangi yontemlerin en uygun maliyetleri sundugu analiz edilecektir.
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Tablo 6.28 Siparis miktar1 biiytikliigii, yontem ve maliyet tablosu

Siparis Miktar: Yontem Minimum Maliyet | Ortalama Maliyet
Diisiik Genetik Algoritma 165.579,19 166.043,02
Diistik Benzetimli Tavlama 165.610,85 166.302,73
Diisiik OptQuest 166.480,98 -

Orta Genetik Algoritma 493.945,01 495.255,78

Orta Benzetimli Tavlama 494.100,10 496.531,91

Orta OptQuest 496.578,55 -
Yiiksek Genetik Algoritma 2.695.898,96 2.765.283,32
Yiiksek Benzetimli Tavlama 2.696.197,16 2.799.325,11
Yiiksek OptQuest 2.864.729,13 -

Genetik algoritma, diisiik, orta ve yiiksek siparis miktarlarinda en diisiik
maliyetleri sunan yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu, genetik algoritmanin tiim siparis
biiyiikliiklerinde etkili ve maliyet agisindan verimli oldugunu gostermektedir. Hem
minimum hem de ortalama maliyetlerde genetik algoritmanin performansi dikkat

¢ekicidir.

Benzetimli tavlama, genetik algoritmaya kiyasla genellikle daha yliksek
maliyetlerle sonuglanmaktadir. Ortalama maliyetlere bakildiginda diisiik ve orta
siparislerde yakin bir performans gostermekle birlikte, yiiksek siparislerde genetik

algoritmaya gore daha maliyetli olmaktadir.

OptQuest, hem kiiciik hem de orta ve yliksek siparis miktarlarinda en yiiksek
maliyetleri sunmaktadir. Bu, OptQuest’in diger yontemlere kiyasla daha maliyetli

oldugunu ve genellikle daha yiiksek maliyetlerle sonuglandigini gostermektedir.

Diisiik siparis miktarlari, daha sik siparis verilmesine neden olabilir, bu da
islem maliyetlerini artirir. Ayrica, diisiik siparig miktarlari, stok seviyesinin sik sik
kritik diizeylere diismesine yol acabilir, bu da tedarik zincirinde aksamalara neden
olabilir. Diisiik siparis miktarlarinin operasyonel etkileri genellikle artan siparis
maliyetleri ve stok tiilkenmesi riskinin artmasidir [45]. Yiiksek siparis miktarlari, daha
seyrek siparis gerektirir, bu da islem maliyetlerini azaltabilir. Ancak, yiiksek siparis

miktarlari, fazla stok bulundurma maliyetlerine yol agabilir ve nakit akisini olumsuz
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etkileyebilir. Ayn1 zamanda, yiiksek miktarda siparis vermek, iiriinlerin bozulma

riskini artirabilir ve depolama maliyetlerini yiikseltebilir [41].
6.10.2 Tedarik Siiresi

Bu bolimde stok kontrol modeline tedarik siiresi uzunlugunun etkisi
incelenmistir. Mevcut durum tedarik siiresi UNIF (2,8) dagilimina uygun olarak
hesaplanmaktadir. Kisa, orta ve uzun tedarik siireleri sirastyla UNIF (2,8), UNIF (8,14)
ve UNIF (14,20) olarak belirlenmistir. Bulunan ¢dziimler ve ortalamalar Sekil 6.36’da

verilmigtir.

Uzun Tedarik Siresi
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Sekil 6.36 Uzun, orta, kisa tedarik siiresi biiyiikliikleri i¢in yontemlerin

karsilastirilmasi

Tablo 6.29’da, genetik algoritma, benzetimli tavlama ve OptQuest

yontemlerinin kisa, orta ve uzun tedarik siireleri i¢cin maliyetleri detayl bir sekilde
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incelemektedir. Tablo 6.29 degerlendirilerek her bir yontem igin maliyetlerin nasil

degistigini ve hangi yontemlerin en uygun maliyetleri sundugu analiz edilecektir.

Tablo 6.29 Tedarik siiresi biiytlikliigii, yontem ve maliyet tablosu

Tedarik Siiresi Yontem Minimum Maliyet | Ortalama Maliyet

Kisa Genetik Algoritma 1.344.728,96 1.351.156,31
Kisa Benzetimli Tavlama 1.345.356,50 1.353.500,18
Kisa OptQuest 1.356.161,83 -

Orta Genetik Algoritma 2.693.513,58 2.698.270,60
Orta Benzetimli Tavlama 2.700.014,85 2.701.534,46
Orta OptQuest 2.702.926,99 -

Uzun Genetik Algoritma 2.744.437,91 2.746.186,76
Uzun Benzetimli Tavlama 2.744.694,36 2.747.743,71
Uzun OptQuest 2.748.136,15 -

Genetik Algoritma genel olarak en diisiik maliyetleri buldugu ve bu nedenle
maliyet etkinligi en yiiksek yontem olarak one ¢iktig1r goriilmektedir. Kisa tedarik
stirelerinde genetik algoritma hem minimum hem de ortalama maliyet agisindan en
avantajli sonuclart sunarken, benzetimli tavlama yontemi minimum maliyet agisindan
genetik algoritmaya ¢ok yakin sonuglar verse de, ortalama maliyette biraz daha yiiksek
maliyetler bulmaktadir. OptQuest yontemi ise en yiiksek optimum maliyeti
sunmaktadir. Orta tedarik stirelerinde, genetik algoritma, benzetimli tavlama ve
OptQuest yonteminden daha diisiik ortalama maliyetler bulmasi nedeniyle avantajh
olmaktadir. Uzun tedarik siirelerinde, Genetik algoritma en diigiik minimum ve
ortalama maliyetleri saglamakta, Benzetimli Tavlama ise bu sonuglara ¢ok yakin ama
daha yiiksek maliyetler vermektedir. OptQuest en yiiksek optimum maliyeti
sunmaktadir. Tiim bu bulgular 1s181inda, maliyet etkinligi ve genel performans
acisindan Genetik Algoritma yontemi, tedarik siiresi biiylikliigli ne olursa olsun en
uygun yontem olarak One c¢ikarken, Benzetimli Tavlama da makul bir alternatif
olabilmektedir ancak maliyetlerin biraz daha yliksek olabilecegi dikkate alinmalidir.
OptQuest yontemi ise diger yontemlere gore daha yliksek maliyetler sundugundan,
maliyet acisindan daha az tercih edilebilir bir

etkinligi yontem olarak

degerlendirilmektedir.
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Kisa tedarik stireleri, stok bulundurma maliyetlerini azaltir ve hizli yanit saglar.
Bu durum, giivenlik stoklarina olan ihtiyaci azaltir ve tedarik zincirinde daha fazla
esneklik saglar. Ayn1 zamanda miisteri memnuniyetini artirabilir. Kisa tedarik siireleri,
genellikle miisteri hizmet seviyelerini artirmak i¢in 6nemlidir [109]. Uzun tedarik
stireleri, daha fazla giivenlik stogu gerektirir, bu da stok bulundurma maliyetlerini
artirir. Uzun tedarik siireleri, siparislerin zamaninda karsilanmamasi riskini artirir ve
tedarik zincirinde aksamalar yaratabilir. Bu durum, miisteri memnuniyetsizligine ve
satis kaybina yol agabilir. Uzun tedarik siireleri, tedarik zinciri planlamasinda biiyiik

zorluklar yaratir [107].

6.10.3 Siparislerin Gelisler Arasi Siiresi

Bu bolimde stok kontrol modeline siparislerin gelisler arasi siiresi
biiyiikliigiiniin etkisi incelenmistir. Mevcut durumda sabit olarak her giin 1 siparisg
gelmektedir. Siparislerin kisa, orta ve uzun gelisler arasi siiresi biiyiikliikleri sirasiyla
0,5 giinde 1 siparis gelmesi, her giin 1 siparis gelmesi ve 1,5 giinde 1 siparis gelmesi

olarak belirlenmistir. Bulunan ¢oziimler ve ortalamalar Sekil 6.37’de verilmistir.
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Sekil 6.37 Siparislerin kisa, orta ve uzun gelisler aras1 siiresi biiyiikliikleri i¢in

yontemlerin karsilagtirilmasi

Tablo 6.30°da, genetik algoritma, benzetimli tavlama ve OptQuest yontemleri
ile siparislerin kisa, orta ve uzun gelisler arasi siiresi seviyeleri i¢in maliyetler detayli
bir sekilde incelemektedir. Tablo 6.30 degerlendirilerek, her bir yontem igin
maliyetlerin nasil degistigini ve hangi yontemlerin en uygun maliyetleri sundugu

analiz edilecektir.
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Tablo 6.30 Siparislerin gelisler arasi siiresi biiyiikliigii, yontem ve maliyet tablosu

Siparislerin
Gelisler Arasi Yontem Minimum Maliyet | Ortalama Maliyet
Siiresi
Kisa Genetik Algoritma 5.267.336,08 5.283.100,22
Kisa Benzetimli Tavlama 5.269.002,73 5.283.767,41
Kisa OptQuest 5.284.149,36 -
Orta Genetik Algoritma 1.344.728,96 1.351.156,31
Orta Benzetimli Tavlama 1.345.356,50 1.353.500,18
Orta OptQuest 1.356.161,83 -
Uzun Genetik Algoritma 645.617,70 645.643,28
Uzun Benzetimli Tavlama 645.617,70 645.649,67
Uzun OptQuest 645.649,67 -

Genetik Algoritma, Ozellikle diisiik maliyetler elde etmede daha basarilidir.
Ancak, her ii¢ yontemin de farkli biiytikliikteki siparislerin gelisler arasi siirelerinde

yakin performanslar sergiledigi goriilmektedir.

Genetik algoritma, kisa, orta ve uzun siparislerin gelisler aras1 biiyiikliikleri i¢in
en diigiik maliyetleri sunan yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu, genetik algoritmanin
tiim sipariglerin gelisler arasi siire biiyiikliiklerinde etkili ve maliyet agisindan verimli
oldugunu gostermektedir. Hem minimum hem de ortalama maliyetlerde genetik

algoritma en iyi sonuglar1 vermistir.

Benzetimli tavlama, genetik algoritmaya kiyasla genellikle daha yiliksek
maliyetlerle sonuclanmaktadir. Siparis gelisler arasi biiylikliigi uzun oldugunda,
ortalama maliyete bakildiginda OptQuest ile ayn1 sonucu vermesine ragmen minimum

maliyetlere bakildiginda benzetimli tavlama daha avantajli ¢éziimler bulmustur.
OptQuest, hem kii¢iik hem de orta ve yiiksek siparig miktarlarinda en yiiksek

maliyetleri sunmaktadir. Bu, OptQuest’in diger yontemlere kiyasla daha maliyetli

oldugunu ve genellikle daha yiiksek maliyetlerle sonuglandigini géstermektedir.
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6.11 Siparis Miktari, Tedarik siiresi ve Siparislerin Gelisler Arasi Siiresi Etki

Analizi

Bu boéliimde biitiin sonuglarda en iyi degeri veren genetik algoritma
kullanilarak siparis miktari, tedarik siiresi ve sipariglerin gelisler arasi siiresi etkilerinin
incelenebilmesi i¢in Minitab programinda Anova analizi yapilmistir. Bu boliimde
genetik algoritma calistirilirken tiim ¢oziimlerin olurlu olmasi i¢in ve faktorlerin stok
kontrol sistemine etkilerini incelemek i¢in hizmet diizeyi kisit1 kullanilmamistir. Sekil

6.38’de Anova analizi sonuglar1 yer almaktadir.

LT

General Linear Model: cost versus order; lead; inter

Enalysis of Variance

Source DF Adj 35 BEdj M5 F-Value P-Value
order 2 8,20201E+13 4,10101E+13 210,33 0,000
lead 2 1,63938E+12 2,19691E+11 14,63 0,545
inter 2 3,22400E+13 1,61200E+13 1&54,04 0,000
order¥lead 4 7,79934E+11 1,94983E+11 1,31 0,344
ordervinter 4 2,23951E+13 5,59878E+12 37,865 0,000
lead*inter 4 38983285021 9745521255 0,07 0,991
order*lead*inter & 1,18955E+12 1,48694E+11 * ¥

Sekil 6.38 Anova ¢iktisi

Sekil 6.39°da maliyet etkilesim grafigi verilmistir.
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Sekil 6.39 Maliyet etkilesim grafigi

Siparis miktar1 bagiml degisken tizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkiye
sahiptir. P degeri 0,05’ten cok kiigiiktiir, bu da siparis miktarinin bagimli degisken
tizerinde cok giiclii bir etkisi oldugunu gosterir. Yani, siparis miktarindaki
degisiklikler, maliyet iizerinde 6nemli bir fark yaratmaktadir. Tedarik siiresi bagimli
degisken iizerinde anlamli bir etkiye sahip degildir. P degeri 0,05’ten biiyiiktiir, bu da
tedarik siiresinin bagimli degisken lizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi
olmadigini gosterir. Yani, tedarik siiresi degisiklikleri, maliyette 6nemli bir degisiklige
neden olmamaktadir. Siparislerin gelisler arasi siiresi bagimli degisken iizerinde
istatistiksel olarak ¢ok anlamli bir etkiye sahiptir. P degeri 0,05’ten ¢ok kiigtiktiir, bu
da siparislerin gelisler arasi siiresinin bagimli degisken {lizerinde giiclii bir etkisi
oldugunu gosterir. Siparislerin gelisler aras1 siiresindeki degisiklikler, maliyet

tizerinde 6dnemli bir fark yaratmaktadir.

Siparis miktar1 ve tedarik siiresi etkilesimi bagimli degisken iizerinde anlamli
bir etkiye sahiptir. P degeri 0,05’ten kiiciiktiir, bu da bu iki degiskenin etkilesiminin
bagimli degisken lizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi oldugunu gosterir.
Yani, siparis miktar1 ve tedarik siiresi birlikte diisliniildiigiinde maliyet iizerinde
anlamli bir etkisi vardir. Siparis miktar1 ve siparislerin gelisler arasi siiresi etkilesimi

bagimli degisken lizerinde ¢ok anlamli bir etkiye sahiptir. P degeri 0,05’ten cok
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kiigiiktiir, bu da bu iki degiskenin etkilesiminin bagimli degisken iizerinde gii¢lii bir
etkisi oldugunu gosterir. Siparig miktar1 ve siparislerin gelisler arasi siiresi birlikte
degerlendirildiginde maliyet {izerinde 6nemli bir fark yaratmaktadir. Tedarik siiresi ve
siparislerin gelisler aras1 siiresi etkilesimi bagimli degisken iizerinde anlamli bir etkiye
sahip degildir. P degeri 0,05’ten biiyiiktiir, bu da bu iki degiskenin etkilesiminin
bagimli degigken iizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi olmadigin1 gdsterir.
Yani, tedarik siiresi ve siparislerin gelisler arasi siiresi birlikte ele alindiginda maliyet
tizerinde anlaml1 bir etkisi yoktur. Bu iiglii etkilesimin P degeri verilmediginde, bu

etkilesimin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 varsayilabilir.

Bu sonuglar, maliyetleri diisiirmek veya optimize etmek amaciyla hangi
degiskenlerin ve etkilesimlerin dikkate alinmasi gerektigi konusunda yol gosterici
olabilir. Ozellikle siparis miktar1 ve siparislerin gelisler arasi siiresi degiskenlerine

odaklanmak, maliyet yonetiminde dnemli bir fark yaratabilir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Stoklar firmalarin karliliklarini etkileyen 6nemli faktorlerden biridir. Stoklarin
yonetilmesi firmalarin giiniimiiz kosullarinda ayakta kalabilmeleri i¢in kritik konularin
basinda yer almaktadir. Firmalar stoklarin etkin yonetimiyle karliliklarini arttirabilir,
misteri memnuniyetini saglayabilir ve sirketler arasinda yapilan sézlesmeler geregi,

karsilanamayan miisteri talepleri nedeniyle tazminat 6demelerini engelleyebilir.

Her firmanin kendi satis politikalari, iiretim bigimi, iiretim kapasitesi ve
tedarik¢i firmanin uzaklig1 ve liretim yapisi gibi farkli durumlara sahip oldugu i¢in her
firmanin stok yonetim politikasi farklilik gdsterir. Onemli olan firmanin bu kosullari
degerlendirip kendi ihtiyaglarina gore bir stok kontrol politikast gelistirebilmesidir.
Firmalarin belirledikleri stok kontrol yonteminden sonra stok maliyetini minimize
eden ve yliksek miisteri hizmet diizeyini temel alan uygun stok kontrol parametrelerini

belirlemesi gerekmektedir.

Simiilasyon uygulamalari sayesinde sistemin degisen gevre sartlarina ve farkl
degiskenlere bagli olarak farkli kosullar altinda ne tiir sonuglar verebilecegi
incelenebilmektedir. Firmanin uyguladigl ya da uygulayacag: stok kontrol politikasi
simiilasyon modeliyle gergek veriler kullanarak modellenebilir ve farkli kosullar
altinda analiz edilebilir. Simiilasyon sayesinde bu islemlerin yapilmasi firmalara ciddi
bir siire ve maliyet kazanci saglamaktadir. Bununla birlikte simiilasyon tek basina bir
¢oziim teknigi degildir. Bu nedenle stok kontrol parametrelerinin belirlenmesinde

simiilasyon ve optimizasyonun entegre edilmesi gerekmektedir.

Bu caligmada {iretim yapan bir firmanin stok kontrol maliyetini minimize eden
optimal stok kontrol politikasi parametrelerinin bulunabilmesi i¢in benzetimli tavlama
ve genetik algoritma tabanli bir simiilasyon optimizasyonu yaklagimi sunulmustur.
Firmanin uyguladig1 stok kontrol politikasinin bir simiilasyon modeli gelistirilmistir
ve stok kontrol modelinin parametrelerini optimize etmek i¢in genetik algoritma ve
benzetimli tavlama algoritmasi entegre edilmistir. Genetik algoritma ve benzetimli
tavlama algoritmalarinin en iyi parametrelerini belirlemek i¢in parametre analizleri
yapilmistir. Ayrica problem OptQuest araciyla da ¢oziilmiistiir ve genetik algoritma,

benzetimli tavlama algoritmasi ve OptQuest ile elde edilen sonuclar karsilagtirilmistir.
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Modeldeki faktorlerin (siparis miktari, tedarik zaman1 ve sipariglerin gelisler arasi
stiresi) farkli seviyelerinin biiytikliikleri belirlenerek, toplam stok maliyeti tizerindeki

etkileri incelenebilmesi i¢in deney tasarimi gergeklestirilmistir.

Tiim sonuglarda en iyi sonucu veren genetik algoritma kullanilarak onerilen
¢Oziim ile toplam maliyetin yaklasik %42,14 oraninda azaltilabilecegi bulunmustur.
Siparislerin gelisler arasi siiresi ve siparis miktar1 degiskenlerine odaklanildiginda

maliyet yonetiminde dnemli bir fark yaratilabilir.

Bu calismanin bagka bir uzantisi olarak simiilasyon tabanli optimizasyon
isleminin bir karar destek sistemi ile entegre edilmesi olabilir. Boylece programda
kullanilan verilerin otomatik hale gelmesi saglanabilir. Bu karar destek sistemi ile
simiilasyonun endiistride uygulamasi basitlesecek ve giincel verilerle ¢alisma imkani

saglanabilecektir.

Ayrica optimum stok parametreleri, belirlenen uygunluk fonksiyonunun
degerine bagl olarak degistirilerek dinamik bir stok sistemi olusturulabilir. Boylece
siparis miktarinin yogun oldugu donemler ve siparis miktarinin diistiigii donemlerde
farkli optimum noktalarla siparis verilerek, stok maliyetini daha fazla diistirebilme

potansiyeli saglanabilir.

Onerilen yaklasim optimizasyon konusunda iyi olmasma ragmen uzun bir
siire¢ boyunca ¢alismaktadir. Bunun temel nedeni, GA ve SA amag fonksiyonunun her
degerlendirmesinin, dnceden tanimlanmis sayida simiilasyon modeli ¢aligmasinin
yiiriitiilmesini gerektirmesidir. Onerilen algoritmanim verimliligini artirmaya y&nelik
diger bir yaklasim, paralel bir algoritma tasarlamak ve temel algoritmanin gdrevini

farkli islemcilere dagitmak olabilir.
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EKLER

EK 6.1 Siparis Miktarlar1 I¢in Rassal Orneklem Tablosu

Orneklem s/llipkigrsl Orneklem 1\84153251 Orneklem 1\8/;5)13251 Orneklem ls/llﬁiralrsl
1 386 26 133 51 405 76 328
2 404 27 353 52 64 77 413
3 305 28 336 53 449 78 97
4 135 29 292 54 0 79 349
5 122 30 193 55 124 80 510
6 430 31 130 56 64 81 497
7 545 32 14 57 529 82 0
8 511 33 0 58 98 83 430
9 2 34 0 59 546 84 138
10 354 35 16 60 80 85 528
11 19 36 271 61 468 86 307
12 113 37 112 62 383 87 465
13 552 38 545 63 375 88 69
14 192 39 301 64 131 89 193
15 297 40 369 65 409 90 335
16 269 41 367 66 478 91 486
17 69 42 297 67 350 92 328
18 492 43 371 68 213 93 53
19 169 44 528 69 535 9 175
20 147 45 170 70 437 95 452
21 216 46 141 71 477 96 288
22 116 47 485 72 551 97 62
23 283 48 521 73 342 98 16
24 88 49 96 74 446 99 0
25 279 50 138 75 152 100 55
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EK 6.2 Tedarik Siireleri Icin Rassal Orneklem Tablosu

Siparis ngarik Siparis Te_plarik
Numarasi Su{em Numarast Su{e51
(gilin) (glin)

1 7,2 26 5,1
2 6,8 27 2,1
3 6,1 28 2,2
4 7,1 29 6,6
5 5,4 30 4,1
6 2,5 31 4,9
7 7,1 32 7,6
8 6,3 33 59
9 3,8 34 3,8
10 2,5 35 6,1
11 6,1 36 7,4
12 3,9 37 4,9
13 5,5 38 4,6
14 6,7 39 6,4
15 6,1 40 3,5
16 3 41 2,9
17 5,4 42 5,1
18 7,1 43 54
19 2,9 44 2

20 6,5 45 5,7
21 7,3 46 6,9
22 6,9 47 5,1
23 2,4 48 2,8
24 4.8 49 2,3
25 3 50 7
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EK 6.3 OptQuest’te Kontrol Secim Ekram

Controls User Specified

Included | Control / Element Type Type Low Bound | Suggested Value| High Bound Step Description

O Anlik Siparis Miktar Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] baslangicstok Variable Continuous| 675000000 750000000 825000000| MNfA
™ buyuks VELE Discrete 1000 1500 2000
(] Eldeki Stok Miktari Variable Continuous| 675000000 750000000 825000000 N/f&
] Ertelenen Talep Miktari Variable Continuous, 0 0 0| Nf&
(] Ertelenmis Talep Wariable Continuous, 0 0 0| Nfa
] gelis suresi Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
O guncelstok Variable Continuous| 675000000 750000000 825000000| MNfa

» ~ kucuks Variable Discrete 2000
O Satinalma Siparis Miktar Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] Siparis Sayisi Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] Stok Pozisyonu Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] Stoktan Karsilanan Sip Sayisi Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] Toplam Satinalma Siparis Miktari Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
(] Toplam Satinalma Siparis Sayisi |Variable Continuous, 0 0 0| Nfa
] Toplam Siparis Miktari Variable Continuous, 0 0 0| Nf&
O Yoldaki Stok Miktari Variable Continuous 0 0 0| Nfa

EK 6.4 OptQuest’teki Kisitlar Penceresi (1)

/2 OptQuest for Arena [ChUsers\win10\Desktop\tez\optimizasyonl.opt] — O X
File Edit View Add PRun Help

DEE 4R o~ [(rprd| 7

[=]-Controls # ||| B Controls .

E| User Specified uyuks (Variable) i min

..... Anlik Siparis Miktar (Variable) cuks (Variable) = / max
i i [=- Responses
Ezij:sgl(?::l;:l\:nable} i ylik.Drhflama Toplarrl Maliyet {Output Value) e log | log0
Eideki Stok Mktari (Varizble) evrim Hizmet Duzeyi 1 (Output Value) pow | exp abs

..... Ertelenen Talep Miktari (Variable) pi | rand | floor
----- Ertelenmis Talep (Variable) S Enadilesl
----- gelis suresi (vVariable)
----- guncelstok (Variable) =sin cos tan
""" kucuks (Variable) ginh | cosh | tanh
----- Satinalma Siparis Miktar (Variable)
----- Siparis Sayisi (Variable) =0 || S || BET
----- Stok Pozisyonu (Variable) DtoR | RtoD | atan2
----- Stoktan Karsilanan Sip Sayisi (Variable)
----- Toplam Satinalma Siparis Miktari (Variable) <= = =

----- Toplam Satinalma Siparis Sayisi (Variable)

----- Toplam Siparis Miktari (Variable) MI
----- ‘foldaki Stok Miktari (Variable)
[=]--Responses

Name Description
INew Constraint I

Expression
I Tuicuks] < [buyuks]

Con:

=)

New Constraint 2

[=-Objectives Check Expression | 0K Cancel

i... New Objective W
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EK 6.5 OptQuest’teki Kisitlar Penceresi (2)

/2 OptQuest for Arena [Ch\Users\win10WDesktop'tez\optimizasyonl.opt] - [m|
File Edit View Add BRun Help

DEE $@mA(oc~- PP ?

[Z)-Contrals # || B Controls

[} User Specified buyuks (Variable) * - mn
----- Anlik Siparis Miktar (Variable) kucuks (Variable) - / max
) ) esponses

:Ziﬁ::ﬁ::::r:}”ablej Aﬁik.Ort?Iama Toplar!1 Malivet {Output Value) i || hg || e

.. Eldeki Stok Miktari (Variable) Cevrim Hizmet Duzeyi 1 {Output Value) pow | exp abs

..... Ertelenen Talep Miktari (Variable) pi | rand | floor

----- Ertelenmis Talep (Variable) e fmod | ceil
gelis suresi {Variable)

----- guncelstok (Variable) sin cos tan

""" kucuks (Variable) sinh | cosh | tanh

----- Satinalma Siparis Miktar (Variable)

----- Siparis Sayisi (Variable) = || EEE || BEY
Stok Pozisyonu {Variable) DtoR | RtoD | atan2

----- Stoktan Karsilanan Sip Sayisi (Variable)

----- Toplam Satinalma Siparis Miktari (Variable) <= = »=

----- Toplam Satinalma Siparis Sayisi (Variable)

----- Toplam Siparis Miktari (Variable) Ml

----- Yoldaki Stok Miktari {Variable)

[=]-Responses

Name Description

INew Constraint 2 I

Expression

I 100 * [Cevrim Hizmet Duzeyi 1] > 80

L. New Objective v

[=--Objectives Check Expression | 0K Cancel

EK 6.6 OptQuest’teki Ama¢ ve Gereksinim Secim Penceresi

73 OptQuest for Arena [Ch\Users\win10\Desktop\tez\optimizasyon1.opt] - O
File Edit View Add Run Help

DSHE 4 B@R[c-PFT ?

[=]-Controls A || - Controls .

(] User Specified buyuks {Variable) i i

... Anlik Siparis Miktar (Variable) kucuks {Variable) - / max
: - - Responses
badangﬂtﬂ.k Uariable) . ; SD.ﬂto\-flik Ortalama Toplam Maliyet (Output Value) T || g || e
~buyuks (Varizble) Cevrim Hizmet Duzeyi 1 (Output Value) pow exp abs
... Eldeki Stok Miktari (Variable)
... Ertelenen Talep Miktari (Variable) pi | rand | floor
... Ertelenmis Talep (Variable) 5 Enadl| et
. gelis suresi (Variable)
. guncelstok (Variable) sin cos tan
- kuauks (Variable) sinh | cosh | tanh
Satinalma Siparis Miktar (Variable) -

... Siparis Sayisi (Variable) || TS || TET
. 5tok Pozisyonu (Variable) DtoR | RtoD | atan2

Stoktan Karsilanan Sip Sayisi (Variable)
.. Toplam Satinalma Siparis Miktari (Variable)

. Toplam Satinalma Siparis Sayisi (Variable)
e Sum All Controls
Toplam Siparis Miktari (Variable)

. Yoldaki Stok Miktari (Variable)

[=]--Responses
Entity Name Description
Queue INew Objective I
System Expression
User Spedified I [Aylik Ortalama Toplam Maliyet]
[=]-Constraints
Mew Constraint " Maximize ' Minimize

- New Constraint 2

[ Objectives Check Expression | Ok Cancel
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