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Ozet: Uretim planlama ve optimizasyonu konusu onlarca yil boyunca arastirmacilar ve uygulamacilarin
ilgisini ¢ekmistir ve arastirma camiasinda bildirilen ¢ok sayida modelleme ve tiretim optimizasyonu hatti
vardir. Bu énemli bir konu olmasina ragmen gelismelere de agiktir. Var olan metodlarin ¢ogu iiretim
zamanlarimin deterministik oldugunu varsayar. Ne var ki uygulamada tiretim zamanlar: tesadiifi sekilde
davramir. Bu makale geleneksel par¢ca makina yerlestirme problemini ele alir ve iiretim zamanlarinin
tesadiifi degisken olarak modellendigi bir stokastik programlama modeli onerir.

Anahtar kelimeler: Stokastik programlama, Optimizasyon, Sans simirlandirilmis programlama, Proses
zamanlarimin rassallig

Abstract: The issue of production planning and optimization has received a consistent attention from
researchers and practitioners for decades, and a number of methodologies for modeling and optimizing
production lines have been reported in the research community. Although this is an important issue, there is
room for improvement. The majority of existing methodologies assume that processing times are
deterministic. From the practical point of view, however, the processing times behave in a random fashion.
This paper revisits the traditional part-machine allocation problem and proposes a stochastic programming
model where the processing times are described by random variables.

Keywords Allocation, Processing time, Stochastic programming, Chance Constraint Programming,
Optimization.

Giris

Uretim sistemleri planmast ve analizinde iiretim zamanlar1 konusu &nemli bir rol oynar. Literatiirde ¢ok sayida
degisik tiretim zamani ¢esidi ele alinmistir. Var olan metodlarin ¢ogu iiretim zamanlarinin deterministik oldugunu
varsayar ve geleneksel parca makina yerlestirme sistemleri pek ¢ok endiistriyel ve ekonomik siirecin modellenmesi
i¢in ilging bir kalip olusturur. Baz1 yazarlar {iretim zamanlarinin deterministik oldugunu varsayarak {iretim sistemi
tasarimlarinda degisik yaklagimlar kullanmiglardir.

Omegin [1] ve [2] lineer yaklasim metodunu ve [3], [4], [5], [6], [7], [8] ise klasik nonlineer programlama metodunu
kullanmigtir. Simulasyonlar genis &lglide islem zamani tahsisine uygulanmistir. Gergek zamanli siire¢ kontrol
verisinin simiilasyon ile saglamasini yaparak degerlendirmesi [9] tarafindan yapilmustir.

Simulasyon kullanarak ardigik yaklasimlar tarafindan hesaplanmis sira zamani kestirimlerini [10] kullanmigtir. Esnek
kaynaklarin es zamanl yerlestirilmesi ve islerin siralanmasi probleminin paralel makine esnek-kaynak zamanlamasi
problemi i¢in makul bolgenin global drneklenmesi ve yerel arama sezgilerini birlestiren igice bdlme metodunu [11]
sunmustur. Par¢a makina yerlestirmesi probleminin ¢éziimii i¢in {iretim zamanlart deterministik olmadiginda diizenli
yigma (stack-up) yaklasimi, dinamik programlama yaklasimi, stokastik programlama, dayanikli tasarim metodu gibi
cok sayida degisik yaklasim gelistirilmistir.

Diizenli y1gma (stack-up) metodlar1 i¢in liretim zamanlar bilindiginde ve toplam akis zamani performansi 6lgiistine
gore sabit oldugunda n isin m makina i¢in zamanlanmasi [12] tarafindan c¢alisilmistir. [13] iki makinali flowshop
problemi i¢in ayr1 bir islemci ve iki makinali yigin islemci gdzoniine almigtir.

[14] maximum gecikmeyi en aza indirmek i¢in, » is, m makina, atdlye planlama problemine bir ¢dziim siireci
sunmustur. Ote yandan, [15], [16], [17], [18], [19], [20] tarafindan dinamik programlama yaklasimi kullanilmugtir.
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[19] yapt karmagikligini indirgemek i¢in iki asamali dinamik programlama algoritmalarini kullanarak daha kiiglik
bagimsiz akis hatlarina ayristirma yontemi dnermistir.

Bitis tarihi ve bilylik partiler halindeki varis zamanlarinin her ikisindeki degisikliklere cevap veren parametreleri
kontrol eden nonlineer kontrol sisteminin ayrik zamanli dinamiklerini analiz etmek i¢in fark denklemi tabanli bir
model [20] tarafindan gelistirilmistir. Ozellikle [18] iki adimli yaklasim baglaminda genis olay agaci olan sonlu
ufuklu siirekli zamanli stokastik kontrol problemi i¢cin Hamilton-Jacobi-Bellman dinamik programlama denklemlerini
kullanan bir matematik programlama alani takdim etmistir.

Deterministik ve stokastik modellerin iyi ¢alismadigi durumlar igin bir zamanlama dayaniklilifi olgiisii [21]°de
sunulmustur. Dengelenmemis is yiikiinde tampon uzayi sayisini indirgeyerek degisken islem zamanli optimal
yerlestirmeyi [22] dikkate almistir. Stokastik slire¢ ve stokastik programlama par¢a makina problemi i¢in genis
dlgiide kullamlmistir. Ornegin [23] ve [24] stokastik programlama uygulamasini takdim etmislerdir.

Ozellikle [24] islem zamanlan tesadiifi oldugunda parca makina probleminin ¢dziimii i¢in iki asamali programlama
teknigi ve sans sinirlandirilmig programlama yontemi kullanarak bir stokastik programlama metodu gelistirmistir.
Son zamanlarda par¢a makina problemi icin yeni yaklagimlar ortaya cikmustir. Ornegin, [25] son derece kiiciik
perturbasyon teknigi yoluyla suboptimal kontrol siniflar1 kullanan sonlu sayida parametre kiimesi tabanl bir yaklagim
Onermistir. Ve [26] etkili bir bitis tarihi i¢in # is ve m makina i¢in ilk siparisi belirlemek i¢in gevsek degisken
kullanmugtir.

Parga-makina problemi nemli olmasina ragmen, gelismeye agiktir. {lk olarak, varolan tekniklerin ¢ogu islem
zamanlarinin verilmis ve deterministik oldugunu varsayar. Pek ¢ok gercek diinya endiistriyel uygulamasinda iglem
zamanlari tesadiifl sekilde davranir. Bu demek oluyor ki, her makinada bireysel iglerin islem zamanlari belirsizdir ve
aslinda bir tesadiifi degisken tarafindan tanimlanir.

Ikinci olarak, modellerin cogu olasiliksal/stokastik modelleri parca makina problemi ile iliskili olarak deterministik
optimizasyon modellerine doniistiirmek i¢in yaklagim teknikleri kullanmistir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla, bu
makale geleneksel par¢a makina probleminin normal dagilim tabanli rastlantisal slire¢ zamanlart gbz oniinde
tutularak nasil modellenecegini ve oOnerilen metodun yaklasim teknigi kullanmadan nasil optimize edilecegini
gosterir.

Stokastik Model Formiilasyonu

Genel bir Lineer programlama (L.P.) modelini ele alalim

1
Max c x

<
xeX{x|Ax=b,x20} (1)
>

Boyle bir model ile ekonomi ve endiistri mithendisligi problemlerinde ¢okg¢a karsilagilir. (1) denkleminde ifade edilen
modelde (4,b,c) parametre vektorlerinin elemanlarr sabit degerler olup deterministik bir model séz konusudur.
Karsilagilan bazi problemlerde bu parametrelerin sabit deger almamalari bu modeli gegersiz kilar. Bu takdirde
probabilistik programlama tekniklerini kullanmamiz gerekir. Probabilistik programlama (Stochastic Programming)
yaklagimi su ana basliklar altinda incelenebilir:

1-Risk Programlamasi (Risk Programming):
a-Sans Sinirlandirilmig Programlama ( Chance Constraint Programming )
b-Belirsizlik Altinda fki Basamakli Programlama (Two Stage Programming Under Uncertainty)
c-Stokastik Lineer Programlama (Stochastic Linear Programming )

2-Olasiliksal Duyarliik Analizi (Probabilistic Senstivity Analysis)

3-Simulasyon Yontemleri ile Olasiliksal Programlama Yaklasimi

Probabilistik programlama teknikleri ¢ok ¢esitli oldugundan burada nonlinear ve kuadritik programlama ile
aralarindaki iliskilerden dolayi sans sinirlandirilmis programlama yaklagimini inceleyecegiz.
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2-1. Sans Smirlandirilmis Programlama ( Chance Constraint Programming - C.C.P.)

Sans smirlandirilmig programlama C.C.P. genel L.P. modelindeki parametrelerin tesadiifi olarak degismesine ve
onceden belirlenmis bir olasilifa kadar kisit kosullarinin ihlal edilmesine izin verir. Bu sebeple problemin
muhtevasina gore cesitli karar kurallar1 kullanilabilir. Belirli sartlar altinda programlanacak problemdeki (lineer
olmasi gerekmeksizin) biitiin tesadiifi parametrik vektor elemanlarinin elimine edilerek deterministik hale doniistimii
saglanir. Deterministik eslenigi bulunabilen problem genel dogrusal karar kurali altinda birbirinden farkli ti¢ ayr1
amag altinda konveks programlama problemine doniistiiriilebilir.

1-Maksimum Beklenen Deger Modeli (E Model)
2-Minimum Varyans Modeli (V Model)
3-Maksimum Olasilik Modeli (P Model)

E modelde rassal kazancin beklenen degeri maksimize edilir. / modelde rassal kazancin varyansi minimize edilir. P
modelde ise rassal kazancin degerinin belirlenmis bir degerden fazla olmasi olasilig1 maksimize edilir.

Genel bir L.P. problemini su sekilde gosterebiliriz.

Max c'x

Ax<b A:mXn matris ()
b :mx1

x>0 vektor
c:nXl

Sans siirlandirilmis programlama (C.C.P.) modelinde genel L.P. modeli ((1) ve(2)) su formu alir.
Max f(c,x)
P(Ax<b)>a 3)

x>0

Burada (4,b,c) degerleri sabit olmayabilir. Genellikle bazilar1 veya tamami rassal degisken olabilir. & vektorii
onceden belirlenmis sabit degerlerdir. @; € & ve (0< a; < 1) & bir olasilik Slgiisii olup kisit sartlarmimn
uymasi gereken olasiligi belirler. (3)' deki sinirlayici sart1 biraz daha agik yazarsak

PQlayx;<b)za; (4)
j=1

i'inci smurlayict kosul aij ve bi 'nin rassal olarak degisme koslu altinda en az ; olasilikla gergeklenecektir. Diger

n
bir deyisle i 'inci sinirlayici sart en fazla (1 4 i) kadar bir olasilikla Z al-/-x j < bi sartinin ihlaline izin verir.
j=1

Sans siirlandirilmig modelde ¢6ziime yaklasim iki temel goriis altinda yapilabilir. Bunlar:
I-Programdan yle x degerleri istenir ki, bu degerler sans sinirlanmis kosullari saglasin. Bunun i¢in rassal olarak
degisen parametrelerin dagilimlar: belirlenir ve rassal elemanin alacagi degerler bulunmadan x degerleri bulunur. Bu

kural zero-order kurali (Charnes and Cooper zero-order rule) olarak bilinir.

II-Bu goriis altinda &yle bir sans mekanizmast meydana getirilir ki bu mekanizma ile belirlenmis olasiliklar
icinde sinirlayici kosullari saglayan x degerleri belirlenir.

Durum I i¢in sans smirlandirilmig kosullara esdeger deterministik sinir kosullar1 haline doniistiiriilerek modelin
deterministik ¢6ziimil yapilir. Bunun i¢in en uygun teknik guantil teknigidir.

Trakya Univ J Sci, 9(2), 105-117, 2008
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2-1-1. Quantil Kural:
Sans sinirlandirilmis bir model ele alalim.

n
Minc' x Mianjxj
jl
P(Ax>b)>a P(Zalj x;2bh)2a,
x20 veya xj 20 (5)
A:mXn i=12,..
b:mx1 ]:1,2, ..... ,n
c:.nXl

Seklinde olup burada kaynak vektoriiniin elemanlart olan bi ler veya 4 matrisinin elemanlar1 olan a; ler rassal

olarak degisebilir.
2-1-2. bl-nin rassal olarak degigimi

al-j ve C Ji degerleri sabit degerler olup bl-, (i = 1,2,...,m) rassal olarak degismekte ve bl- nin kiimiilatif

fonksiyonu

Pty <2)= Fy(2)= | )b

—00

seklindedir. b nin degeri yerine konur ise

P(b < Zalj x;)=F, (Zalj X))z,

n

olur. Buradan FL (0! )< Zayx] yazilabilir. Probabilistik kosul olan P(Zaijxj < bl) 2 Q; 'yi yukarda
Jj=1 j=1

belirtildigi gibi deterministik smlrlay1c1 kosul haline d('jniistiirebiliriz.

P(b, >Zay i Fb(ZaU ; F})(Zay x)>a; ve Fb(ZaU x;)<1-q,
olupburadan
Zal] x; <F(1-a)

yazﬂablhr
n

Bdylece probabilistik kosul olan P(Za X < b )= Q; deterministik olan Za X < F (1 —Q; ) kosulu
J=1 J=1
haline doniisiir.
Basit bir drnek ile bu durumu inceleyelim
Min f(x)=cpx; +cx,
siirlayic sartlar
P(ayx+appx, £b) 2
P(ay x;+a,x, <b)>a,
X 20,xy20
burada ¢ vektorii ve A matrisi elemanlart sabit degerler alip b, ve b, rassal olarak agagidaki gibi dagilmigtir:

b, ~U(b,,b;)
b, ~U(by,b,)
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Problemdeki smirlayici kosullar1 deterministik sinirlayici kosullar haline sokmaya caligalim

P(ayx,+apx, <b)=1-P(b <ayx +a;,x,) 2 o

= I_Ell (aj1x +appxy) 2 a
1
Fb1 (I-a)) za;x; +ap,x,

51 ,Ql arasinda uniform dagilnus bl rassal degigkeni i¢in kiimiilatif dagilim ve oradan da Fb; 1(1 —0[1) degeri
yazilarak

P(ayxy+apx, <b)=a;  smirkosulu  apjx; +apx, <b +(1- 0[1)(1;1_— b))

P(ayx; +ayx, <by))>a, smrkosulu ayX;+dayx, <b,+(1-a,)(b,—b,)

doniisiir boylece problemimiz son olarak sdyle olacaktir.

Min f(x)=cpx; +cyx,

smirlayic sartlar _

ap X, +apx, <b +(1-oy)(b — b))

Ay Xy +ayXy <b, +(1-ay)(by —b,)
X 20,20

2-1-3. A Matrisi Elemanlarimnin Rassal Olarak Degisimi
L.P. modelinde 4 matrisi elemanlarinin rassal olarak degistigini a;; 'lerin normal olarak dagildigin1 ve beklenen

deger ile varyanslarinin verildigini kabul edelim.

E(a.)=a. )=
(a;)=a; ve Var(ay;) G[ZIU

olarak bilinmektedir.

Buradan
n n n n
E(Q ayx;)= Y a,x; ve Var(Q a;x;)=7 o‘ﬁijxj
=l Jj=1 j=1 =l

yazabiliriz. Burada a; ler j =1,2,...,7 birbirinden bagimsiz rassal degiskenler olarak alinmuslardr.

olarak alalim.

U~N@=3a; 508 =305 ©
j=1

j=l1
b; o(u;) b —ii.
P, <b) = [h(u)du, = [ f(z))dz; =F(—5) >,
Cw e o(u;)

seklinde yazarak
— -1

U ve 171 yerine (6) daki degerler yerine konursa

ia"jxj +F_1(05i)[i Gcz,l_l,sz-)]l/2 <b (7)
1 o

J
bulunur.

Trakya Univ J Sci, 9(2), 105-117, 2008
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Simdi de Qi » (jZl,Z,....,n)lerin birbirlerinden bagimsiz olmamalari durumunda ne olacagini

inceleyelim. Bu durumda c¢ok degiskenli normal (Multivariate normal) dagilimi kulanmamiz gerekecektir. Bu
durumda

a; ~ N[E(a;),Var(a;)]

icin inceleyelim.

E(a;)=[E(ay) =a;,E(a;p) =ap,......, E(a;,) = a;,]

Var(a;)) Cov(aya;,) Cov(a,a;,)
Cov(apa;) Var(ap) Cov(a;ya;,)
Varla]=| . .
_Cov(ain ai ) ......... Var(ain )

Matris notasyonundan yararlanarak yazarsak

| 4y X
iz iz X2
a;=| . a; = x=
L Ain i L Ain i L Xn i

n

Zaijxj =u;, =ax ve E()=u=ax Var(a/x)=x"Var(a)x

i=1

l n

(7)" de Za_ijxj yerine d;x; ve > Gi_,xj verine x'Var (a;)x yazarsak
j=1

ax+ F! (a; )[x'Var(ai)x]]/2 > b, (8)
Simdi bu durumu bir 6rnek problem iizerinde gorelim.

Ornek: Bir ¢iftlikte biiyiik bas hayvan yetistirilmekte olup elde mevcut yemler kullanilarak minimum maliyet ile
hayvanlarin en iyi sekilde beslenmesini saglayacak sekilde bir karigim saglamak istenmektedir.

Arpa Yulaf Yer Fistig1 Susam Gereksinme
Protein Besleyici % 12.0 11.9 41.8 52.1 21
Diger Besleyici % 23 5.6 11.1 1.3 5
Ton Bagina Maliyet $ 24.5 26.7 39.0 40.5

Bu problem ig¢in kurulacak model su sekildedir.

Min f(x)=c;x;

D.a;x;>b,
J=1

n

ij =1
=

Bu veriler yerine kondugunda
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Min f(x)=24.5x; +26.7x, +39.0x; +40.5x,
12.0x, +11.9x, +41.8x; +52.1x, > 21.0
23X, +5.6x, +11.1x; +1.3x, 2 5.0
X +Xx, +x3+x4 =1.0
Vx; 20
Coziim su sekilde bulunmustur.

Z = Min f(x)=28.90775 x, =0.685 x,=0.013 x;=0.302

Gergekte ¢iftlikte kullanilan dort yem ¢esidinin protein oranlari rassal olarak degismekte olup oranlarin dagilimi
ve parametre degerleri agagidaki gibidir.

Arpa protein yiizdesi aj ~N(@, =12 ;0, =0.28)
Yulaf protein yiizdesi ap, ~N(a,, =1 1.9;O'az12 =0.19)
Susam protein yiizdesi a;3 ~N(a;; =41.8 ;O'az13 =20.58)
Yer fistig1 protein yiizdesi a4 ~ N(ay4 =12 ;O-ai; =0.28)

Diger taraftan bu yem karisimindaki protein oraninin % 21 olma sartinin en az % 95 olmasi istenmektedir.
Bu durumda probabilistik modelin eslenik deterministik modeli (7) uygulamasi ile

Z = Min f(x) =24.5x, +26.7x, +39.0x; +40.5x,

12.0x, +11.9x, +41.8x; +52.1x, +(—~1.645)[0.28x7 +0.19x5 +20.5x7 +0.62x3 ]"? >21.0
2.3x; +5.6x, +11.1x5 +1.3x, 25.0
X +Xx, +x3+x, =10
ij >0

olur. Boylece problem deterministik fakat nonlinear model haline déniismiis olur.

Ornek: Sans simirlandirilmig programlama metodu ile iki pargali dért makinali bir sistemle ilgili sayisal bir &rnek icra
edilmistir. Problemin amaci islem zamanimin ortalamasi ve standart sapmas verildiginde kir1 maximize etmektir. iki
makina pargasinda, degisik makinelerdeki haftalik caligma zamanlari ve her boliim i¢in karlar asagida verilmistir.
Degisik makinalarda her parca igin gereken makina zamanlari kesin olarak bilinmemektedir (bunlar is¢iden isciye
degistigi icin). Fakat bunlarin asagidaki tabloda gosterilen ortalama ve standart sapmalar ile normal dagilimi takip
ettigi bilinmektedir. Bu problemin ¢dziimii mevcut islem siiresini 100 hafta i¢inde 1 kereden fazla agmaksizin (en az

%099 olasilikla) kar1 maksimize etmek amaciyla her makina i¢in iiretilecek pargalarin optimal sayilar1 belirlenerek
elde edilebilir.

Her bir birim i¢in gerekli makina zamanlar1 (dakika) Haftalik maksimum

Makina Parca | Parca II zaman (dakika)
Ortalama Stand. sapma Ortalama Stand. sapma

Makina 1 c_l” =3 Uall =9 6_112 =5 Gall =9 b] =3000

Makina 2 a, =8 O4y = 10 ayy =6 Oy, =11 b, =1500

Makina 3 as; =2 Ouy =5 az, =3.5 Oy, =7 b3 =500

Makina 4 541 =1 Ja41 =6 542 =1 Ga42 :9 b4 =1000

Birim kar ¢ =40 ¢ =30

Trakya Univ J Sci, 9(2), 105-117, 2008
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Maksimize f =40x, +30x,
kisitlaycr sartlar - 3x, +5x, +2.334/81x7 +64x3 —3000<0
2x; +3.5x, +2.33,/100x7 +121x5 —1500< 0

X, + Xy +2.334/36x7 +81x3 —1000< 0
x20,x,20

* * *
Problemi ¢6zdiigiimiizde ama¢ fonksionunun degeri f =1562.04 ve X = 32.11, Xy = 9.25 olarak
bulunur

2-2. E Model
Rassal kazancin beklenen degerini maksimize eden bu modelin formu
Max E(c'x)
P(Ax<b)>a (9)
x=Db

seklindedir. Burada D: n x m matristir.

A matrisinin elemanlar1 bilinen sabit degerler almakta, b ve ¢ vektorlerinin tim veya bazi elemanlar1 rassal
olabilmektedir. Basitlik saglamak amaciyla b ve ¢ arasinda korelasyon olmadigini varsayalim. (9)'un deterministik
eslenigini dogrusal karar kuralini kullanarak elde etmeye ¢alisalim. x yerine Db yazarak

E(c'x)=E(c'Db)=[E(c)]'D[E(b)] (10)
olur. Burada b ve ¢ degerleri rassal olarak degismekte E(c) ve E(D) degerleri ise sabit degerlerdir. Burada C X

rassal deger olmakla breaber E (€X)'i elde etme olanag vardir.

He =[E()] ve wy,=[E(D)]

yazarak (10) su hali alir :
’
/’ch lub
Boylece (10) ile ifade edilen model su forma girer

Max (p1.Dpty)
P(ADb <b)>

b'nin rassal degisken olmasi dolaystyla P(ADb < b) 2 ¢ (iinci siirlayier sart igin de P(a;Db<b,) 2 «;

olur.) deterministik forma doniismiis degildir. 4 'nin normal dagildigini varsayarak deterministik eslenigini elde
etmeye calisarak bir tanimlama yapalim.

A

b=b—py, ve a;=(a;,a;,....a,;,
burada @] A 'mn (i)'inci swrasidir. (a/Db — b, ) normal dagilmis olacagindan
P(a}Db—b; <0) = P(b; — ;Db > 0) = P(b; — a\Db > — 11, +a;Dy)
E(b; —a/Db)* >0 oldugunu varsayarak,

bi-aDb My +aiDu,
JE®,—aiDby*  \E(b, -a\Db)’

P(b;—a;Db > —py, +aiDysy) = P( (11)

Burada
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Z. =

" JE(b, -d,Dby

alip yani Z; ortamasi 0 varyanst | olan standart normal dagilim oldugundan (11)' e uygulama ile

Pz 2———=)>0a; (12)
JE(b, - aDb)
olur.
Z; 1 7ly2
F (Zi) = J- —e 2 dy standart normal dagilimin kiimiilatif fonksiyonu oldugundan
SN2

Fi( —b +a;Dy, )<1—q; veya —bitaDp SE'_I(l_ai) (13)

JE(b, - a,Db)’ JE(b, - a,Db)’
a; 20.50 igin 571(1 — ;) <0 oldugundan
— U, +a.D
/ij ’ /fb <F'(1-a)=K, ve K, >0 (14)
JE(b, - a,Db)’
olur.
Eger (14)'i

— iy, + @Dy < K, | E(b; —ajDb)* <0 (15)

olarak yazar ve V; 'yi yeni bir degisken olarak tanimlarsak

(—tty, +a;Dy ) < v; < (~K o | E(b; —a;Db)* ) <0
buradan

aiDpty —v; 2 1y,
— K} E(b;—a;Db)* +v} >0

T

olur. Boylece (9)' da verilen probabilistik modelin deterministik eslenigini yazabiliriz.

Min - /ucD:Ub
—aiDpy, —v; = iy, (16)
— K, E(b; —a;Db)* +v} 20

l' =
v; 20
Simdi de bu ele aldiklarimizi makinalara is ylikleme problemininde gorelim

Max f (x) = He X+ He) X
apXy +apX, S M,
Xy +apnX; S My,
- X <0

Trakya Univ J Sci, 9(2), 105-117, 2008
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Burada:

¢, * Birim mamul kart £/, =1, My = 1/2
b;: Makinalarm kapasitesi b; ~ N(,le1 =12, O-gl =0) b, ~ ]\/v(ll,lb2 =10, O-gz =0)
problemi basitlestirmek amacryla 0'1271 =0, 0'22 =0 ve COV(bl ,bz) = 0 olarak alinmugtir.

al-jZBirim tirtiniin makinada islenme siiresi (saat olarak) burada d;; = 3, a;, = 2, ay = 5, Ayy = 0
Hi
(Xl)z(dn dip dyz dy j Hp, (17)
X2 dy dy dy dy )l 0
0
(17)'yi (16)' ya uygulayarak
Max(pa,, dyy phy, + He, Aoy, + Loy o1ty + Heydo Ly,
aydyy My, + anidip iy, + ayada Hy + aypdo yy, V) < Ly,
aydy My, + aa1dig fy, + Apady My, +arydoy ) +Vy S Uy (18)
—dy iy —dyp +v3<0
—dy iy —dyy fly, +v4 <0

verilen degerlerin (18) 'de yerine konmasi ile

Max(12d;; +10d, + 6d51 +5d55)
36d,, +30d,, +24dy, +20dy, +v; <12
60d,, +50d,, +v, <10
—12d,; —10d,, +v; <0
—12d5, —10d,, +v, <0

VI,VQ,V3,V4 > O
Boylece genel bir L.P. problemine varilmis olup bunun simpleks yontem ile ¢dziilmesi sonucu
dy; =1/4, dy; =1/ 6 olarak bulunur. Buradan da

x; =(1/6)(12) =2
x; =(1/4)(12) =3

elde edilirler.

Simdi de problemi genisletelim ve

o, =1, 0 =lve Cov(by,by)=10 K, =2 (19)

olarak kabul edelim. Bu sartlar altinda (18)'e (16)'da verilen ikinci sinirlayici sart1 eklemek gerekecektir. (16)'da
2 [ VN2 2

idi. Buradan

E(b —aiDb)* = E[(a}Db b))~ (aiDpty — py))*
= 0}y (3dy,2dy —1)* + 03, (3d1,2d5,)? +2(3dy 2dy, —1)(3dy,2d 5y ) Cov(by, by)

(19)' da verilen degerler yerine konursa
E(b~aiDb)* = [0y, (3d)12dy =1) + 0y, (3d)y2d)1*

bulunur.
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— K E(b, —a;Db)* +v} >0

i =
Sinir sart1 da asagidaki hale girer.

olur. Boylece problemimiz

Max(12d,, +10d,, + 6d,, +5d,)
36d,, +30d,, +24d,, +20d,, +v; <12

60d,, +50d,, +v, <10
6d,, +60d,, +4d,, +40d,, —v; <2
10d,, +100d,, —v, <20
Vi,V 20

olur. Boylece genel bir L.P. problemine varilmis olup bunun simpleks yontem ile ¢oziilmesi sonucu
dy; =1/4, dy; =1/ 6 olarak bulunur

2-3. V Model :
Bu modelde amag fonksiyonunda kazancin varyansinin minimize edilmesine ¢alisilir.

Min V(c'x)

P(Ax<bh)>2«
sinirlayici sartlar {x - Db

Amag fonksiyonunu degisik bigimde yazarsak

Min V(c'x)= Min E[c’x—E(c’x)]2

ve E(c’x)= C'OXO = ZO olarak alalim. Boylece
Min E(c'x—2°)?

P(Ax<bh)z«
smirlayici sartlar {x = Db (20)

olur. £ modelde kullanilan teknikler kullanilarak (20)'nin deterministik eslenigini
Min E(c'x—Z°)?
!
aiDpy =v; 2 py,
siirlayici sartlar § K ozcl-E (b, - a;Db)2 +v; 20 (21
v; 2 0Vi ler i¢in
olur. Gériilecegi gibi modeldeki sinirlayict sartlar £ modelin deterministik eslenigi olan (16)' da oldugu gibidir.
2-4. P Model :
Bu modelde £ ve ¥ modellerinde oldugundan farkli bir amag fonksiyonu kullanilmig fakat sinirlayicr sartlar ayni

birakilmistir. Amag fonksiyonu degerinin belirlenmis bir degerden daha yiiksek degerler alma olasiligt maksimum
yapilmaya ¢alisilmistir. Béylece model

Max P(cx; > Z")
P(Ax<bh)za  (22)
x=Db

olur. Burada ZO =FE(c'x)= C'Oxodm
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Amag fonksiyonunu bir sinirlayici sart olarak yazmaya ¢aligirsak

0.0 .
P(cjxjzcixj)zay; , j=12,....,n

olup £ ve V' modelde uygulanan kurallar uygulanarak (22)'de verilen modelin deterministik eslenigi
Max v,
' I~ [e—
HeD pty = Vo 2 1t o
—E(c'Db— tc’Oxo)2 + wg >0
(t1ts, —aiDpy)* =7, 20
—KZ E(a/Db—th;)* + K% (t1t, —a/Dpp)* +v, >0
o, £ (4] i) a;, (Lty —aiD )" +v; 2

olarak bulunacaktir.

Sonuc¢

Yilmaz YUCEL

Uretim planlamasi ve optimizasyonu konusu onlarca yildir arastirmacilarin ve uygulayicilarin siirekli ilgisini
cekmistir ve arastirma camiasinda iiretim hatlarinin modellemesi ve optimizasyonu ile ilgili pek ¢ok metod
bildirilmistir. Bu 6nemli bir konu olmasina ragmen gelismelere agiktir. Var olan metodlarin ¢ogu iglem zamanlarinin
deterministik oldugunu varsayar. Uygulama bakis agisindan, ne var ki, islem zamanlar tesadiifi sekilde davranir. Bu
makale stokastik programlama yaklagiminin islem siiresi yerlestirme probleminin ¢dziimlerine yakinsamak ig¢in etkili
bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu yaklasim stokastik programlama ve deterministik optimizasyonu
birlestirdiginden, optimal iglem siirelerinin daha iyi anlagilmasi i¢in diger olas1 bir metod olarak diisiiniilebilir.
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