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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

BiR iMALAT SiSTEMiNDE DAGITIM PROBLEMIiNiN GENETiK ALGORITMA
iLE ¢OZUMU

Selin ESENOGLU

Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Giiltekin OZDEMIR

Glintimiizde gelisen teknolojinin bir sonucu olarak bir¢ok iirtinde arz, iirline olan
talebi gecerek isletmeler arasindaki rekabetin artmasina sebep olmaktadir.
isletmeler ise miisterilerin talep ettigi kalitenin altina diismeden, maliyetlerini
azaltarak degisen sartlarda ayakta kalmaya calismaktadir. Isletmeler
tretim/hizmet maliyetlerini arttiran en 6nemli faktérlerden biri olan tedarik
agin1 yoneterek, mevcut tedarik zincirini en az maliyetli hale getirmeyi
amaglamaktadir.

Bu calisma kapsaminda; tedarik zinciri yonetimi problemini ¢6zmek amaciyla
genetik algoritma yaklasimi kullanilmistir. Uretilen {iriinlerin dagiticilar
yardimiyla miisterilerin taleplerinin karsiladigl bir tedarik ag1 ele alinmigstir.
Ureticiden miisteriye dogru ilerleyen dagitim agimin en az maliyetle
gerceklesmesi amacglanmaktadir. Bu hedef dogrultusunda Manisa’da faaliyet
gosteren Uretici firmadan gerekli veriler toplanmistir. Dagitim aginin ¢éziimiinde
sezgisel algoritmalardan biri olan genetik algoritma tercih edilmistir.

Calisma kapsaminda oncelikle problemin matematiksel modeli sunulmustur,
ardindan genetik algoritma yaklasimina yer verilmistir. Problem ¢6ziimi
programlama dilinde kodlanmistir. Program ¢iktisina dayanarak belirtilen
kisitlar dahilinde tedarik zinciri problemi ¢o6zllmiis, tliretici firmanin tedarik
zinciri ag1 iyilestirilmesi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Sezgisel algoritmalar, genetik algoritma, tedarik zinciri
optimizasyonu.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

SOLUTION OF THE DISTRIBUTION PROBLEM IN A MANUFACTURING
SYSTEM WITH GENETIC ALGORITHM
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Siileyman Demirel University
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Department of Industial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Giilltekin OZDEMIR

Today, as a conclusion of developing technology, the supply of many products
exceeds the demand of them, causes an increase in competition between
businesses. Businesses try to survive under changing conditions by reducing the
costs and without falling below quality which expected by customers. Businesses
aim to make current supply chain the least costly by managing the supply
network which is the one of the most significant factors that increasing the
production/service costs.

In this study, genetic algorithm approach was used to solve the supply chain
management problem. A supply network where the products produced meet the
demands of the customers with the help of distributors is discussed. It is aimed
to actualize the distribution network moving from the producer to the customer
with the least cost. In the line with this aim, necessary data were collected from
the manufacturer operating in Manisa. Genetic algorithm, which is one of the
heuristic algorithms, was preferred in the solution of the distribution network.

Within the scope of the study, initially, the mathematical model of the problem is
presented, then the genetic algorithm approach is included. The problem solution
is coded in the programming language. Based on the program output, the supply
chain problem has been solved within the specified constraints, and the supply
chain network of the manufacturer has been improved.

Keywords: Heuristic algorithms, genetic algorithm, supply chain optimization.

2023, 70 pages
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1. GIRiS

Teknolojik gelismeler ve kuresellesme sonucu is diinyasinda rekabet kosullari
artmistir. Bu zor kosullarda rakiplerine karsi durup ayakta kalabilmek igin
firmalar, maliyetlerini diisiirmesi, karliliklarini arttirmasi ve degisen kosullara
hizla uyum saglamalar1 gerekmektedir. Hizli degisime ve gelisime ayak
uydurabilen firmalar rekabet kosullarina karsi ayakta kalabilmis ve pazarda daha
biiyiik kazanimlar elde edebilmistir. Bu sebeple isletmeler 6ne ¢ikabilmek ve

rekabete devam edebilmek i¢in tedarik zincirine yonelmislerdir (Ozesen, 2009).

Tedarik zinciri kavraminin literatirii incelendiginde, tamimlarin degisiklik
gosterdigi gorilmektedir. Ancak aciklanan bu tanimlarin ortak noktasina
bakildiginda, tedarik zincirinin tek bir siire¢ degil biitiinlesik faaliyetlerden
olustugu gorilmektedir. Bu tanimlarin ortak noktasinin; misterinin talebi
sonucu hammadde temininden baslayarak, bu hammaddeleri yar1 mamul ve
iriine donistiriilmesi siirecindeki bilgi ve malzeme akisinin biitlinlesik olarak
gerceklestirerek miisteri memnuniyetinin ve firma veriminin arttirilmasinin
amaclandig siiregler, tedarik zinciri olarak tanimlandigi goriilmektedir. Tedarik
zincirini basarili yapan sistemin ortak stratejisine biitlinlesik ve is birligi ile

yaklagmasidir. Sekil 1.1'de tedarik zincirinin genel yapisi yer almaktadir.

Tedarikcinin | Tedarikci | ¢ rctici PR Misteri | 4—p Miisterinin

Tedarikgisi Miisterisi
N . ‘4
| v /4
\ Hizmet /
Saglayicilar

Malzeme Akist

Bilgi Akist

Finansal Akis / Fon Akisi

Sekil 1.1. Tedarik zinciri yapisi



Tedarik zinciri probleminin amaci genel olarak tasima maliyetlerini en
kiiciiklemek olarak tanimlanir. Problemin yapisi treticilerin, dagiticilarin
kapasite kisitlar1 ve misterilerin talep miktar1 dogrultusunda ¢esitlenmektedir.
Literatirde problemin ¢ozimi tek tip olmayip problem kisitlarina gore ¢ok
sayida c¢esidi mevcuttur. Problemi dogrusal programlama ile tanimlamak da
mumkiindur. Fakat uretici, dagitic1 ve miisteri sayisi artmasi sonucu problemin
boyutu biiylimektedir ve problemi matematiksel problem ile ¢6zmek
zorlasmaktadir. Zorlasan bu problemlerin ¢6ziimiinde metasezgisel yontemler

kullanmaktadir.

Metasezgisel yontemlerden biri olan genetik algoritma, Darwin’in evrim teorisi
yaklasimindan esinlenerek ortaya ¢ikmis olup iyi nesillerin yasamlarina devam
ederken, kotii nesillerin yok olmasi ilkesine dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler
uretilmesini saglamaktadir. Boylece tek bir ¢o6ziim elde etmek yerine farkl
¢Oziimleri iceren bir ¢6zlim kiimesi tiretilir. C6ziimilin secilme sans1 ¢6ziimiin

uygunluguna gore artis gosterir fakat secilmesini garantilememektedir.

Literatiirde tedarik zinciri problemi i¢cin yaklasik ve kesin c¢6ziimlerin elde
edildigi bircok calisma mevcuttur. Bu calismada ise tretici firmadan gercek
veriler toplanarak, itretim merkezleri, dagitim merkezleri ve miisteriler
arasindaki bir tedarik zinciri ag1 ele alinmistir. Bu tedarik zinciri aginda amag
problemin enkiiciik maliyet ile ¢6ziilmesidir. Problemin ¢6zliimi i¢in Uretim ve
dagitim merkezleri kapasite kisitlar1 ele alinarak miisterilerin taleplerinin
karsilandig1 dogrusal bir matematiksel model énerilmistir. Ilk olarak problem
sezgisel algorimalardan biri olan genetik algoritma ile kodlanarak Matlab
programi ile problemin hesaplanan en iyi sonucu elde edilmistir. Ardindan model
Lindo program ile ¢oziilerek problemin kesin ¢6ziimii hesaplanmistir. Coéziimler
karsilastirildiginda problemde veri kiimesinin arttildiginda, kesin ¢o6ziimi
hesaplanamaz hale geldiginde de ¢6ziime ulasmak i¢in bu problemde kullanilan
genetik algortima yaklasimi ile problemin ¢6zliimiiniin hesaplanabilir oldugu

gorulmustir.



Calisma bes boliimden olusmaktadir. ilk béliimde ¢alismanin konu ve amaci yer
almaktadir. ikinci boliimde tedarik zinciri probleminin genetik algoritma ve diger
algoritmalar ile ¢o6ziimiine ait oOrneklerini iceren literatliir arastirmasi yer
almaktadir. Uciincii béliimde tedarik zinciri ve genetik algoritma hakkinda
detayl bilgi verilmektedir. Dérdiincii boliimde ise bir isletmenin verileri ele
alinarak problem modellenmis ve ¢oziilmiistiir. Ardindan sezgisel yontemlerden
biri olan genetik algortima ile de problem ¢6ziliip sonu¢ hesaplamistir. Son
olarak besinci bolimde ¢alismanin sonuglarina dair yorumlar yapilip bulgular

ozetlenmis ve gelecek ¢alisma konularindan bahsedilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Tedarik Zinciri Probleminin Genetik Algoritma ile Coziimleri

Son yillarda tedarik zinciri arastirmacilarin ilgi odagi olmustur. Bu arastirma
alaninda en poptler konulardan biri tedarik zinciri ag1 ve optimizasyonudur. Bu

nedenle bir¢ok sezgisel ve matematiksel model 6nerilmistir.

Chan vd. (2004), tedarik zinciri problemlerinde isletme maliyeti, miisteri
memnuniyeti ve kaynak kullanimi gibi kriterleri vurgulamistir. Bu kriterler ¢ok
saylda ve birbiriyle iliskilidir. Belirtilen problemde ilk olarak karar vericilerin
agirhik atamalarn ve bunlarin iligkilendirilmesi i¢in analitik hiyerarsi siireci
kullanilmistir. Agirliklarin  belirlenmesinin ardindan bu veriler genetik
algoritmada uygulanmistir. Optimizasyonun sonuclarinin dogrulugunu gézlemek
icin Onerilen algoritma varsayimsal veriler ile bir tedarik zinciri problemi

¢oziimiinde kullanilmistir.

Zhou vd. (2005), dagiim sistemlerinde oOngoriilemeyen iiriin iadelerinin
kacinilmaz maliyetleri arasinda yer almasi sonucu, miisterilerden iade edilen
uriinlerin toplandigi depolara olan tedarik maliyetinin en kii¢ciiklenmesi icin depo
sayisinin ve yerinin belirlenmesi problemini ele almistir. Problemin ¢éziimiinde
dogrusal olmayan bir karma tam sayili programlama modeli ve ayni zamanda
taleplerin belirsiz olmasi durumunda problemi ¢6zebilmek icin genetik algoritma
onerilmistir. Sayisal analizler ile problemin ¢6ziimiinde genetik algoritmanin

etkinligi gosterilmistir.

Gen vd. (2005), misterilerin tiim taleplerini karsilarken ayni zamanda
maliyetlerin en aza indirilmesini amacglamistir. Problem c¢ok triinli ve c¢ok
zamanli donemler icin envanter yonetimini ve dagitim maliyetlerini yayilan agac
tabanli genetik algoritma ile optimize etmistir. Verimliligin arttirilmasi icin
genetik  algoritmanin parametreleri bulanik mantikla desteklenerek
hibritlestirilmistir. Calismada uygulanan yontem geleneksel yayilan aga¢ tabanh
genetik algoritma yaklasimiyla karsilastirildiginda Onerilen yontemin

sonuglarinin daha iyi oldugu gézlenmistir.



Gen vd. (2006), dagiim merkezlerinden, fabrikalara ve miisterilere nakliye
maliyetleri dahil olmak iizere tiim lojistik maliyetlerini en aza indirmeyi
amaclamistir. Problem iki asamali tasima problemi olarak tanimlanmistir. ilk
olarak oncelik tabanlh bir genetik algoritma gelistirilmis ve ardindan agirlik
esleme caprazlama olarak isimlendirilen yeni bir c¢aprazlama operatori
kullanilmistir. Agirlik esleme ¢aprazlama yonteminin oncelik tabanl bir genetik
algoritmaya performansina etkisi arastirilmistir. Ayrica oncelik tabanli genetik
algoritma ve genetik algoritma yaklasimlarinin ¢6zim siiresi ve kalitesi

karsilastirilmistir.

Kannan vd. (2010), kullanilmis kursun-asit pillerin geri kazandirilarak, ikincil
kursunun yeni pil tretiminin kullanim siirecindeki toplam tedarik zinciri
maliyetlerini en aza indirmeyi amac¢lamigstir. Pillerin temininden, iiretim, dagitim
ve geri donlslim siirecini iceren ¢ok donemli tersine bir tedarik zinciri ag modeli
gelistirmistir. Bu zincirde karisik tam sayili dogrusal programlama modeli
kullanilmistir. Problem genetik algoritma ve Gams optimizasyon yazilimi ile
¢0ziilmus ve sonuclar karsilastirilmistir. Biiyiik boyutlu problemlerin ¢éziimiinde

genetik algoritma kullanilmasini 6nerilmistir.

Castillo ve Acero (2014), artan rekabet kosullarinda nakliye maliyetlerinin
yaninda kalite maliyetini de g6z oOniine alarak stirecin optimize edilmesi
gerektigine deginmistir. Tedarik zinciri aginda kaliteyi 6l¢ebilmek igin liretim
ortamindaki 6nleme, yeniden isleme, hurda maliyetleri analitik ifadelerle
hesaplamistir. Problem tavlama algoritmasi ve genetik algoritma ile ¢oziiliip
sonuglari karsilastirildiginda genetik algoritmanin daha iyi performans verdigini

ve kalite maliyetlerinin siirec icerisinde etkili oldugu ortaya koyulmustur.

Bahrampour vd. (2016), hammadde {ireticisinden, {riin ireticisine ve {rlin
dagiticisinin dahil oldugu bir tedarik zinciri aginda misteri memnuniyetinin
arttirllmasi ve maliyetlerin azaltilmasini hedeflemistir. Problem ti¢ fazli ve ¢ok
triinli olmasi sebebiyle ¢oziimde genetik algoritma kullanilmistir. Sonuglar
degerlendirildiginde ti¢ fazli ve ¢ok tirtinlii bir tedarik zinciri aginin bu problemin

¢oziimiinde kullanilabilecegi g6zlenmistir.



Rostami vd. (2020), calismalarinda pazarda rekabetciligin arttirilmasi icin yeni
iriin gelistirmenin 6nemini vurgulamistir. Yeni triin gelistirme stlirecinde sanal
hiicresel tliretimi, tedarik zincirine entegre etmek icin ¢ok amag¢h matematiksel
bir model sunmustur. Onerilen modelin ¢ok amach oldugu géz éniine alindiginda
¢oziim icin hedef programlama énerilmistir. Biiylik 61¢ekli 6rneklerin tistesinden
gelebilmek icin genetik algoritma, degisken komsuluk aramasi entegrasyonuyla

yeni hibrit bir genetik algoritmada uygulanmis ve iki yontem karsilastirilmistir.

Biuki vd. (2020), bozulabilir tirtinlerin 6ne ¢iktig1 bir sektoriin tedarik zinciri ag1
lizerinde ¢alismistir. Model ¢ok amagh bir yap1 olarak ele alinmistir. Uretim ve
dagitim merkezlerinin konumu, stok seviyeleri, tirtin dagitim agi ile ilgili kararlari
belirlemek amag¢lanmistir. Cok amaghi ve bulanik formiilasyonu ¢oziime
kavusturabilmek icin uzlasmaci programlama ve olasilikli programlama
yaklasimlar1 uygulanmistir. Problem Np-zor sinifindan olmasi1 sebebiyle
cozimiinde metasezgisel algoritmalardan genetik algoritma ve parcacik striisi

optimizasyonu hibrit olarak kullanilarak ¢éziime kavusturulmustur.

Dongiil vd. (2022), miisteri taleplerini belirsiz bir parametre olarak degerlendirip
cok kademeli ve ¢ok donemli bir tedarik zinciri ag1 lizerinde ¢alismistir. Diger
calismalardan farkl olarak bu ¢alismada, tedarik zinciri aginda farkl satinalma
hacmine sahip misteriler, farkli bir 6nem diizeyine sahiptir. Ele alinan bu
problemin ¢oéziimiinde Arayici Evrimsel Algoritma adli yeni bir metasezgisel
algoritma uygulanmistir. Arayict evrimsel algoritma ile genetik algoritma
sonuglart Gams yaziliminda karsilastirilmistir. Arayici evrimsel algoritmanin
hem kiigiik hem de biiyiik popiilasyon boyutlarinda yiiksek kalitede ¢éziimler

sunmus ve ¢alisma hizinin da kabul edilebilir bir seviyede oldugu gézlenmistir.
2.2. Tedarik Zinciri Probleminin Diger Algoritmalar ile Céziimleri

Benjamin (1989), envanter ve tasima maliyetlerini dengeleyerek tretim
maliyetlerinin minimize edilmesini hedeflemistir. Malzemelerin tedariginden,
liretim ve satis slireci igerisindeki tiim tasima stirecleri analiz edilmistir. Miisteri

talepleri, iiretim kisitlar1 envanter ve tasima maliyetleri hakkinda varsayimlar



yapilmistir. Problemin ¢6zliimiinde dogrusal ag algoritmalar1 kullanilarak

optimum sonug elde edilmistir.

Martin vd. (1993), miisteri taleplerini karsilarken teslimat operasyonlari, tiretim
ve envanter maliyetlerini en aza indirmeyi amaglamistir. Problemde birbirinden
farkh olgiilerde nakliye araglari, birden fazla miisteri s6z konusu oldugu i¢in
¢ozimi zor siifindan bir problem olarak belirlenmistir. Problemin ¢6ziimi iki
asamada sonug¢lanmistir. Birinci asamada Tlretici ve miisteri talep merkezi
arasindaki stireg ile sinirhh oldugu i¢in karma tam sayili program onerilmistir.
ikinci asamada ise ilave kisitlar1 olan tasima kapasitesi problemini icerdigi icin
coziimde sezgisel bir yontem kullanilmistir. Sonugta iki asamali ¢6ziim
yaklasimin performansi degerlendirilmis olup gercek hayattan bir problemde

uygulanmistir.

Chen ve Wang (1997), celik iireticisi bir firmanin dogrusal bir programlama
modeli gelistirilerek {liretim siirecinin optimizasyonunu hedeflemistir.
Hammadde alimindan baslayarak, yari mamul, iiretim siireci ve dagitim
faaliyetlerinin birbiriyle olan iliskisi bir siire¢ olarak ele alinmistir. Matematiksel
modelde ise liretim maliyetleri, misteri talep miktari, satis fiyatlar1 ve tesis
kapasitesi verileri kullanilarak optimum iiretim planlamas1 bulunmustur. Elde
edilen sonuglar ve analizlerle modelin gelik iiretim planlamasinda uygulanabilir

bir yontem oldugunu géstermistir.

Chen vd. (2004), tedarik aginda, isletme karini, miisteri memnuniyetini
maksimize etmek ve stok seviyesinin optimizasyonunu saglamak gibi hedeflere
ulasmak icin ¢ok Uriinlii, ¢ok asamali ve ¢ok donemli bir dagitim modeli
kurulmasini amaglamistir. Tedarik zincirinin tiim 6geleri arasinda bir ¢6ziim elde
etmek icin iki asamali bulanik kiime teorisi kullanilmistir. Problem ¢6ziimii ¢cok
amach tam sayili dogrusal olmayan programlama modeli olarak formiile edilmis

ve sayisal bir 6rnekle sonuglar degerlendirilmistir.

Kanyalkar ve Adil (2005), 2 farki tiretici firma ve 3 farklh tedarikgi arasindaki en
uygun tasima yontemi ile iiretici ve tedarik¢i arasindaki tasinacak optimum

malzeme miktarina karar verilmesini amaglamistir. Problemin ¢6éziimiinde



dogrusal program ile perakende sektoriinden dagitim ag1 icin model sunulmus ve
uygulamasi gercgeklestirilmistir. Calisma ¢ok tiriinli ve ¢ok tesisli bir problemde
minimum tedarik maliyeti ve maksimum miisteri memnuniyetinin saglanmasi

konusunda kiiresel sonuclar ortaya koymustur.

Kadadevaramath vd. (2012), rekabetci bir ortamda ¢ok dénemli ve ¢ok triinli
tedarik zinciri ag1 optimizasyonunu amag¢lamistir. Problemin ¢éziimiinde karma
tam sayili dogrusal olmayan programlama matematiksel modeli gelistirilmistir.
Benzetim tavlamasi ve pargacik siirii optimizasyonu olmak tzere iki farkli
sezgisel algoritma kullanilmistir. Onerilen algoritmalarin etkinligi sayisal olarak
da gosterilmis olup ¢o6ziim sonuglar1 incelendiginde benzetim tavlamasinin
belirtilen problem i¢in daha verimli sonu¢ verdigi goézlemlenmistir. Ayrica
duyarhilik analizi ile modelde yer alan § ve y parametrelerini degistirilerek

perakendecilerin degisen taleplerin etkisinin tespit edilmesini saglamistir.

Shankar vd. (2013), tedarikgiler, iliretim tesisleri, dagitim merkezleri ve
misterilerden olusan 4 kademeli, tek triinlii ve ¢ok amacgh bir optimizasyon
hakkinda c¢alismistir. Bu sistemde maksimum {riin tasiyarak, tiim miisteri
taleplerini karsilayabilecek tesis sayisina karar verilmis ve sevkiyat maliyetini
minimize etmek amac¢lanmistir. Algoritmaya iki amag¢h fonksiyonu ayni anda
optimize edebilmesi i¢in baskin olmayan pargacik siirti optimizasyonu dabhil
edilmistir. Coziimde iki amag¢ fonksiyonunu ayni anda optimize etmek icin siirt
zekasi tabanli ¢ok amach hibrit pargacik siiri optimizasyonu algoritmasi

kullanilmistir.

Migalska ve Pawlus (2020), hammadde kisitlar1 altinda miisteri taleplerini
karsilayarak satisini enbiiyiiklemeyi amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda kisith
hammaddenin segilen miisterilerin siparislerine 6ncelik verilmesi ve kisith
hammaddenin a¢ik pazarlardan satin alinip tiim miusteri taleplerinin
karsilanmasi olmak tizere 2 durumun ticari etkisi degerlendirilmistir. Bu 2 farkli
durum icin tam sayilli dogrusal programlamaya dayali bir optimizasyon
algoritmasi onerilmistir. Calisma gercek veriler iizerinden o6rneklendirilerek

zorlu tedarik durumlarina karsi hizli yanit verdigi tespit edilmistir.



Amini ve Kianfar (2022), bir tiretici birka¢ perakendeci ve birka¢ miisteriyi iceren
U¢ seviyeli tedarik zinciri agim1 ele almistir. Bu agin tasariminda sera gazi
emisyonlarinin ¢evresel etkileri dikkate alinmistir. C6ztim icin sirali dogrusal
programlama ve sezgisel algoritma gelistirilmistir. Tedarik zinciri tyeleri
arasinda ki iliskiyi belirlemek icin Stackelberg ve Nash isbirlik¢i oyunlari
kullanilmistir.  Tedarikgilerin karmnin isbirlik¢i kosullarina bagli oldugunu

gozlemlemisgtir.

Gao vd. (2022), arz ve talep dengesizligi karsisinda geleneksek ve modern tedarik
zinciri yontemlerini kiyaslamistir. Tedarik zinciri probleminin verilerini
kullanilarak, ti¢ ayr1 algoritma ve ii¢ ayr1 tahmin modelinin algoritma
performansini iizerinde ki etkisi degerlendirmistir. Karsilastirmalar sonucu
parcacik stirii optimizasyonu ile emtia sinir aglar1 tahmin modeli kombinasyonu
isletmeler icin tedarik stirecinde riski dogru degerlendirme yetenegi gelistirdigi

sonucuna varilmistir.

Ghasemi vd. (2022), Stackelberg oyun teorisi teknigi kullanarak COVID-19
pandemik salgini sirasinda belirsizlik altinda iki seviyeli bir kan tedarik zinciri
agin1 ele almistir. Toplam maliyetlerin minimize edildigi ve dondérlerin
faydalarinin maksimize edildigi yeni bir iki fazh iki seviyeli karma tamsayil
dogrusal programlama modeli gelistirilmistir. Baz1 parametrelerin belirsizligi
karsisinda yeni bir karisik olasilikli saglam bulanik programlama yaklagsimi
gelistirilmistir. Onerilen modelin uygulanabilirli§ini gormek icin gercek bir vaka

calismasinda uygulanmistir.

Mahmud vd. (2022), maliyetlerin kiigliklenmesi ve teslimatin zamaninda
saglanmasi olmak tlizere 2 farkli amag fonksiyonunun mevcut oldugu bir tedarik
zinciri modelini degerlendirmistir. Problemde tretim siirecinin esnekligini
arttirarak modellemek icin esnek atolye sistemi kullanilmistir. Cok amacgh
pargacik siirii optimizasyonunun performansini arttiran iki yeni meta sezgisel
algoritma gelistirmistir. Onerilen algoritmalarin performansi, mevcut dort
algoritmayla dogrulanmis ve 45 yapay ornek ¢oziildiikten sonra gesitli kriterler

kullanilarak degerlendirilmistir. Simiilasyon sonuglar ve istatistiksel analizler



referans noktali ¢ok amacgh parcacik siirtisii optimizasyonunun tistiinligiini

gostermistir.

Tirkolaee vd. (2022), Covid-19 salgini gibi belirsiz durumlarda, verimli bir kan
tedarik zinciri agin1 tasarlamayr amacglamistir. Talep, kapasite ve kan stok
oranlarinin belirsizligi altinda ¢ok kademeli bir kan tedarik zinciri agini1 en uygun
sekilde modellenmesi amac¢lanmistir. Tedarik zinciri ag1, kan bagis¢ilari, toplama
tesisleri, kan bankalari, bolgesel hastaneler ve tiiketim noktalar1 olarak
belirlenmistir. A§ maliyetlerini en aza indirilmesi ve is firsatlarini en st diizeye
cikarmasini amaglayan yeni iki amagh karma tamsayili dogrusal programlama
modeli 6nerilmistir. Ayni1 zamanda sorunu pandeminin 6zel kosullarina gore en
uygun sekilde ele almak i¢in etkilesimli olasiliksal programlama kullanilmistir.
Modeli dogrulamak i¢in gercek bir kan tedarik zinciri ag1 tizerinde uygulanmis,
elde edilen sonuclara gore 6nerilen yaklasim ag maliyetini ve yaratilan is sayisini

karsilamak icin en uygun tesis sayisini hesaplamistir.
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3. TEDARIK ZINCIRI VE GENETIK ALGORITMA

3.1. Tedarik Zinciri

Tedarik zinciri ile ilgili yapilan literatiir arastirmalar1 sonucu birbirinden farkl

tanimlar goze carpmaktadir. Bu tanimlarin bir kismi bu béliimde ele alinmistir.

Tedarik zinciri, miisteri ve tedarik¢i arasi maliyeti azaltip bilgi ve malzeme
akisini iyilestirmek i¢in birbiri ile is birligi yapan organizasyonlardan olusan ag
tedarik zinciri olarak adlandirilir. Tedarik zincirinin hedefi, misteri
memnuniyetinin maksimize edilmesidir. Tanimda bahsedilen ag ifadesi, sadece
tedarik zinciri icerisinde yer alan ve ayni faaliyetleri gerceklestiren firmalarin
faaliyetlerini degil, bununla birlikte birbiri ile benzer faaliyetler gerceklestiren
firmalarin rekabetini de icermektedir. Ek olarak tamimda tedarik zinciri
katilimcilarinin birbiri ile ortak hareket etmelerinin kiiresel bir organizasyon agi
oldugunu vurgulayarak, tedarik zincirinin stratejik ve 6zgiin olmasi gerektigini
vurgulamaktadir. Bu sekilde biitiinlesik bir sistemi tedarik zincirinin tim
parcalari icin esit yapabilmek, bu katilimcilar arasi iliskileri diizenleyip i¢sel bir
politika ile miimkiin kilinabilir. I¢sel politikada amacg is yiikiiniin, avantaj ve
dezavantajlarinin tiim pargalar1 arasinda esit olarak paylasimasidir. Aksi
durumda igsel karisikliklar tedarik zincirinin giiciinii zayiflatarak yok olmasina
sebep olabilir. Tedarik zinciri, tiretilen iirtinlerin veya hizmetin tedarikgiler ile
baslangictan sonuncu miisteriye kadar ki siire icerisinde birbiri ile is birligi
yaparak finansal ve fiziksel bilgiyi kapsayan siire¢ olarak ifade edilebilir. Tedarik
zincirinde miisteri memnuniyetini saglarken verimliligi de arttirarak daha diisiik

maliyetlerle calisilmasi sonucu kar maksimize edilebilmektedir (Govil,2002).

Bircok firma karli biiylime ile miisteri talebini; orgiitsel iliskiler, esnek
organizasyonlar, stok yonetimi, siparise dayali liretim sistemi, firmalar arasi ve
firma i¢i kuvvetli iletisimi saglayarak tedarik zinciri yonetimini gelistirmeye

calistigini belirtmistir (Chandra ve Kumar, 2000).

Tedarik zinciri, tedarikciler, miisteriler ve imalatcilar arasinda; kaynaklari etkin

bir sekilde kullanarak miisteri beklentilerinin etkin bir sekilde karsilanmasi ve
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verimliligi arttirmak icin liretim ve dagitim zincirini olusturabilmek i¢in ortaya

cikmistir (Simchi-Levi vd, 2000).

Sekil 3.1’de bir tedarik zinciri ag1 6rnegi gosterilmektedir (Malik vd., 2018).
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Sekil 3.1. Bir tedarik zinciri ag1 6rnegi (Malik vd., 2008)

Sonug olarak, tedarik zinciri kavraminin literatiirii incelendiginde tanimlarin
degisiklik gosterdi gorilmektedir. Ancak aciklanan bu tanimlarin ortak noktasina
bakildiginda, tedarik zincirinin tek bir siire¢ degil biitiinlesik faaliyetlerden
olustugu gorilmektedir. Bu tanimlarin ortak noktasinin miisterinin talebi sonucu
hammadde temininden baslayarak, bu hammaddeleri yar1 mamul ve iiriine
dontstiirtilmesi siirecindeki bilgi ve malzeme akisinin biitiinlesik olarak
yaklasarak miisteri memnuniyetinin ve firma veriminin arttirilmasinin

amaclandigl siireglerin tedarik zinciri olarak tanimlandigi goériilmektedir.

Tedarik zincirinin basaris, sisteme biitiinlesik ve isbirligi ile yaklagsmasidir.

3.1.1 Tedarik zincirinin tarihsel gelisimi

Tedarik zinciri yonetimi (TZY)'nin tarihsel gelisiminde ilk asama olarak
belirlenen malzeme ihtiya¢ planlamasi1 (MRP) ardindan MRP II ve kurumsal
kaynak planlamasi (ERP) olusumu ile TZY gelisimi tamamlanmistir. Sekil 3.2°de

TZY tarihsel gelisiminin entegrasyonunu verilmektedir (Ballou, 2007).
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Daginik Yapi 1960'dan 2000'e entegrasyon 2000+

Talep tahmini
Satin alma
ihtiyag planlama
Uretim planlama
Uretim envanteri
Depolama

Satin alma/Malzeme Yénetimi

Lojistik
Malzeme tagima
Paketleme

Nihai iirlin envanteri
Dagitim planlama
Siparis yonetimi
Nakliye

Misteri hizmetleri
Stratejik planlama
Bilgi teknolojileri //
Pazarlama/Satig

Finans

Tedarik Zinciri
Yonetimi

Fiziksel Dagitim

Gy

Sekil 3.2. Tedarik zinciri yonetimi tarihsel gelisimi (Ballou, 2007)

1960l yillarda ilk agiklama Bowersox (1960) tarafindan yapilmistir. Bowersox,
fiziksel dagitim konusu hakkindaki akimlar1 incelemesi disinda, dagitim
fonksiyonunun firma ici veya disinda rekabetin avantaja doniistiirtilebilecegini
dile getirmistirr MRP'nin olusumu ile turetim sektoriinde bilgi sistemleri
kullanilmaya baslanmistir. MRP; iretici firmalarin, misteri tarafindan gelen
siparisler dogrultusunda iiriin agaglarina gore iiriiniin hangi malzemelerden
olustugu ve bu malzemelere hangi tarih ve hangi miktarda ihtiya¢ oldugunu tespit
eden sistemler olarak ortaya ¢ikmistir. Tedarik zincirinin profesyonel bir sekilde
yonetilmemesi 1970°li yillara kadar devam etmistir. Siire¢ icerisinde yasanan
problemlerin karismasiyla mevcut sistem, ihtiyaglarin ¢6zimi igin yetersiz
kalmistir. Boylece 1970°li yillarda MRP II gelistirilmistir. MRP II'de sistem insan
kaynaklari, satin alma, satis ve kalite kontrol, liretim maliyeti ve yeni lriin

gelistirme gibi farkl fonksiyonlar eklenerek gelistirilmistir.

Houlihan 1980°li yillarda, isletmelerin lojistik faaliyetlerle entegre olarak
tanimlamasi ile tedarik zinciri kavrami tekrar giindeme gelmistir (Houlihan,

1985).

Birden ¢ok noktadan tiretim veya dagitim yapilan fakat bu durumun kontroliintin
tek bir sirketin faaliyeti gibi kontrol eden sistem, ERP olarak tanimlanmaktadir.
Bu donemde firmalar tretim, pazarlama ve finansman konusunda dagitim

faaliyetlerinin siirdiiriilmesini saglayan merkezi bir fiziksel dagitim bdélimi
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olusturmustur. Her bir faaliyetin lojistigini bdélerek iyilestirmek yerine tiim
sistemin lojistik yonetimini birlestirerek iyilestirmeleri gerektigini anlamislardir.
Yani, ERP ile biitiin sistemin maliyeti ele alinarak tiim lojistik hizmetlerinin
maliyeti bakis acis1 benimsenmistir. Bu modelde tedarik zinciri ile mevcut
isletmeler arasindaki iletisimi ve bilgi aktarimini zamaninda hatasiz ve ihtiyag
duyulan miktarin giivenli bir sekilde istenilen hedefe ulasmasi saglanmistir

(Ross, 1998).

1990’1 yillarda trtinlerin son tiiketiciye en ucuz ve en kaliteli olarak ulasmasinin
disinda iriiniin uygun sekilde ve zamaninda teslim edilmesinin de etkisinin
olduk¢a 6nemli oldugu benimsenmistir ve isletmelerin diger isletmeler ile is
birligi yapmasi sonucu kendi béliimlerini kuvvetlendirdigini ortaya ¢ikarmistir.
Bu bakis agis1 1s181nda 1990 yilinda literatiirde ilk defa tedarik zinciri yonetimi
kavramindan bahsedilmistir (Ross, 1998).

Tedarik zinciri yonetimi 2000°li yillarda geliserek giiniimiizdeki tanimin
almistir. Hizmet ve iirtinlerin hammaddeden islenerek son triin haline gelmesi
ile son triinlerin son miisteriye teslim edilmesine kadar ki tiim stireglerin kalite,
maliyet ve performans gibi tiim kavramlarin en iyilestirilmesinde kullanilan bir

arag¢ olarak tanimlanmistir (Evcioglu, 2020).
3.1.2 Tedarik zinciri yonetimi

Gelisen teknoloji ile birlikte {retici firmalar is dlinyasinda rekabet
edebilirliklerini arttirip hayatta kalabilmek i¢in farkli yollar aramislardir.
Sevkiyat, kalite, liretim siireci, iliretim maliyeti ve esneklik gibi konularda
rekabette kalabilmek icin firma ici ve disi1 faaliyetlerini planlayip kontol altinda
tutmak zorundadirlar. Bu zorlu kosullar altinda firmalar, maliyetleri diisiirerek,
karhliklarini arttirarak ve degisen kosullara uyum saglayarak rakiplerine karsi
ustlinliikk saglayabilmektedir. Bu biiyiik pazarda adlarindan s6z ettirebilmek
sadece gelisen ve degisime ayak uydurabilen firmalar i¢in s6z konusudur.
isletmeler de rekabet giiciinii elinde tutabilmek ve belirledigi hedeflerine

ulasabilmek i¢in tedarik zincirine yonelmislerdir (Olhager, 2013).
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1960’larda tedarik zinciri yonetiminin ilk asamasi olarak kabul edilen fiziksel
dagitima ilk vurgu Bowersox tarafindan yapilmistir. Bowersox, fiziksel dagitim
yonetimi ile firma i¢i ve firma disinda siiregler optimize edilerek rekabet

ustinliguniin saglanabilecegini ileri sirmiistiir (Bowersox, 1969).

Tedarik zinciri yonetimi; tedarik zincirinde yer alan firma disi, firma igi ve
misteri ile ilgili her tiirlii satin alma, liretim, finans, lojistik vb. faaliyetlerin
arasindaki stireclerin koordineli bir sekilde yonetilmesi olarak agiklanabilir.
Tedarik zincirinin yonetim felsefesi firmalarin performansini arttirmak amaciyla
tedarik zincirinde yer alan her bir paydasin faaliyetini verimli ve etkin bir sekilde
koordine etmek, biitlinlesik bir yaklasim ile tiim faaliyetlerin yonetmektir.
Tedarik zinciri tim mal ve hizmet akisini bir biitiin olarak degerlendirilerek
yonetimini saglayan bir sistemdir. Isbirligi yapilarak firma ici ve firma dis
faaliyetlerin bir arada yonetilmesi hedeflenir. Ayrica miisteri taleplerini
karsilamak icin, her talebe uygun farkli bir irin ve hizmet uretilmesini
saglayarak, taleplerin geri beslemeli olarak sisteme kazandirilmasini
amaclamaktadir. Tedarik zinciri i¢cin maliyetin azaltilmasi1 en 6nemli konularda
bir tanesidir. Hammadde, yar1 mamiil ve mamullerin ayrica bilgi, para ve her
tiurli hizmetin geri ve ileri akis1 maliyet olusturur. Akisin etkin ve verimli
yonetilmesini saglayarak performansin arttirilmasi dogrudan maliyeti
diistirmektedir. Buradan yola ¢ikarak tedarik zincirindeki maliyetin en aza
distiriilerek karin en biiyliklenmesi, maliyetin tedarik zincirindeki tiim
faaliyetinin biitiinlesik bir bakis agisi ile yonetilmesi tedarik zinciri yonetim

sistemi olarak adlandirilir (Mentzer vd., 2007).

Sekil 3.3’te tlim bu kavramlar ele alinarak tedarik zinciri yonetim sistemi sematik

olarak gosterilmektedir (Paksoy, 2005).
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/ isletme PIanIama\

is iliskisi Yonetimi Siparis Teslim Usulleri

T A 4

Tedarik Zinciri

Sekil 3.3. Tedarik zinciri yonetimi kapsami (Paksoy, 2005)

3.1.3 Tedarik zinciri yonetiminin amaglari

Tedarik zincirinin baslica amaci, musteri siparisi sonrasi iiriin icin gerekli
hammadde temininden baslayarak miisteriye teslim siirecine kadar olan tiim ileri
ve tersine is siireclerinin, bilgi ve hizmet akisinin biitiinlesik bir bakis ile
yonetilmesidir. TZY'nin birincil hedefi miisteri memnuniyetinin saglanmasidir.
Degisen ve gelisen teknoloji ile yeniliklere uyum saglayarak misterinin
taleplerinin 6ngoriilmesi ve bu konuda siirekliligin saglanmasi oldukca

onemlidir.

Firmalarin rakiplerine karsi daha avantajli konuma gelebilmesi i¢in gerekli olan
kalite, maliyet, lretim ve satin alma faaliyetlerinin gerceklestirilmesinin
ardindan dagitim faaliyetlerini daha iyi koordine ederek karliligin arttirilmasini
hedefler (Baskol, 2011).

Cizelge 3.1'de tedarik zinciri yonetiminde amaglar ve bu amacglarin farkh
parametrelere etkileri yer almaktadir. Islevsel hedefler, beklenen sonuglar ile

ortistigiinde oklar koyu renk ile gosterilmektir (Paksoy, 2005).
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Cizelge 3.1. Tedarik zincirinin amaglar: (Paksoy, 2015)

islevsel hedefler

Hedeflerin etkisi

Stok

Miisteri

hizmetleri

Toplam

maliyet

Yiiksek miisteri hizmeti

Diistik ulastirma maliyeti

Diisiik depolama maliyeti

Stoklarin azaltilmasi

Yiiksek dagitim hizi

Diisiik isglicii maliyeti

Beklenen sonug

- -

NP ENY=IREIPEIEN

- -

TZY gorildigu tizere firmalarin igyapisina odaklanmasindan ziyade tim zincir

lyelere odaklanmas1 gerektigini

vurgulamistir.

koordinasyon, ugras ve analiz gerekmektedir (Baskol, 2011).

Tedarik zinciri yonetiminin asil amaglari su sekilde siralanabilir (Karadelioglu,

2006):
1. Rakipler arasinda avantaji saglamak,
2. Miisteri memnuniyetinin artirilmasi,
3. Maliyeti azaltmak,
4,
5.
6. Kalite performansini arttirmak,
7.
8. Kapasite kullanim verimliligini saglamak,
0.

10. Uretim ve tasima siireclerinin optimize edilmesi,

11. Stuirekli iyilestirmenin saglanmasi.

17

Bu nedenle daha fazla

Tedarik siireci igerisindeki hatalar1 en diisiik seviyeye indirmek,

Teslimat1 miisterinin talep ettigi teslim tarihinde gerc¢eklestirmek,

Stok ¢evrimini arttirarak stok maliyetinin azaltilmasini saglamak,

Miisteri ve tedarikgiler arasi iyi bir iletisim ile is birligi saglamak,




3.1.4 Tedarik zinciri modelleme

Tedarik zinciri; tedarikgiler, depolar, fabrikalar, dagitim merkezleri ve
miusterilerden olusan bir sistemde miisteri talebinin depo, dagitim merkezi ve
tesis kapasitesini asmayacak sekilde planlayan ve bunu en az zamanda ve en
diisiik maliyet ile saglaynan sistemlerdir. Her tedarik zinciri probleminin kendine
ozgu ozellikleri olsa da birgogunun asagida yer alan asamalar1 yerine getirmesi

gerekir (Lee ve Chen, 2004):

e Problemin Tanimlanmasi: Hazirlanan g¢alismanin etkili olmasi
isteniyorsa, tespit edilen problemlerin detayl olarak incelenmesi ve
calismanin bu duruma goére hazirlanmasi énemlidir. Icerisinde gereksiz
bilgilerin yer almas1 modelin diger modellere gore daha yavas calismasina

ve daha maliyetli sonuclarin elde edilmesine sebebiyet verebilir.

e Hedeflerin Belirlenmesi: Tedarik zinciri modelinin amac1 ¢alisilan
probleme gore degisiklik gosterir. Coziimde kullanilan metotlar

calismanin hedefine gore belirlenir.

e Model Formiilasyonu: Problem ve hedefin belirlenmesinin ardindan
model farkli bakis acilari ile gelistirilebilir. Problem i¢in toplanan verilerin
dogrulugu problemin ¢éziimii iizerinde etkisi oldukga fazladir. ilk olarak
calismanin hedefleri icin gerekli bilgilerin hangi yontem ile elde edilecegi
belirlenmelidir. Ardindan kisitlarin gerekli oldugu zaman eklenmesi,
problemin hedefine ulasmasi konusunda izlenen en iyi yoldur. Veriler,

kisitlar ve ¢6ziim metodu ile problemin sonucuna gidilebilir.
Tedarik zinciri kisitlari

Tedarik zinciri kisitlari, problemde sunulan alternatif karar segenekleri igin
belirlenmis etmenlerdir. Bu etmenler karar segeneklerinin yapilabilirligi

konusunda belirleyicidir. Bu kisitlarin igcerikleri agagidaki gibidir (Paksoy, 2005);

o Kapasite: Tedarik zinciri icin kapasiteyi liretim, tedarik, isglicli, stok

seviyesi, finans ve teknik imkanlar vb. ile ilgili durumlar belirler.
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¢ Hizmet Uyumu: Tedarik zincirin asil hedefinin miisteri memnuniyetinin
saglanmasi olarak diisiindiigiimiizde, hizmet kisitinin olduk¢ca 6nemli
oldugunu goriiyoruz. Ornek verecek olursak; termine gore liretim, siparis

siiresi, nakliyat siiresi olarak belirleyebiliriz.

e Talep Kapsami/Miktar:: Tedarik zincirindeki dikey biitiinlesim,
kendinden onceki asamadaki tedarik kapasitesini dengeleyerek asagi
kademedeki tedarik zinciri Uyelerinin kendi kademelerinde hedefe
ulasmasi i¢in gereken talep miktarini, arttirilmis tiiketim dogrultusunda

dengelemektedir.
Tedarik zinciri karar degiskenleri

Karar degiskenleri, ama¢ fonksiyonunun ¢iktisinin araliklarinin sinirlarini
belirlemesi sonucu tedarik zinciri ile iliskili fonksiyonel performansin artmasina
katkisi biiytiktiir. Tedarik zincirinin performans 6l¢iimleri karar degiskenlerinin
fonksiyonu olarak bahsedilebilir. Asagida karar degiskenlerinin bazilar

aciklanmaktadir (Paksoy, 2005);

e Yer: Fabrikalarin, depolarin, dagitim merkezlerinin konumu, nerede

olacag ile ilgili karar verme siirecinde etkilidir.

e Yerlesim: Hangi fabrikadan, depo ve dagitim noktasindan, hangi

misteriye, pazara ve tedarikgiye hizmet edilecegini gosterir.

e Sebeke Yapisi: Bir dagitim sebekesinin tedarikgiler, depolar ve birlesim

noktalarinin hangi kombinasyonundan olusturulacagi belirlenir.

e Tesis Sayisi: Misterilerden gelen ihtiyaclar1 tamamlayabilmek icin kag
adet depo, dagitim merkezi ve fabrikaya ihtiya¢ duyuldugunu belirler.
e Asama Sayisi: Tedarik zincirinin ka¢ asamadan olustugunu belirlendigi

kisittir.

e Hizmet Sikhigi: Tedarik¢iden miisterilere dagitim yapilan araglarin

izledigi rotay1 veya zaman c¢izelgesinin gostergesidir.
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e Miktar: Uretici, dagitia1 ve tedarik¢i optimum iiretim, satinalma miktar

ve nakil miktari belirlenir.

e Stok Seviyesi: Uretici ve dagiticillarin hammadde, yarimamul ve mamul

gibi her tiirli stogunun miktarini belirleyen degiskendir.

e Isgiicii Sayisi: Mevcut sistemde kag adet dagitim aracina ihtiya¢ olmasi

gerektigine karar verilir.

e Dis Kaynak Kapsamu: Tedarikgilerin hangi bilisim hizmeti ve tigtincti bir

destek olarak nelerden faydalanabilecegi belirlenir.
3.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma, Darwin’in evrim teorisi yaklasimindan esinlenerek ortaya
cikmistir. J. Rechenberg tarafindan hazirlanan Evrim Stratejileri adli eserde yer
alan evrensel hesaplamalar, 1975 yilinda John Holland tarafindan ilk kez
bilgisayar ortaminda ele alinmistir. Holland, Michigan Universitesi'nde yaptigi
calismalar1 “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon” isimli kitabinda yer
vermistir. Sonrasinda doktora 6grencisi olan David Goldberg ile gaz boru hattinin
kontroliinti igceren bir problemi genetik algoritma ile ¢6zmesi, buluslarinin sadece
teorikte degil pratikte de faydali olacagini gozler oniline sermistir (Kurt ve

Semetay, 2001).

Genetik algoritmanin temel kavramlari: Genetik algoritmada siklikla

kullanilan kavramlar asagida verilmistir:

e Gen: Gen, kromozomda bulunan, kendi basina anlamli genetik bilgi
tasiyan en kigik yapir birimidir. Genetik algoritmada kullanilan genler
programcinin tanimlamasina gore degiskenlik gosterebilir. Ornegin; gen
ikilik tabana, onluk tabandaki veya on altilik tabanda say1 degerlerinde

bilgi icerebilir (Aksakal, 2014).

e Kromozom: Bir veya birden fazla genin bir araya gelerek bireyin tiim

genetik bilgisini barindiran alleller dizisidir. Kromozomlar, alternatif aday
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coziimleri gostermektedir. Genetik algoritmada optimizasyon problemi
cozilirken tim olast ¢6ziimler kromozomlar ile ifade edilir.
Kromozomlarin igerecegi veri ¢oziimii etkileyecegi icin kodlamasi oldukca

onemlidir (Duman, 2007).

Popiilasyon: Co6zim bilgilerinin icerdigi kromozomlardan olusan
topluluga popiilasyon denir. Genetik algoritmada popiilasyonda bulunan
kromozom sayisi ile ilgili kesin kurallar yoktur. Genellikle popiilasyonun
biiytikliigii algoritma boyu sabit tutulmaktadir. Problemin zorluguna bagh
olarak programc tarafindan kromozom sayisi belirlenir. Popiilasyon
biiytidiik, ¢6ziime ulasma stiresi gecikir. Fakat popiilasyonun ¢ok kii¢tik
olmasi en iyi ¢6ziime ulasamadan ¢6ziimiin sonlanmasina neden

olmaktadir (Duman, 2007).

Allel: Kromozomun en kii¢iik birimidir. Alleller dogada XY gibi iki adet
sembolden meydana gelsene de, genetik algoritma uygulamada genellikle
tek sembol kullanilarak ifade edilir. Eger kromozom ikili sistemde
kodlanirsa genellikle alleller 0 ve 1 degerlerini alirlar. Siklikla gen ve allel
kavramlar1 birbirleriyle karistirilmaktadir. Her ikisi de bir 6zelligin
kalitsal faktorini ifade eder, fakat allel bir genin alabilecegi degisik
degerlerde olusmaktadir. Sekil 3.4’de allel, gen ve kromozom arasindaki

iliski gosterilmektedir (Aksakal, 2014).
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1 10111101
T\

Allel Gen Kromozom

Sekil 3.4. Allel-gen-kromozom iliskisi (Aksakal, 2014)

Genotip: Bir hiicrenin kalitsal yapisina genotip denir. Kromozomlarda
gizli olan bilgilerin hepsi bireyin genotipini olusturur. Genetik
algoritmada karsiligl, ¢6ziime iliskin her bir yapiya verilen niimerik

degerlerdir (Aksakal, 2014).

Fenotip: Bir hiicrenin gozlenebilir 6zelliklerine kisacasi dis goriiniisiine
fenotip denir. Genetik algoritmada genlerin goziiken degerlerini ifade

eder (Aksakal, 2014).

Uygunluk fonksiyonu: Genetik algoritmada, sonucu dogrudan etkiledigi
icin uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. C6zliime ait
degerler uygunluk fonksiyonu ile tiretilir ve amag fonksiyonu degerini ne
derece karsiladigini belirlemede kullanilir. Kromozomlarin problemin
¢oziimiindeki basar1 derecesini belirleyen bir degerlendirme islevidir. Bir
sonraki nesle aktarilacak kromozomu ve hangi kromozomun yok olacagini
uygunluk fonksiyonunun degerinin biytklligine goére karar verilir.
Uygunluk degeri ne kadar yliksekse yasama, ¢ogalma ve bir sonraki

kusakta temsil edilme orani o kadar ytiksek olur (Yeniay, 2001).

3.2.1 Kodlama

Kurulan genetik modelin, hizli ve giivenilir bir sekilde calisabilmesi igin
kodlamanin dogru yapilmasi oldukca oOnemlidir. Bu sebeple problem
uygulanmadan once veriler uygun sekilde kodlanmalidir. Kodlamanin yapisi

probleme bagh olarak degismektedir. Son yillarda bir¢ok kodlama teknigi
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gelistirilmistir. Kodlama sirasinda dikkat edilmesi gereken ii¢ 6nemli nokta
vardir. Bunlar, kromozomlarin uygunlugu kontrol edilmeli, kromozomlarin
belirtilen sartlar1 saglayip saglamadigi incelenmeli, kodlama haritasinda
kromozomun tek oldugu kontrol edilmelidir. Kod ve ¢6ziim uzay1 arasindaki iliski

Sekil 3.5’te gorulmektedir (Cheng vd., 1996).

Sifreyi Cozme

Sifreleme

Sekil 3.5. Kod ve ¢6ziim uzay1 (Cheng vd., 1996)

Binary kodlama (ikincil kodlama) : ilk kez 1975 yilinda Holland tarafindan
onerilerek kullanilmaya baslanmistir. Digerlerine gére daha basit ve uygun
¢OzUm garantisi oldugu icin en sik kullanilan kodlama yontemidir. Sayilarin ikili
gosterimine dayanir ve her bir kromozom 0 veya 1 karakter dizininden
olusmaktadir. Uygun olmayan ¢oziimlerle ilgilenmek ic¢in iki yol vardir. Birincisi,
uyumun gorinusinii degistirmeden uygun olmayan ¢o6zimlerin uyumunu
cezalandirmak icin ceza fonksiyonu olusturmaktir. Ikincisi ise, uygun olmayan
¢O6zUimi, uygun ¢ozlime donilstiirmek icin sezgisel operatérler tasarlamaktir.
Birinci yol zor oldugu i¢in genellikle sezgisel operator tasarlama yolu tercih edilir

(Duman, 2007).

Binary kodlama ¢ok degiskenli fonksiyonlarin en iyilenmesinde degiskenlerin alt
ve Ust sinirlarina bagh olarak ¢ok uzun olabilir. Ayrica gezgin satici, cizelgeleme,
kareli atama gibi kombinatoryal en iyileme problemlerinde ikili diizende
kodlama, arastirma uzayini tam olarak temsil edememektedir. Bu sebeplerden
dolay1 ¢ok sik kullanilan kodlama ydntemi olsa da bu dezavantajlar1 nedeniyle
permiitasyonlu kodlama daha sik kullanilmaktadir. Cizelge 3.2°de binary

kodlama y6ntemi gosterilmektedir (Duman, 2007).
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Cizelge 3.2. Binary kodlama

Kromozom A 10011100101101
Kromozom B 10100011011101

Permiitasyon kodlama: Gezgin satici, ¢izelgeleme, kareli atama gibi siralama
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Fonksiyon ve kisith optimizasyon
problemlerinde ikili kodlamaya gore daha 1iyi sonuglar vermektedir.
Permiitasyon kodlamada her kromozom tamsayi/gercek say1 degerlerinden

olusan bir diziyle gosterilir (Duman, 2007).

Ornegin gezgin satici probleminde “sehirlerarasindaki uzakliklar bilinirken, tiim
sehirleri birlestiren minimum yol uzunlugu ne olmalidir?” sorusuna cevap
aranmaktadir. Burada kromozomlar, sehirlerin hangi sirada ziyaret
edilebilecegini gosteren permiitasyonlar seklinde kurulmalidir. Cizelge 3.3’te

permiitasyon kodlama yontemi gosterilmektedir (Duman, 2007).

Cizelge 3.3. Permutasyon kodlama

Kromozom A 1532647981
Kromozom B 8567231492

Deger kodlama: Deger kodlamada kromozomlar problemle ilgili olarak secilen
gercek sayilar, rakamlar, semboller ve harfler gibi degerlerden olusan diziler
seklinde kodlanir. Eger problem karmasik degerler iceriyorsa ikili kodlama
kullanilmasi zorluk yaratacagi icin bu kodlama ydntemi tercih edilmektedir.
Cizelge 3.4’te deger kodlama yontemi gosterilmektedir (Sivanandam ve Deepa,

2008).

Cizelge 3.4. Deger kodlama

Kromozom A 1.2351 5.1247 0.1475 2.1456
Kromozom B ABCDEFTGHYLMJA
Kromozom C (geri) (ileri) (sag) (ileri) (sol)
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Agac kodlama: Evrimlesen programlama ya da agacla ifade edilebilecek bir yap1
icin kullanilir. Ornegin genetik programlamada aga¢ kodlama islevler veya
programlama dilindeki komutlar gibi her kromozom baz1 nesnelerin agacidir.
Genellikle matematiksel ifadeler ve bilgisayar programlar: gibi yapilar1 temsil

etmek icin uygundur (Uyumaz 2017).

Gray kodlama: Adin1 mucidi olan Fank Gray’dan almistir. Ikili kodlamanin
kullanilabilecegi problemler icin uygundur. Ikili kodlamada mutasyon isleminde
degerlerin degisimi belirli kisitlar ile gerceklesirken gray kodlama bu sorunu
ortadan kaldirmaktadir. 00000111 kromozomu yerine 00001000 kromozomu
degerinin elde edilmesi tek bir mutasyonda ikili kodlama i¢in miimkiin olmazken
gray kodlamada 0100 yerine 1100 degerinin elde edilmesi tek bir mutasyon ile
gerceklesebilmektedir. Sekil 3.6'da gray kodlama yontemi gosterilmektedir
(Uyumaz 2017).

1 bit Simetri |2 bit Simetri |3 bit Simetri

0 0 00 0 0
1 01
1 11
0 10

o
o
o

O O R |k = OO
O R RrO|lOR R
e ===
O Ok |k +» OO
O r OO R = O

O 0OO0OO0ORRRR|[RRLRRLRELR OOO
coorRrRRPRPROO|OCOR R R RO
OrRrOORPRPRO|lORRroORFR RO
O o0oOOo0OOoORrRRPRRFRPRPR|lmh ppRLrERL OOO
cCorRFPrPPOOIOOR R R KL OO
OFrPrOoOOoOFrRrRFPO|lORRLROOR RO

Sekil 3.6. Gray Kodlama (Uyumaz, 2017)
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3.2.2 Se¢im

Baslangi¢ popiilasyonu belirlendikten sonra, yeni popiilasyonlar olusturabilmek
icin onceki popiulasyondan gelen bazi kromozomlarin yeni popilasyonlara
aktarimi gereklidir. Buradaki asil sorun aktarilacak kromozomun se¢iminin nasil
yapilacag: ile ilgilidir. Se¢me, yeni kromozomlar1 liretmek i¢in gerekli bir
islemdir. Darwin’in evrim teorisinden anlasildig1 iizere sartlara uyum saglayip,
hayatta kalabilen en iyi kromozom ebeveynler yeni ogul kromozomlari olusturur.
Yani se¢gme isleminde uyumu ytliksek kromozomlar digerlerine gére daha ytliksek
olasilikla secilir. Boylece uyumun yiiksek oldugu arama uzaylarinda yogunlasilir

(Goldberg ve Holland 1988). Asagida secim yontemleri agiklanmaktadir.

Rulet tekeri secim yontemi: Holland tarafindan o6nerilen bu yontem en sik
kullanilan secim yontemidir. Rulet tekeri ismi daireyi uygunluk degerlerine gore
dilimleyip cevirdigimizde olacaklara benzetildigi icin verilmistir. Bu yontemde
secim islemi bireylerin uygunluk degerlerine gore ger¢ceklesmektedir. Uygunluk
degeri daha ytliksek olan kromozomlarin se¢ilme sansi daha ytiksektir. Fakat
uygunluk degeri en biiylik olanin secilecegi garanti edilemez. Arama uzayi
icerisinde yer alan tim kromozomlar bir rulet tekerine yerlestirildigini
distinelim. Rulet tekeri tizerindeki her bir kromozomun kapladig1 alan
kromozomun uygunlugu ile orantilidir. Daha uygun olan kromozomlar daha
genis alana sahiptir. Rulet tekerini pasta grafigi ile gosterebiliriz. Sekil 3.7’te rulet

tekeri kromozom dagilimi gosterilmektedir (Duman, 2007).

Kromozom A

romozom B

Kromozom D

Sekil 3.7. Rulet tekeri kromozom dagilimi
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Bir bilye rulet tekerine atilmakta ve bilyenin durdugu yerdeki kromozom segilir.
Daha uygun olan kromozomlar bdylece daha fazla sayida secilecektir. Rulet
tekerlegi secim adimlar1 asagidaki gibidir (Duman, 2007):

a. Tum kromozomlarin uygunluk degerleri bir tabloya yazilr,

b. Yazilan uygunluk degerleri toplanir,

c. Tim kromozomlarin uygunluk degerleri toplama bolinerek [0,1]
araliginda sayilar elde edilir. Bu sayillar kromozomlarin secilme
olasiliklaridir. Elde edilen sayilar bir tabloda tutulur,

d. Secilme olasiliklarini tuttugumuz tablodaki sayilar birbirine eklenerek
rastgele bir sayiya kadar ilerlenir. Bu sayiya ulasildiginda ya da

gecildiginde son eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

Sirali (rank) secim yontemi: Sirali se¢cim yontemi ilk olarak Baker tarafindan
onerilmistir. Rulet tekeri seciminde en iyi uygunluk degeri %90 oraninda alana
sahip oldugu durumda, diger kromozomlarin ebevyn olarak secilme sansi
oldukca disiiktiir. Bu dezavantajlarini ortadan kaldirmak icin sirali seg¢im
yontemi kullanilmistir. Bu se¢cim yonteminde kromozomlar uygunluk degerlerine
gore siralanir ve her bireyin beklenen degeri sahip oldugu uygunluk degerinde ki
sira ile dogru orantilidir. Se¢im islemi bu sira dikkate alinarak yapilir. En yiiksek
uygunluk 1, ikincisi 2 vb. seklinde kromozomlar siralanir. En iyi kromozomdan
baslanir ve bir orantili se¢cim yontemi kullanilarak yeni poptilasyon olusturulur.
Popiilasyondaki birey sayisinin artmasi en iyi ve en kotii kromozom arasinda ki
secilme olasiligini arttirmaktadir. Sekil 3.8’de siralama yontemi uygulanmadan

once ve sonraki kromozom dagilimi gosterilmektedir (Akoglu, 2006).
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Kromozom A

Kromozom D

a. Siralama oncesi dagilim

Kromozom B

Kromozom A

Kromozom C

Kromozom D

b. Siralamadan sonrasi dagilim

Sekil 3.8. Siralama 6ncesi ve sonrasi kromozom dagilimi

Tim kromozomlarin secilme sansi vardir. Fakat bu yontem en iyi kromozomlar
arasinda fazla fark bulunmamasindan dolay1 lokal optimuma takilabilir ve yavas

calisir (Akoglu, 2006).

Turnuva secim yontemi: Turnuva se¢im yontemi popiilasyon biyiikligl fazla
oldugu durumlarda tercih edilir. Popiilasyon icerisinden k-adet kromozom rassal
olarak secilerek, uygunluk degerine gore turnuvaya sokulur. Uygunluk degeri en
ylksek olan kromozom ebeveyn kromozom olarak segilir ve digerleri atilir. Bu k
degerinin biiyiik olmasi yiiksek uygunluktaki kromozomlarin ebeveynleri
olusturmasina, kiiciik olmasi ise diisiik uygunluktaki kromozomlarin yeniden
iremeye secilmesine sebep olmaktadir. istenilen yi18in genisligine ulasincaya

kadar bu islem devam ettirilir (Kahraman ve Ozdaglar, 2004).
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Sabit durum se¢im yontemi: Sabit durum seciminde ana fikir popiilasyonda yer
alan kromozomlarin birgogunu yeni nesle aktarmaktir. Bu sebeple belirgin bir
ebeveyn se¢gme yontemi degildir. Her yeni nesilde uygunluk degeri yiliksek
kromozomlar yavrulari olusturmak i¢in segilir ve diisiik uygunluk degerine sahip
yavru kromozomlarin yerine yeni olusan kromozomlar yerlesir. Popiilasyonun

geri kalan miktar1 yeni nesle aktarilir (Birogul, 2005).

Secimlilik (elitzm) yontemi: En iyi kromozomlarin ilk 6nce kopyalanip sonra
yeni nesle aktarildigl bir yontemdir. Ciinkii ¢aprazlama ve mutasyon gibi
operatorlerle yeni kromozomlar olustururken, en iyi kromozomlar bozulabilir
veya kaybedilme olasiligi vardir. Geri kalan kromozomlarda bu yontem ile
tretilir. Seckinlik en iyi kromozomlarin kaybolmasini 6nledigi icin genetik

algoritmanin basarisini hizh bir sekilde arttirmaktadir (Birogul, 2005).
3.2.3 Caprazlama operatorii

Caprazlama operatori iki kromozomun bir araya gelerek, karsilikli olarak yer
degistirmesidir. Boylece iki yeni kromozom tretilir. Caprazlama yapilacak
konum rassal olarak secgilecek olup ¢aprazlama yapilmadan 6nce ¢aprazlama
orani (Pc) belirlenmelidir. Literatiirde bu oran genellikle %50-%95 oranlarinda
uygulanmistir. Caprazlamanin amaci en iyi uyuma sahip kromozomlarin bir
sonraki nesle aktarilabilmesi i¢in kromozomlar arasindaki gen degisimi ile
popiilasyonun kalitesinin en iyi tutulmaya c¢alisilmasidir. Mevcut iyi
kromozomlarin 6zellikleri birlestirilerek daha uygun kromozomlar olusur

(Birogul, 2005).

Tek noktali ¢caprazlama: Caprazlamalar arasindan en temel ve en basit olan
yaklasimdir. Kromozomlar rassal olarak secgilen bir noktadan kesilir ve bu
pozisyona ¢aprazlama noktasi adi verilir. Ilk ebeveyn kromozomun ¢aprazlama
noktasindan once gelen gen dizilimi ve ikinci ebeveyn kromozomun ¢aprazlama
noktasindan sonraki gen dizilimi kopyalanarak yeni kromozomlar olusturulur.
Diger olusan yeni kromozom ise bu kombinasyonun tersi ile olusturulur (Giinay,

2013).
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Eger caprazlama noktasi uygun olarak secilmezse olusan ¢cocuk kromozomlarin
kalitesi dusiik ve sagliksizolur. Bu ylizden ¢aprazlama noktasinin dogru tespit
edilmesi onemlidir. Cizelge 3.5’te tek noktali ¢aprazlama ydntemi

gosterilmektedir (Sivanandam ve Deepa, 2008).

Cizelge 3.5. Tek noktali caprazlama

Kromozom A 11111101000
Kromozom B 1101011011
Kromozom A’ 11111111011
Kromozom B’ 1101001000

iki noktali caprazlama: iki noktali caprazlama, 1 ve N arasinda rassal olarak iki
nokta secilir ve secilen noktalar caprazlama noktasi olarak kabul edilir.
Belirlenen bu ¢aprazlama noktalari arasinda kalan béliimler yer degistirir ve iki
yeni kromozom elde edilir. Cizelge 3.6’da iki noktali caprazlama yontemi

gosterilmektedir (Kaya, 2006).

Cizelge 3.6. Iki noktali caprazlama

Kromozom A 101011011
Kromozom B 001010101
Kromozom A’ 101010111
Kromozom B’ 001011001

Pozisyona dayali ¢caprazlama: Pozisyona dayali ¢caprazlama, kalip olarak sabit
kalacak bir kromozom belirlenir. Kalipta belirlenen noktalar dizide sabit kalir,
diger noktalar ise iki kromozom arasinda yer degistirir. Bodylece yeni
kromozomlar olusur. Cizelge 3.7’de pozisyona dayali caprazlama yodntemi

gosterilmektedir (Kaya, 2006).

Cizelge 3.7. Pozisyona dayali ¢caprazlama

Kromozom A 347110489233
Kromozom B 001472892100
Kalip 111000110010
Kromozom A’ 347472482130
Kromozom B’ 001110899203
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Siraya dayali caprazlama: Siraya dayali ¢aprazlama ydntemi kromozomu
olusturan karakterlerin siralamasinin 6nem tasidigl durumlarda siklikla
kullanilir. Bu yontem ilk olarak 1985 yilinda Davis tarafindan o6nerilmistir.
Pozisyona dayali yontemde oldugu gibi {0,1} kalip uygulamasi bu yontemde de
kullanilir. Kalipta 1 degerleri c¢aprazlama icin kullanilacak degerleri

gostermektedir (Kaya, 2006).

Ornegin; B kromozomunda sirasiyla caprazlanacak genler 7, 5 ve 1'dir.
Kromozom A’da bulanan 1, 5, 7 numarali genler ayni sira ile degistirilerek A’
kromozomu olusturulur. Ayni islem A kromozomu i¢in tespit edilirse 1, 5 ve 6
caprazlanacak genleri kromozom B’de 5, 6 ve 1 genlerinin sirasini degistirerek
kromozom B’ olusturulur. Cizelge 3.8’de siraya dayali ¢aprazlama yontemi

gosterilmektedir (Kaya, 2006).

Cizelge 3.8. Siraya dayali caprazlama

Kromozom A 135728469
Kromozom B 745689312
Kalip 101000010
Kromozom A’ 735128469
Kromozom B’ 741588369

Kismi planl ¢caprazlama: Kismi planli ¢aprazlama yontemi Goldberg tarafindan
gelistirilmistir ve ilk olarak gezgin satici probleminde kullanilmistir. Bu
yontemde iki adet rassal olarak ¢aprazlama noktasi secilir. Bu noktalarin ayirdigi
alt dizilere eslestirme bolgesi denir. Alt diziler her biri ebeveyn kromozomlar
arasinda ¢aprazlanir ve yeni kromozomlar olusur. Ebeveynler icin eslestirme
bolgeleri arasindaki eslestirme iligkisi belirlenir ve bu iligskiye gore yeni olusan
kromozomlar hazir hale gelir. Cizelge 3.9’da kismi planh ¢aprazlama yontemi

gosterilmektedir (Dursun, 2009).

Cizelge 3.9. Kismi planl caprazlama

Kromozom A 28|645|713
Kromozom B 87]1213]456
Kromozom A’ 28[1213]|713
Kromozom B’ 87|645]|456
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Dairesel caprazlama: Dairesel caprazlama yontemi Oliver isimli arastirmaci
tarafindan 6nerilmis ve Davis, Goldberg ve Lingle isimli arastirmacilar tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontemde birinci kromozomdaki ilk gen secilir ve bu gen yeni
olusacak kromozoma eklenir. Bu gene karsilik gelen ikinci kromozomdaki gen
belirlenir ve bu deger de yeni olusacak kromozom iizerine yerlestirilerek dairesel
bir sekilde tiim genler belirlenir. Son olarak kromozomda bos kalan yerler
karsilikli olarak degistirilerek islem tamamlanir. Cizelge 3.10’da dairesel

caprazlama yontemi gosterilmektedir (Engin, 2001).

Cizelge 3.10. Dairesel ¢aprazlama

Kromozom A 98217451063
Kromozom B 12345678910
Kromozom A’ g**1*4**6*
Kromozom B’ 1**4*6**Q*
Kromozom A” 92315478610
Kromozom B” 18247651093

Diizgiin c¢aprazlama: Diizglin caprazlama yonteminde hangi allelin hangi
ebeveynden gelecegi bir maskeye gore belirlenir. Bu maske kromozom ile ayni
boyuttadir ve Bernoulli dagilimina gore belirlenir. Eger maskede ‘1’ degeri varsa
o gen birinci ebeveynden kopyalanacagini, ‘0’ ise genin ikinci ebeveynden
kopyalanacagi anlamina gelmektedir. Cizelge 3.11°'de diizgiin ¢aprazlama

yontemi gosterilmektedir (Goldberg ve Holland 1988).

Cizelge 3.11. Diizglin caprazlama

Kromozom A 98217451063
Kromozom B 12345678910
Kromozom A’ gx*1*x4**p*
Kromozom B’ 1**4*6**Q*
Kromozom A” 92315478610
Kromozom B” 18247651093
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3.2.4 Mutasyon operatorii

Mutasyon, canlilarin genetik materyalinde, radyasyon veya diger cevresel
etkenler nedeniyle, kromozomlarinda aniden meydana gelen kalitsal degisimlere
denir. Bu islem sirasinda kromozomlarinda yer alan genlerin sayisinda bir
degisiklik olmaz. Kromozomlar bir siire sonra ayni kromozom dizilimini
tekrarlayabilir. Bu durum, arama uzayinda hep ayni yerlerin taranmasina sebep
olur. Mutasyon en yakin optimal ¢6ziimii bulmak konusunda fayda sagladig: gibi
kromozomlarda bulunan bilgilerin yok olmasini da énler. Eger kromozomlarda
mutasyon yapilmazsa ¢aprazlama sonucu olusan yeni kromozomlar birbirlerinin
kopyasi olur ve ¢esitlilik ortadan kalkar. Caprazlama operatoriinden farkl olarak

mutasyon sadece bir kromozoma uygulanmaktadir (Goldberg ve Holland 1988).

Genetik algoritmada arama uzay1 i¢in yeni ¢6ziim noktalar1 elde etmek yani lokal
optimum degerlerine takilmasini 6nlemek amaciyla kromozomda yer alan
genlerin bir veya birkacinin degeri rassal olarak degistirilir. Ikili diizende
kodlamanin kullanildig1 bir kromozomdan 6rnek verecek olursak, allel degeri 1
ise 0 ya da tam tersi olarak degistirilerek cocuk kromozomlar elde edilir
(Goldberg ve Holland 1988). C(Cizelge 3.12’de mutasyon operatori
gosterilmektedir (Kaya, 2006).

Cizelge 3.12. Mutasyon operatoru

Kromozom Genler
Mutasyondan Once 110111100
Mutasyondan Sonra 110011100

Ters mutasyon: Kromozom lizerinden rasgele iki pozisyon secilir ve bu iki
pozisyon iki ucu arasindan ters cevrilerek elde edilir. Cizelge 3.13’de ters

mutasyon yontemi gosterilmektedir (Engin, 2001).

Cizelge 3.13. Ters mutasyon

Kromozom Genler
Mutasyondan Once 73291016458
Mutasyondan Sonra 73110926458
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Komsu iki gen degistirme mutasyonu: Kromozom dizisinden rasgele olarak
secilen iki komsu genin yer degistirmesi sonucu olusur. Permiitasyon
problemlerinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Cizelge 3.14’de komsu iki gen

degistirme mutasyonu gosterilmektedir (Engin, 2001).

Cizelge 3.14. Komsu iki gen degistirme mutasyonu

Kromozom Genler
Mutasyondan Once 1478963258
Mutasyondan Sonra 1479863258

Karsilikli degisim mutasyonu: Kromozom iizerinden rasgele iki farkli gen
secilir ve bu genler kendi aralarinda yer degistirmesi sonucu olusur. Cizelge

3.15'de yer degisim mutasyonu yontemi gosterilmektedir (Engin, 2001).

Cizelge 3.15. Karsilikl degisim mutasyonu

Kromozom Genler
Mutasyondan Once 10011010101
Mutasyondan Sonra 10001011101

Gen ekleme mutasyonu: Rasgele olarak secilen bir gen yine rasgele olarak
secilen bir pozisyona eklenir ve diger genler saga veya sola kaydirilir. Cizelge

3.16’da gen ekleme mutasyonu yontemi gosterilmektedir (Engin, 2001).

Cizelge 3.16. Gen ekleme mutasyonu

Kromozom Genler
Mutasyondan Once 123456789
Mutasyondan Sonra 127345689

Keyfi 3-gen degistirme mutasyonu: Rasgele sec¢ilen 3 genin yine rasgele olarak
yerinin degistirilmesi islemidir. Cizelge 3.17'de keyfi 3-gen degistirme

mutasyonu yontemi gosterilmektedir (Engin, 2001).
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Cizelge 3.17. Keyfi 3-gen degistirme mutasyonu

Kromozom Genler
Mutasyondan Once ABCDEFGH
Mutasyondan Sonra AGCBEFDH

3.2.5 Genetik algoritma ¢calisma prensibi

Genetik algoritma, sezgisel yontemlerden biri olup, ¢6ziimii zor problemlerin
cozuldigu ve ¢ok cesitli uygulama alanina sahip oldugundan dolay1 gectigimiz

ylzyilda bir¢ok farkl alanlarda uygulanmistir. Genetik algoritmanin genel yapisi

Sekil 3.9’da verilmistir (Gen ve Cheng, 1996).

GENETIK
ALGORITMA

Kromozomlar

1100101010

1011101110

Kodlama

0011011001

9

1100110001

Yeni
Popiilasyon

Secimler

Rulet Tekeri

Caprazlama

~

110010 1010

101110 1110

v

110010 1110

101110 1010

Mutasyon

001101 1001

\l/ —

001100 1001

Degerlendirme

0gul Birey \

110010 1010

101110 1110

001100 1001

wygunluk Hesaplamay

Cozme

Sekil 3.9. Genetik algoritmanin genel yapisi
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Bu tez kapsaminda ilgilenilen problem, olasilikli algoritmalar sinifinda Np-zor
problemler olarak kabul edilir. Genetik algoritma genel olarak asagidaki 10 temel

asamadan olusmaktadir (Birogul, 2005).

e ilk olarak ¢éziim grubunun olusmasi icin popiilasyon belirlenmelidir.
Popiilasyonda bulunacak kromozom sayis1 hakkinda kesin yargilar
yoktur. Fakat genellikle 100 ve 300 adet arasinda onerilmektedir.
Popiilasyon klasik sezgisel yontemler kullanilarak ya da rasgele olarak
uretilmelidir. Populasyonun biytikligliniin belirlenmesinin ardindan

probleme gore kromozomlar kodlar kullanilarak ifade edilmelidir.

e Genetik algoritmanin ana yapisini olusturan ve probleme 6zgii olan en
onemli kissm uygunluk degerinin hesaplanmasidir. Kromozomlarin ne
kadar iyi olduklarini1 bulmak i¢cin uygunluk degeri hesab1 yapilir. Genetik

algoritmanin basaris1 bu hesabin hassas ve verimli olmasina baghdir.

e Uygunluk degerine gore kromozomlar rasgele olarak secilerek eslenmesi
islemi yapilir. Bu se¢cimi yapmak i¢in rulet tekeri se¢imi, turnuva yontemi,

sirali secim vb. birgok yontem kullanilabilir.

o Genetik ¢esitliligin saglanmasi i¢in ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri
cok oOnemlidir. Caprazlama iki kromozom arasinda rasgele olarak
belirlenen pargalarin degistirilmesidir. Mutasyon ise ayni kromozom

icerisinde genlerin disaridan degistirilmesidir.

e Kromozomun iizerinde yapilan gen degisimleri sonucu ilk neslin bilgileri
ayni olmalidir. Bunun icin ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinin
kullanilmasinin ardindan ¢6ziim uzayindan ¢ok uzaklasarak ¢6ziimiin
zorlasmasini engellemek icin kromozomlara tamir operatorii kullanilmasi

gerekebilir.

e Eski kromozomlar popilasyon igerisinden ¢ikartilarak yerine yeni
olusturulan kromozomlar yerlestirilir ve yeni popitlasyon olusturulur.

Boylece popiilasyon igerisindeki kromozom sayis1 hep sabit kalir.
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e (0zum uzayiigerisinden en iyi secilen kromozom bir sonraki popiilasyona

aktanlir.

e Yeni olusturulan poptlasyonun igerisindeki kromozomlarin uygunluk

oranl hesaplanir ve neslin basarisi elde edilir.

e Genetik algoritma istenilen durdurma Kkriteri saglayana kadar islemleri
tekrarlanir.
e Genetik algoritmanin durmasinin ardindan, surecteki en iyi kromozom

¢6zim olarak kabul edilir.

Sekil 3.10’de genetik algoritmanin adimlar1 yer almaktadir (Birogul, 2005).
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Baslangic popilasyonu rasgele

veya klasik sezgisel yontemlerle

Eve Popilasyon
Max nesil sayisina ulasti icerisinden en iyi
¢6zimi bul ve

sonucu yazdir.

Havir
Popilasyondaki
kromozomlarin uygunluk Son
Popilasyondaki iki
kromozomu uygunluk

Yeni kromozom olusturmak

Uzere carpma islemi uvgula.

Havir

Birey sayisina ulasildi mi? ——

Evet

Yeni nesildeki kromozomlara
rasgele  olarak  mutasyon

Mutasyon islemi ile yeni

popllasyonu olustur.

Sekil 3.10. Genetik algoritma adimlar1 (Birogul, 2005)
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3.2.6 Genetik algoritma parametre secimi

Genetik parametrelerin secimi algoritmanin performansi tizerinde 6nemli etkiye
sahiptir. Bu parametreler kontrol parametresi olarak adlandirilmaktadir. Hangi
probleme hangi parametrenin daha uygun oldugu daha o6nceden yapilip
dogrulugu ispatlanmis deney sonuglarindan veya deneme yanilma yontemiyle

bulunabilir (Altiparmak vd. 2006).

Popiilasyon boyutu: Popiilasyon boyutu popiilasyondaki kromozom sayisini
belirtmektedir. Poptilasyon boyutunun kiicik olmasi genetik algoritmanin
caprazlama olasiligl azaltacak ve ¢6ziim kiiciik bir arama uzay icerisinden elde
edilecektir. Bu durum genetik algoritmanin performansini azaltir. Popiilasyon
boyutunun biiyiik oldugu durumda ise aramanin etkinligini arttirir ve zamansiz
yakinsamay1 Onler. Fakat her iterasyonda kromozomlarin degerlendirilmesi
yapilacag: icin programin calisma hizin1 yavaslatmaktadir (Emel ve Taskin,

2002).

Caprazlama olasihigl: Caprazlama olasilifl, poptlasyon igerisindeki
kromozomlarin ne kadar siklikla yapilacagini ifade eder. Caprazlama ebeveyn
kromozomlarin iyi genlerini alarak daha iyi yeni kromozomlar elde etmek icin
yapilir. Eger caprazlama yapilmazsa yeni olusacak kromozomlar ebeveynlerinin
aynisi olur. Caprazlama olasilig1 genellikle 0,5 ve 0,9 degerleri arasinda tercih

edilir (Back, 1996).

Mutasyon olasiligi: Mutasyon olasiligl, popililasyondaki genetik cesitliligi
arttirmak icin kromozomlarin ne siklikla mutasyon gegirecegini ifade eder.
Kromozomlara mutasyon yapilmazsa olusan yeni kromozomlar ¢aprazlamadan
sonra degistirilmeden tretilir. Eer mutasyon varsa, yeni olusan kromozomlarin
bir veya daha fazla pargas1 degistirilir ve cesitlilik artar. Popiilasyon boyutu
20’den biyiik oldugunda mutasyon olasiigl 0,05 degerinden biiylk, 20’den
kii¢iik oldugu durumlarda ise mutasyon olasilig1 0,002 degerinden kiigtik alindig1

durumlarda performansin arttig1 gézlenmistir (Back, 1996).

Secim stratejisi: Secim stratejisi sonraki nesilde yasamina devam edecek

kromozomlarin belirlenmesi i¢in yapilan se¢im islemidir. Caprazlama ve
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mutasyon operatorleri kromozomlarin segilmesinden sonra gergeklesir. Se¢im
stratejisi genetik algoritmanin performansini etkilemektedir. Literatiirde birgok
secim yontemi vardir bunlardan bazilar; sirali se¢im, rulet se¢imi ve turnuva

secim yontemidir (Emel ve Taskin, 2002).

Sonlandirma  kriteri: = Sonlandirma  kriteri  genetik  algoritmanin
sonlandirilmasinin  gerekli olup olmadigimi belirler. Ornegin iiretilecek
maksimum nesil sayisina ulasildiginda, caprazlama sonrasinda olusacak program
agaclarinin maksimum derinlige ulasmasi ve mutasyon sonrasinda maksimum
derinligin olustugu durumlar bir sonlandirma kriteri olarak ele alinabilir. Genetik
algoritmada kromozomlar istenilen uygunluk degerine ulastifi zaman
sonlandirma kriteri devreye girer ve programi sonlandirir (Emel ve Taskin,

2002).

Fonksiyon ol¢eklendirme: Kompleks yapiya sahip uygunluk fonksiyonlarinda
degerlendirme yapmak zorlasir, bu problemlerde uygunluk fonksiyonu
Olceklendirilerek basitlestirilebilir boylece daha kolay coziimler elde edilir

(Kulluk, 2003).
3.2.7 Genetik algoritmanin performansini etkileyen nedenler

Genetik algoritmalarin performansini etkileyen nedenler asagidaki gibi kisaca

ozetlenebilir (Kulluk, 2003):

e Kromozom sayisi: Kromozom sayisinin artmasi c¢alisma siiresini
arttirmaktadir. Kromozom sayisini azaltmaksa kromozom cesitliligini yok

etmektedir.

e Mutasyon orani: Kromozomlar birbirine benzemeye basladigi halde
¢ozim noktalarinin uzaginda bulundugu durumlarda mutasyon islemi
uygulanir. Mutasyon oraninin yiiksek olmasi genetik algoritmay1 kararh

bir noktaya ulastirmaz.

e Ka¢ Noktalh Caprazlama Yapilacagi: Normalde ¢aprazlama tek noktada

yapilmaktadir. Fakat bazi problemlerde ¢ok noktali ¢aprazlamanin daha
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faydal oldugu gozlenmistir. Caprazlama sonucu elde edilen bireylerin
nasil degerlendirilecegi, elde edilen iki kromozomun birden kullanilip

kullanilmayacagi bazen énemli olmaktadir.

Nesillerin birbirinden ayrik olup olmadigi: Her nesil bir 6nceki nesle bagh
olarak yaratilir. Baz1 durumlarda yeni nesli eski nesille birlikte yeni neslin

o ana kadar elde edilen bireyleri ile yaratmak yararl olabilir.

Parametre kodlanmasinin nasil yapildigi: Kodlamanin nasil yapilacagi
olduk¢ca 6nemlidir. Bazen bir parametrenin dogrusal ya da logaritmik

kodlanmasi gibi genetik algoritmanin performansini etkileyebilir.

Kodlama gosteriminin nasil yapildig: ikilik diizen, kayan nokta aritmetigi
ya da gray kodu gibi kodlama yontemleri ile gosterim genetik

algoritmanin performansini etkileyen noktalardir.

Basar1 degerlendirmesinin nasil yapildigi: Akillica yazilmamis bir
degerlendirme islevi ¢alisma zamanin1 uzatabilecegi gibi ¢6ziime hicbir

zaman ulasmamasina neden olabilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Uygulama Model Verileri

Tez kapsaminda, Manisa'da faaliyet gosteren iiretici bir firmanin bulundugu
tedarik zinciri ele alinmistir. Agin tasarimui i¢in gelistirilen matematiksel model
ile miisteri, dagitim merkezi, tiretim merkezi arasindaki dagitim aginin en uygun
¢oziimiiniin bulunmasi amaglanmigtir. Uretim merkezleri, dagitim merkezleri ve
misteriler arasindaki dagitim aginda, tasima maliyetleri, lretim ve dagitim
merkezi kapasite kisitlari, miisteri talepleri ele alinarak modellenmistir. Modelin
coziilmesi ile hangi tlreticiden, hangi dagitimciya ve hangi miisteriye dagitim

yapilirsa problem en diisiik maliyet ile ¢6ziilmiis olacag tespit edilecektir.

ilgili firma iki iiretim merkezi ile miisterilerinin ihtiyaclarin1 karsilamaktadir.
Uretim merkezinde iiretilen tiriinler, bes farkli dagitim merkezi ile yirmi farkh
miisteriye ulasmaktadir. Uretim merkezinden miisteriye dogru gerceklesen bu
akis sirasinda tasima maliyeti en azlananarak en diisiik maliyet ile tasima
yapabilecek  ¢6zlim  aranmaktadir. Sekil 4.1’de  problem verileri

gorsellestirilmistir.

Yy

v
\

0 0
Q00100

/IN
0 000

P .= Uretim merkezi kapasitesi Dy= Dagitim merkezi kapasitesi R;= Musteri talebi

Sekil 4.1. Problem verilerinin gorseli
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4.1.1 Varsayimlar

Modelin yapisim1 anlamayr kolaylastirmasi ac¢isindan, igerdigi cesitli

notasyonlarin ve varsayimlarin tanimlanmasi yararh olacaktir.

1- Uretim merkezinden miisteriye yapilan dagitim sirasinda tasima secenegi
tek tip oldugu varsayilmistir.

2- Tim tedarik ag ti¢ aylik yaz donem araliginda gergeklestirmektedir.

3- Dagitic1 ayni anda farkli misterilerin tirtinlerini tasiyabilir.

4- Dagitim merkezlerinin depolama alani1 bulunmamaktadir.
4.1.2 Modele ait notasyonlar

ilgili modelde kullanilacak olan indis, parametre, karar degiskenleri ve kisitlar

asagida verilmigtir:

Indisler:

k : Uretim merkezi (k=1,2)

j : Dagitim merkezi (j=1,2,3,4,5)

i: Miisreti (i=1,2,3, ...,20)
Parametreler:

aj; : j'inci dagitim merkezinden i'nci musteriye birim dagitim maliyeti

by : kK'inci tiretim merkezinden j'inci dagitim merkezine birim dagitim maliyeti
Py : K'inc1 liretim merkezinin kapasitesi

D; : j'inci dagitim merkezinin kapasitesi

R; : i'nci miisterinin talebi

Karar degiskenleri:

Xjj  j'inci dagitim merkezinden i'nci musteriye dagitim yapilacak tirtin miktari
Yij : K'inc1 tiretim merkezinden j'inci dagitim merkezine dagitim yapilacak trtin

miktaril.
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Amac Fonksiyonu:

MinZ = Z aji in + z ka yk] (4‘1)
i ik

Kisitlar:

2iXi = Ry, v; (4.2)
2iXji < Dj , v (4.3)
2V < Pi Vi (4.4)
2k Vi = ZiXji Vijk  (4.5)
Xii, Yig =2 0, (4.6)

Amag fonksiyonu, liretim merkezleri, dagitim merkezleri ve miisteriler arasinda
olusan tedarik zinciri dagitim aginin maliyetinin en azlanmasini ifade etmektedir
(Esitlik 4.1). Her bir dagitim merkezinden her bir miisteriye dagitim yapilacak
iriin miktari, musterinin talebine esit ya da biiytlik olmasi gereklidir. Miisterinin
talebinin karsilanmama ihtimali miimkiin degildir (Esitlik 4.2). Her bir dagitim
merkezinden her bir misteriye dagitim yapilacak iriin miktar;, dagitim
merkezinin kapasitesine esit ya da kii¢iik olmasi gereklidir. Dagitim merkezinin
kapasitesinden fazla iirtinti tasimasi1 miimkiin degildir (Esitlik 4.3). Her bir tiretim
merkezinden her bir dagitim merkezine dagitim yapilacak triin miktar, tiretim
merkezinin kapasitesine esit ya da kiiciik olmasi gereklidir. Dagitim merkezinin,
tretim merkezinin kapasitesinden daha fazla iirtinii tasinmasi miimkiin degildir
(Esitlik 4.4). Her bir tretim merkezinden her bir dagiim merkezine dagitim
yapilacak trin miktari, her bir dagitim merkezinde her bir miisteriye dagitim
yapilacak iirtin miktarina esittir. Dagitim merkezlerinin depolama 6zelligi yoktur
(Esitlik 4.5). Son olarak modelde her bir tiretim merkezinden her bir dagitim
merkezine dagitim yapilacak lirtin miktar1 ve her bir dagitim merkezinden her bir

misteriye dagitim yapilacak iirtin miktar1 negatif olmamalhdir (Esitlik 4.6).
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4.2. Genetik Algortima ile Coziimii

Bu boliimde tedarik zinciri problemine genetik algoritma ile ¢6ziim i¢in 6nerilen
yontem ac¢iklanacak, ardindan 6rnek bir problem i¢in bu yaklasimla elde edilen

sonuclara yer verilecektir.

Manisa’'da yer alan iiretici firmanin veri kiimesi ele alinarak ¢6ziim yaklasimi
ayrintili olarak sunulacaktir. Ele alinan problemde 20 miisteri, 2 iiretim merkezi
ve 5 dagitim merkezi mevcuttur. Uretim merkezi, dagitim merkezi ve miisteri
arasinda gerceklesen tedarik zinciri aginda tasima maliyetinin en azlanmasi

hedeflenmektedir.

Gizlilik anlasmasi geregi, s6z konusu firmaya ait gercek veriler modele yaklasik

degerlerle dahil edilecektir.

Cizelge 4.1'de uiretim merkezleri ve dagitim merkezleri arasindaki birim tasima
maliyetleri, Cizelge 4.2'de ise dagitim merkezi ve misteri arasindaki birim tasima

maliyetleri yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Uretim merkezi ve dagiim merkezi arasinda birim tagima

maliyeti(pbr)
1. Dagitim | 2. Dagitim | 3. Dagitim | 4. Dagitim | 5. Dagitim
Merkezi Merkezi Merkezi Merkezi Merkezi
1.Uretim Merkezi 39 44 38 40 32
2.Uretim Merkezi 30 42 44 32 31
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Cizelge 4.2. Dagitim merkezi ve miisteri arasinda birim tasima maliyeti(pbr)

1. Dagitim | 2. Dagitim | 3. Dagitim | 4. Dagitim | 5. Dagitim
Merkezi Merkezi Merkezi | Merkezi | Merkezi
1. Miisteri 63 53 62 75 40
2. Miisteri 51 40 58 63 51
3. Miisteri 55 61 49 51 79
4. Musteri 43 51 33 45 64
5. Miisteri 45 43 50 53 51
6. Miisteri 38 61 40 63 35
7. Miisteri 45 79 60 36 48
8. Miisteri 53 47 55 57 35
9. Miisteri 59 66 44 47 44
10. Miisteri 76 57 65 68 57
11. Miisteri 40 66 67 44 69
12. Miisteri 40 75 58 38 57
13. Miisteri 38 63 73 57 61
14. Miisteri 82 71 56 58 64
15. Miisteri 34 57 64 60 50
16. Miisteri 35 34 39 35 66
17. Musteri 48 48 40 33 41
18. Miisteri 43 32 37 74 38
19. Miisteri 55 46 50 53 42
20. Miisteri 33 59 40 65 54

Uretim merkezi kapasitesi Cizelge 4.3’te, dagiim merkezi kapasitesi, Cizelge

4.4’te ve musteri talepleri Cizelge 4.5’te yer almaktadir.

Cizelge 4.3. Uretim merkezi kapasitesi

Uretici Kapasitesi (adet)
4.200
4.800

1.Uretici
2.Uretici

Cizelge 4.4. Dagitim merkezi kapasitesi

Dagitic1 Kapasitesi (adet)
1.Dagitici 1.680
2.Dagitic 1.460
3. Dagitic 1.750
4. Dagitic 1.780
5. Dagitici 1.690
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Cizelge 4.5. Miisteri talepleri

Miisteri Talebi (adet)

1.Misteri 431
2. Musteri 472
3. Miisteri 154
4. Musteri 478
5. Miisteri 357
6. Musteri 133
7. Musteri 217
8. Miisteri 325
9. Musteri 490
10. Musteri 499
11. Musteri 161
12. Miisteri 495
13. Musteri 496
14. Musteri 294
15. Miisteri 424
16. Miisteri 152
17. Musteri 277
18. Miisteri 477
19. Musteri 429
20. Misteri 490

Cizelge 4.5'te, misterilerin talep ettigi miktarlar belirtilmistir. Dagitim
merkezleri bu talepleri karsilamak zorundadir. Talepleri karsilarken cizelgede
belirtilen dagiim merkezi kapasitesini asmasi miimkiin degildir. Uretim
merkezleri icin de kapasite kisiti oldugu icin, dagitim merkezleri tUretim
merkezlerinin lirettigi tiriin kadar tasima gerceklestirebilir. Genetik algoritma ile
problem, iiretim merkezi ve dagitim merkezi kisitlar1 ve miisterinin tiim talepleri

karsilanacak sekilde modellenmistir.

Literatiirde genetik algoritmanin parametre degerlerini belirlemek i¢in kesin bir
yontem tespit edilememistir. Caprazlama orani1 (Pc) genellikle %50 ile %95
arasinda bir sayidir. Kiiglik bir oran kullanildiginda ¢6zlime ulasma siiresi
gecikmektedir. Biiylik oranlar kullanildiginda ise en iyi ¢6ziime ulasilmasinin
gozden kagmasina neden olabilir (Biroglu, 2005). Mutasyon orani ise (Pm)
mutasyonun ne siklikla yapilacagini gosteren bir parametredir. Mutasyon,
caprazlamaya gore daha az siklikla gerceklesmektedir. Mutasyon orani Pm

genellikle 0,01 ile 0,1 arasinda bir sayidir. Kiiciik bir oran kullanildiginda yerel
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eniyi tuzagina diisme durumu s6z konusu olabilir. Biiyiik oranlar kullanildiginda

ise genetik algoritma rasgele bir aramaya doniisebilir (Kalayci, 2006).

Caprazlama ve mutasyon orani problemin 0Ozelliklerine gore degiskenlik
gostereceginden ve c¢ozime ulasmay1 etkileyecegi icin pek ¢ok programda
kullanicilara birakilmistir. Genellikle deneme-yanilma yontemi ile elde edilen bir
tecriibe sonucu karar verilmektedir. Buradaki ¢alismada da benzer bir yaklasim
uygulanmistir. En iyi ¢6ziim veren ¢aprazlama ve mutasyon oranlarini tespit

etmek icin degerler denenerek sonuclar karsilastirilmistir.

Popiilasyon biiyukligi 50 olarak belirlendiginde endisiik maliyet, mutasyon
orani 0,09, caprazlama orani ise 0,4 oldugunda elde edildigi goriilmektedir. Bu
degerler kullanildiginda endiisiik maliyet 542.435,8 olarak hesaplanmaktadir.
Cizelge 4.6’de 50’lik poptlasyon boyutu simile edilirken kullanilan veriler

Ozetlenmistir.

Cizelge 4.6. 50’lik popiilasyon biiytikligi icin GA simiilasyon verileri

Simiilasyon Verileri

Popiilasyon Biiytikliigii | 50
Mutasyon Orani 0,09
Caprazlama Orani 0,4
iterasyon Sayisi 3000

Caprazlama orani ve mutasyon oraninin degismesi sonucu hesaplanan maliyet

verileri Cizelge 4.7’de yer almaktadir.
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Cizelge 4.7. 50’lik poptilasyonda Pm, Pc degisimi ile simiilasyon verileri(x104)
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2696. iterasyonda hesaplanan en iyi sonug elde edilmistir. Daha sonra genetik

algoritma calistirllmaya devam edilip durdurma Kkriteri olan 3.000. Iterasyona

gelindiginde de en iyi sonu¢ degismemistir. Sonuc; 31 saniyede hesaplanmistir.

Sekil 4.2’de 50°lik popilasyon biuyiuikligl icin iterasyon sayisina karsilik

hesaplanan maliyet yer almaktadir.

Best sol

6.4

6.3 1

6.2

6.1 F

%105

\I
59

58r

57

56

5.6

54

0 500

1500
iterasyon

1000

2000 2500

3000

Sekil 4.2. 50°’lik popiilasyon biyiikliigi i¢cin iterasyon sayisi-maliyet grafigi

Popiilasyon biiyukligi 75 olarak belirlendiginde endistik, maliyet mutasyon

orani 0,09, caprazlama orani ise 0,5 oldugunda elde edildigi goriilmektedir. Bu

degerler kullanildiginda endiisiik maliyet 541.046,67 olarak hesaplanmaktadir.

Cizelge 4.8’de 75’lik popiilasyon biiytkligi simiile edilirken kullanilan veriler

ozetlenmistir.

Cizelge 4.8. 75'lik popiilasyon biiytikliigi icin genetik GA simtlasyon verileri

Simiilasyon Verileri

Popiilasyon Buytkligu | 75
Mutasyon Orani 0,09
Caprazlama Orani 0,5
iterasyon Sayisi 3000

Caprazlama orani ve mutasyon oraninin degismesi sonucu hesaplanan maliyet

verileri Cizelge 4.9'da yer almaktadir.
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Cizelge 4.9. 75’lik poptilasyonda Pm, Pc degisimi ile simtilasyon verileri (x10%)
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2817. iterasyonda hesaplanan en iyi sonug elde edilmistir. Daha sonra genetik

algoritma calistirilmaya devam edilip durdurma kriteri olan 3.000. iterasyona

gelindiginde de sonug¢ degismemistir. Sonug¢ 49 saniyede hesaplanmistir. Sekil

4.3’te 75'lik popiilasyon biiytikliigi icin iterasyon sayisina karsilik hesaplanan

maliyet yer almaktadir.

Best sol

6.4

6.3 f
6.2 [

6.1

x10%

59 |

587 1

571

56

551

5.4

500

1000

1500
iterasyon

2000

2500

3000

Sekil 4.3. 75’lik poptlasyon biiytikliigii icin iterasyon sayisi-maliyet grafigi

Popiilasyon biiytkligi 100 olarak alindiginda endiisiik maliyet, ¢aprazlama

orani 0,5, mutasyon orani ise 0,09 oldugunda elde edildigi goriilmektedir. Bu

degerler kullanildiginda endiisiik maliyet, 540.319,04 olarak hesaplanmaktadir.

Cizelge 4.10’de 100’1tk popiilasyon biiyiikliigii simiile edilirken kullanilan veriler

ozetlenmistir.

Cizelge 4.10. 100°’liik popiilasyon buyiikligi icin GA simtlasyon verileri

Simiilasyon Verileri

Popiilasyon Biiytikligi | 100
Mutasyon Orani 0,09
Caprazlama Orani 0,5
iterasyon Sayisi 3.000

Caprazlama orani ve mutasyon oraninin degismesi sonucu hesaplanan maliyet

verileri Cizelge 4.11’da yer almaktadir.

Cizelge 4.11. 100’liikk popiilasyonda Pm, Pc degisimi ile simtlasyon verileri (x104)
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2923. iterasyonda hesaplanan en iyi sonug elde edilmistir. Daha sonra genetik
algoritma ¢alistirllmaya devam edilip durdurma kriteri olan 3.000. iterasyona

gelindiginde de optimum sonu¢ degismemistir. Sonu¢ 65 saniyede

hesaplanmistir. Sekil 4.4’te 100’liik poptilasyon buyiikligi icin iterasyon sayisina

karsilik hesaplanan maliyet yer almaktadir.

5
6.4 =10

6.3

6.2 |

59r

Best sol
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0 500 1000 1500 2000 2500
iterasyon

3000

Sekil 4.4. 100°liikk popiilasyon biiyiikliigi i¢in iterasyon sayisi-maliyet grafigi

Popiilasyon biyiikligii 150 olarak alindiginda endustk maliyet, ¢caprazlama
orani 0,5, mutasyon orani ise 0,09 oldugunda elde edildigi goriilmektedir. Bu
degerler kullanildiginda endiisiik maliyet 538.123,91 olarak hesaplanmaktadir.
Cizelge 4.12’da 150°lik popiilasyon biiytikliigli simiile edilirken kullanilan veriler

ozetlenmistir.

Cizelge 4.12. 150’lik popiilasyon biiytikligi icin GA simiilasyon verileri

Simiilasyon Verileri
Popiilasyon Biiytikliigi | 150
Mutasyon Orani 0,09
Caprazlama Orani 0,5
iterasyon Sayisi 3.000

Caprazlama orani ve mutasyon oraninin degismesi sonucu hesaplanan maliyet

verileri Cizelge 4.13’da yer almaktadir.
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Cizelge 4.13. 150'lik popiilasyonda Pm, Pc degisimi ile simiilasyon verileri (x104)
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2971. iterasyonda hesaplanan en iyi sonug elde edilmistir. Daha sonra genetik

algoritma ¢alistirilmaya devam edilip durdurma kriteri olan 3.000. iterasyona

gelindiginde de eniyi sonu¢ degismemistir. Sonu¢ 93 saniyede hesaplanmistir.

Sekil 4.5’te 150°lik popiilasyon buytikligu icin iterasyon sayisina karsilik

hesaplanan maliyet yer almaktadir.

5
6.4 x 10

6.2 1

58+

Best sol

56

54 r

52

0 500 1000

1500 2000 2500 3000
iterasyon

Sekil 4.5. 150°lik popiilasyon biiyiikliigii i¢in iterasyon sayisi-maliyet grafigi

Elde edilen sonuclara degerlendirildiginde minimum maliyetin elde edilmesi i¢cin

kullanilmasi gereken parametreler belirlenmistir.

Kullanilan parametreler: Problemin ¢6ziimiinde kullanilan parameterler

Cizelge 4.14’te yer almaktadir.

Cizelge 4.14. Coztimde kullanilan parametreler

Popiilasyon buyikligi 150

Mutasyon orani 0,09

Caprazlama orani 0,5

Iterasyon sayisi 3000

Baslangic popiilasyonu Rassal berlilenmistir
Secim yontemi Turnuva se¢im

Mutasyon yontemi

Birden ¢ok noktadan mutasyon

Caprazlama yontemi

Uniform caprazalma

Yeni bir popiilasyon

olusturabilmek igin

eski popiilasyondaki

bazi

kromozomlarin yeni popiilasyona aktarilmasi gerekmektedir. Burada 6nemli
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olan nokta hangi kromozomun aktarilacaginin nasil belirlenecegidir. En iyi
kromozomun yeni popiilasyona aktarimasi ile ilgili bir¢ok yodntem
bulunmaktadir. Bu ¢alismada genetik algoritmanin arama performansinin en iyi
olmasi i¢cin secim baskisi ve popiilasyonun ¢esitliliginin ayarlanabilecegi ideal bir
yontem olan turnuva sec¢im yontemi kullanilmistir. Cesitliligin arttirilmasi i¢in
secilen bu kromozomlar {izerinde ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
uygulanmalidir. Caprazlamada mevcut gen potansiyelini arastirmak icin
kullanilmaktadir. Mutasyonda ise mevcut genlerden yeni genetik materyal ortaya
cikararak popiilasyona cesitlilik katilmasi saglanmaktadir. Calismada en yiiksek
oranda cesitliligi saglayabilmek icin birden ¢ok noktadan mutasyon islemi
uygulanmistir. Caprazlama isleminde yine cesitliligi arttirabilmek, n noktada

caprazlanmayi saglayabilmek i¢in iniform ¢aprazlama islemi uygulanmistir.

Problemin, genetik algoritma ile ¢6ziimiinde Matlab paket programlami
kullanilmistir. 12Gb Ram ve 1,60 Ghz islemci hizina sahip bir bilgisayarda test

edilmistir.

Basit bir genetik algoritma yapisinin bilgisayar programinda kullanilan yapay

kodu Sekil 4.6’de 6rnek olarak verilmistir (Dasgupta ve Michalewicz,1997).

Basla

t=0

ilk cbziim uzayi P(t)'yi olustur

ik cézim uzayi P(t)'nin uygunluk degerini hesapla
Sonlandirma kriteri saglanana kadar
Basla
t=t+1
P(t-1)'den P(t)'yi seg
P(t)'yi operator ile degisime ugrat
P(f)'nin uyum degerini hesapla

Dur

Sekil 4.6. Genetik algoritmanin yapay kodu
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Bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilan genetik algoritmanin akis semasi soyledir:

1.

8.
9.

Problemin ¢6ziimiinde kullanilacak tretici, dagitict1 ve miisteri hakkinda
gerekli veriler girilir.

En iyi ¢6ziim elde edebilmek i¢in populasyon biyuklugi, (Pm) ve (Pc)
degerleri denenerek en uygun degerlerler tespit edilmistir. Popiilasyon
buytkligi 150, Pm=0,09 ve Pc=0,5 olarak alinmistir.

Belirlenen degerler girilir ve baslangi¢ pozisyonu olusturulur.

Her 150 birey i¢in uygunluk degeri hesaplanir.

Mevcut popiilasyondan ¢aprazlama ve mutasyon yapilacak kromozomun
secilmesi icin turnuva se¢cim yontemi kullanilir.

Secilen kromozomlar arasinda 0,5 ¢aprazlama oraniyla ¢aprazlama islemi
gerceklestirilip yeni kromozomlar olusturulur.

0,09 mutasyon oraniyla se¢ilen kromozomlar arasinda mutasyon islemi
gerceklestirilip yeni kromozomlar yeni popiilasyonda yerini alir.

Yeni bireylerin uygunluk deger hesaplanir.

Dongili durdurma kriterini saglayana kadar devam eder.

10. Durdurma kriterini sagladiginda en iyi bireyler ekrana yazdirilir. Boylece

genetik algoritma icin eniyi sonuca ulasilir.

Bu arastirmada modelin dogrusal olmasi ve veri sayisinin uygun olmasi sebebiyle

problem sezgisel algoritmalar disinda dogrusal programlama ile de ¢oziilebilir.

Fakat veri sayisi artinca problem karmasiklasacagl i¢in bu durum miimkiin

olmayacaktir. Bu sebeple sezgisel algoritmay1 test etmek ve sezgisel algoritmanin

trettigi ¢6zlimiin eniyi ¢6zlime olan uzakligini incelemek icin problemin Lindo

Paket Programin ile ¢6ziimi de elde edilmistir. Lindo Paket Program ile elde

edilen eniyi coziim degeri Sekil 4.7’de yer almaktadir.

LP OPTIMUM FOUND AT STEP 4l

CBJECTIW

m

FUNCTION VALUE

1)

o

25649.0

Sekil 4.7. Lingo paket programi sonucu
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Sezgisel algoritma ile elde edilen ¢6zlimlerin Lindo paket programi ¢6ziimii ile

karsilastirmasi Cizelge 4.15'de verilmektedir.

Cizelge 4.15. Sonuglarin karsilastirilmasi

Pop.
Biiytiik GA Min. GA Max GA Ort Lingo Sonug | iterasyon| Siire
ligi Sonucu Sonucu Sonucu Sonucu Farki Sayisi (sn)
50 542.435,89 | 547.301,45 | 545.051,37 | 525.649,00 | 3,09% 2696 31
75 541.046,67 | 546.823,19 | 543.734,99 | 525.649,00 | 2,85% 2817 48
100 540.319,04 | 543.497,93 | 541.909,97 | 525.649,00 | 2,72% 2923 64
150 538.123,91 | 542.684,25 | 540.948,07 | 525.649,00 | 2,32% 2971 93

Lindo paket programi ile hesaplanan ¢oziimde popilasyon biiytkligi 150
oldugunda genetik algoritmada hesaplanan ¢6ziim arasindan %2 oraninda fark
hesaplanmistir.  Bu durumda sezgisel algoritmanin basar ile ¢alistigin
gorulmektedir. Veri sayisi arttirildiginda, kesin ¢6ziimii hesaplanamayan
problemlerde de bu algoritma kullanilarak en iyi ¢6zliime bir hata ile

yaklasilabilinir.

Sekil 4.8’deki grafikte 150 poptlasyon boyutu ile 0,5 ¢aprazlama orani ve 0,09

mutasyon orani ile hesaplanan en iyi sonu¢ bulunmustur. Eniyi maliyet 3000’inci

iterasyonda hesaplanmistir. Eniyi ¢6ziim, 538.123,91 birim olarak
hesaplanmistir.
5
6.4 x 10
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Sekil 4.8. Optimum maliyet
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Bu modelde tretici, dagitici ve miisteri arasindaki tedarik aginda kapasite
kisitlar1 dikkate alinarak en uygun dagitim plani sunulmaktadir. Boylece

treticiden miisteriye dagitim maliyetleri diistiriilmesi saglanmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son yillardaki kiiresellesen diinya ile lojistik yonetimi, firmalar arasi rekabet i¢in
onemli bir faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Depolama, nakliye, sigortalama,
giimriikleme gibi miisteri i¢in tiriine deger katmayan fakat {iriin satis fiyatinin
artisina sebep olan bir¢ok maliyet bulunmaktadir. Firmalar maliyetleri azaltarak
piyasada rekabet edebilirligini arttirmak icin etkin bir lojistik yonetimine ihtiyag
duymaktadir. Bu yonetim sistemi ile tiretim/hizmet maliyetlerinin diisiiriilmesi
disinda, misteri memnuniyetinin artmasi gibi onemli etkileri de vardir. Bu
sebeple giintimiizde lojistik yonetimi ile ilgili yapilan ¢alismalarin sayisi giderek

artmaktadir.

Lojistik faaliyetlerini temel alan tedarik zinciri ag1 problemleri i¢in gliniimiizde
bircok metot ve yazilim gelistirilmistir. Bu metotlar, problemin amag ve
kisitlarina bagh olarak zorluk derecesinde cesitlilik gosterebilir. Literattirde ¢ok
sayida tedarik zinciri problemi ve bu problemlerin ¢6ziimi i¢cin gelistirilen ¢ok
saylda algoritmalar mevcuttur. Ancak bu algoritmalar pratikte uygulandiginda
eniyi ¢0zimi verip vermediginden emin olunamamaktadir. Bu sebeple
arastirmacilar, hala tedarik zinciri problemlerinden en dogru sonuglar1 yansitan

algoritmalari tiretmek icin ¢alismaktadir.

Genetik algoritma, bu uygulamada Tedarik Zinciri Problemine eniyi ¢6ziim
bulabilmek icin kullanilmistir. Genetik algoritmalar, karisik optimizasyon
problemlerine ¢6ziim bulabilmek icin gelistirilmistir. Bu c¢alismada ise
performans kriterlerinin genetik algoritmanin c¢alisma prensibine etkisini
gorebilmek icin genetik algoritmada kiiciik sayilabilecek bir 6rnek iizerinde
calisilmistir. Bu calismada ileride bu konuda yapilacak ¢calismalara bir baslangi¢

teskil etmesi hedeflenmistir.

Calismada elde edilen sonuglar asagida verilmistir:

Genetik algoritmanin en dogru sekilde c¢alismasi icin problemin karar

degiskeninin ve amag¢ fonksiyonun uygun bir yontemle kodlamasi gereklidir.
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Amag fonksiyonu her problemde farklilik gosterir. Burada ele alinan problemde

ise amag fonksiyonu endiisiik maliyetin hesaplanmasidir.

Genetik algoritmalar rasgele bir baslangi¢c poptlasyonu belirlenmesi ile baslar.
Bu popiilasyona caprazlama, se¢me ve mutasyon gibi yontemler uygulanarak
problemin her asamasinda en iyi ¢6ziime dogru gidis saglanir. Bu calismada da
rasgele bir baslangi¢ popilasyonu olusturulmustur ve eniyi sonuca ulasmak
amaciyla en uygun ¢aprazlama ve mutasyon orani bircok denemeden sonra elde

edilmistir.

Eniyi sonucu bulabilmek amaciyla c¢alismada popiilasyon buyikligi
degistirilerek sonuclar degerlendirilmistir. Popiilasyonda kromozom sayisi az
oldugunda genetik algoritmada ¢6ziim aranan uzayin sadece bir kismini gezebilir
ve ¢aprazlama uygulamak icin secenek azdir. Kromozom sayisi arttirildiginda ise
genetik algoritmanin yavas calistigi gorilmiistiir. Buradan yola ¢ikildiginda
caprazlama ve mutasyon oraninda oldugu gibi popiilasyon biytikliginiin
degistirilmesinin de genetik algoritmanin performansini etkiledigi sonucuna

varilmistir.

Genetik algoritmada, problemin ¢6ziimiinde algoritmanin ne zaman
sonlanacagina karar vermek icin kesin bir sonlandirma kriteri yoktur. Sonucun
yeterince iyi olmasi durumunda algoritmanin durmasi igin Kkriter olarak
gorilebilir. Bu calismada 3000. iterasyon durdurma kriteri olarak belirlenmistir.
Bunun sebebi belirli bir iterasyondan sonra algoritmanin sonucunun

degismemesidir.

Genetik algoritmalar, eniyi ¢6ziimii bulmay1 garanti etmese de yakin bir sonug
buldugu bir ¢ok arastirmada ispatlanmistir. Calismada problemin ilk olarak kesin
¢ozimi hesaplanmistir. Ardindan problem genetik algoritma ile ¢oziiliip
sonuglar karsilastirildiginda, algoritmanin ¢6ziime %?2 oraninda yaklastigini
goriilmektedir. Buradan yola ¢ikildiginda bu problemin ¢6ziimiinde kullanilan
genetik algoritma veri sayis1 arttirilarak problemin karmasiklastigi durumlarda

da eniy sonug verilebilecegi goriismiistiir.
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Bu ¢alismada varsayimlar ve kisitlar ile sonuca ulasilmis olup genetik algoritma
ile problemin amag¢ fonksiyonu enazlanmistir. Kisitlarin gelistirilmesiyle
problemin sonucu kusursuza yakin hale getirilebilir. Problemde bir iiriin i¢in tek
sezonluk veriler ele alinarak tasarlanmistir. Bu sebeple sezonlar arasi iiriin
talebinde olusabilecek degisiklikler g6z oOnline alinmamistir. Gelecek
calismalarda birden fazla sezon ele alinarak flretici kapasitesi ve dagitici
kapasitesi sabit tutulup misteri talebini “Bulanik Mantik” ve “Olasilik Teorisi”
gibi farkli yaklasimlarin da probleme dahil edilerek problemin gelistirilmesi

saglanabilir.
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