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OZET

Anahtar kelimeler: (S,c,s) Stok Politikas1, Uriin Kombinasyonu Dagitim Politikasi,
Odiillii Ogrenme, Yapay Sinir Aglar

Cok iriinli stok sistemlerinde {riin stoklarinin esgidiimlii olarak yenilenmesi,
ozellikle ulastirma maliyetlerinde olusan 6l¢ek ekonomileri nedeniyle 6nemli maliyet
kazanglar1 saglar. Bunun yanmi sira bu tiir stok sistemlerinde iirlin ikamesi
yapilabilmesi, stok maliyetlerini 6nemli derecede diisiiriir.

Tezde, trtinlerin birbirileri ile ikame edilebildigi ¢ok {irlinlii stok sistemlerinde {iriin
kombinasyonu dagitim ve stokastik stok yenileme problemi incelenmistir. Ele alinan
problemde iiriin stoklari esgiidiimlii olarak yenilenmekte ve miisteri talebi firma
kaynakli  olarak  stoklardaki iirlinlerin  herhangi bir kombinasyonuyla
karsilanabilmektedir. Amag, sonsuz zaman ufkunda birim zaman basina ortalama
maliyeti yaklasik olarak en kiigiikleyen tirlin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme
politikasinin belirlenmesidir.

Tezde, stok yenileme politikast olarak siirekli gozden gegirme esasina dayanan
esgidiimlii (S,c,s) “can order” politikas1 kullanilmis ve stok kontrol parametrelerinin
belirlenmesinde literatiirdeki calismalardan faydalanilmistir. Uriin kombinasyonu
dagiim problemi ise yar1 Markov karar siireci olarak modellenmis ve ¢éziim igin
Q faktor fonksiyonunun ¢ok katmanli yapay sinir aglartyla tahmin edildigi odiillii
ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada, iirtin kombinasyonu dagitim ve stok
yenileme problemini sirali ve yinelemeli olarak ¢ézen bir algoritma gelistirilmis ve
degisik olgeklerdeki uygulamali denemelerde, gelistirilen algoritmanin performansi
miyopik politikalarla kiyaslanmistir. Gergeklestirilen uygulamali denemelere gore,
gelistirilen algoritmayla elde edilen {iriin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme
politikalarinin ortalama maliyetleri, miyopik politikalarin ortalama maliyetlerinden
¢ok daha diistiktiir.



INVENTORY OPTIMIZATION AND OPTIMAL DISTRIBUTION
POLICIES IN SUBSTITUTABLE PRODUCT DISTRIBUTION
NETWORKS

SUMMARY

Key Words: (S,c,s) Inventory Policy, Order Fulfillment Policy, Reinforcement
Learning, Artificial Neural Networks

In multi-product inventory systems, considerably savings in specially transportation
costs may be achieved by coordination of replenishment orders for groups of
products. Moreover, product substitutions in these systems reduce significantly
inventory costs.

In this thesis, a fully substitutable multi product system is considered in which
customer demands may be satisfied by delivering any combination of products. In
the studied system, product substitution is driven by firm and product inventories
may be replenished by coordinated control. The aim of the thesis is to determine
order fulfillment and replenishment policies minimizing approximately average cost
in unit time in infinite horizon.

In this thesis, a specific control system is considered which is known as a (S,c,s) type
policy, and works in the literature are used to determine the control parameters. The
order fulfillment problem is modeled as a semi Markov decision process, and
reinforcement learning algorithms with approximation to Q factor function by
artificial neural network are used to solve this problem. In the thesis, an algorithm is
developed which determines iteratively order fulfillment and (S,c,s) policies for each
product in a multi-product inventory system. In numerical examples, it is seen that
order fulfillment and replenishment policies determined by the developed algorithm
outperform myopic policies.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Cok iirlinlii stok sistemlerinde esgiidiimlii (koordineli) bir stok kontrol politikasi
uygulanmasi sonucu ortaya c¢ikan Slgek ekonomisi nedeniyle, 6zellikle ulastirma
maliyetlerinde 6nemli maliyet avantajlari olusur. Bunun yani sira bu tiir stok
sistemlerinde iriin ikamesinin yapilabilmesi, stok maliyetlerinin disiiriilmesinde
onemli bir faktordiir. Ozellikle {iriin ikamesine firmalarin karar verdigi sistemlerde
kararlarin hem stok maliyeti, hem de miisteri faydasi géz onilinde bulundurularak
verilmesi gereklidir. Cilinkii firmalar sadece kendi stoklarini azaltacak sekilde
kararlar aldiklarinda, orta ve uzun vadede kaybedecekleri miisteriler nedeniyle daha

biiylik maliyetlere katlanmak zorunda kalabilir.

Tezde, {irlin gesitlerinin birbirileri ile ikame edilebildigi ¢ok {irlinli stok
sistemlerinde stokastik stok yenileme ve {lirlin kombinasyonu dagitim problemi
incelenmistir. Burada stok sisteminde yer alan iiriin gesitlerinin stoklarinin birbirileri
ile esgiidiimlii olarak yenilendigi durum ele alinmistir. Tezin amaci, SOnsuz zaman
ufkunda birim zaman basina beklenen (ortalama) maliyeti yaklasik en kiiclikleyecek
irlin kombinasyonu dagitimi ve stok yenileme politikasinin belirlenmesidir. Ele
aliman problem, Boliim 1.1°de verilen endiistri 6rneklerinden de goriilecegi lizere

biiytik 6l¢ekli ve karmasik bir gercek yasam problemidir.

Ele alinan problemin dogas1 geregi stok yenileme ve dagitilacak iiriin kombinasyonu
kararlar1 belirsizlik altinda verilmektedir ve bu nedenle ¢alismada stokastik
modelleme yaklagimina odaklanilmistir. Biiyiik 6lgekli, karmagik ve stokastik yapiya
sahip ger¢ek yasam problemlerinin, boyutun laneti (curse of dimensionality) ve
modellemenin laneti (curse of modeling) nedenleriyle klasik dinamik programlama
algoritmalartyla ¢oziilebilmesi miimkiin degildir. Ancak, gliniimiiz bilgisayarlarinin
giderek artan hesaplama ve depolama giicli sayesinde simiilasyon tabanli ve

fonksiyon yaklagimli yeni algoritmalar, biiylik 6l¢ekli ve karmasik gercek yasam



problemlerine optimale yakin ¢éziimler bulabilmeyi miimkiin hale getirmistir. Bu
nedenle calismanin diger bir odak noktasi, stokastik dinamik program olarak
modellenebilen bliyiik 6l¢ekli ve karmasik problemlerin ¢6ziim yontemlerine katki

saglamaktir.

Bolim 1.1°de teze motivasyon saglayan endiistri 6rnekleri verilmis ve Boliim 1.2°de
ele alinan problem ayrintili bir sekilde tanimlanmistir. Bolim 1.3’te ise literatiirde
yer alan ilgili ¢alismalar ve yapilan ¢alismanin literatiirden farki ve katkisi yer

almaktadir.

1.1. Motivasyon

Tezde ele alinan problemin birincil motivasyon kaynagi, miisterilerin bir bankanin
Otomatik Para Cekme Makinesinden (Bankamatik, ATM) nakit para taleplerini
karsilamalar1 probleminden gelir. Bankamatiklerin stok sistemleri, birbirileri ile
ikame edilebilen farkli banknot cesitlerinden olusmaktadir. Ornegin bir bankamatigin
stok sisteminde 10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL olmak iizere 4 farkli banknot ¢esidi
bulundugu kabul edilsin. Bankamatige gelen miisteri talepleri, birbiri ile ikame
edilebilen bu banknot gesitlerinin farkli kombinasyonlariyla karsilanabilir. Ornegin

bankamatige gelen 50 TL’lik miisteri talebi,

5adet 10 TL,

3adet 10 TL ve 1 adet 20 TL,

1 adet 10 TL ve 2 adet 20 TL,

1 adet 50 TL,

kombinasyonlariyla karsilanabilir. Eger bankamatik stoklarindan miisteri talebini tam
olarak karsilayacak bir banknot kombinasyonu olusturulamiyorsa, miisteri talebi
kaybolur (lost sales). Ele alinan problemde her bir {irin -bankamatik i¢in diger bir

deyisle her bir banknot ¢esidinin- stoklarinin ayni dagitim merkezinden yenilendigi



kabul edilmektedir. Bu varsayim altinda stok sisteminde yer alan iiriin g¢esitlerinin
stoklarinin yenilenmesi kararlarinin birbiri ile esglidiim halinde verilmesi, olusacak

0lcek ekonomisi nedeniyle 6nemli maliyet kazanglar1 yaratir.

Tedarik zinciri aginda dogrudan sevkiyati kullanan bilgisayar iireticilerinin hafiza
kartlar1 (RAM) farklilastirmasini geciktirebilmesi, ¢alismanin diger bir motivasyon
kaynagidir. Bilgisayar ana kartlarinda farkli kapasitelerde RAM’lerin takilabildigi
birden ¢ok RAM yuvast (slot) mevcuttur. Bilgisayar f{ireticileri degisik
kapasitelerdeki RAM’leri stoklarinda hazirda bulundurmakta ve miisteri talebi agiga
ciktiktan sonra istenen toplam kapasiteyi saglayacak sekilde ana karttaki yuvalara
RAM’leri takarak talebi karsilamaktadir. Ornegin, 3 RAM yuvasinin bulundugu bir
anakart diistiniilsiin. Bir miisterinin 4 GB RAM igeren bilgisayar talebi, iretici

tarafindan ana karta takilacak,

— 1 adet 4 GB RAM,

— 2adet 2 GB RAM,

— ladet2 GBve 2 adet 1 GB RAM,

ile karsilanabilir. Bankamatik problemine benzer sekilde burada da genellikle RAM
cesitlerinin iriin stoklar1 aynmi merkezden (tedarikgiden) yenilenir ve stoklarin
yenilenmesinde esgiidiimlii bir politika uygulanmasi 6nemli maliyet avantajlart

saglar.

Ele alinan probleme benzer bir diger endiistri 6rnegi, tedarik zincirinde imalatci ve
dagitimcinin miilkiyetinin ayn1 oldugu durumlarda agiga ¢ikar. Ornegin bir mesrubat
firmasinin, trtinlerini 3 farkli ebatta (500 cl, 1000 cl, 2000 cl) siselere doldurarak
sattig1 diisliniilsiin. Burada dagitimci, imalat¢idan her bir mesrubat sise grubu icin
ayr ayri ve farkli miktarlarda siparis vermesine karsin, imalat¢i kendi stoklarinin
durumunu ve diger dagitimcilarin olas1 taleplerine géz oniine alarak, dagitimcinin
toplam talebini karsilayacak sekilde mesrubat sise grubunun talebini ikame edebilir.

Ornegin dagitimcidan gelen 500 adet 2000 cl’lik mesrubat talebi imalatg1 tarafindan,



— 1000 adet 1000 cl,

— 2000 adet 500 cl,

— 1000 adet 500 cl ve 500 adet 1000 cl

vb. daha bir¢ok kombinasyonla karsilanabilir. Benzer durumlar birgok sektorde
imalat¢i-dagitimer ya da dagitimci-bayi arasinda yasanabilir. Ornegin otomobil
imalatcisiyla, bayileri arasindaki iligki ele alinsin. Her ne kadar otomobil imalatgisi
tedarik zincirinin tamamiin miilkiyetini elinde bulundurmasa da diger bilesenler
tizerinde hakim konumundadir. Bu nedenle otomobil bayilerinin bir otomobil
modelinin farkli opsiyonlar1 (renk, ozellik vb.) i¢in verdigi siparis, otomobil
imalatgisi tarafindan iretim plani, stoklarin durumu ve diger bayilerin olasi talepleri

g6z Oniine alinarak farkli opsiyonlarla ikame edilebilir.

Tezde ele alman problemde miisteri talebinin karsilandigt her iiriin
kombinasyonunun miisteriye faydasi birbirinden farklidir. Tezin ana motivasyon
kaynagi olan bankamatik 6rnegi ele alinacak olursa, miisteriler bankamatikten diisiik
miktarlarda para talep ettiklerinde genellikle bankamatigin miimkiin oldugunca fazla
sayida banknot ¢esidi iceren bir kombinasyon ile taleplerini karsilamasini bekler.
Ornegin bankamatikten 50 TL ¢ekmek isteyen bir miisterinin talebinin 1 adet 10 TL
ve 2 adet 20 TL kombinasyonuyla karsilanmasinin miisteriye faydasi, talebin 1 adet
50 TL kombinasyonuyla karsilanmasindan muhtemelen ¢ok daha fazla olacaktir.
Miisterilerin bankamatikten yiiksek meblaglarda para ¢ekmek istemeleri durumunda
ise, banknot gesitliliginin yani1 sira banknot sayis1 da miisteri i¢in 6nem kazanir.
Ornegin bir miisteri bankamatikten 500 TL ¢ekmek istediginde, 4 adet 100 TL,
1 adet 50 TL, 2 adet 20 TL ve 1 adet 10 TL kombinasyonunun miisteriye faydast,
50 adet 10 TL kombinasyonundan muhtemelen ¢ok daha fazla olacaktir.

RAM orneginde de benzer sekilde farkli {irlin kombinasyonlarinin miisteriye faydasi
birbirinden farklidir. Miisteriler dogal olarak bilgisayarlarinin ana Kkartlarinda
miimkiin oldugunca ¢ok sayida bos RAM yuvasi bulunmasini tercih ederler. Ciinkii

bu durumda sistemlerini daha iyi hale getirmek istediklerinde, ana kartlarindaki bos



yuvalara RAM ekleyebilme imkanlar: olur. Aksi halde ise diisiik kapasiteli RAM’leri
sokiip, yerlerine yiiksek kapasiteli yeni RAM’ler takmak zorunda kalacak ve
ellerinde kullanamadiklari diisiik kapasiteli RAM’ler artmis olacaktir.

Tedarik zincirlerinde imalat¢inin ve dagitimcinin miilkiyetinin tek oldugu 6rneklerde
de benzer durumlar s6z konusudur. Boyle bir durumda imalat¢1 ve dagitimer ayni
isletme oldugu yada imalat¢1 zincirin hakimi konumunda bulundugu i¢in dagitimci,
talebinin imalat¢1 tarafindan diizenlenmesine karsi c¢ikamaz. Hatta ¢ofgu zaman
dagitimcinin satiglari ve stoklar1 imalatgi tarafindan kontrol edilir ve stoklar tamamen
imalatginin kontroliinde yenilenir. Ancak, talebin imalat¢1 tarafindan karsilandigi
farkli iiriin kombinasyonlarinin dagitimeiya faydasi, diger orneklerde de oldugu gibi
birbirinden farklidir. Ornegin bir otomobil bayisinin otomobil imalatgisindan
sipariglerinin satig1 hizli olan renkler yerine satis1 yavas olan renkler ile karsilanmasi

durumunda, bayiinin arabalar1 satmak i¢in harcayacagi ¢aba ve maliyet artacaktir.

Tezde ele alinan problemde kisa vadede miisteriler taleplerinin kendileri i¢in en az
fayday1 saglayan triin kombinayonlar1 ile karsilanmasi durumunda bile, verilen
kombinasyonu kabullenmek zorundadir. Ancak, yine de dagitilan iiriin
kombinasyonlariyla beklenen miisteri faydasinin olabildigince yiiksek tutulmasi ¢ok
onemlidir. Ciinkii ele alinan problemde miisteriler, {iriin kombinasyonu ikamesiyle
elde edecekleri fayda ne kadar diisiik olursa olsun kisa vadede bu ikameyi kabullense
de, uzun vadede baska alternatiflere yonelebilirler. Ornegin bankamatik miisterilerine
strekli olarak tercih etmedikleri kombinasyonlarda banknot dagitimi yapilmasi
durumunda miisteriler, uzun vadede ¢alistiklar1 bankay1 degistirebilir. Benzer sekilde
kendilerine hep satis1 yavas opsiyonlu arabalarin gonderilmesi durumunda otomobil

bayileri, bagka bir otomobil firmasiyla calismaya baslayabilir.

1.2. Problem Tanim

Tezde disiiniilen problemde Sekil 1.1°de verildigi lizere bir dagitimei ve bir imalatgi
ele almmustir. Misterilerin siparislerini verdigi dagitimcinin stok sisteminde
birbirileri ile ikame birden fazla {iriin ¢esidi yer almakta ve bu iirlin ¢esitlerinin

stoklar1 esgiidiimlii olarak sabit bir tedarik siliresinde imalat¢1 tarafindan



yenilenmektedir. Problem, sonsuz zaman ufkunda birim zaman basma beklenen
(ortalama) maliyeti yaklasik en kiiclikleyecek iiriin kombinasyonu dagitim ve stok

yenileme politikasinin belirlenmesidir.

Talep (D) ~ Birlesik Poisson (})

Siparis (Q1 Q. Q) e
Ay

C

Imalatgi Siparis Yenilemesi Dagitimel

(Bankamatik)

Do=n15+Np5+N3+Ng,
D

3=n
13+
3 1123 +1733 ‘
ly

C
(Para Dagitim Merkezi) Sabit tedarik siiresi (L) 2

Stok (X1,X2,.-,X1)

Sekil 1.1. Problemin bilesenleri

Ele alinan sistemde imalatg1 ve dagitimei olarak gosterilen birimler, iriinlerin tedarik
zinciri dagitim ag1 tasarimlarma gore birgok farkli sey olabilir. Ornegin ele alinan
iirlinlin tedarik zincirine goére imalatci; dagitimcinin stoklarinda yer alan tiim iiriin
cesitlerinin tedarik¢isi, imalatcist yada dagitimcist olabilir. Tezin ana motivasyonunu
saglayan bankamatik Ornegi ele alinacak olursa imalatgi, bir bankanin anapara
dagitim merkezi yada belli bir banka subesidir. Benzer sekilde dagitimci da bir
perakendeci, depo, hatta imalatci olabilir. Bankamatik 6rnegi i¢in ele alinan sistemde
dagitime1, bankamatiklerdir. Tezin ana motivasyonu bankamatiklerin stok yenileme
politikas1 ve banknot dagitimi problemi oldugu icin tezin ilerleyen bdliimlerinde
dagitimcidan  bankamatik, imalatcidan da para dagitim merkezi olarak

bahsedilecektir.

Miisterilerin bankamatige A oranli poisson siirecine uygun olarak geldikleri ve D ile
gosterilen miisterilerin bireysel para talep miktarlarmin bilinen f (.) olasilik
fonksiyonuna uyan kesikli bir rassal degisken oldugu varsayilmaktadir. Diger bir
deyisle bir t anina dek bankamatige gelen toplam para talebi, At oranl birlesik
poisson (compound poisson) siirecidir. Bankamatigin stoklar1 (X, X,,...,X;) banknot
cesitlerinden olusmakta ve miisterilerin bireysel para talepleri (D), | farkli banknotun
farkl1 kombinasyonlariyla karsilanabilmektedir. Bankamatige gelen bireysel miisteri

talebini karsilayan miimkiin banknot kombinasyonlardan hangisinin segilecegine



bankamatik karar vermektedir. Bankamatik stoklarindan bireysel miisteri talebini tam
olarak karsilayacak bir banknot kombinasyonu olusturulamazsa, miisteri talebi

kaybolmaktadir.

Sistemde gerceklesen olaylar géz Oniine alindiginda karar vericinin (bankamatigin)

vermek zorunda oldugu iki karar vardir:

1) Misterilerin bankamatikten istedikleri bireysel para talepleri, bankamatik

stoklarinda yer alan banknotlarin hangi miimkiin kombinasyonuyla karsilanacak?

2) Para dagitim merkezi, bankamatik stoklarinda yer alan banknot gesitlerinden

a) hangilerinin stoklarini,

b) hangi miktarlarda,

c) ne zaman yenileyecek?

Diger bir deyisle problem, {iirlin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme alt
problemlerinden olusmaktadir. Tezin ilerleyen bdliimlerinde de agiklandigi tizere
karar vericinin belirlemek zorunda oldugu iiriin kombinasyonu dagitimi ve stok
yenileme kararlar1 birbirileri ile yakindan iligkilidir ve belirlenecek politikalar
birbirini etkilemektedir. Boliim 1.2.1°de {irlin kombinasyonu dagitimi problemi ve

Boliim 1.2.2°de stok yenileme problemi kisaca tanimlanmuigtir.

1.2.1. Uriin kombinasyonu dagitim problemi

Tezde ele alinan iiriin kombinasyonu dagitim problemi, sonsuz zaman ufkunda birim
zaman basina beklenen (ortalama) maliyeti en kiigiikleyecek sekilde, stok sistemine
(bankamatige) gelen miisteri talebinin, stoklarda yer alan {iriin c¢esitlerinin
(banknotlarin) hangi kombinasyonuyla karsilanmasi gerektiginin belirlenmesidir.
Uriin kombinasyonu dagitimi politikasinin belirlenmesinde en kiiciiklenmesi istenen

maliyeti olusturan kalemler, stok sistemindeki iirin (banknot) cesitlerinin stokta



bulundurma maliyetleri, iiriin (banknot) ¢esitlerinin sabit siparis verme maliyetleri,
stok sistemine gelen talebin stok sisteminde yer alan iiriin (banknot) ¢esitlerinin
stoklarindan tam olarak karsilanamadiginda olusan stoksuz kalma maliyetidir.
Calismada miisterilerin, dagitimci (bankamatik) tarafindan sunulan her {iriin
kombinasyonunu kabul ettigi varsayilmaktadir. Bununla birlikte, bir miisterinin
talebi karsilanirken almayr bekledigi {iriin kombinasyonuyla, dagitimcinin
(bankamatik) sundugu kombinasyon arasindaki farklilik arttik¢a, miisterinin
kazandig1 fayda azalir. Bu nedenle iiriin dagitim politikasinin belirlenmesi ig¢in
kurulan modelde, miisterilerin taleplerinin en ¢ok istedikleri iiriin kombinasyonuyla
kargilanamamasi durumunda kaybedecekleri fayda da maliyet fonksiyonuna ceza

olarak eklenmistir.

Calismada ele alinan triin kombinasyonu dagitim problemi, Bolim 2.2°de yari

Markov karar siireci (Semi Markov decision process, SMDP ) olarak modellenmistir.

1.2.2. Stok yenileme problemi

Ele alinan problemde dagitimcinin (bankamatigin) stok sistemi birden fazla ve birbiri
ile ikame iriin (banknot) cesitleri icermekte ve dagitimcinin (bankamatigin) tim
uriin (banknot) cesitlerinin stoklarini sabit bir tedarik siiresinde ayni imalatgidan
(para dagitim merkezi) yeniledigi kabul edilmektedir. Caligmada ayrica imalat¢inin
(para dagitim merkezinin) iriin (banknot) kaynaginin ve tasima araglarinin

kapasitelerinin sonsuz oldugu varsayilmaktadir.

Tezde ele alinan problemdeki gibi {irlin ¢esitlerinin stoklarinin ayni imalat¢idan
yenilenmesi durumlarinda, stok sisteminde yer alan {irin ¢esitlerinin stoklarinin
birbirinden bagimsiz olarak yenilenmesi yerine esgiidiimlii bir stok yenileme
politikas1 uygulanmasi, olusacak olgek ekonomisi nedeniyle ©Onemli maliyet
avantajlar1 saglar. Burada olgek ekonomilerini, esglidim sonucu birlikte siparis
edilen {riinlerin ayn1 ulagim araciyla -tam dolu kamyonlarla- taginmasi olusturur.
Bankamatik probleminde miisterilerin tiim para ¢ekim islemleri, elektronik ortamda
ve anlik olarak takip edilmektedir. Bu nedenle banknot stoklarinin “siirekli gézden

gecirme” prensibine gore kontrol edilmesi mantiklidir.



Tezde stoklarin yenilenmesi kararinin “can order” (S;,C;,Si) esgiidiimlii stirekli gozden
gecirme politikasina gore verildigi kabul edilmistir. Burada i=1,2,...,1 olmak iizere
Sj, 1’nci iirliniin (banknotun) stoklarmmin tamamlanacag st seviyeyi (up to level);
Ci, bagka bir iiriin (banknot) ¢esidinin stoklarinin yenilenecek olmasi durumunda,
i’nci driiniin (banknotun) stoklarmin da yenilenmesini tetikleyen stok diizeyini (can
order level) ve “si”, diger triinlerin (banknotlarin) stoklarmin yenilenecek olup
olmamasina bakmaksizin, i’nci {riiniin (banknotun) stoklarmin yenilenmesini

tetikleyen stok diizeyidir (must order level). (S;Ci,Si) politikasinda dogal olarak

C, 2§ “dir.

Boliim 2.3’te detaylandirilan (S;,C;i,S;) politikasi basit, uygulanmasi kolay ve optimale
yakin sonuglar veren; ancak, kontrol parametrelerinin belirlenmesi oldukg¢a zor olan
bir politikadir. Tezde (S;,Ci,Si) politikasinin parametrelerinin belirlemek igin Silver

[1, 3] ve Thompstone ve Silver [2] ¢alismalarindaki yontemler kullanilmistir.

1.3. Literatiir Taramasi

Tezde ele alinan problem, iriinlerin birbirileri ile ikame edilebildigi ¢ok iriinli bir
stok sisteminde, miisteri talebini karsilayacak sekilde {iriin kombinasyonlarinin
dagitimi ve stoklarin esgiidimlii olarak yenilenmesi politikalarinin birlikte
bulunmasini igermektedir. Bu nedenle literatiir c¢alismasi, {riin ikameleri ve

esgiidiimlii stok yenileme olarak iki boliimde ele alinmistir.

1.3.1. Uriin ikamesiyle ilgili cahsmalar

Uriin ikamesi (product substitution), bir iiriiniin talebinin tamaminin ya da belli bir
miktarinin, bu iirlin yerine baska bir {iriin tarafindan karsilanmasi1 anlamina gelir.
Genellikle miisteriler taleplerini karsilayabilecek birbirinin yerini tutan birden fazla
farkli {irlin olmasi durumunda bile, taleplerinin karsilanmasi i¢in Oncelikli iiriin
tercihlerine sahiptir. Cok {iriinlii stok sistemlerinde iirlin ikamelerinin iirlin stoklar
iizerinde biiyiik etkisi vardir. Uriin ikamesini dikkate alan stok literatiiriinde iiriin

ikamesi baglica iki bolimde incelenmistir: Misteri kaynakli irtin  ikamesi
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(customer-driven substitution) ve firma kaynakli driin ikamesi (firm-driven
substitution).

661”

Firma kaynakli liriin ikamesinin olustugu ilk durum, stok sisteminin “1” tane farkli ve
asagl tek yonlii ikame tirtinlerden olustugu durumdur. Asagi tek yonlii {iriin ikamesi
(downward substitution) yapisi stoklarda o6zelligi birbiriyle esdeger, ancak farkli
performans 6zelliklerine sahip {irtinler bulunmasi durumunda agi8a ¢ikar. Asagi tek
yonlii ikame durumunda performansi diisiik iirliniin talebi, stoklarin durumuna gore
firma tarafindan daha iyi performansli bir iiriin ile ikame edilebilir; ancak bunun tersi
miimkiin degildir. Bu tiir {iriin ikamesi, tirtinlerin performans, kalite vb. 6zelliklerine
gore siniflandirildign durumlarda uygundur. Ornegin diisiik hizli bir bilgisayar

islemcisine gelen talebin bir kismi yada tamami, stoklarin durumuna gore daha

yiiksek hizdaki islemciyle ikame edilebilir.

Bir iirtiniin farkli 6zellikteki gesitlerinin (ebat, kalite, performans vb.) tiimiiniin
stoklanmasi, depolama kisitlari, Slgek ekonomisi yada tiim farkli cesitleri belli
miktarlarla stokta bulundurmayla ilgili maliyetler nedeniyle mantikli degildir.
Uriiniin tiim cesitlerini stokta bulundurmak yerine daha az sayida cesitten belli
miktarlarda bulundurularak, stokta bulundurulmayan {irin ¢esitlerinin talebi bir
ikame maliyetiyle diger {iriin cesitlerinin stoklarmndan Kkarsilanabilir. [liskili
maliyetleri en kiiciikleyecek sekilde hangi {irlin ¢esidinden ne kadar stok
bulundurulmasi gerektiginin belirlenmesi problemi, iiriin siniflandirma (product
assortment) problemi olarak adlandirilir [4]. Uriin smiflandirma problemi icin
Wagner ve Within [5]’de yer alan Ornekte mukavemeti yiliksek celik profiller,
mukavemeti daha diislik celik profillerin talebinin ikamesinde kullanilabilmektedir.
Leachman [6]’da yer alan diger bir Ornekte ise diisiik kapasiteye sahip hafiza

ciplerinin talebi, daha yiiksek kapasiteye sahip ¢iplerle ikame edilmektedir.

Talebin stokastik olarak kabul edildigi durum icin tek bir yonde ikamenin
yapilabildigi ve hazirlik maliyetinin ihmal edildigi ¢ok iriinlii stok problemi, ilk

olarak Ignall ve Veinott [7] tarafindan incelenmistir.
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Bassok ve Hsu [8] makalelerinde tek periyotlu, ¢ok iirlinlii ve asagi tek yonlii iiriin
ikamesi durumunu ele almislardir. Yazarlarin modelinde iiretim girdisi olarak tek bir
hammadde ve ¢ikt1 olarak N farkli tiriin bulunmakta, ¢ikan tiriin ve talep ise rassaldir.
Problem, optimal iiriin girdisi miktarinin ve ¢ikan triinlerin, talebi karsilayacak
sekilde farkli iirlin siniflarina dagitimidir. Yazarlar etkili algoritmalar gelistirmek i¢in

problemin sebeke (ag) yapisini kullanmiglardir.

Bassok ve arkadagslar1 [9] ele aldiklari iirlin siniflandirma probleminde, her bir sinifin
talebinin stokastik oldugunu varsayarak, problemi siparis yenileme ve dagitim
problemi olarak iki asamada ele almistir. Yazarlar tek periyot i¢in genel bir kar
enbiiyiikleme modeli gelistirmis ve acgozlii (greedy) bir tiriin dagitim politikasinin

optimal oldugunu gostermistir.

Rao ve arkadaslarinin [10] ele aldig1 problem, Bassok ve arkadaslarinin [9] ele aldig:
probleme benzerdir. Bassok ve arkadaslarindan [9] farkli olarak Rao ve
arkadaslarinin [10] modelinde birim iiriin ikame maliyetinin 6zdes olmasi zorunlu
degildir. Rao ve arkadaglar1 [10] problemi, iki asamali tam say1 stokastik
programlama ile modellemistir. Yazarlar, ilk asamada hangi iiriinden ne kadar
iretilecegini ve ikinci asamada gergeklesen talebin hangi {irlin dagilimiyla
karsilanacagin1 bulmak icin, sebeke akisi, dinamik programlama ve simiilasyon
tabanli optimizasyon tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanarak, etkili sezgiseller

gelistirmistir.

Liu ve Lee [11], tek yonlii ikameye izin veren ¢ok iirlinlii (S,S-1) stok politikalar
icin Markov modeli sunmustur. Yazarlar, farkli {irlinler icin gelen talebin ve
geciktirilen talebin (back order) ikamesi durumlarii ele almistir. Uriin sayis1 arttikga
Markov modellerini ¢dézmek icin gereken hesaplama giiclestigi igin, yazarlar bir

ayristirma yaklasimi kullanmistir.

Firma kaynakli iirlin ikamesinin olustugu diger durum ise, firmalarin stok tutma
birimleri arasinda tek yonlii transit iirlin tagimasi (transshipment) durumlarinda agiga
cikar. Transit tasima problemleri, {iriinlerin stoklarinin yeterli oldugu stok

birimlerinden, talebin olustugu ve stokun yetersiz oldugu stok birimlerine iirlinlerin



12

taginmasini i¢erir. Burada miisterilerin, liriinlerin taginma siiresini beklemeye goniillii
olduklar1 kabul edilir. Bir {iriiniin “I” stok birimine tek yonlil transit nakil problemi,
bir stok birimindeki “I” {iriinlin tek yonlii ikamesi problemiyle benzerdir [9, 12].
Olusan talebin karsilanmasi i¢in hangi magazadan transit tasima yapilacagi karari
firma tarafindan verildigi icin, bu problem firma kaynakli {iriin ikamesi literatiirii
icinde ele alinir. Transit tasima problemlerinde, stok birimlerinde ne kadar stok
bulundurulmasi1 ve karsilanamayan talep i¢in hangi birimden tasima yapilmasi
gerektigi arastirilmaktadir. Literatiirde transit tagima problemleriyle ilgili bir¢ok
caligma vardir, ancak bunlarin ¢ogu tasima yoniiyle ilgili bir kisita sahip degildir.
Bununla birlikte, firma kaynakli iriin ikamesi literatiiriinde tek yonli tasimanin

dikkate alindig1 caligmalar da vardir.

Axsiter [13], tek yonlii transit tasima problemleriyle ilgili olarak politika degerleme
icin basit ve etkili bir yaklagim teknigi sunmus ve teknigin performansini simiilasyon
calismasiyla degerlendirmistir. Axséter [13]’de ele alinan sitemde her bir lokasyon
(S,5-1) ya da (R,Q) politikas1 uygular ve tedarik siiresince gelen talebin normal
dagildigin1 kabul eder. Stoklardan ya da diger depolardan nakille karsilanamayan
talep ise, ertelenmektedir.

Olsson [14], Axsdter [13]’deki aymi sistemi disiinerek, talebin daha sonra
karsilanmak iizere geciktirilebildigi ve kayboldugu iki durumu ele almistir. Iki
makalenin arasindaki temel fark, talebin modellenmesinden gelir. Olsson [14]’da her
bir lokasyondaki miisteri talebinin birbirinden bagimsiz oldugu ve poisson
dagilimma uydugu kabul edilir ve talebin geciktirilebildigi durum i¢in gelistirilen
model, Axséter [13]’deki modelle dogrudan karsilastirilir. Olsson [14]’da, 6zellikle
goreceli olarak miisteri talep oranlar1 diisiik oldugunda daha iyi sonuglar elde

etmistir.

Miisteri kaynakli {iriin ikamesinde ikame karar1 firma tarafindan degil, miisteri

tarafindan her bir ikame {riiniin kendisine olan faydas: dikkate alinarak verilir.

Netessine ve Rudi [15], keyfi sayida {irliniin bulundugu bir stok sisteminde miisteri

kaynakli {iriin ikamesi durumundaki optimal stok kontrol politikalarin1 incelemistir.
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Burada her bir miisterinin {iriinler arasindan bir ilk se¢imi vardir ve eger miisteri ilk
secimini stoklarda bulamazsa, bu iiriin yerine benzer ozellikte farkli bir iiriin
secebilmektedir. Miisterinin talebi, secilen bu iiriin tarafindan da karsilanamazsa
talep kaybolmaktadir. Netessine ve Rudi [15], tiim iirlin stoklarinin toplam kar1 en
biiyiiklemek isteyen merkezi bir karar verici tarafindan yonetildigi ve her bir {iriiniin
stoklarinin bu {irtinle ilgili kar1 en biyiiklemek isteyen bagimsiz karar vericiler

tarafindan yonetildigi iki senaryoyu ele almistir.

Smith ve Agrawal [16] makalelerinde, stokastik talep altinda perakende iiriin
siiflandirmalarinin (retail assortments), stok yoOnetimi ve miisteri hizmet diizeyi
iizerindeki etkisini analiz etmistir. Yazarlar, belli kaynak kisitlar1 altinda beklenen
kari maksimize edecek sekilde, tiriin siniflarin1 ve bu siiflarin stok diizeylerini
belirlemek i¢in bir yontem gelistirmistir. Burada firma kaynakli iirlin ikamesinden
farklh olarak miisteri, eger talep ettigi iirlin stoklarda yoksa talebini baska bir {iriinle
karsilayabilmektedir. Bu makalede miisterinin segiminin deterministik bir {iriin

ikame modeline uydugu kabul edilmistir.

Anupundi ve arkadaslar1 [17], stoksuz kalmanin miisteri iiriin ikame davranisi
iizerindeki etkisini incelemistir. Yazarlar, miisterilerin poisson siirecine gore
geldigini ve stoklarin periyodik olarak yenilendigi varsayimi altinda, stoksuz kalma
durumunda iki ikame edilebilir iiriin sinifinin talebini tahmin etmekle ilgilenmis,

ancak dinamik {iriin ikamesinin stoklar tizerindeki etkisini diistinmemistir.

Noonan [18], miisterilerin bir birinci ve ikinci se¢imi oldugunu ve talebin iki
asamada ortaya ¢iktigini kabul eder. Birinci agamada birinci se¢im talebi gerceklesir
ve mimkiin oldugunca mevcut stoklardan karsilanir. Birinci asamada
karsilanamayan birinci sec¢im talep, ikinci asamada deterministik ikame oranlariyla

ikinci segime donustiriiliir.

Mahajan ve Ryzin [19], firiin ikamelerini Noonan [18]’a benzer sekilde
modellemistir. Farkli olarak bu g¢alismada se¢im, tiim mevcut {riinler arasindan
yapilmakta ve miisterinin se¢imi kendi faydasinin en biiyiilklenmesine

dayanmaktadir. Yani her bir ikame {iriin miisterilere farkli derecelerde fayda
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saglamakta ve miisteri, stok durumuna gore kendi faydasini en biiylikleyecek sekilde
iriin secimi yapmaktadir. Bu makalede birbirinden farkli rassal fayda modelleri

kullanilmastir.

Rajaram ve Tang [20], siparis miktarlar1 ve beklenen karlar {izerinde iiriin ikamesinin
etkisini analiz etmistir. Yazarlar bir hizmet oran1 i¢in gelistirdikleri sezgiseli, talebin
belirsizlik ve korelasyon diizeyinin ne kadar oldugunu ve iiriinler arasindaki ikame
derecesinin ikame edilebilen talep altinda beklenen kari ve siparis miktarlarini ne

oOl¢iide etkiledigini incelemek i¢in kullanmislardir.

Pentico [21], iirlin siniflandirma (assortment) problemi konusundaki son 50 yil
iceren literatiirii incelemistir. Uriin simiflandirma problemi 6zelinde {iriin ikamesi

konusunda daha fazla ¢alisma igin Pentico [21]’ya bakilabilir.

Tezde ele alinan problemin iiriin ikamesi yapisi, literatiirde yer alan ¢alismalardan
birgok yonden farklilik gosterir. Ele alinan problemde {iriin ikamesi, temelde firma
kaynakli olarak aciga ¢ikmaktadir; ancak yine de bircok yonden literatiirde yer alan
firma kaynakli iirlin ikamesinden farklidir. Diger taraftan temeldeki farkliligina
ragmen ele alinan problemdeki iirlin ikamesi, birgcok yonden de miisteri kaynakl
iriin ikamesi ile benzerlikler tagir. Her seyden Once firma kaynakli {iriin ikamesi
literatiirde, asag1 tek yonlii lirlin ikamesi olarak aciga ¢ikar. Burada stok sisteminde
yer alan iirlin ¢esitleri arasinda bir hiyerarsi s6z konusudur ve diisiik 6zelliklere sahip
iirlin ¢esitlerinin talebinin stoklardan karsilanamamasi durumunda bu {iriin ¢esidinin
talebinin karsilanamayan bdoliimii, firma tarafindan iiriin hiyerarsisinde daha iist
béliimde yer alan diger iiriin gesitleri tarafindan ikame edilebilir. Ornegin 2 Ghz’lik
mikro islemci talebi, stoklarin yeterli olmamasi durumunda firma tarafindan
2.2 Ghz’lik mikro islemcilerle ikame edilebilir. Burada firma, miisterinin talep
ettiginden daha iyi bir {irlin sundugu i¢in, bu tiir bir ikame miisteri faydasinda bir
azalma (memnuniyetsizlik) olusturmaz. Miisteri kaynakli iriin ikamesinde ise
miisteri, istedigi trini bulamadiginda diger {irlinlerin faydasini dikkate alarak,
kendisi i¢in en fazla fayday1 veren asil istedigi iiriiniin yerine baska bir liriinii ikame
edebilir. Eger miisteri, mevcut iriinler arasinda diislindiigli esigin iizerinde fayda

saglayacak bir iiriin bulamazsa, kayip satis durumu (lost sales) olusur.
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Calismada ele alinan problemde ise, stok sistemindeki iirlinler arasinda bir hiyerarsi
s6z konusu degildir ve bu yoniiyle firma kaynakli iiriin ikamesinden farklilik
gosterir. Yani firma karsilayamadigi miisteri talebini, daha istiin bir iirlinle ikame
etmez. Bu nedenle tipki miisteri kaynakli iiriin ikamesindeki gibi, iiriin talebinin

farkli irlin ikameleriyle kargilanmasinin miisteriye faydasi, birbirinden farklidir.

1.3.2. Esgiidiimlii stok yenileme politikalari ile ilgili ¢calismalar

Ik kez Balintfy [22], ¢ok iiriinlii stok problemlerinde (S,c,s) tipi esgiidiimlii stok
politikalarin kullanilmasini savunmustur. Ignall [23], birlikte siparis yenilemeyle
6lcek ekonomisinden faydalanmayi saglayan tiim optimal politikalarin ¢ok karmagik
bir yapiya sahip olduklarin1 géstermistir. Yazar, (S,c,s) politikalarinin ¢alismasindaki
iki Urlinli basit bir problem i¢in bile her zaman optimal olmadigini ifade etmistir.
Bununla birlikte, uygulanmasindaki kolaylik nedeniyle (S,c,s) benzeri optimale yakin

stok politikalari literatiirde oldukga ilgi gormistiir.

Curry ve arkadaslar1 [24] ile Schaack ve Silver [25], (S,c,s) stok politikasi altinda
optimal kontrol parametrelerinin belirlenmesi i¢in prosediirler gelistirmistir, ancak bu
prosediirlerin her ikisi de ¢ok fazla zaman tiiketici simiilasyon tabanli prosediirlerdir.
Ozellikle Silver’in (S,c,s) politikasi icin kontrol parametrelerinin belirlenmesinde
simiilasyon igermeyen algoritmalar sundugu ¢esitli ¢alismalar mevcuttur. Silver [1],
talebin poisson dagilimina uydugu kabuliiyle ¢ok iiriinlii stok problemlerinde (S,c,s)
kontrol parametrelerinin belirlenmesi igin pratik bir prosediir gelistirmistir. Yazar,
cok iiriinlii stok sisteminde yer alan bir {iriiniin, birlikte stok yenileme icin diger

trlinlerce x oranli poisson siireciyle tetiklendigi varsayimiyla, her bir {irliniin

kontrol parametrelerini ayr1 ayr1 hesaplamaktadir. Silver [1]°1n modelinde, stoklardan
karsilanamayan talebin daha sonra karsilanmak iizere geciktirildigi (backorder)
varsayllmaktadir. Yazar, Oncelikle {irlinlerin sipariglerinin birbirinden bagimsiz

(1Pl
S

olarak yenilendigi durumu ele almis (c=s) ve stoklarin tam olarak ye diismesiyle
yenilendigini kabul ederek, verilen bir sabit tedarik siiresi ve hizmet diizeyi i¢in
kontrol parametrelerini bulmustur. Yazar, ikinci asamada esgiidiimli Kkontrol
durumunda tedarik siiresini ihmal ederek, verilen hizmet diizeyi kisit1 altinda (S,c,s)

kontrol parametrelerini hesaplamistir. Yazar calismasinda son olarak esgiidimlii
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durumda tedarik siiresinin ihmal edildigi durum i¢in hesapladigi kontrol
parametrelerinden hareketle, tedarik siiresinin sifirdan farkli oldugu durum igin
kontrol parametrelerini hesaplamistir. Bu makaledeki sayisal denemelerde stoklarin
esglidiimlii ve birbirinden bagimsiz olarak yenilendigi durumlardaki maliyetler
karsilastirilmig, esgiidimlii stok yenileme sonucu Onemli maliyet kazanglari

(ortalama % 18,8) elde edilmistir.

Thompstone ve Silver [2], Silver [1]” 1 talebin birlesik poisson (compound poisson)
dagilimina uydugu duruma genisletmistir. Yazarlar tedarik siiresinin ihmal edildigi
varsayimi altinda bagimsiz kontrol ve esgiidiimlii kontrol durumlari i¢in verilen
hizmet diizeyinde kontrol parametrelerini belirlemislerdir.  Gergeklestirilen
denemelerde bagimsiz kontrol durumuna gore esgiidiimlii kontrol ile ortalama

% 15,9 daha diisiik maliyetler bulunmustur.

Siver [3], Thompstone ve Silver [2]’1 tedarik siiresinin ihmal edildigi varsayimindan,
sabit bir tedarik siiresinin varsayildigi duruma genisletmistir. Yazarlar burada ardisik
bir yaklasim kullanmis, Thompstone ve Silver [2]‘da tedarik siiresinin ihmal edildigi
varsayimiyla hesapladiklar1 kontrol parametrelerini girdi olarak kullanarak, sabit bir
tedarik siiresi igin verilen bir hizmet diizeyini saglayacak sekilde kontrol

parametrelerini belirleyen bir algoritma gelistirmislerdir.

Bu giine kadar (S,c,s) politikasindaki parametreleri daha iyi sekilde belirlemek igin
birgok ¢alisma yapilmistir. Federgruen ve arkadaslart [26], tek firiinlii stok
sisteminde (S,c,s) politikasinin optimal oldugunu varsayarak, optimal politikay1
hesaplamak icin bir politika yineleme (policy iteration) algoritmasi gelistirmistir.
Yazarlarin ele aldigi ¢ok iriinlii stok sistemi, Silver [3]’da ele alinan sistemin
aynisidir. Burada da talebin birlesik poisson siirecine uydugu, karsilanamayan talebin
geciktirildigi ve sabit bir tedarik siiresi bulundugu varsayilmaktadir. Kontrol
parametrelerinin belirlenmesi i¢in gelistirilen bu algoritmalardaki temel diisiince, cok
irlinlii bu sistemlerin uygun bir sekilde ayristirllmis tek {irtinlii sistemlere
dontstiiriilerek ¢oziilmesidir. Yazarlarin ¢alismasinda algoritma sonlu adimlarda

durdurulmakta, ancak bir optimal politikaya yakinsandigi kanitlanmamaktadir.
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Yazarlar, modelin benzer maliyet yapilartyla ¢ok lokasyonlu stok sistemlerinde

esgidiimlii dagitimlar i¢in de kullanilabilecegini vurgulamistir.

Zheng [27], (S.c,s) politikasinin poisson talepli ve tek iirlinlii stok sistemlerinde
Markovian indirim firsati i¢in uzun donemde optimal oldugu varsayimini
kanitlamigtir. Zheng [27]’in ele aldig1 stok sistemi, Silver [3] ile Federgruen ve
arkadaglar1 [26]’nin stok sistemleriyle aynidir ve ¢ok liriinlii sistemini, tek triinlii
sisteme ayristirmak icin ayni yontem kullanilmistir. Burada cok {iriinlii stok
sistemindeki her bir {irlin, merkezi olmayan bir sekilde kontrol edilmektedir. Diger
bir deyisle her bir iiriin ayr1 bir stok tutma birimidir ve kendi toplam maliyetini
minimize etmek i¢in yonetilir. Ignall [23]’da verildigi tizere merkezi bir kontrol

altinda cok tirlinlii stok sistemleri icin ise, (S,c,s) politikas1 optimal degildir.

Melchiors [28], liriinlerin taleplerinin poisson dagilimina uydugu cok tiriinlii bir stok
sistemi ele almis ve (S,c,s) stok politikas1 parametrelerinin belirlenmesi i¢in bir
siparigte yer alan {iriiniin, siparis firsatindan yararlanan diger {iriinlerden bir karsilik
(tazminat) aldig1 yeni bir hesaplama metodu gelistirmistir. Yazar, kendi hesaplama
yonteminin performansin1 kiyaslamak icin gergeklestirdigi kiiciik bir simiilasyon
calismasiyla, buldugu optimal (S,c,s) politikasini, Federgruen ve arkadaslar1 [26],
Thompstone ve Silver [2]’in (S,c,s) politikalariyla ve periyodik gozden
gecirme P(S,s) politikas1 performanslariyla karsilastirmistir. Melchiors [28], (S,c,S)
politikalarmin periyodik gbézden gegirmeden daha iyi sonuglar verdigi (birincil
siparis maliyetinin goreceli olarak diisiikk) durumlarda kendi, hesaplama yonteminin

daha iyi performansa sahip oldugunu ifade eder.

Stoklarin esgiidiimlii olarak yenilenmesinin maliyet kazanimlar1 yarattig1 birgcok
calismayla acikca gosterilmesine karsin, problemin karmasikligi nedeniyle en iyi
esgiidiimlii kontrol politikasinin ne olmasi1 gerektigi hala acik degildir. Literatiirde
yer alan bir¢ok calismada periyodik gdzden gecirme esasina dayanan esgiidiimlii stok

politikasinin performanst, (S,c,s) politikasinin performansiyla kiyaslanmistir.

Atkins ve lyogun [29] ile Pantumsinchai [30], iiriin taleplerinin poisson dagilimina

uydugu ve stoklardan karsilanamayan talebin geciktirildigi durum i¢in farkli siparis
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maliyetleri diizeyinde (S,c,s) ve periyodik gozden gecirme stok politikalarinin
performanslarini incelemislerdir. Yazarlar, Federgruen ve arkadaglart [26] nin
caligmasindaki algoritmay1 kullanarak elde ettikleri (S,c,s) politikasiyla, QS ve RS
periyodik gbdzden gecirme politikalarinin  performanslarimi  karsilagtirdiklari
caligmalarinda, birincil siparis maliyet arttikca cogu zaman QS ve RS periyodik
gozden gecirme politikalarinin daha iyi performans gosterdigi ileri stirmiislerdir.
Pantumsinchai [30], yaptigi deneme sonuglarmna goére (S,c,s) politikasinin birincil
siparis maliyetlerinin diisiik oldugu durumlarda iyi bir performans gosterdigini ve
oldukga da giirbiiz (robust) oldugunu géstermistir. Yazar, QS politikasi i¢in ise, her
bir {iriin ¢esidinin bir mutlak siparis diizeyi (must order level) bulunmadigindan, bu
politikanin ¢ok giirbiiz (robust) olmadigini ve politikanin performansinin problem

parametrelerinin etkilesimine duyarli oldugunu belirtmistir.

Eijs [31], goreceli olarak yiiksek birincil siparis maliyeti durumlarinda (S,c,s)
politikalarinin kotii performans gostermesinin nedeninin politikanin kendisinden
degil, Silver[1, 3], Silver ve Thompstone [2] ile diger yazarlarin poisson oranli 6zel
stok yenileme firsati kabuliinden kaynaklandigini ifade eder. Yazar, birincil siparis
maliyetlerinin goreceli olarak yiiksek oldugu durumlar i¢in ¢=S-1 olan (S,S-1,s)
politikasinin uygulanmasi gerektigini ileri siirer. Bunun anlami stok tutma ve siparis
maliyetlerini en kiigiiklemek i¢in bir iiriiniin siparisi tetiklendiginde, stoklardaki tiim

iriinlerin sipariglerinin yenilenmesi gerektigidir.

Johansen ve Melchiors [32], farkli talep degiskenligi durumlarinda periyodik gozden
gecirme politikalariyla, (S,c,s) politikasinin performansini karsilastirmistir. Yazarlar,
talep degiskenliginin kiiclik olmast durumunda periyodik gozden gegirme
politikasinin performansinin, (S,c,s) politikas1 performansindan belirgin bir sekilde
1yi oldugunu; talep degiskenliginin yiiksek olmasi durumunda ise (S,c,s) politikasinin
periyodik gozden gegirme politikasina gore % 15’¢ varan diizeylerde daha iyi
performansa sahip oldugunu gostermistir. Yazarlar, talep degiskenliginin yiiksek
oldugu durumlarda (S,c,s) politikasinin ¢ok daha iyi bir se¢im olacagini ileri

surmektedir.
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Kisaca Ozetlenecek olursa, birincil siparis maliyetlerinin goreceli olarak diisiik ve
talepteki degiskenligin yiiksek olmasi durumlarinda siirekli gozden gegirme (S,c,s)
politikalar1 iyi performans gostermektedir. Tersi durumda ise, periyodik gozden
gecirme politikalarinin performansi daha iyidir. Birincil siparis maliyetlerinin agiri
yiikksek olmast durumunda siparislere stoktaki tiim iriinlerin katilmasi, ¢ok diisiik
olmas1 durumunda ise birbirinden bagimsiz stok yenileme politikasinin kullanilmasi
gerekir. (S,c,s) politikalar siirekli gézden gecirmeye dayali oldugu i¢in periyodik
gbzden gecirme politikalarina kiyasla yeni bilgiye ¢ok daha hizli tepki verir. Bu
nedenle, (S,c,s) politikalarinin periyodik gézden gegirme politikalarina gore daha iyi
performans gostermesi beklenir. Ancak, literatiirdeki c¢alismalar birincil siparis
maliyetinin yiiksek oldugu durumlar i¢in bunun aksini gostermektedir. Melchiors
[28]’a gore sezgilerimizin tersini sdyleyen bu durum ya (S,c,s) politikasinin
kendisinden kaynaklanabilir, yani bu politikanin asir1 basit olmasmin bir sonucu
olabilir, ya da (S,c,s) politikalarindan degil, kontrol parametrelerinin hesaplanma

yontemlerinden kaynaklanabilir.

Tezin sonraki boliimleri su sekilde diizenlenmistir: 2. boliimde, dagitim merkezinin
ve Uriinlerin talep silireclerinin ele alinan problemi nasil etkiledigi aciklanmis ve
problem {iriin kombinasyonu dagitim problemi ve esgiidiimlii stok yenileme problemi
olarak ikiye ayristirilmistir. Uriin kombinasyonu dagitim problemi yar1 Markov karar
stireci (semi Markov decision process, SMDP) olarak modellenmis, esgiidiimlii stok
yenileme problemi ise literatiirdeki c¢alismalardan yararlanilarak ¢oziilmiistiir.
3. boliimde birbirileri ile etkilesimli bu iki problemi birlikte, sirali ve yinelemeli
olarak ¢6zen bir algoritma gelistirilmis ve {irin kombinasyonu dagitim problemi, ¢ok
katmanli yapay sinir ag kullanan fonksiyon yaklasimli odiillii 6grenme
(reinforcement learning) algoritmalariyla ¢oziilmistiir. 4. boliimde farkl 6lgeklerdeki
uygulamali ornekler gelistirilen algoritmayla ¢oziilerek, deneysel sonuglar
verilmistir. Son bolimde ise ¢alismayla ilgili genel sonuglar ve Oneriler yer

almaktadir.



BOLUM 2. MODEL

Bolim 1.2 problem tanimi bdliimiinde verildigi iizere c¢alismada ele alinan
dagitimecmnin stok sistemine gelen talep siirecinin, birlesik poisson siireci oldugu
kabul edilmektedir. Ancak, stok yenileme politikasinin belirlenebilmesi igin stok
sisteminde yer alan her bir iiriin ¢esidinin talep siirecinin bilinmesi gerekir. Stok
sistemindeki iirlin ¢esitlerinin talep siireci ise, uygulanan {iriin kombinasyonu dagitim
politikasiyla yakindan iligkilidir. Bu nedenle Bolim 2.1°de dagitimcinin stok
sisteminin ve bu stok sisteminde yer alan iriin g¢esitlerinin talep siirecleri
tartigilmistir. Boliim 2.2’de {irlin kombinasyonu dagitim problemi yar1 Markov karar
stireci olarak modellenmis, Boliim 2.3’te ise literatiirdeki ¢alismalardan faydalanarak
belirli bir hizmet diizeyi kisit1 altinda esgiidiimlii bir stok yenileme politikasinin

parametrelerinin nasil belirlenecegi arastirilmistir.

2.1. Uriin Talep Siireci

Tezde ele alinan sistem incelendiginde iki farkli iriin talep siireciyle
karsilasilmaktadir. Bu talep siireclerinden ilki c¢ok iiriinli stok sistemine
(bankamatige) gelen miisteri talep siireci, digeri ise stok sisteminde yer alan her bir
tirtin ¢esidinin (banknotlarin) misteri talep siirecidir. Bu iki siire¢ birbiriyle yakindan
iliskili ve bagimlhidir. Boliim 2.1.1 ve Bolim 2.1.2°de bu iki talep siireci ayrintili
olarak tartisilmistir. Bolim 2.1.3°te stok sistemindeki her bir iiriin ¢esidinin tedarik
stiresince talebinin dagilimi ve Boliim 2.1.4°te ise birlesik poisson talep siirecinin,

esdeger poisson talep siirecine nasil doniistiiriilebilecegi arastirilmistir.

2.1.1. Cok iiriinlii stok sistemlerinin iiriin talep siireci

Calismanin ana motivasyon kaynagi olan bankamatik probleminde, bankamatige

miisteri gelislerinin A ortalamali poisson siireci ve gelen miisterilerin bireysel para
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talepleri D’nin bilinen f,(.) dagilimma uyan bir kesikli rassal degisken oldugu
varsayllmaktadir. Dogal olarak, para ¢ekmek amaciyla bankamatige gelen her
miisterinin mutlaka bankamatikten para talebinde bulunacagi ve bu nedenle

miisterilerin bireysel talebinin sifir (0) olamayacagi ( f,(0)=0) kabul edilir. Bu

durumda bankamatigin para talebi siireci, miisteri gelislerinin A ortalamali poisson

siireci oldugu ve miisterilerin bireysel para taleplerinin f;(0)=0 olmak sartiyla

f5(.) kesikli dagilimina uydugu birlesik poisson siirecidir.

2.1.2. Cok iiriinlii stok sistemindeki iiriin ¢esitlerinin talep siireci

Bankamatik stoklarinda yer alan her bir banknot ¢esidinin bireysel miisteri talebi,
tamamen miisterilerin bankamatikten istedikleri bireysel para talebine ve
bankamatigin bu talebi karsilamak i¢in uyguladigi banknot kombinasyonu dagitim
politikasina baglidir. Bir anlamda her bir banknotun talep siireci, bankamatigin
uyguladigi dagitim politikasi tarafindan belirlenir. Bu nedenle bankamatige para
cekmek icin gelen miisterilerin talebi karsilanirken, stoklarda yer alan bazi
banknotlarin talebi sifir (0) olarak gergeklesebilir. Ornegin stoklarinda 10 TL, 20 TL,
50 TL ve 100 TL banknotlarindan olusan 4 iiriin ¢esidine sahip bir bankamatik ele
alinsin. Bankamatige gelen bir miisterinin talebi 100 TL ise ve bankamatik
uyguladig1 banknot dagitim politikasina gore bu talebi tek bir 100 TL ile karsilarsa,
bu durumda bu miisterinin 10 TL, 20 TL ve 50 TL talebi sifir (0) ve 100 TL talebi

1 adet olarak gerceklesmis olur. D,, (i=1,2,...,]) olmak {izere i’nci iriiniin bireysel

|
talep miktarin1 gosteren kesikli rassal degisken olsun. Bu durumda D =z D. olur.
i=1

fy, (-), 'nci lirtiniin kesikli olasilik fonksiyonu olarak tanimlansin. Bankamatikteki

tiim banknot ¢esitleri i¢cin miisteri talebinin sifir (0) olmasi s6z konusu oldugu i¢in,

fy, (0) > 0°dir. Bankamatige miisteriler 4 ortalamali poisson siirecine gére geldigine
gore, i’nci banknotun talebi, f, (0) >0 olmak tizere A oranl “birlesik poisson”

slirecine uyar.
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Axiter [33]’e gore fj, (0) >0 olmasi durumunda, birlesik poisson talep siirecini Al
ve fJ () ile karakterize edebilecegimiz esdeger bir siirele degistirebiliriz. Bu

durumda olusacak yeni siiregte i’nci banknot igin miisteri gelis orani

A = A(1- f, (0)) ve bireysel talebin olasilik fonksiyonu Denklem 2.1°deki gibi olur.

fo, (di)
BV d=12,..
f5(d,) =115, (0) (2.1)
0 , diger

2.1.3. Tedarik siiresince gelen birlesik poisson talebinin dagilim

Bolim 2.1.2°de i’nci banknot ¢esidi igin miigteri gelisinin, ortalamasi 4’ olan

poisson siirecine, bireysel iiriin talebinin ise bankamatik banknot dagitim politikasina

ve bankamatikten istenen bilindigi varsayilan para talebinin dagilimmna gore

sekillenen kesikli f; () olasilik fonksiyonuna uydugu gdsterilmistir. Burada Al ve
f5 (), misterinin i’'nci banknot talebinin sifir olma olasiligi goz Oniinde

bulundurularak doniistiiriilen 4 ve fg, (.) talep siirecinin es deger siirecidir.

dienb , 1’nci banknot ¢esidinden bir miisterinin isteyebilecegi en biiyiik bireysel talep
miktarmi; X, ise, L sabit tedarik siiresince i’nci banknot ¢esidi i¢in gelen toplam

talebi gosteren rassal degisken olarak tanimlansin. Bu durumda i’nci banknot ¢esidi

igin sabit L tedarik siiresince gelen toplam talebin olasilik dagimi f, (),

Adelson [34]’da verilen yaklasim kullanilarak Denklem 2.2’den hesaplanabilir.

exp(—4'L) , x=0

=11 | 22)
_Z X—J)a,; in(L)(J) , Xx=12,...
X =

a, =4'Lf, ()  d,=1,2,...d,
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2.1.4. Birlesik poisson talep siirecine esdeger poisson talep siireci

Friend [35], her bir miisterinin bireysel iiriin talep miktarinin sabit bir birim yerine
kesikli bir rassal degisken oldugu durumlarda bile, talep siirecine poisson dagiliminin
oldukca iyi uyum gosterdigini belirtmis ve bu gibi durumlart “Egdeger Poisson
Dagilimi”na uydurmustur. Friend [35]°de verilen dagilim uydurma teknigi, ge¢mis
verilerden t anina kadarki toplam talebin ortalamasini ve varyansini tahmin etmeyi ve
rassal degisken olan bireysel {liriin miktarinin, sabit bir esdeger bireysel iirlin talep

miktariyla degistirilmesini igerir.

Boliim 2.1.2 problem taniminda aciklandigi lizere ¢alismada ele alinan problem icin
banknotlarin bireysel talepleri sabit bir miktar degil, miisterilerin bankamatikten
istedikleri para talebinin dagilimma ve bankamatigin uyguladigi banknot dagitim

politikasina goére belirlenen fJ () olasilik dagilimina sahip kesikli bir rassal

degiskendir.

N;, i’nci banknot ¢esidi i¢in birim zamanda gelen miisteri sayis1 ve TD;, i’nci banknot

¢esidi i¢in birim zamanda gelen toplam talep olarak tanimlanirsa, birim zamandaki

N;
toplam 1’nci banknot ¢esidinin talebi TD, =2Dij olarak tanmimlanir ve birlesik
j=1

poisson dagilimina uyar. i’nci banknot ¢esidi i¢in toplam talep TD;i’nin beklenen

degeri Denklem 2.3’ten hesaplanabilir [36].
E[TDi] = E[Ni]'E[Di] (2.3)

i’'nci  banknot ¢esidi i¢in bankamatige gelen miisterilerin beklenen degeri
E[N,J=4" oldugu igin, i’nci banknot cesidinin toplam talebi TD;’nin beklenen

degeri Denklem 2.4 ve varyans1 Denklem 2.5°ten hesaplanabilir [36].

E[TD,]=4E[D] (24)
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Vl.TDi]:Z;-E[Diz] (2-5)

Friend [35]’in yaklasimiyla, i’nci banknot ¢esidinin bireysel miisteri talebinin bir
sabit oldugu, fakat toplam miisteri talebinin varyansinin ve beklenen degerinin ayni
kaldig1 esdeger yeni bir dagilim ele alinsin. Uj, i’nci {iriin ¢esidi i¢in esdeger sabit
bireysel miisteri talebi ve A/ e i’nci iiriin ¢esidi icin bireysel miisteri talebinin sabit
Ui oldugu durumdaki esdeger ortalama miisteri sayisi olarak tanimlansin. Bu
durumda esdeger siire¢ icin toplam talebin beklenen degeri, Denklem 2.6’dan

hesaplanir.
E[TD,]= E[N,1E[U,] (2.6)

E[N.] :/?,,’esdeger, U; ise bir sabit oldugundan E[U.]=U, *dir. Bu nedenle i’nci iiriin

toplam talebinin beklenen degeri Denklem 2.7°den, varyansi ise Denklem 2.8’den

hesaplanabilir.

E[TD]=4 U, (2.7)

esdeger !

VITD]=4 -E[Uiz] (2.8)

esdeger

Ui, bir sabit oldugu i¢in E[U,’]=U? dir. Bu durumda toplam talebin varyansi,

Denklem 2.9’a doniistir.
V[TD1=%4 U’ (2.9)

Esdeger siirecte toplam talebin varyansinin ve beklenen degerinin degismedigini
varsaydigimiz i¢in;

(2.10)

E[TD]=AE[D]= /q"l;sdeger U

V[TDi]:ﬂ"E[DiZ]Z/‘ii -Ui2 (2.11)

esdeger
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bulunur. Denklem 2.12 ve 2.13’ten hareketle esdeger poisson siirecinin sabit miigteri

talep miktar1 U;, Denklem 2.14’ten, ortalamast 4/  ise 2.15’ten hesaplanabilir.

’ _ E[TD|]
A = U (2.12)
V[TD,] :@uf = E[TD,]U, (2.13)
u _VITD] _ A4'E[D] _E[D] (2.14)
E[TD] A4'E[D] E[D]
, _E[MD]_AE[D]_ AE[DT
Ao = U EDY  ED7] (2.15)

E[D]

Yeni siirecte 1’nci banknot ¢esidi i¢in miisteriler bankamatige ortalamasi ﬁ'-;r olan

poisson siirecine gore gelmekte ve her bir miisteri sabit U; adet i’nci banknottan

talep etmektedir. Toplam talep siirecinin poisson siirecine uymast i¢in i’nci banknot

¢esidinin fiyatinin V; olmast durumunda sabit U;adet banknot, fiyat: U,.v;olan tek
bir banknot olarak diigiiniilebilir. Béylece i’nci banknot ¢esidine birim zamanda
gelen talep, banknot tutart v,=U.v, ve talep ortalamasi A, olan poisson

dagilimina uyar.
2.2. Uriin Kombinasyonu Dagitim Politikasinin Modellenmesi
Bu boliimde dagitimcinin stok sisteminde yer alan iiriin ¢esitleri ig¢in verilen bir

esglidiimlii stok politikasi altinda tirtin kombinasyonu dagitim problemi, yart Markov

karar siireci olarak modellenmistir.
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Modelde X ile gosterilen sistem durumu (state), stok sistemindeki {iriin (banknot)

cesitlerinin mevcut stok miktarlar1 ve dagitimciya (bankamatige) gelen miisteri talebi
olarak tanimlanmistir. B6lim 1.2 problem taniminda verildigi iizere X; (i=1,2,...,1),
i’nci tirtin (banknot) ¢esidinin mevcut stok miktarini ve d , miisterilerin dagitimcidan
(bankamatikten) istedikleri bireysel talep miktar1 D rassal degiskenin aldigi degeri
gostermek lizere, sistemin durumu X =(X,X,,...,X,d) seklinde tanimlanmustir.
Miisterilerin dagitimcidan istedikleri bireysel talep miktarin1 gosteren D rassal

degiskeninin olasilik dagilimi  f (.) ’nin, karar verici tarafindan bilindigi

varsayilmaktadir.

Verilen bir X durumu igin gegerli kararlar (actions) kiimesi A(X), miisteriye
dagitilabilecek tiim olas1 {iriin (banknot) kombinasyonlarini icermektedir. Modelde
miisteri talebi D’yi karsilamak i¢in karar verici tarafindan i’nci iiriinden dagitilan
iriin miktart n, ile tammmlanmistir. Burada dogal olarak tiim iiriin (banknot) g¢esitleri
|
(1=1,2,...,]) igin X =n; ve Zni =D olmalidir. Diger bir deyisle dagitilacak hicbir
i=1
irtin (banknot) ¢esidinin mevcut stok miktar1 X;, dagitilacak miktar n, ’den kiiciik
|
olamaz ve dagitilan {iriin (banknot) toplami (Z:ni ) miisteri talebi D’yi tam olarak
i=1
karsilamalidir. Eger karar verici tarafindan stoktan karsilanamayan bir karar
secilmigse, yani miisteriye dagitilan {irtin (banknot) miktarinin toplami, miisterinin
dagitimcidan (bankamatikten) istedigi talebi karsilamazsa, satis kaybi (lost sales)

durumu olusur.

Miisteri dagitimciya (bankamatige) gelip, (para) talebini bildirdiginde siirec,

Denklem 2.16°da verilen gegis fonksiyonuna gore X durumundan X' durumuna gegis

yapar:

= +Q) 1 +(x —n)A-1;), Viigin(i=12,...,]) (2.16)
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Burada Q,, i=1,2,...,] olmak iizere i’nci lrliniin (banknotun) stoklarinin yenilenmesi
icin verilen siparis miktari1 gostermektedir. |, ise gosterge degiskenidir ve

Denklem 2.17’de tanimlanmustir:

0, Eger i'nci iiriin (banknot) stok yenileme siparisinde yer almazsa
I, = (2.17)
1, aksi halde

Ele alinan problemde verilen bir stok politikas1 altinda bankamatik sisteminde

gerceklesen olaylar ve siras1 agagida verilmistir:

1) Misteri dagitimciya (bankamatige) gelir.

2) Miisteri dagitimcidan (bankamatikten) talep ettigi D bireysel iiriin (para) miktarini
bildirir.

3) Dagitimer (bankamatik) stoklarindaki mevcut iriinlerin (banknotlarin) hangi

kombinasyonuyla D miktarini karsilayacagina karar verir.

4) Dagitimcinin ~ (bankamatigin)  stoklarinda miisteri talebini tam olarak

karsilayabilecek iirlin kombinasyonu mevcut degilse, talep kaybolur.

5) Her bir iriin (banknot) ¢esidinin Stok pozisyonu (dagitimcinin elindeki stok

miktari+imalatgiya siparis ettigi ancak heniiz teslim almadig miktar) giincellenir.

6) Dagitimer (bankamatik), stoklarinda yer alan her bir iiriin (banknot) ¢esidinin Stok
pozisyonuyla, iriinler (banknotlar) i¢in uyguladigi stok politikasini karsilastirir ve
imalatgidan (para dagitim merkezi) stoklarim1 yenileyip yenilemeyecegine,

yenileyecekse hangi iiriinlerin (banknotlarin) stoklarini yenileyecegine karar verir.

Calismada, miisterilerin dagitime1  (bankamatik) tarafindan sunulan {iriin
kombinasyonunu kabul ettigi varsayilmaktadir. Bununla birlikte, bir miisterinin

talebi karsilanirken miisterinin bekledigi {iriin kombinasyonuyla, dagitimcinin
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(bankamatigin) sundugu kombinasyon arasinda farklilik arttikca, miisterinin
kazandig1 fayda azalir. Calismada miisterilerin birbirileri ile 6zdes ve kesikli bir

fayda fonksiyonuna sahip olduklari kabul edilmektedir. U (n,,n,,...,n,), miisterilerin

kesikli 6zdes fayda fonksiyonunu gostersin. Miisterilerin fayda fonksiyonu, dagitilan

(n,,Nn,,...,n) miktarlarina bagldir.

U.,,, bir miisterinin dagitimcidan (bankamatikten) talep ettigi iiriin (para) miktarinin
en ¢ok arzu ettigi {iriin (banknot) kombinasyonu (n/,n,,...,n )ile karsgilanmasi
durumunda alacagi en biyik faydayr gostersin. Diger bir gosterimle
U, =U(n,n,..,n") olsun. Dagitimciya (bankamatige) gelen miisterinin (para)
talebinin karsilanmasinda en ¢ok arzu ettigi {iriin (banknot) kombinasyonunun
kendisine saglanamamast durumunda U, ile U(n,n,,..,n) arasindaki fark,
miisterinin (N, N,,...,n;) Kombinasyonunu kabul ederek katlandigi fayda kaybini
gostermektedir. U, karar vericinin a kararmni (action) segtiginde ortaya ¢ikan iiriin

kombinasyonunun miisteriye faydasi ile miisterinin en ¢ok arzu ettigi iriin
kombinasyonunun secilmesinde elde edecegi fayda arasindaki farki ifade etsin.
Miisterinin dagitilan {iriin kombinasyonuyla ugrayacagi bu kayip, kurulan modelde

bir ceza maliyeti (p) ile cezalandirilmaktadir.

Amag sonsuz ufukta birim zaman basina ortalama maliyetin en kiiciiklenmesidir.
Sistem X durumundayken a kararini almanmn anlik maliyeti, Denklem 2.18’de

verilmistir:

|
g(x,a) = >_ht,+(K+mk).l; + pU,(n,n,,...n) +w.l, (2.18)
i=1

Denklem 2.18°de h;, 1 birim i’nci iiriinii (banknotu) birim zaman stokta bulundurma
maliyetini, t;ise i’nci Urinin X durumunda kalma siiresini gostermektedir.

Bu nedenle denklemdeki ilk terim, sire¢ X durumundayken agiga ¢ikan
stokta bulundurma maliyetini temsil eder. Denklemin ikinci terimi, siire¢ X

durumundayken a karar1 alindiginda agiga ¢ikan siparis maliyetini gostermektedir.
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Burada m, sipariste yer alan iiriin ¢esidi sayisin1 gostermektedir. Denklemde yer alan
iiclincii terim, misteriye en ¢ok istedigi kombinasyonu dagitamama maliyetidir.
Denklemdeki son terim ise, bir miisterinin dagitimcidan (bankamatikten) (para)
talebinin tam olarak karsilanamadiginda olusan kayip satis maliyetidir. Denklemin

son teriminde yer alan |, de bir gosterge degiskenidir ve Denklem 2.19°da verildigi

sekilde tanimlanmustir:

0, musterinin dagitimcidan talebi tam olarak karsilanirsa

? {1, aksi halde 219)

i’nci {iriin talebi igin miisteriler ortalamas1 A olan poisson siirecine gore geldigi igin
t; bir rassal degiskendir ve bu nedenle t,’nin dagilimi (1/A ) parametreli iistel
dagilima uyar [36]. Markov karar siireglerinde (Markov decision process, MDP),
zincirdeki herhangi bir gegisin siiresi sabit bir birim olmas1 gerekirken, yar1t Markov
karar siireglerinde (semi Markov decision process, SMDP) bu siire genel dagilimli
bir rassal degiskendir. Eger gegis siireleri istel dagilima uyuyorsa, bu durumda siireg,
yart Markov karar siireglerinin 6zel bir durumu olan siirekli zaman Markov siiregleri
(continous time Markov decision process, CTMDP) olarak adlandirilir [37].
Calismada durumlarin gegis siireleri tistel dagilima uyan rassal degisken oldugu igin
problem, siirekli zaman Markov Kkarar siireci olarak modellenmistir. Siirekli zaman
Markov karar siireci modelinin sonsuz zaman ufkunda birim zamandaki ortalama
maliyet amac¢ fonksiyonuyla iligskili optimallik denklemi, Denklem 2.20°de

verilmistir [38].

V(X) = arg\i(g)[g (x,8)—py(x,a)+ Y p(x}, a)v(x’)} (2.20)
Optimallik denkleminde v(x), X durumunda bulunmanin degerini; p(x|x,a),
X durumundayken a karari segildiginde X' durumuna gegis olasihigmi; y(X,a),
mevcut karar agamasinda X durumundayken a karari segildiginde sonraki karar
asamasina kadar gecen beklenen siireyi; o optimal politikanin ortalama maliyetini

gostermektedir.
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Stirekli zaman Markov karar siireci problemleri, birliklestirme (uniformization)
siireciyle tam olarak Markov Kkarar siireci problemine dondstiriilip, dinamik
programlama (dynamic programming, DP) algoritmalariyla optimal olarak ¢6ziim
bulunabilir. Ancak, dinamik programlama algoritmalarimin kullanilabilmesi igin
gecis olasiliklarinin (transition probabilities), gecis 6diillerinin (transition rewards)
ve gegis siirelerinin (transition times) hesaplanmasi gerekmektedir. Problemin 6lgegi
ve karmasiklig1 biliyiidiik¢e bu degerlerin hesaplanmasi giderek zorlagmakta ve hatta
imkansiz hale gelmektedir. Odiilli Ogrenme (reinforcement learning), Markov ve
yart Markov Karar siireci problemlerinin ¢dziimiinde, tiim bu geg¢is olasiliklari, gecis
odiilleri ve gecis siireleri hesaplamalarina gerek kalmaksizin optimale yakin sonug
veren simiilasyon tabanli optimizasyon teknigidir [37, 39]. Ele alinan problem biiyiik
Olcekli ve karmasik bir yapiya sahip oldugu i¢in modelin ¢dzlimiinde, Bdoliim

3.2.1°de verilen Odiillii Ogrenme teknikleri kullanilmistir.

2.3. Esgiidiimlii Stok Yenileme Politikasinin Belirlenmesi

Cok iiriinlii stok sistemlerinde stok diizeylerinin belirlenmesi i¢in kullanilan en basit
yaklasim, bireysel iiriin taleplerinin birbirinden bagimsiz oldugunu kabul ederek bir
misteri hizmet diizeyi kisiti altinda {riinlerin optimal stok politikalarinin ve
parametrelerinin belirlenmesidir. Ancak, bu tiir stok sistemlerinde iiriin gesitlerinin
stoklarinin ayni1 merkezden yenilenmesi durumunda esgiidiimlii bir stok yenileme
politikasinin uygulanmast olusacak oOlcek ekonomisi nedeniyle O6nemli maliyet
avantajlar1 kazandirabilir. Tezde ele alinan sistemde esgiidimli bir stok yenileme
politikas1 kullanilmasi sonucunda aciga ¢ikan dlgek ekonomisi nedeniyle, ulagtirma
maliyetlerinde (0rnegin tam dolu kamyonlarla tasima nedeniyle) 6nemli maliyet

kazanglar1 saglanacaktir.

Ele alinan stok sistemiyle ilgili maliyetler asagida verilmistir:

— h;: ’nci tirliniin stokta bulundurma maliyeti TL/adet/ birim zaman

— K, : i’nci tirliniin sabit birincil siparis maliyeti (TL/siparis)
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— Kk, : i’nci trtiniin ikincil siparis maliyeti (TL/siparis)

— P : miisterinin kaybettigi faydanin firsat maliyeti (TL/birim fayda)

— W :miisterilerin talebinin stoktan kargilanamamasi maliyeti

(TL/talebi karsilanmayan miisteri say1si)

Burada K ile gosterilen birincil siparis maliyeti, iiriin gesitlerinden herhangi birinin
stoklarinin yenilenmesi nedeniyle acgiga cikan ve siparis edilen {iriin miktarindan
bagimsiz, sabit siparis maliyetidir. k ile gosterilen ikincil siparis maliyeti ise
halihazirda bir {riiniin siparisine diger {riinlerin eklenmesi nedeniyle aciga ¢ikan
siparis maliyetidir. ikincil siparis maliyeti de yine birincil siparis maliyeti K gibi
verilen siparis miktarlarindan bagimsizdir, ancak siparige eklenen {iriin ¢esidi basina

toplam siparis maliyetine eklenir.

Boliim 1.2 problem tanimi bdliimiinde de verildigi {izere, ele alinan stok sisteminde
stoklardan karsilanamayan talebin kayboldugu varsayilmaktadir. w ile gosterilen
maliyet, talebin stoklardan her karsilanamadigi durumda agi8a cikan satis kaybi (lost

sale cost) maliyetidir.

Tezde ele alinan stok sisteminde esgiidiimlii stok yenileme politikas1 olarak (S,c,s)
“can order” politikasinin kullanildig1 kabul edilmistir. Devam eden béliimde (S,c,s)
esglidiimlii stok yenileme politikas1 ve bu politikanin kontrol parametrelerinin nasil

belirlenecegi tartisilmistir.

2.3.1. (S,c,s) “Can Order” esgiidiimlii stok politikasi

(S,c,s) stok politikast stoklarin siirekli gozden gecirilmesini gerektirir, ancak diger
stirekli gozden gecirme politikalardan farkli olarak burada stok sistemindeki {iriin
cesitleri birlikte ele alinmaktadir. Bu stok yenileme politikasinda farkli iiriin
cesitlerinin stok yenileme kararlar1 birbirileri ile esgiidiimlii olarak belirlenir ve

boylece olusacak 6l¢ek ekonomisiyle maliyetlerde azaltma saglanir.
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(S,c,s) stok politikasinda 3 kontrol parametresi mevcuttur. Stok sisteminde

(i=1,2,...1) farkli {iriin (banknot) ¢esidi olmak iizere bu parametreler;

1) Sj, i’nci iirtin (banknot) ¢esidinin stoklarinin yenilenecegi list seviye (up to level),
2) ¢Cj, i’nci driin (banknot) ¢esidinin disindaki herhangi bir iiriin (banknot) gesidi
stoklarinin yenilenmesi kararinin, i’nci iiriin (banknot) ¢esidinin siparisini tetikledigi

seviye (can order level),

3) sj, diger {iirlin (banknot) gesitlerinden bagimsiz olarak i’nci iriin (banknot)

¢esidinin stoklarinin yenilenmesini tetikleyen seviyedir (must order level).

Urin 1 Uriin 2 Urin 3 Uriin 4
Sy
52\\\1 S3 c].\‘\\l
Co | \
o o 33 .............................. o

t t t t
Sekil 2.1. Dort iiriinlii stok sisteminde (S,c,s) stok politikast

Sekil 2.1°de dort irtinlii bir (bankamatik) stok sisteminde, (S;,Ci,Si) stok politikasi
altinda triin (banknot) stoklarmnin nasil yenilendigi gosterilmistir. (S;C;i,Si) Stok

politikas1 altinda tirtin (banknot) stoklarinin yenilenmesi iki sekilde tetiklenebilir:

1) i’nci iriin (banknot) g¢esidinin stok pozisyonu “s;” (must order level) seviyesine
veya altima diismiisse, diger {irlin (banknot) cesitlerinin stoklarinin yenilenip
yenilenmeyecegine bakilmaksizin, i’nci iiriin (banknot) ¢esidi i¢in siparis verilir ve
stok pozisyonu “S;” (up to level) seviyesine yiikseltilir. Sekil 2.1’de, t; aninda
“lirtin 1”in stok pozisyonu s; (must order) seviyesine diistiigii i¢in, diger iriinlerin
durumuna bakilmaksizin “iiriin 17 igin S;-S; kadar siparis verilir ve “iirtin 1”in stok

pozisyonu S;’e yiikseltilir.

2) i”’nci Uriin (banknot) ¢esidi disindaki bir {irlin (banknot) c¢esidinin siparisi

tetiklendigi anda, i’nci Uriintin (banknotun) stok pozisyonu “ci” (can order)
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seviyesine veya altina diismiigse, i’nci iriin (banknot) ¢esidinin siparisi tetiklenir ve
stoklar1 yenilenecek diger {irlin (banknot) ¢esidiyle birlikte i’nci irtin (banknot)
cesidinin stoklar1 “S;” (up to level) seviyesine kadar yenilenir. Sekil 2.1’de
gorildiigii lizere t; aninda iiriin 2 ve {riin 4’lin stok pozisyonlar1 sirasiyla c, ve C4
seviyelerinin altinda oldugu i¢in, bu iki {iriinlin stok pozisyonlar1 Sy ve S, diizeylerine
yiikseltilmelidir. Boylece stok pozisyonunu S,’ye yiikseltecek miktarda iiriin 2 ve

Sy e ylikseltecek miktarda {iriin 4 siparisleri, iiriin 1’in siparisine eklenir.

Bu politikada her zaman i¢in C; =S, olarak alinir. Tersi durumunda mantiken ¢

kontrol parametresinin bir anlam1 kalmamaktadir.

Bolim 3.2°de verildigi lizere yaklasik en iyi irlin dagitim politikasinin belirlenmesi
i¢in simiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigi olan Odiillii Ogrenme algoritmasi
kullanilmigtir. Bu tiir teknikler, tekrarli yinelemelere dayanan dogalar1 geregi
hesaplama siiresi performansi oldukga diisiikk olan tekniklerdir. Bu nedenle stok
politikasinin belirlenmesinde hesaplama siiresi kisa olan algoritmalarin kullanilmasi

amaclanmustir.

(S,c,s) kontrol parametrelerinin belirlenmesi igin Silver [1, 3], Thompstone ve Silver
[2]’de yer alan algoritmalar simiilasyon icermemekte ve kisa slirede sonug
vermektedir. Bu nedenle (bankamatik) stok sisteminde yer alan iirlinlerin (S,c,s)
politikalarinin belirlenmesinde Silver [1, 3] ve Thompstone ve Silver [2]’da yer alan

yontemlerden yararlanilmistir.

Silver [1,3] ve Thompstone ve Silver [2], ¢ok iiriinlii stok sistemindeki tiriinlerin stok
politikalarin1 merkezi kontrol olmaksizin ayristirmistir. Diger bir deyisle, Stok
sistemindeki her bir iriiniin stok politikasi, ilgili iriiniin maliyetlerini en
kiiciiklenecek sekilde belirlenmektedir. Burada i’nci iirliniin 6l¢ek ekonomisi

nedeniyle var olan bir siparise eklenmesi firsatinin, g4 Oranli poisson siirecine

uydugu varsayilmistir. Ozellikle stok sistemindeki {iriin sayis1 arttikga, bu olaym

gerceklesmesi daha da rastsallasacagi i¢in varsayim daha mantikli hale gelmektedir.
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2.3.2. Stok pozisyonu dagiliminin belirlenmesi

Stok kontrol politikalarinda stoklarin yenilenip yenilenmeyecegine karar vermek i¢in
genellikle stok diizeyinden (inventory level) ziyade, stok pozisyonu (inventory
position) takip edilir. Stok pozisyonu, taleplerin geciktirilebildigi (back order) ve
talebin kayboldugu kayip satis (lost sales) durumlar icin farkli sekillerde

tanimlanmaktadir.

Stok pozisyonu talebin geciktirilebildigi (back order) durum igin, “eldeki stok
miktaritsiparisteki stok miktari-geciktirilen talep miktar1” seklinde tanimlanirken,
kayip satis (lost sales) durumu icin “eldeki stok miktari+siparisteki stok miktar1”

olarak tanimlanir [45].

Ornegin talebin birlesik poisson siireci oldugu ve (S,c,s) stok politikasmin
uygulandigi bir stok sistemi ele alinsin ve siparis edilen {irlinlerin sabit bir L stiresi
sonunda sisteme ulastifi kabul edilsin. Burada firiinlerin stok politikasinin
belirlenmesi i¢in Oncelikle stok diizeyi ya da stok pozisyonuna gore, “c” (can order
level) ve “s” (must order level) parametrelerinin belirlenmesi gerekir. Eger “c” ve “s”
mevcut stok diizeyine gore belirlenirse, tedarik siliresince gelen talebin ¢ok fazla
olmas1 durumunda biriken talep ¢ok fazla olacak ve tedarik siiresi sonunda siparis

(IS4
S

sisteme ulagmasina karsin stok diizeyi nin altinda kalmis olabilecektir. Daha da
dramatik bir sekilde olasilig1 ¢ok az da olsa tedarik siiresince talep o kadar biiyiik

olabilir ki, siparis ulastiginda bile stok diizeyi hala negatifte kalabilir.

Stok pozisyonu kullanilarak “s” ve “c” parametrelerinin belirlenmesi durumunda ise,
heniiz ulasmamis yoldaki siparisler de hesaba katildig1 i¢in stok pozisyonu her zaman
[s+1,S] arasinda yer alacaktir ve asla “s” nin altina diisiip, bozulmus bir durum
olusturmayacaktir. Bu yiizden stok kontrol parametrelerinin belirlenmesinde stok
pozisyonunun kullanilmas1 mantiklidir. Ancak, karsilanamayan talebin kayboldugu
(lost sales) stok sistemlerinde stok pozisyonu izlenemez ve bunun sonucu olarak bu
tir sistemlerde stok pozisyonunun dagilimini belirlemek miimkiin olmaz. Bu
nedenle, karsilanamayan talebin kayboldugu (lost sales) sistemlerde stok pozisyonu

yerine stok diizeyi takip edilir, ancak bu durumda da yukarida belirtilen bozulmus
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durumlar agiga cikar. Ozellikle stok sisteminden saglamasi istenen hizmet diizeyi
arttikca, karsilanamayan talebin geciktirildigi durumdaki stok pozisyonunun
dagilimiyla, talebin kayboldugu durumdaki stok pozisyonunun dagilimlari birbirine
yaklasacaktir. Bu nedenle ¢alismada, karsilanamayan talebin kayboldugu durumlar

icin, talebin geciktirilebildigi durumun stok pozisyonu dagilimi kullanilmstir.

Stok sistemindeki i’nci {irtin igin, (S;,C;,Si) politikasinin birlesik poisson talebi altinda
stok pozisyonu dagilimmin belirlenmesinde kullanilan yontem, Axater [33]’de
verilen (S;,s;) politikasinda stok pozisyonunun dagiliminin belirlenmesinde kullanilan

yontemle az farklilik gosterir.

m,, (J), siparis gevrimi siiresince stok pozisyonu ly’nin j’ye ulagma olasilig1 olarak

tanimlansin. Stok pozisyonunun alabilecegi degerler i’nci iriin igin [Si+1,Si]

araliginda oldugu i¢in, (s, +1< j<§S,) dir.

Stok pozisyonu Iy’nin gegisleri bir yenilenme siirecidir. i’nci iriiniin siparisi her
yenilendiginde, yeni bir siparis ¢cevrimi baglar ve i’nci iiriiniin stok pozisyonu S;’ye
yiikselir. Bu nedenle stok pozisyonunun her siparis ¢evrimi baslangicinda S;’ye
yilikselmesi bir yenilenmedir. Her siparis ¢evriminin baslangicinda stok pozisyonu
Si’ye yiikselecegi i¢in, her siparis ¢evriminde stok pozisyonunun S;’ye gegis olasilig,
m,,(S;) =1"dir.

(Si,ci,si) politikasinda i’nci tirtiniin siparisini tetikleyen iki kontrol diizeyi vardir:

1) Stok pozisyonu diizeyi, “s;” diizeyine ya da altina diistiiyse kesinlikle yeni bir

siparis tetiklenir ve stok pozisyonu S;’ ye yiikseltilir.

2) Stok pozisyonu, “ci” diizeyine ya da altina diistiiyse;

a) stok sisteminde yer alan diger iiriinler igin bir siparis verilecekse, i’nci {iriin bu

siparige eklenir ve stok pozisyonu S;’ye yiikseltilir.
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b) eger stok sistemindeki diger herhangi bir iiriin i¢in siparis verilmeyecekse,
i’nci {irlin igin siparis verilmez. Stok pozisyonu eldeki stok miktari — miisteri

talebi kadar azalir.

Silver [1]’mn yaklagiminda i’nci iirliniin diger triinlerin siparisine katilma firsati,
parametreli poisson dagilimina uyar. Diger bir deyisle burada i’nci tiriin i¢in musteri
gelis siireci A, oranli ve diger triinlerin siparislerin tetiklenip var olan bir siparise
katilmasi firsati g4 oranli poisson siirecidir. Caligmada Bolim 2.1.2°de verildigi
tizere, stok sistemindeki i’nci {irlin g¢esidinin misteri gelisi, A’ Oranli poisson

stirecidir. Bu iki silirecin poisson dogast nedeniyle herhangi bir zamanda sonraki

!

olaym miisteri gelisi olma olasilig1, y, =—

’dir. Diger bir deyisle y;, i’nci

1 1
iriiniin  stok pozisyonu [c,s+1] araliindayken diger iriinler igin bir siparisin
tetiklenmemesi ve dolayisiyla i’nci {iriiniin var olan bir siparise dahil olmamasi

olasiligini ifade eder.

(Si,ci,si) politikasinda i’nci iriiniin stok pozisyonunun alabilecegi degerler kiimesi

ikiye boliinebilir:

1) Stok pozisyonu, [S;ci+1l] araliginda degerler alabilir. Bu durum (S;,si)
politikasinda, S;=C;j i¢in ger¢eklesen klasik durumdur. Bu aralikta, ilgilenilen {iriiniin

siparisi tetiklenmez.

2) Stok pozisyonu [c;,sit+1] araliginda degerler alabilir. [c;,Sit1] araliginda diger

tirtinlerin siparisi, i’nci tiriiniin siparigini 1-y; olasilikla tetikler.

Silver [3]’da verilen Denklem 2.21 ile yinelemeli olarak i’nci {irliniin stok

pozisyonun gegcis olasiliklarini hesaplamak miimkiindiir.



37

Zm‘ (S —k+Df (j-k+1) ,i=12,..8 —c
m(s,-)=9 (2.21)
Zm‘:(sl—k+1)fDl(j—k+1)+y‘Zml (S —K)f (j-k), j=S -c +1..,S -1

Stok pozisyonundaki her bir ge¢is i'nci iirlin i¢in bir misteri gelisiyle
tetiklendiginden, bir siparis ¢evrimi siiresince i’nci iirlin i¢in gelen ortalama toplam

Si
miisteri sayisl, z m; dir. i’nci iriin i¢in miisteri gelisi Bolim 2.1.2°de verildigi
j=5+1

iizere A ortalamali poisson siirecine uydugu icin, miisterilerin gelisleri aras1 siiresi

1/ 2 ortalamali iistel dagilima uyar [36]. Boylece stok pozisyonun olasilik

fonksiyonu, degismeyen durumdan (steady state) hareketle Denklem 2.22°den

hesaplanabilir [33].

m,_(k
Trﬁl—" K=s 41 8+2 .. S
ﬁ(m=_2f%0) (2.22)
p ]=5; +
0 , aksi halde

2.3.3. Eksiklik pozisyonu dagiliminin belirlenmesi

[IP ]

i’nci irlin igin (S;,c;,Si) politikasinda tek siparis tetikleyicisi, stok pozisyonunun s;
(must order) diizeyi ya da altina diismesi degildir. Normalde stok pozisyonu “s;” ya
da altina distiigiinde siparis verilecekken, siparisin tetiklenmesi stok pozisyonunun
“ci” (can order) seviyesi ya da altina diismesi ve diger lirlinlerin stok pozisyonlariin
kendi “s” seviyesi ya da altina diismesiyle 6ne alinabilir. Buna bagl olarak bir siparis
tetiklendigi andaki stok diizeyi [s;,Ci] arasinda ya da bir 1skalama durumunda s;
diizeyinin altinda bulunabilir. Burada 1skalama ile kastedilen durum, 6rnegin 1’nci
tirlin i¢in stok pozisyonu si+1 diizeyinde iken, gelen miisterinin 1’den fazla iirlin i
istediginde ortaya ¢ikan durumdur. Bir ¢evrimde stoktan karsilanamayan ortalama
stok miktarni belirlemek i¢in, siparis verildigi anda stok diizeyinin s;’den ne kadar

uzakta oldugunun belirlenmesi gerekir. Stoktan karsilanamayan talep miktarinin

belirlenebilmesi igin eksiklik (deficit) pozisyonu olarak isimlendirilen ve Z ile
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gosterilen yeni bir kesikli rassal degisken tanimlansin. Bu durumda bu rassal
degisken, Z; : (Si-“i’nci {irlin i¢in siparis verildigi andaki stok pozisyonu”) olarak
tanimlanir. 1’nci Uiriin i¢in bir siparig tam olarak stok pozisyonu c; diizeyindeyken

tetiklenirse, bu durumda zj=sj-c; olur. Stok pozisyonu s;i+1’deyken, gelen miisteri

d,_ adet iiriin i talep ettiginde z=si-(si+1-d, )=d, -1 olarak elde edilir. Bir iiriiniin

stok pozisyonu, bir siparis ¢gevriminde siparis verildikten hemen sonra S’den baglar.

i’nci tiriin igin siparigin stok pozisyonu [si+1,ci] araligindayken tetiklendigi durumda

eksiklik pozisyonu Z;’nin alabilecegi degerler ikiye ayrilabilir:

1) z=[-1-2,..]durumu: i’nci iiriiniin stok pozisyonu [si+1, si+2,...,ci] iken gelen
talep d, >, +2 ise, bu durumda Z; eksiklik pozisyonu kesikli rassal degiskeninin
alabilecegi degerler [-1, -2, ...,si-Ci] aralifinda olur. Eksiklik pozisyonunun Zi=z;
olabilmesi i¢in “diger triinlerin ilgili Uriiniin siparisini tetiklemesi” ve “stok
pozisyonu gecisinin sj+2; olmas1” olaylarinin birlikte ger¢eklesmesi gerekir. Eksiklik
pozisyonunun Z;=sj+z; ge¢isi ve ilgili {irliniin sipariginin diger triinlerin siparisi
nedeniyle tetiklenmesi olaylar1 birbirinden bagimsiz oldugundan, bu durumda Z;’nin

olasilik fonksiyonu Denklem 2.23’teki gibi hesaplanir.

f2 (z) =mp (s —2).A= 1), 2;=-1,-2,...8-C; (2.23)

2) z=[01, 2""dienb —1] durumu: i’nci triiniin stok diizeyi [si, Si-1, Si-2,...,si-dienb -1]‘e
gectigi anda siparis tetiklenirse, bu durumda Z; eksiklik pozisyonu rassal

degiskeninin alabilecegi degerler [0, 1, 2, ""dienb'l] olur. Bu durumda eksiklik

pozisyonun Zj=z; degerini alabilmesi i¢in stok pozisyonunun alabilecegi degerler
[ci+1, ¢it+2,...,Si] ve [Sitl,si+2,...,ci] olarak ikiye ayrilabilir. Eksiklik pozisyonun
Zi=z; degerini almasi olay1, “stok pozisyonunun [cj+1, Ci+2,...,Si] degerlerinden
herhangi birine ulagsmasi ve stok pozisyonu bu degerlere ulastiginda gelen miisterinin
talebinin [ci-sitzi+1,Ci-Si+Zi+2,...,Si-si+2zj]] olarak gergeklesmesi” veya “stok
pozisyonu [si+1,5i+2,...,ci] degerlerinden herhangi birine ulastiginda ilgili {iriiniin
sipariginin diger tirlinlerin siparisleri nedeniyle tetiklenmemesi ve gelen miisteri

talebinin [z+1, zi+2,...,¢i-Si+2]” olmasidir. i’nci iriin i¢in Z eksiklik pozisyonu
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rassal degiskeninin [0,1,2,...d; —1] degerleri almasmmn olasilik fonksiyonu,

Denklem 2.24°ten hesaplanabilir.

f,(z)= i m, (1).f, (I -5, +zi)+yi.i m,().f, (1 =s,+2),2=012..d, -1 (2.24)

I=c +1 I=s +1

Bu durumda eksiklik pozisyonu Zi’nin olasilik fonksiyonu, Denklem 2.25’teki gibi

olur.
m,(s,—z).d-7) y 2,=-1,-2,...,8.-C.

f(2)=3 2 m (.0 (=5 +2)+7. 2 m ()f, (1= +2) , 2=012,..d -1 (2.25)
0 , aksi halde

2.3.4. (S,c,s) kontrol parametrelerinin belirlenmesi

Silver [3] calismasinda, stok sistemindeki her bir iiriiniin talebinin 4, (i=1,2...,])

poisson dagilimma uydugu varsayimi altinda (S;,c;,Si) parametrelerini hesaplayan
algoritmalar gelistirmistir. Boliim 1.2.1°de verildigi iizere, ¢alismada ele alinan
problemde stok sistemine miigteri gelisi, A ortalamali poisson siirecidir ve

miisterilerin stok sisteminden bireysel talebi, bilindigi varsayilan f;(.) kesikli bir

dagilima uyar. Diger bir deyisle stok sistemine birim zamanda gelen talep,

A ortalamali birlesik poisson siirecidir. Bu durumda i’nci iriiniin talep siireci,

Bolim 1.2.2°de verildigi gibi miisteri gelis ortalamast A  ve iriin dagitim

politikasindan belirlenen 1’nci {riiniin bireysel kesikli talep olasilik dagiliminin

fy, () oldugu birlesik poisson siirecidir.

Bolim 1.2.4°te ayrintili bir sekilde verildigi iizere, Friend [35]’in birlesik poisson

siirecini poisson siirecine doniistiirme yaklagimi ile i’nci iiriiniin A ortalamali

birlesik poisson siireci, A’

ortalamali esdeger poisson silirecine doniistiiriilebilir.

esdeg:

Boylece i’nci tirtiniin A/ _ortalamal1 poisson talebi i¢in Silver [3]’teki algoritmalar

'e5deg
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kullanilarak, (S;i,ci,si) parametreleri hesaplanabilir. Olusan yeni esdeger talep

stirecinde i’nci iirlin i¢in gelen miisterilerin bireysel esdeger talep miktar sabit U;,

i’nci {irliniin esdeger birim maliyeti ise v, = U,.v, olur.

Stok sistemindeki i’nci iiriin i¢in Silver [1, 3] ve Thompstone ve Silver [2]’1n

caligmalarindan elde edilen ¢6ziim prosediirii asagida verilmistir:

1) Tedarik siiresinin ihmal edilerek, L=0 i¢in baslangi¢ (S;,ci) parametreleri bulunur.
Bu asamada tedarik siiresi ihmal edildigi i¢in elde giivelik stogu bulundurulmayacak

ve dogal olarak s=0 olacaktir.

2) Tedarik siiresinin ihmal edildigi durum i¢in hesaplanan S;(L=0), ci(L=0) ve
Si=0(L=0) parametreleri i¢in, verilen sabit tedarik siiresince (L>0) gelen talebin
dagilimi kullanilarak i’nci {rlin igin stok sisteminin elde edilen hizmet diizeyi

hesaplanir.

3) Adim 2’de hesaplanan hizmet diizeyi, istenen hizmet diizeyinden kiigiikse,
Tablo 2.1°de verilen iliskiyle istenen hizmet diizeyi saglanana dek stok kontrol
parametreleri birer birer arttirilir. Istenen hizmet diizeyi ya da fazlasi elde edildiginde

(Si,ci,si) politikasinin parametreleri belirlenmis olur.

Tablo 2.1. (L=0) ve (L>0) durumlarinda (S,c,s) kontrol parametreleri [3]

Parametreler L=0 (Tedarik siiresi sifir) L>0 (Tedarik siiresi sabit)
Si Si(L=0) Si(L>0)=Si(L=0)+s;

Ci ci(L=0) ci(L>0)=c;(L=0)+s;

Si 0 S

Izleyen boliimde tedarik siiresinin ihmal edildigi (L=0) durumu ve sabit tedarik
stiresi (L>0) durumlart icin (S,c,s) stok politikast parametrelerinin belirlenmesi

anlatilmistir.
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2.3.4.1. Tedarik siiresinin ihmal edildigi durumda (S,c,s) parametrelerinin

belirlenmesi

Stok sistemindeki iirtinlerin tedarik siiresinin ihmal edilmesi (L=0) durumunda, i’nci
tiriin i¢in siparis verildigi anda siparis stok sistemine ulasacagindan “s;”” dogal olarak
sifir olacaktir. Ancak, i’nci iiriiniin diger tirinlerle birlikte siparis edilmesinin ortaya
cikaracagi maliyet avantaji nedeniyle, i’nci iriin igin (5=0) seviyesinin tizerinde bir
diizeyde siparis verilmesi durumu ortaya ¢ikabilir. Diger bir deyisle, tedarik siiresinin
ihmal edildigi (L=0) durumunda, i’nci iriin i¢in birim zamanda beklenen maliyeti
minimize eden (S;,c;) parametreleri belirlenmek istenmektedir. Daha 6nce de ifade
edildigi tizere, Silver [1,3] ve Thompstone ve Silver [2]’da yapilan kabule gore diger

tirtinlerin siparigine eklendiginde olusacak maliyet avantaji nedeniyle, i’nci {irliniin

siparig yenileme firsati, £ oranli poisson siirecidir.

Birim zamandaki beklenen toplam maliyeti hesaplamak igin Silver [1, 46] ‘da verilen

maliyet yontemi, Denklem 2.26°da verilmistir.

EC ={S-¢ +y 1-1," | 1-y, ha (2.26)

{s-c S+c+lvh/2ep[c-n 1-7 1Q-p) Wh! 1-7 +4 7 K+A K}

Beklenen toplam maliyet formiiliinde yer alan maliyetler asagida tanimlanmustir:

— v/ :1i’nci iiriiniin esdeger birim maliyeti (TL)

— hi: i’nci {irtintin birim stok maliyeti (adet/TL/zaman)

K: sabit birincil siparis maliyeti (TL/siparis)

k: ikincil siparis maliyeti (TL/siparise eklenen {iriin sayist)

— A :i’ncitriinlin esdeger ortalama talep orani

Ie$dcgcr
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— 4 1’nci lirlinlin var olan siparise eklenme firsati oran

— 7, 1’nci Uriiniin diger Uriinlerin siparigine eklenmeme olasiligi

Burada sonraki iglemin talep olmasi, yani {iriin i’nci iiriiniin var olan bir siparise

eklenmemesi olasiligi, Denklem 2.27°den hesaplanir [1].

y=—" (2.27)

Maliyet formiiliinde gecen y; ’nin hesaplanabilmesi i¢in Once, £ siparis yenileme

firsat1 oraninin hesaplanmasi gereklidir.

NT,, birim zaman siiresince i’nci iriiniin, j’nci Urlinii i # j tetikledigi ortalama
yenileme sayisi olarak tanimlansin. Bu durumda j iirtiniiniin siparis yenileme firsat

orani p; = 2 NT, ile tahmin edilebilir. NT, ise, Denklem 2.28’ den hesaplanir [1].

Vi |

NT =4 71 S=G+7 =57 1 1-4 | (2.28)

! Ies;dcgcr

Beklenen toplam maliyet formiiliinde minimum noktanin bulunabilmesi i¢in, toplam
maliyet fonksiyonunda ikinci tiirevinin pozitif olmasi sartiyla, birinci tiirev sifira
esitlenir. Toplam maliyet formiiliiniin Si’ye gore kismi tiirevi sifira esitlendiginde,

verilen “c;” degerine gore en iyi S; degerini veren Denklem 2.29 elde edilir [1]:

§i(Ci)=Ci_7i(1_7ici)/(1_7i) (2.29)

+J|:21'I;sdcgcr (k+ K7ici)lvilhi +2Ci7iCI+1 I Q=) =r@=p")L+ 7icl+1)/(1_7i)2}

Boyle bir durumda S,(c,) =c, olarak alinirsa, verilen bir ¢; degeri igin minimum

maliyetin elde edildigi gosterilebilir [1].
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Buna gore ilk adimda i’nci iriin i¢in S;, Denklem 2.30’da verilen EKonomik Siparis

Miktarindan (ESM) ve ¢;=0 olarak belirlenir.

(2.30)

¢i=0 igin en uygun S,(0) miktar1, Denklem 2.29°dan bulunur ve S.(c,)=c, olarak
alinip, Denklem 2.26°dan maliyeti hesaplanir. Her yinelemede NTi’ler ve g ’ler
degisecektir, bu nedenle Denklem 2.29°dan hesaplanan S (c)=c, de degisir.

Maliyetlerin artik azalmadigi yinelemede, en diisik maliyetli (S;,c;) parametre

degerleri ve 44 siparis yenileme oranlari elde edilmis olur.
1’nci iirlin i¢in Silver [1]°da verilen algoritma asagida detaylandirilmistir:

Adim 1: i’nci iirliniin ilk yinelemedeki “c” (can order) diizeyi, Ci1 =0, 1’nci iirlin i¢in

ilk yinelemedeki siparis firsati oran1 4z =0 olarak atamir. Ilk adimda her iiriin

birbirinden bagimsiz ele alinir. Boylece y; = A =1 hesaplanir. Ilk yinelemedeki

S, diizeyi, Denklem 2.30 ekonomik siparis miktar1 denkleminden (ESM) hesaplanir.

Yineleme sayis1t m=2 olarak belirlenir.

Adm 2: i’nci iiriin igin 2" = Z NT; hesaplanir. Ilk adimda 4 =0 olarak alinip

Vj#i
Denklem 2.28’den NT; hesaplanir. Denklem 2.29°dan S, (0) hesaplanir ve S, (c,) =c,

alinarak Denklem 2.26’dan ortalama maliyet bulunur.

Adm 3: i’nci iiriin i¢in dnceki adimda hesaplanan g kullamlir ve " = Z NT,
Vj#i

hesaplanir. Onceki adimda bulunan ¢; kullanilarak denklem 2.29°dan S.(c,)

hesaplanir ve S.(c,)=c, alinarak, Denklem 2.26’dan ortalama maliyet hesaplanr.

Yeni hesaplanan ortalama maliyet, dnceki adimda hesaplanan ortalama maliyetten
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kiicik degilse algoritma sonlandirilir. En diisitk maliyete sahip S; ve c¢; parametre

degeri bulunmustur. Eger daha diisiik bir maliyet hesaplandiysa, adim 3 tekrar edilir.

2.3.4.2. Sabit tedarik siiresi i¢in (S,c,s) parametrelerinin belirlenmesi

>0 sabit tedarik siiresi durumunda, (S,c,s) parametrelerinin belirlenmesi i¢in tedarik
stiresinin ihmal edildigi (L=0) durumunda hesaplanan S(L=0), ¢(L=0) ve s=0(L=0)
parametrelerinden hareket edilir. Bolim 2.3.4.1°de belirlenen S(L=0), c(L=0) ve
s=0(L=0) politikasinin mevcut hizmet diizeyi hesaplanir ve Tablo 2.1°deki iligki
kullanilarak istenen hizmet diizeyi sagalana dek (S,c,s) parametreleri birer birim
arttirilir [2, 3].

Stok sistemlerinde en uygun politikanin belirlenmesinde iki hesaplama yontemi s6z
konusudur. Bu yontemlerden ilki stoksuz kalma maliyetinin de dikkate alinarak
en diisik maliyeti veren politikanin hesaplanmasidir. Ancak, miisteri talebinin
karsilanamamasini maliyetlendirmek oldukga subjektiftir. Bu nedenle genelde, stok
politikalarinin belirlenmesinde diger bir yontem olan hizmet diizeyi kisit1 kullanilir.

Stok literatiirtinde 3 tip hizmet diizeyi s6z konudur:

1) Birinci tip hizmet diizeyi (type I service level)

2) lkinci tip hizmet diizeyi (type II service level)

3) Ugiincii tip hizmet diizeyi (type I1I service level)
Birinci tip hizmet diizeyi, bir siparis ¢evriminde stoksuz kalmama olasilig1 olarak
tanimlanir. Ornegin birinci tip hizmet diizeyinin 0,95 olmasi, siparis ¢evrimlerinin
% 95’inde stoksuz kalma durumuyla karsilasiimayacagini ifade eder [45, 47].
Karsilama orani (fill rate) olarak da isimlendirilen ikinci tip hizmet diizeyi, gelen
miisteri talebinin ne kadarmin karsilandigin1 gdsteren bir orandir. Ornegin ikinci

tip hizmet diizeyinin 0,95 olmasi, gelen miisteri talebinin % 95’inin stoklardan

karsilandigin1 gosterir [45, 47].
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Hazirlik orami (ready rate) olarak isimlendirilen {igiincli tip hizmet diizeyi ise,
zamanin ne kadarinda miisteri talebinin stoklardan karsilandigini gosteren bir
orandir. Miisteri talebinin poisson dagilimina uymasi halinde hazirlik oraniyla,

karsilama orani birbirine denktir [45].
Calismanin ana motivasyonu olan bankamatik probleminde, miisterilerin talebinin ne
kadarmnin karsilandiginin belirlenmesi 6nemli bir performans gostergesidir. Bu
nedenle c¢alismada, temel performans Olgiiti olarak ikinci tip hizmet diizeyi
kullanilmistir.
Sabit tedarik siiresi igin (S,c,s) politikasinin hizmet diizeyinin hesaplanmasi: Verilen
bir (S,c,s) politikasinin ikinci tip hizmet diizeyini belirleyebilmek igin ilgili
degiskenler asagida verilmistir.

— /B, : I'nci lirliniin ikinci tip hizmet diizeyi

- 1D, : 1’nci Uiriin i¢in bir siparis ¢cevriminde stoktan karsilanan toplam talep

— TD,, : 'nci iiriin i¢in bir siparig ¢evriminde stoktan kargilanamayan toplam

talep
— TD,: i’nci tiriin igin bir siparis ¢evrimindeki toplam talep
Bu durumda ikinci tip hizmet diizeyi Denklem 2.31’den hesaplanabilir [48].

€D, ]
=Ty

(2.31)

Verilen bir “s;* i¢in bir ¢evrimde ortalama stoktan karsilanamayan miktar, eksiklik
pozisyonu Zi’nin dagilimindan faydalanarak hesaplanabilir. Bolim 2.3.3’te Z’nin

olasilik fonksiyonu verilmistir (Bkz. Denklem 2.25).
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Sabit bir tedarik siiresi (L>0) s6z konusu oldugunda Tablo 2.1°de verilen iligki
nedeniyle i’nci triin i¢in c¢j(L>0)=c;(L=0)+s;’dir. Boliim 2.3.4.1°de belirlenen ihmal
edilmis tedarik siiresi (L=0) igin hesaplanan (S;,c;,0) politikasindan hareketle,
sabit  bir tedarik siiresi (L>0) i¢in  (S;C;Si) politikast  belirlenir.
Ci(L>0)=ci(L=0)+s; iliskisi kullanildiginda, eksiklik pozisyonu Zi’nin yeni
tanim araligi Z, :—Ci(L:0),—Ci(L:O)+l,...,—2,—1,0,1,...,d-enb—1 olarak belirlenir.

Bu durumda eksiklik pozisyonu Zi’nin olasilik fonksiyonu, $=0 igin Silver [3]’da

verildigi izere Denklem 2.32’den hesaplanir.

m, (-2 ).1—7,) 2,2, (L=0),¢, (L=0)+1,...,-2,-1
f,(z)= i m, (1).f, (I + Zi)+}/i'imlF(l)'fDl(l +2) ,2,=012,..d,_-1 (2.32)
0 , aksi halde

Bir ¢evrimde ortalama stoktan karsilanamayan {iriin miktarinin ne oldugu, “s;”
diizeyi ile yakindan iliskilidir. Silver [1] algoritmasina gore once ihmal edilmis
tedarik siiresi (L=0) i¢in belirlenen (S,c,0) yani s=0 i¢in hizmet diizeyi Ol¢iiliir ve
sonrasinda istenen hizmet diizeyi saglanana dek (S+1,c+1,1), (S+2,c+2,2),...

politikalarinin hizmet diizeyleri hesaplanir.

Bir siparis ¢cevriminde ortalama stoktan karsilanan toplam talep miktarinin E[TD,, ]

hesaplanma yontemleri, stoktan karsilanamayan taleplerin geciktirildigi (back order)

ve stoktan kargilanamayan talebin kayboldugu (lost sales) durumlarda farklidir.

Stoktan Kkarsilanamayan talebin geciktirilmesi durumu (back order) igin ikinci tip
hizmet diizeyinin hesaplanmasi: Talebin geciktirilebildigi durumda bir ¢evrimde
stoktan kargilanamayan talepler eninde sonunda diger ¢evrimlerdeki siparigler ile
karsilanir. Bu nedenle SM;, i’nci {irlin i¢in siparis miktarint gostermek {izere bir
cevrimdeki ortalama talep, bir ¢evrimdeki ortalama siparis miktar1 E[SM;]’ye esittir.
Stoktan karsilanamayan talebin geciktirildigi durumda stoklardaki i’nci iiriin i¢in

siparis verildigi anda, eldeki stok diizeyinin sifirdan biiyiik (pozitif) ya da kiiciik

(negatif) olmasina bakmaksizin (S, —S, + Z;) kadar siparis verilir. Bu nedenle stoksuz
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kalma durumunda talebin geciktirildigi durum igin bir siparis ¢evrimindeki ortalama

siparig miktari, Denklem 2.33’teki gibi hesaplanur.

E[TD.]=E[SM,] = ieib_lE[SMi 1z, = 2] (2.33)

zi=—¢

fenb

zl(si -5+ Zi)-fzi (Zi)

Zj=—C;

d

fenp fenb

Z (Si_si)'fzi(zi)+ z (Zi)'fzi(zi)

Zj=—¢ Z;=—C;

d

= E[Si _Si]+ E[Zi]

:Si -5+ E[Zi]
’nci lrlin i¢in verilen bir “s;” diizeyi durumunda bir ¢evrimde ortalama stoktan
karsilanamayan {irlin miktarlarin1 hesaplamak i¢in, Zi’nin olasilik fonksiyonu
kullanilir (Bkz. denklem 2.25). Bu durumda i’nci {irlinlin bir siparis ¢evrimindeki

stoktan karsilanamayan talep miktari, Denklem 2.34, 2.35 ve 2.36’dan hesaplanir.

E[TD,.[s.2, =2 = Z E[TD, [s.2,] . z,=-1,-2,...,5 -C, (2.34)
- Z E[TD, [s.Z =2 |1, (z)

—C.
i

=y (Z n.f, (n)). f, (z)

z.=-1
i

= _ZC:( Zm: (n—si + Zi)‘fx(L)(n)j'(mIP (_Zi)'(l_yi))

7,=-1\ n=s -z, +1



E[TD,,[s.2 =2 ]-= df E[TD, [s.Z] . 2,=012..d, -1
z,=0
d‘m-l
=Y e[, [5.2 =2, (2)
z,=0

a

_3 (i nf, (n)). f, ()

z

a

- ( 3 (n—si+zi).fX(L)(n)j.

z,=0 n=s, -z, +1

(i m, (1).f, (1 + zi)+7i.imlp(l).fq(l + zi)j

I=c,+1

E [TDout

s1=E[TD,, |s.Z, <0]+E[TD,, [s.Z 20],2=sC,5,¢, +1...-10,1,...
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(2.35)

1 (2.36)

Ikinci tip hizmet diizeyi, gelen miisteri talebinin ne kadarnin stoklardan

karsilandigin1 gosterdigine gore, i’nci Uriin i¢in verilen s; diizeyine gore ikinci tip

hizmet diizeyi Denklem 2.37°den hesaplanabilir.

out;

5, HID s ]

Si] -1 E[-I-Douti
I E[TD] B S —s+E[Z]

(2.37)

Denklemlerde gegen my(.), Boliim 2.3.2°de verildigi tizere stok pozisyonunun gegis

olasili fonksiyonu, f, () ise Boliim 2.1.3te verildigi tizere tedarik siiresince gelen

talebin olasilik fonksiyonudur.

Stoktan karsilanamayan talebin kaybolmasi (lost sales) durumu igin ikinci tip hizmet

diizeyinin hesaplanmasi: Siparis ¢evrimlerinde stoktan karsilanamayan talebin

kayboldugu (lost sales) durumda, taleplerin geciktirilebildigi durumdan farkli olarak

bir c¢evrimdeki ortalama talep miktari, ortalama siparis miktarma esit degildir.

Ciinkii bir ¢evrimde karsilanamayan talep sonraki ¢evrimlere yansitilamamakta ve
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kaybolmaktadir. Eger i’nci {irlin i¢in siparis verildigi anda stok diizeyi pozitifse,
(S;—S,+Z,) miktar1 kadar {iriin siparis edilir. Oysa ¢evrimlerde stoktan
karsilanmayan talebin kayboldugu durumda i’nci iiriin i¢in siparis verildigi anda stok
diizeyi sifirdan biiyiik degilse, Sj kadar siparis verilir. Denklem 2.38’de verildigi gibi
bir ¢evrimdeki ortalama talep miktar1, bir ¢gevrimde stoktan karsilanamayan ortalama
talep miktar1 ve bir ¢evrimde stoktan karsilanan ortalama talep miktarmin toplami

olarak hesaplanabilir [48].
E[TD]=E[TD,, ]+ E[TD,,] (2.38)

Bu durumda stoktan karsilanamayan talebin kayboldugu durumda i’nci iiriin igin

ikinci tip hizmet diizeyi, Denklem 2.39’dan hesaplanir.

_ E[TDini] _ E[TDini] -1 E[TDouti]
Pr = E[TD] E[TD, 1+E[TD,,] = E[TD, ]+E[TD,,]

(2.39)

Bir ¢evrimdeki ortalama stoktan karsilanamayan iirlin miktarinin hesaplanmasi,
talebin geciktirildigi durumdaki hesaplamalarla aynidir (Bkz. Denklem 2.34, 2.35 ve
2.36). Daha once de ifade edildigi gibi farkli olan durum, bir ¢evrimdeki ortalama
talebin hesaplanmasindadir. i’nci iriin i¢in bir ¢evrimdeki ortalama stoktan

karsilanamayan talep miktari, Denklem 2.40, 2.41 ve 2.42’den hesaplanabilir.

- Z E[TD, |s.Z, =2 ]f, (z)
- ZC: (i nfo, (n)]. f, (z,)

_ZC: [(Sl + Zi) + Zol (n) fX(L)(n)]'(mIP (_Zi)'(l_yi))

z;=-1 n=-7+
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-1
enb

g
E[TD, |s.z,20]= > E[TD,[s.2,] . z,=012..d_ -1 (2.41)
- dieib:_lE[TDm s.Z,=1,]f,(z)

_ s (2 nf, (n)). f(2)

z
i

d -]
‘enl
4

(Z mw(l).fDI(l + z‘)+7l.2mw(l).fn (r+ Z')j

=4

((Si —S, +27,)+ ZOZ (n).fxm(n)}rsi.(dienb -, —2))

n=s. -z
(]

JIj
o

E[TD, |s]=E[TD, |s,.Z, <0]+E[TD, |5.Z, 20] ,2,=5,¢,,5,-¢, +1..-1,0L,..d_-1  (2.42)

Stoktan karsilanamayan talebin kayboldugu durumda i’nci {iriin igin verilen bir “s”
diizeyi altinda, bir c¢evrimdeki ortalama talep miktari Denklem 2.43’ten

hesaplanabilir.

E[TD|s ]=E[TD,

5, |+E[TD,, s ] (2.43)
Ikinci tip hizmet diizeyi, miisteri talebinin ne kadarmin stoklardan karsilandigini
gosterdigi icin, stoktan karsilanamayan talebin kayboldugu durumda Denklem

2.44°ten hesaplanir.

EI.TDoutI Si ] EI.TDouti Si ]

p, =1 -1-
| E[TD,] E[TD, |s,]+E[TD

(2.44)

S

out;

Boylece, oncelikle tedarik siiresinin ihmal edildigi (L=0) durumunda i’nci {iriin i¢in
(Si,ci,0) politikasinin hizmet diizeyi bu boliimde verilen denklemlerden hesaplanir.
Eger mevcut politika istenen hizmet diizeyini saglamiyorsa, istenen hizmet diizeyi

saglanana dek kontrol parametrelerinin degerleri birer birim arttirilir.



BOLUM 3. ALGORITMA VE ODULLU OGRENME

Boliim 3.1°de, iirtin kombinasyonu dagitim ve stok politikalarinin belirlenmesi igin
bir algoritma gelistirilmistir. Bélim 3.2°de ise, yar1 Markov karar siireci olarak
modellenen {iriin kombinasyonu dagitim probleminin fonksiyon yaklasimli odillii

Ogrenme algoritmalariyla ¢6ziimii yer almaktadir.

3.1. Uriin Kombinasyonu Dagitim ve Stok Yenileme Algoritmasi

Bankamatik stok sisteminde yer alan banknot ¢esitlerinin talep siiregleri bilindiginde,
istenen ikinci tip hizmet diizeyini saglayacak sekilde banknot ¢esitlerinin (S,c,s) stok
yenileme politikas1 parametrelerinin nasil belirlenebilecegi Boliim 2.3°te verilmistir.

Bankamatikteki banknot ¢esitlerinin bireysel miisteri taleplerinin dagilimi;

— bankamatige gelen miisterilerin bireysel para talebi dagilimina,

— bankamatigin uyguladigt banknot kombinasyonu dagitim politikasina

baghdir.

Tezde ele alinan problemde bankamatige gelen miisterilerin bireysel para taleplerinin
dagilimi bilindigi varsayildigindan, banknot cesitlerinin (S,c,s) stok yenileme
parametrelerinin  belirlenebilmesi  i¢in  bankamatigin  uyguladigt  banknot
kombinasyonu dagitim politikasinin bilinmesi yeterlidir. Bolim 2.2’de yar1 Markov
karar stireci olarak modellenen banknot kombinasyonu dagitim politikasinin
belirlenmesi i¢in ise, banknot cesitleri i¢in uygulanan (S,c,s) stok yenileme

politikasinin bilinmesi gerekmektedir.
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Uriin Dagitim
Politikast

Bireysel Uriin
Talep Dagilimi (S,C,S)

parametreleri
A

Stok Politikas1

Sekil 3.1. Uriin kombinasyonu dagitim ve stok politikalarinin etkilesimi

Sonug olarak Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, bankamatik stok sisteminde yer alan
banknot ¢esitlerinin (S,c,s) stok yenileme politikalarinin belirlenebilmesi i¢in
bankamatigin banknot kombinasyonu dagitim politikasinin bilinmesi; banknot
kombinasyonu dagitim politikasinin belirlenebilmesi i¢in ise banknot gesitlerinin
(S,c,s) stok yenileme politikalarinin bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle yaklasik
optimal banknot kombinasyonu dagitim ve stok politikalarinin belirlenmesi i¢in sirali
ve yinelemeli bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin akis semas1 ve

adimlar1 Bo6liim 3.1.1°de yer almaktadir.

3.1.1. Algoritmanin adimlari

Bu boéliimde banknot kombinasyonu dagitim ve banknot cesitlerinin (S,c,s) stok
yenileme politikalarin1 optimale yakin bir sekilde belirlemek igin bir algoritma
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmada baslangigta secilen keyfi bir banknot
kombinasyonu dagitim politikasindan hareketle banknotlarin (S,c,s) stok yenileme ve
bankamatigin banknot kombinasyonu dagitim politikalari, politikalar degismeyene

kadar yinelemeli ve sirali olarak giincellenmektedir.

Sekil 3.2°de verilen akis semasinda goriildiigii izere gelistirilen algoritmada, banknot
kombinasyonu dagitim politikasinin belirlenmesi i¢in problemin oOl¢egine bagh

olarak iki farkli odilli 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Durum-karar sayisi
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nispeten az (kiigiik 6lgekli) olan problemlerde, literatiirde de yer alan SMART (semi
Markov avarage reward technique) odiillii 6grenme algoritmast kullanilmistir.
Durum-karar sayis1 nispeten fazla (orta ve biiylik 6l¢ekli) olan problemler i¢in ise
SMART odiillii 6grenme algoritmasindan hareketle, durum-karar ikilisi degerlerinin
cok katmanli yapay sinir aglartyla tahmin edildigi NeuroSMART fonksiyon
yaklagimli &diillii 6grenme algoritmas1 gelistirilmis ve kullanilmistir. izleyen iiriin
kombinasyonu dagitim probleminin ¢6ziimii boliimiinde, oOdiilli 6grenme ve

fonksiyon yaklasimi detayli olarak agiklanmistir.



Her bir tiriin ¢esidi i¢in keyfi
bir iiriin kombinasyonu
dagitim politikasi belirle.

v

Her bir iiriin ¢esidinin
bireysel talep dagilimni bul.

v

Tedarik stiresini ithmal

ederek (L=0) igin S;,C;
parametrelerini belirle (s=0).

v

Sabit tedarik siiresi (L>0) ve
(Sj:c;,85) igin ikinci tip hizmet
diizeyi B, hesapla.

Sj:Sj+1
q=q+1
Sj:Sj+1

v

sz > {liriin
i¢in istenen
hizmet diizeyi

SMART/NeuroSMART
algoritmasini kullanarak {irlin
kombinasyonu dagitim
politikasmi belirle.

v

Her bir iiriin ¢egidinin bireysel
talep dagilimmi giincelle.

v

E

Uriin Kombinasyonu Dagitim
Politikas1 ve Stok Politikas1 ©
yaklagik optimaldir.

Fitl

Sekil 3.2. Yaklasik optimal iiriin kombinasyonu dagitim ve stok politikas1 belirleme algoritmasi

54
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Akis semasi Sekil 3.2°de verilen algoritmanin adimlari ise asagida verilmistir:

Adim 1: Gelistirilen algoritmanin ilk adimi, her bir tiriin ¢esidi (i=1,2,...1) igin keyfi
bir iriin kombinasyonu dagitim politikasinin segilmesiyle baslar. Bu adimda
secilecek keyfi politikanin miyopik bir politika olmast durumunda, {iriin ¢esitlerinin
bireysel talep dagilimlari kolaylikla bulunabilir. Boliim 4’te verilen uygulamali
orneklerde algoritmanin ilk adimi i¢in, “bankamatige gelen her bir miisterinin para
talebinin en az banknot c¢esidini veren banknot kombinasyonuyla karsilanmasi”

miyopik politikas1 kullanilmistir.

Admm 2: ilk adimda belirlenen iiriin kombinasyonu dagitim politikasin1 kullanarak,

her bir iiriin ¢esidinin bireysel {iriin talep dagilimlarini bul.

Adimm 3: 2’nci adimda belirlenen {irliin ¢esitlerinin talep dagilimlarini kullanarak,
Bolim 2.3.4.1°de verilen yontemlerle, tedarik siiresinin ihmal edildigi (L=0)
varsayimiyla her bir {iriin icin (S,c,s) politikasi belirle. Bu adimda tedarik siiresi

ihmal edildigi i¢in tiim triinlerin “s” kontrol parametresi, sifir (0)’dur.

Adim 4: Her bir iriin ¢esidi i¢in adim 3’te belirlenen (S,c,0) stok politikasindan
hareketle ve Boliim 2.3.4.2°de verilen yontemlerle, verilen sabit bir tedarik siiresi
(L>0) icin 2’nci tip hizmet diizeylerini hesapla. Eger stok sistemindeki {irlin
cesitlerinden hizmet diizeyleri istenen diizeyin altinda olanlar varsa, bu {iriinler i¢in
belirlenen (S,c,s) politikasini, (S+1,c+1,s+1) politikasiyla degistir ve bu iriinler i¢in
adim 3’e don. 2’nci tip hizmet diizeyi, istenen diizeyin listiinde olan iiriinler i¢in adim

5’e geg.

Adim 5: Izleyen boliimde verilen SMART/NeuroSMART 6diillii  6grenme
algoritmasini kullanarak, adim 4’te belirlenen iiriin ¢esitlerinin (S,c,s) politikalarinin
birim zaman bagina yaklagik en diisiik beklenen (ortalama) maliyetini veren {iriin
kombinasyonu dagitim politikasin1  belirle. Diger bir deyisle gegerli (iiriin

kombinasyonu dagitim politikasini giincelle.
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Adim 6: Adim 5’te giincellenen gegerli iiriin kombinasyonu dagitim politikasini
kullanarak, stok sistemindeki her bir iiriin ¢esidinin bireysel talep dagilimlarini

yeniden bul ve iiriin ¢esitlerinin gegerli bireysel talep dagilimlarini giincelle.

Adim 7: Adim 6’da giincellenen firiin ¢esitlerinin bireysel talep dagilimlarini
kullanarak, (Sj+1,Cj+1,8j+1) stok politikasin1  belirle. Eger 6nceki yinelemede
hesaplanan (S;,c;,s;) stok politikasi, son yinelemede hesaplanan (Sj+1,Cj+1,Sj+1) Stok
politikasiyla ayni ise, algoritmayr durdur. Belirlenen iiriin kombinasyonu dagitim
politikas1 ve stok politikas: yaklasik optimaldir. Eger (S;,c;,Sj) stok politikasiyla,

(Sj+1,Cj+1,5j+1) stok politikas1 birbirinden farkliysa adim 3’e don.

3.2. Uriin Kombinasyonu Dagitim Probleminin Céziimii

Bolim 3.2.1°de Markov ve yar1t Markov karar siireci problemlerini yaklagik optimal
olarak ¢dzen ve simiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigi olan 6diillii 6grenme
tartisilmis ve Bolim 3.2.2°de, durum-karar sayisinin nispeten az oldugu (kiigiik
Olcekli) yar1 Markov karar siireci problemlerinin ¢oziimii icin SMART odiilli
ogrenme algoritmasi incelenmistir. Bolim 3.2.3’te ise durum-karar sayisinin fazla
oldugu (orta ve biiyiik 6l¢ekli) yar1 Markov karar siireci problemlerinin ¢6ziimii igin,
SMART &diillii 6grenme algoritmasindan hareketle ¢cok katmanli yapay sinir agi
kullanan fonksiyon yaklagimli NeuroSMART odillii  6grenme algoritmasi

gelistirilmistir.

3.2.1. Odillii 6grenme

Qdiillii 6grenme (reinforcement learning), dinamik programlamaya dayali tekniklerin
gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmalar, her bir durum icin baslangictan
sona uzun donemli olast en kiigiik maliyeti veren bir deger fonksiyonu hesaplar.
Odiillii Ogrenme, temel olarak simiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigidir ve
baslica Markov/yar1 Markov problemlerinde yaklasik optimal ¢oziim elde etmek igin
kullanilir. Bu teknik i¢in literatiirde ¢ogu zaman odiillii 6grenme yerine, neuro

dinamik programlama (neuro-dynamic programming) veya dinamik stokastik
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programlama (dynamic stochastic programming) isimlerinin de kullanildig:
gortilmektedir [37, 39].

Dinamik programlama algoritmalari, Markov ve yart Markov Kkarar siireci
problemlerinin  optimal ¢Oziimiinii bulmayr garanti eder. Ancak, dinamik
programlama algoritmalarinin kullanilabilmesi i¢in gecis olasiliklarinin, gegis
odiillerinin ve -yari Markov Kkarar siireci problemleri i¢in- gecis siirelerinin
hesaplanmis olmas1 gereckmektedir. Gegis olasiliklarinin hesaplanmasi, rassal
degiskenlerin olasilik fonksiyonlarini igeren ¢ok katli integral hesaplamalarini igerir.
Biiyiik olgekli ve karmasik problemlerde rassal degiskenlerin sayisi arttikga, bu
hesaplamalarin yapilmas1 gittikce daha zor hale gelir. Dinamik programlamada bu
duruma, modellemenin laneti (curse of modeling) ismi verilmektedir. Hatta ¢ogu
zaman kiiciik 6lgekli ancak karmasik yapiya sahip gercek hayat problemlerinde bile
gecis olasiliklarimin hesaplanmasi miimkiin olmayabilir. Odiillii 6grenme yontemi,
modellemenin lanetiyle basa ¢ikabilmek icin iyi bir ¢oziimdiir. Sekil 3.3’te ddiillii
O0grenme ve dinamik programlama algoritmalar1 karsilastirilmaktadir. Sekilde
gortildiigli lizere dinamik programlamanin aksine, odiillii 6grenme algoritmalarini
calistirabilmek icin gecis olasiliklarinin, gegis Odiillerinin ve gegis siirelerinin
hesaplanmas1 gerekli degildir, ¢linkii tiim bu hesaplamalar bir simiilator vasitasiyla
yapilmaktadir. Buna karsilik dinamik programlama algoritmalariyla optimal ¢oziim

elde edilirken, odiillii 6grenme de yaklasik optimal ¢6ziime ulasilabilmektedir [37].

Odiillii Ogrenme Dinamik Programlama
Girdiler: Girdiler:
Tlgili Rassal Degiskenlerin Tgili Rassal Degiskenlerin
Dagilimlari Dagilimlari
L 2
v Gegis Olasiliklar1 ve Odiil
Simulatér Matrislerinin Belirlenmesi
ve
Odiillii Ogrenme v
Algoritmalari Dinamik Programlama
Algoritmalar1
\ v
Yaklagik Optimal Coziim | Optimal Cozim |

Sekil 3.3. Yar1 Markov Karar siireci problemlerinin ¢6ziim yontemleri [37]
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Dinamik programlama algoritmalariyla ilgili diger bir problem, gegis olasiliklarinin
depolanmasiyla ilgilidir. Ornegin 1000 adet durum (state) ve her bir durum igin

3 kararin (actions) bulundugu bir problem ele alinsin. Burada her bir faaliyetin gegis

olasiligr matrisi 1000® =10° (bir milyar) elemanlidir ve dinamik programlama
algoritmalarmin  kullanilabilmesi i¢in bu matrisin bilgisayarda depolanmasi
gerekmektedir. Her bir durumdaki karar sayisinin sadece bir artmasi, yani verilen
ornek i¢in 4 olmasi durumunda, depolanmasi gereken matrisin eleman sayisi 10
(bir trilyon) olacaktir. Giiniimiiz bilgisayarlarinda bile hafiza problemi nedeniyle, bu
biiyiikliikte matrislerin depolanmasi miimkiin degildir. Durum uzayimin kesikli degil
de siirekli oldugu problemlerde, depolama problemi daha da dramatik bir hal alir. Bu
duruma boyutun laneti (curse of dimensionality) adi verilir. Odiillii 6grenme bir
dereceye kadar bu problemle de basa ¢ikabilmektedir. ilk olarak 6diillii 6grenme
metotlar1 gegis olasiliklar1 matrisine ihtiyag duymaz. Ikinci olarak 6diillii dgrenme
metotlar1 dinamik programlamadaki durumlarin deger fonksiyonu elemanlarina da
ihtiya¢c duymaz. Odiillii 5grenme bunun yerine deger fonksiyonlarmi, Q faktdr ismi
verilen formlarda depolar. Ancak odiillii 6grenmede bile problemin durum uzay1 ¢ok
biiyiidiigiinde ya da durum uzay: siirekli ise, dinamik programlamada oldugu gibi
Q faktor degerleri izlenebilir degildir. Bu nedenle Q faktor degerleri tek tek arama
(lookup) tablolarina depolanma yerine, yapay sinir aglari (artificial neural network),
regresyon ve interpolasyon gibi fonksiyon yaklasim metotlariyla tahmin edilir.
Boylece az sayida skaler sayiyla, milyonlarca durum-karar ikilisinin Q faktor
degerlerine yaklasilabilir ve o6diillii 6grenmede fonksiyon yaklagim metotlariyla,

dinamik programlamadaki boyutun laneti problemiyle bas edilebilir [37, 39, 40].

Cogu odiillii 6grenme algoritmasi, dinamik programlamadaki deger fonksiyonunu
hesaplar. Ancak farkli olarak dinamik programlama, verilen bir durumun deger
fonksiyonu elemaniyla ilgilenirken; o&diilli 6grenme, verilen bir durum-karar
ikilisinin Q faktdr deger fonksiyonu elemaniyla ilgilenir. Ornegin iki durum ve her
bir durumda iki kararin alinabildigi bir yar1 Markov karar siireci problemi ele alinsin.
Bu o&mek icin dinamik programlamada V' deger fonksiyonu vektorii
Denklem 3.1°deki gibi 2 elemandan olusurken, 6diilli 6grenmede Q faktor vektori

Denklem 3.2’deki gibi 4 durum-karar ikilisinden olusur.
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v ={v'[©),v(2} (3.1)

Q={Q(1.1).Q(12),Q(2.1).Q(2,2)} 3.2

Yar1 Markov Karar siireci problemleri i¢in her bir durum-karar ikilisinin ortalama

maliyet Q faktor deger vektorii elemanlari, Denklem 3.3’ten hesaplanir.

X

Q(i,a) = Z pi.a, j)[r(.a j)-pt.a, ) +Vv'(J)] (3.3)

Bu durumda bir durumun deger fonksiyonu ve bir durumun Q faktor iliskisi,
Denklem 3.4’teki gibidir.

V(i) = ggi(ri])Q(i,a) (3.4)

Eger Q faktor degerleri bilinirse, verilen bir durumun deger fonksiyonu Denklem
3.4’ten hesaplanabilir. Her bir durum-karar ikilisinin Q faktor degeri, Denklem 3.5’te

verildigi gibi bir rassal degiskenin ortalamasi olarak ifade edilebilir.

X

Qli,a)=3_ p(i.a, jlrd.a j)-ptha j)+v'(j)] (3.5)

X
= > p(i.a. )| ri.a, )= ptGia, )+ min Q(j.b)|

=E| r(i,2, 1)~ t(i.a, )+ min Q(j.b) |

=E[ Orneklem |

S', X rassal degiskeninin i’nci bagimsiz orneklemini ve n, 6rneklem biytikligiini

i=1

gOstermek lizere, giigli sayilar kanununa goére P| E[X]=Ilim-=— |=1dir [41].
n

n—>ow
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n+l

1 . - . :
Eger « =1 olarak ifade edilirse, Robbins-Monro algoritmasina gore
n+

X" =1-a")X"+a"*s""dir [37]. Bodylece Robbins-Monro algoritmasi

kullanilarak, dinamik programlamada mutlaka bulunmasi gereken gecis olasiliklarini
hesaplamaksizin Q faktor degerleri, bir simiilatorde Denklem 3.6 giincelleme

denklemiyle tahmin edilebilir.
Qi (i,a) « (-a")Q (@) +a™ | rlia, )~ ptla D+ min Q'(GiB) | (36)
eA(]

Bu denklemde « , adim sayisi ya da 6grenme orani; r(i,a,j), i durumundan a karari
altinda j durumuna gegmenin anlik maliyeti (immediate cost); p, sonsuz zaman

ufkunda birim zaman basina optimal ortalama maliyet ve t(i,a,j), i durumundan a

karar1 altinda j durumuna gegcis siiresidir.

Odiillii 6grenmedeki temel diisiince, iyi kararlarin ddiillendirilmesi ve kétii kararlarin
cezalandirilmasidir. Herhangi bir verilen i durumu i¢in iyi kararlarin Q faktor
degerleri iyilestirilir, kotii kararlarin Q faktor degerleri ise kotiilestirilir. Sekil 3.4’te
odillic 6grenme  algoritmalarinin  simiilator i¢indeki genel ¢alisma prensibi
verilmistir. Sekilde verilen oklar simiilatérde durumlar aras1 gegisleri gostermektedir
ve goriildiigi tizere sistem i durumundayken simiilator bir a kararin1 segmekte ve bu
kararin sonucu olarak sistem j durumuna gitmektedir. Simiilatoriin i durumundan j
durumuna gegcisindeki zaman araligi siiresince 6dillii 6grenme algoritmasi, sistem i
durumundayken a karari altinda j durumuna geg¢menin anlik maliyeti r(i,a,j) ve
i durumundan a karari altinda j durumuna gegis siiresi t(i,a,j) bilgilerini toplar.
Simiilator j durumuna ulastiginda r(i,a,j) ve t(i,a,j) kullanilarak, Q(i,a)’nin yeni bir
orneklemi iretilir ve Denklem 3.6 giincelleme denklemi vasitasiyla Q(i,a)
giincellenir. Boylece, sonraki duruma gegtikten sonra durum-karar ikilisi igin

giincelleme gerceklesmis olur [37].
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Bir a karari seg, segtigin karari
simiile et ve j durumuna git

———————— »r(i,a,j) ve t(i,a,))
(simiilatérde toplanan bilgi)

Q(i,a)’y1 giincelle, bir karar1
simiile et ve k durumuna git.

O,

Sekil 3.4. Simiilatorde Q faktor degerlerinin giincellenmesi [37]

a Ogrenme orani igin 1’den kiigiik sabit bir deger kullanilabilecegi gibi, her bir
durum-Karar ikilisinin kag defa ziyaret edildigi bilgisi tutularak, bu bilgiden hareketle
simiilasyon boyunca dinamik olarak da belirlenebilir. Simiilatorde bir durum-karar
ikilisinin Q faktor degeri, baska durum-karar ikililerinin Q faktor degerlerinden daha
fazla sayida giincellenebilir. Bu durumun bir sonucu olarak bir hata ortaya cikar.
Eger o c¢ok kiiciik secilirse bu hata ihmal edilebilir derecede azalir, ancak bu
durumda algoritma yavaglar. « , 1’e yakin secildiginde ise algoritmanin ilerleme hizi
artar, ancak bu durumda hata artik ihmal edilebilir degildir ve bu nedenle algoritma

yakinsamayabilir [37, 39].

V(i,a), i durumunda a kararinin simiilatorde ziyaret edilme sayisin1 gostersin. « , her
bir durum karar ikilisinin ziyaret sayilart V(i,a)’lar izlenerek dinamik olarak
belirleniyorsa, bu durumda ziyaret sayilar1 biiylidiik¢e « , sifira yaklasmaya baslar.
a , sifira ¢ok yakin bir degere ulastiginda artik Q faktor degerleri belirgin bir sekilde
degismeyecegi i¢in simiilasyon durdurulabilir. Simiilasyonun diger bir durdurma
kriteri, yeterince biiyiik se¢ilmis yineleme sayisi olabilir. Simiilasyonda yeterince
biiyiik secilmis yineleme sayisi, « ’nin gittik¢e kiiclilmesini ve Q faktor degerlerinin

artik degismemeye baslamasini garanti eder [37].

Simiilatérde, durumlara uygulanacak kararlarin se¢iminde farkli stratejiler
uygulanabilir. Ornegin bir durum icin alinabilecek her kararin esit olasilikla

secilmesi, giirbliz (robust) bir stratejidir. Diger bir basarili strateji ise, kesif
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(exploratory) stratejisidir. Bu stratejide en yiiksek Q faktor degerine sahip karar
(greedy action) yliksek bir olasilikla, diger kararlar ise daha diislik, ancak sifir
olmayan olasiliklarla segilir. Bu durumda simiilasyonun basinda greedy olmayan
kararlar secilecek, ancak simiilasyon ilerledik¢e greedy olmayan kararlarin segilmesi
olasilig1 gittikge azalacaktir. Bu tiir bir karar se¢imi stratejisi, simiilasyonun g¢alisma
uzunlugunu 6nemli dlglide kisaltir [37]. Bu nedenle yapilan ¢alismada simiilatorde

karar se¢imi icin kesif (exploratory) stratejisi uygulanmustir.

Calismada ortalama o6dil problemi, maliyet agisindan ele alinmistir. Bu tiir
problemlerde performans 6l¢iitii olan ortalama o6diil skaler bir 6l¢ii birimi oldugu
icin, odiillii 6grenme algoritmasiyla Ogrenilen politikalarin performanslarinin
Olglilmesi nispeten daha kolaydir. Calismada 6dillii 6grenme algoritmasinin
performansinin Slgiilmesi igin belli yinelemelerde o ana kadar 6grenilen politika
simiile edilerek, birim zamandaki ortalama maliyet hesaplanmustir. Odiillii 6grenme
algoritmasin1 icinde bulunduran simiilasyon ilerledikce &grenilen politikanin
ortalama maliyeti azalmakta, artik Q faktor degerleri degismemeye basladiginda ise

elde edilen politikanin ortalama maliyeti bir degere yakinsamaktadir.

3.2.2. Kiic¢iik ol¢ekli Markov karar siireci problemlerinin ¢oziimii

Calismada sonsuz ufukta birim zaman basina ortalama maliyetin en kiicliklenmesi
amaclandig icin 6diillii 6grenmede ortalama 6diil (avarage reward) algoritmalar
iizerinde durulacaktir. Ortalama 6diil yar1 Markov karar siireci problemi ya politika
yineleme (policy iteration) yaklasimiyla, ya da deger yineleme (value iteration)
yaklasimiyla ¢oziilebilir. Odiillii 6grenmede, yar1 Markov karar siireci problemlerinin
stireci birliklestirme (uniformization) islemiyle Markov karar siirecine doniistiiriliip
¢Ozlilmesi isleminden kaginilir. Ciinkii hem siirekli zaman Markov siireci
problemlerinin diginda birliklestirme islemiyle siire¢ tam olarak Markov karar
stirecine doniistiirlilemez ve hem de bu islem igin gecis olasiliklarinin bilinmesi
gerekir [37]. Bu nedenle calismada durum-karar sayisinin nispeten az oldugu
problemler, yar1 Markov karar siireci problemleri i¢in gelistirilen bir 6diilli 6grenme
algoritmasit olan SMART (semi Markov average reward technique) teknigi ile

¢cOziilmiistiir.
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3.2.2.1. SMART algoritmasi

Bolim 2.2°de verildigi iizere ortalama o6dil yar1 Markov Karar siireci modelinin
optimallik denkleminde, optimal politikanin maliyeti p  yer almaktadir (Bkz.

Denklem 2.20). Bu nedenle deger yineleme (value iteration) i¢in 6diilli 6grenme
giincelleme denklemini formiile etmede, Denklem 2.20°de verilen optimallik
denklemi dogrudan kullanilamaz. Ortalama odil yar1 Markov Karar siireci
problemlerinde giincelleme igin Denklem 2.20 optimallik denklemi yerine, bunun

Q faktor versiyonu olan Denklem 3.7 kullanilir [37].
Ql.2)  @-@)Qfia) +a| r(ia, ) pti,a. )+ min Q(J.b) | (37)

Denklem 3.7°de yer alan «a Ogrenme orani, SMART algoritmasinda (i,a)
durum-karar ikililerinin simiilatordeki ziyaret sayilarindan hesaplanmaktadir.
r(i,a, j), i durumundan j durumuna gegildiginde olusan anlik maliyet ve p
bilinmeyen ancak ¢6ziim boyunca giincellenerek p ’a yaklasan politikanin birim

zamandaki ortalama maliyetidir. Sonug¢ olarak SMART algoritmasinda sadece

Q-faktor degil, p’da giincellenir. Ancak p ’nun algoritmada giincellenmesi i¢in,

simiilatérde secilen faaliyetin 0 ana kadar o durumdaki en iyi Q-faktére degerine

sahip karar (greedy action) olmasi gerekir. Aksi durumda p giincellenmez.

Algoritmanin adimlar1 agagida verilmistir [37]:

Admm 1: Tim Q faktorleri, ziyaret sayilarini, simiilasyonda algoritmanin yineleme

sayisini, toplam siireyi, toplam maliyeti ve greedy politikanin maliyetini sifir (0) yap.

leS,ueA(l)i¢in Q(l,u) «—0veV(l,u) <0
— k<0 (k: zincirdeki sigrama sayis1 veya yineleme sayis1 )
_ Toplam siire <0

_ Toplam maliyet <0



64

—  p<«0 (p: greedy politikanin ortalama maliyeti)

1’den kiigiik Ogrenme oran1 sabiti A’yr belirle (A<1). Yeterince biiyiik
K., (algoritmanin ¢alisacagi yineleme sayisi) belirle. Sistemin simiilasyonu herhangi

keyfi durumdan baslat.

Adim 2: Mevut durum i olsun. Rastgele bir karar a se¢. ¢’i, Denklem 3.8’e gore

belirle.

0, aearg mj(r_\)Q(i, u) ise
¢= (3.8)
1, aksi halde

Admm 3: Karar a’y1 simiile et. Gidilen durum j olsun. r(i,a, j), a karar1 altinda i
durumundan j durumuna gegildiginde kazanilan anlik maliyet ve t(i,a, j), ayn1 gegis

icin gegen siireyi gostersin. Bu iki deger de simiilator tarafindan hesaplanmaktadir.

V(i,a), (i,a) ikilisinin ziyaret sayismi ve k’yr 1 arttir. Ogrenme orani

a=A/V(i,a)’y1 hesapla.

Adim 4a: Denklem 3.7°de verilen giincelleme denklemini kullanarak Q(i,a) ’y1

giincelle.

Adim 4b: Eger secilen a karar1 greedy ise (¢ =0ise) toplam siireyi Denklem 3.9°dan

ve toplam maliyeti Denklem 3.10°dan giincelle.
Toplam siire < Toplam siire + t(i, a, j) (3.9)

Toplam 6diil < Toplam maliyet + r(i, a, j) (3.10)
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Adim 4c¢: p’yu Denklem 3.11°i kullanarak giincelle.

_ Toplam Maliyet
Toplam Sire

(3.11)

Adim 5: Eger k <K, ise adim 2’ye don. Degilse adim 6’ya geg.

Admm 6: Her bir | eSigin d(l) earg bmAj(rP)Q(I,b) sec. Algoritmayla iiretilen politika

d *dir. Dur.
3.2.2.2. Politika ortalama maliyetlerinin simiilatérde hesaplanmasi

Calismada odillic 6grenme algoritmasiyla Ggrenilen politikalarin  performansini
6lgmek icin asagida verilen algoritma kullamlmigtir. Odiillii §grenme algoritmasinin
simiilasyonunda belirli yineleme araliklariyla verilen algoritma galistirilarak, 0 ana
dek Ogrenilen politikanin birim zamandaki ortalama maliyeti hesaplanmaktadir.
Odiillii 6grenme algoritmasi yinelemeleri ilerledikce, hesaplanan ortalama maliyetler

bir limite yakinsamaktadir.
Adim 1: Toplam siireyi ve toplam maliyeti sifir (0) yap.

_ Toplam siire <0
Toplam maliyet <0

Simiilatorde ortalama maliyetlerin bir degere yakinsamasini saglayabilecek kadar

uzun bir simiilasyon siiresi belirle.

Adim 2: Mevut durum i olsun. Denklem 3.12’yi kullanarak a kararin1 seg.

aearg mAi(n)Q(i, u) (3.12)
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Admm 3: Karar a’y1 simiile et. Gidilen durum j olsun. r(i,a, j), a karar1 altinda
I durumundan j durumuna gegildiginde kazanilan anlik maliyet ve t(i,a, j), ayn

gecis icin gecen siireyi gostersin. Toplam siireyi Denklem 3.13’t4 kullanarak ve

toplam maliyeti Denklem 3.14°{ kullanarak giincelle.

Toplam siire < Toplam siire + t(i, a, j) (3.13)

Toplam maliyet < Toplam maliyet + r(i, a, j) (3.14)

Admm 4: Eger Toplam siire< simiilasyon siiresi ise, 1< j yap ve adim 2’ye don.

Degilse adim 5’e git.

Admm 5: Denklem 3.15’i kullanarak 6grenilen politikanin birim zamandaki ortalama

maliyetini hesapla.

_ Toplam Maliyet
Toplam Sure

(3.15)

3.2.3. Orta ve biiyiik ol¢ekli Markov karar siireci problemlerinin ¢oziimii

Calismada ele alinan problem karmagik yapili ve durum-karar sayist biiyiik olan bir
yar1 Markov Karar siireci problemidir. Bu nedenle ¢6ziimde, modellemenin lanetiyle
bas edebilmek i¢in odillli 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Ancak, o6dilli
ogrenme algoritmalari kullanilmasina ragmen, durum-karar sayisi biiyiik oldugu igin
boyutun laneti problemi hala ortadadir. Bu nedenle milyonlarca Q-faktor degerini
depolamak yerine, bu degerlere yapay sinir aglar1 (artificial neural networks)

kullanilarak yaklasilmistir.

3.2.3.1. Q faktor deger fonksiyonuna yaklasim

Bir Markov ya da yar1 Markov karar siireci problemi 6diillii 6grenme algoritmalar ile

¢oziilmek istendiginde, Q faktor fonksiyonu 6nceden bilinmedigi i¢in bu fonksiyonu
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tam olarak temsil etmeyi garanti eden tek yol, simiilatorde elde edilen tiim
durum-karar ikililerinin Q faktér degerlerinin arama tablolarinda ayr1 ayri
depolanmasidir. Boylece simiilasyonun her yinelemesinde, o6nceki yinelemede
depolanan Q faktorler tablolardan alinip kullanilir. Ancak durum-karar ikilisi sayisi
biiyiiditkge veya durum-karar ikilileri siirekli degiskenlerse, tiim durum-karar
ikililerinin Q faktoér degerlerinin depolanmasi olanaksizlasir. Hatta ¢ogu zaman
kiigiik 6lgekli problemler igin bile tiim durum-karar ikililerinin Q faktor degerlerinin
arama tablolarinda depolanmasi, giiniimiiz bilgisayar teknolojisinde bile miimkiin
degildir. Bu nedenle tim Q faktor degerlerini depolayamadigimiz problemleri
¢ozebilmenin tek yolu, Q faktor fonksiyonunu temsil eden yaklasimlar kullanmaktir.
Q faktdr fonksiyonuna yaklasilabilecek bircok yol vardir. Ornegin Q faktdr
fonksiyonuna yaklasmak i¢in durum uzayini kiimeleme (state aggregation),
fonksiyon enterpolasyonu (function interpolation) ve fonksiyon uydurma (function
fitting) gibi yontemler kullanilabilir [37, 39, 40].

Durum uzayini kiilmeleme yonteminde fazla sayidaki durum-karar ikililerinin sayisini
azaltmak i¢in bazi durumlar birlestirilmekte ve bu sekilde daha az sayida
durum-karar ikilileri olusmaktadir. Genel kural olarak benzer karakteristiklere sahip
durumlar birlestirilir. Boylece, azalan durum-karar ikililerinin Q faktor degerleri
tablolarda depolanabilmekte ve problemin ¢oziimii i¢in 6diillii 6grenme algoritmalari

kullanilabilmektedir [37].

Enterpolasyon, matematik literatiiriinde iyi ¢alisilmig bir konudur ve literatiirdeki
enterpolasyon metotlar1 6diillii 6grenmede Q faktor fonksiyonuna yaklagmak igin
kullanilabilir. Temel diisiince Q faktorleri temsilen birkag Q faktoriin depolanmasi ve
tim diger Q faktorlerin depolanan bu degerlerden hareketle enterpolasyon teknikleri

kullanilarak belirlenmesidir [37].

Cok sayida durum-karar ikililerinin Q faktdr degerlerinin depolanmasi gerekliligi ile
bas edebilmek i¢in kullanilan diger bir yontem regresyon ya da yapay Sinir aglari gibi
fonksiyon uydurma yontemleriyle Q faktor fonksiyonuna yaklasmaktir [37].
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Calismada orta ve biiyiik 6l¢ekli problemlerde tiim durum-karar ikililerinin Q faktor
degerlerinin depolanmas1 gerekliligi ile bas edebilmek i¢in, Q faktor fonksiyonuna

cok katmanli yapay sinir aglariyla fonksiyon uydurulmasi yaklasimi kullanilmastir.

3.2.3.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglarmin (artificial neural networks, ANN) c¢ikis noktasi insan
biyolojisinin taklit edilmesi ve ilham kaynagi da insan beynidir. Biligsel bilim
(cognitive science) ve sinir bilimi (neuro science) uzmanlart insan beynindeki
sinirleri modelleyip simiile ederek, beyin fonksiyonlari anlamayi amaglamislardir.
Miihendisligin insan beyni sinirleriyle ilgilenmesinin amaci ise onlar1 anlamak degil,
kullanighi makineler icin bu tiir yapilar1 kullanmaktir. Insan beyni miikemmel bir
bilgi isleme aracidir ve goriintii/ses tanima, dgrenme vb. inanilmaz yeteneklere
sahiptir. Eger insan beyninin bu fonksiyonlar1 nasil gerceklestirdigi bulunup
miihendislik alanina uygulanabilirse, zor miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde
biiyiik kolayliklar saglanabilir. insan beyni bir bilgisayardan ¢ok farklidir. Bir
bilgisayar genellikle birkac islemciye sahipken, insan beyni néron ismi verilen ve
birbiriyle paralel calisan 10™ islemci biriminden olusur. insan beynindeki her bir
noron c¢evresindeki yaklagik 10* noronla tamamen paralel calisan baglantilara
sahiptir. Bu nedenle insan beyninin bir bilgisayarla kiyaslanamayacak Olgiide

hesaplama giiciine mevcuttur [42].

Yapay sinir aglari, istenen bir sistem performansini gergeklestirebilen bir kontrol
bicimini Ogrenebilmek icin uygun agirhk baglantilariyla kendi kendilerini
bi¢imlendirir. Yapay sinir aglar1 genel olarak verilen giris-cikis giftlerinden agin

parametrelerini ayarlama temeline dayanir [43].

Yapay sinir aglar1 temel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere ikiye
ayrilir. Dogrusal yapay sinir aglart model bagimlidir ve yaklastigi fonksiyonun
dogrusal bir modele uydugunu kabul eder [37]. Sekil 3.5’te dogrusal bir yapay sinir
agiin mimarisi verilmistir. Sekilden de goriildiigii iizere dogrusal yapay sinir aglart,
girdi diigiimleri ve ¢ikt1 diiglimii olmak tizere iki katmandan olusur ve herhangi bir

denklem sistemi ¢6zmeksizin dogrusal regresyon gerceklestirir.
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Transfer Fonksivonu ve
Girdi Katmam Cikn Katmam

| -I
Girdi Cikt
Diigiimleri Dii&iimii

1@

e

1 = Bias Diigiimii

ps @  WRS)

Sekil 3.5. Dogrusal yapay sinir ag1 mimarisi

Sekil 3.5’teki p girdi diigiimii, R elemandan olusur. Sekilde verilen tek bias digimii
regresyon denklemindeki sabit katsayiyr (b), diger girdi diigiimleri ise bagimh
degiskenleri ifade eder. Burada w(.) ise agin agirliklaridir ve Denklem 3.16°daki gibi
[P1.p2,....pr], [W11,W12,...,.W1r]agirliklart ile carpilir ve toplanir. Bu toplama

Denklem 3.17°deki gibi bias (b) eklenerek transfer fonksiyonuna net girdi (n)

saglanir [44].
Wp =W, p, +W,,.0, +...4+ W, o Pg (3.16)
n=Wp-+b (3.17)

Denklem 3.18’de verildigi tlizere transfer fonksiyonunda net girdi (n) kullanilarak

cikt1 diigiimii a elde edilir.

a=f(n) (3.18)

Ogrenme egrisi olarak da adlandirilan transfer fonksiyonlar, bir yapay sinir aginda
ndronun ¢ikis genligini istenilen degerler arasinda sinirlar. Bu degerler ¢ogunlukla
[0,1] veya [-1,1] arasindadir. Yapay sinir aglarinda kullanilacak olan fonksiyonlarin,

tiirevi alinabilir ve siirekli fonksiyonlar olmasi gerekmektedir [43].
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Dorusal yapay sinir aglarinda Sekil 3.6’te verilen dogrusal transfer fonksiyonu

(purelin) kullanilir ve agin ¢iktis1 Denklem 3.19°dan hesaplanir.

"""""" Vo

a = purelin{n)

Sekil 3.6. Dogrusal transfer fonksiyonu (purelin) [44]

a= f(n) =purelin(n) = purelin(Wp +b) =Wp +b (3.19

Dogrusal yapay sinir aglari, dogrusal olmayan bir fonksiyona dogrusal yaklasim i¢in
kullanilabilir ancak dogrusal olmayan bir hesaplama gerceklestiremez. Dogrusal
olmayan ve matematiksel olarak modellenemeyen problemlerin ¢ozliimil i¢in ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglarinin en
onemli Ozellikleri matematiksel olarak modellenemeyen fonksiyonlara yaklagma

yetenekleridir [43, 44].

Sekil 3.7°de 1 girdi katmanli, 2 gizli katmanl ve 1 ¢ikti katmanli yapay sinir agi

mimarisi verilmistir. Daha fazla gizli katman bulunan yapay sinir aglarinin yapisi da

benzerdir.
Girdi Katmam Gizli Katman Gizli Katman Cikt Katmam
L ) I I . I
Girdi Gizli Gizli Cikt
Diigiimleri Diigiimler 1 Diigiimler 2 Diigiimii

1 7% BiasDiigiimii

Sekil 3.7 Dort katmanli yapay sinir ag1 mimarisi
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Sekildeki 4 katmanli yapay sinir aginda girdi katmaninda R adet girdi diigimd,
1. gizli katmanda S adet gizli diigiim ve bias diigiimii, 2. gizli katmanda S adet gizli
diigim ve bias digimii, ¢ikti katmaninda ise tek c¢ikti diigimi vardir. Girdi
diigtimleri 1. gizli katmandaki her bir gizli diigiimle, 1. gizli katmandaki her bir gizli
diigim 2. katmandaki her bir gizli digiimle ve 2. gizli katmandaki her bir gizli
diigiim cikt1 diigiimiiyle tek yonlii baglantilara sahiptir. Sekilde girdi katmanindaki

diigiimlerle 1. gizli katmandaki diigiimler arasindaki agirliklar w'(R,S") ile 1. gizli
katmandaki diigiimler ile 2. gizli katmandaki diiglimler arasindaki agirliklar

w?(S*,S?) ile ve ise 2. gizli katmandaki diigiimlerle ¢ikti diigiimii arasindaki

agirliklar w*(S®) ile gosterilmektedir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 fonksiyon

uydurmanin yani sira Orlintli tanima, verileri kiimeleme vb. bir¢ok alanda
kullanilmaktadir ve bu alanlardaki kullanimlarda ¢iktt katmani birden fazla
diigiimden de olusabilmektedir. Ancak yapay sinir aglarinin ¢aligmadaki kullanimi
olan fonksiyon yaklasimi i¢in, ¢ikti katmaninda tek diigiim yer almaktadir. Girdi
katmanindaki R girdi diiglimii genellikle her bir bagimsiz degiskenle iliskilidir ve bu
nedenle girdi diigiim sayis1, fonksiyon uydurma siirecindeki degisken sayisina esittir

[37].

Gizli katman sayisi, fonksiyon yaklagiminin basarisindaki onemli faktorlerdendir.
Uydurulmasi gereken fonksiyon ne kadar karmasik ve dogrusalliktan uzaksa, o kadar
fazla sayida gizli katman kullanilmas1 gerekir. Ancak gizli katman sayis1 arttik¢a,
yapay sinir agmin hesaplama yiikii de artmakta ve bu nedenle agin egitimi ve
agirliklarin hesaplanma siireleri uzamaktadir. Uygun gizli katman sayisini belirlemek
icin belirli bir kural mevcut degildir, genellikle deneme yanilma yOntemiyle

kullanilacak gizli katman sayisi belirlenir [37, 43].

Sekil 3.7°de goriildiigi gibi genellikle cok katmanli yapay sinir aglarinda, regresyon
modelindeki sabit katsay1y1 temsil etmek igin dogrudan her bir ara ¢ikt1 diigtimleriyle

baglantili bias diigiimleri kullanilir.

1. gizli katmanin net girdileri | n;,n;,...,nt, |, Denklem 3.20°den hesaplanir.
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n = pW@LL)+ p,w(2,1) +....+ pW(R,1") + b} (3.20)
n, = pW(L2") + p,W(2,2") +....+ pW(R,2") +b;

Ng = PW(L SY) + pw(2,8) +....+ pW(R, $%) + by,

1. gizli katman net gidileri transfer fonksiyonunda kullanilarak, 1. gizli katmanin

ciktilart (2. gizli katmanin girdileri) Denklem 3.21°den hesaplanir.

a, = f(n) (3.21)
a, = ()

a-; = f(n;)
2. gizli katmanin net girdileri [nf, n,.., n; ], Denklem 3.22° den hesaplanur.
nf =aw(l,1°) +a,w(2",1*) +....+a w(S',1°) + b (3.22)

n2 = alw(l, 22) + aw(2}, 22) +....+ &, W(S", 22) + b2

nZ, =aw(',S%) +a,w(2",5%) +...+a,w(S", S%) +b’

2. gizli katman net gidileri transfer fonksiyonunda kullanilarak, 2. gizli katmanin

ciktilart (¢ikt1 katmaninin girdileri) Denklem 3.23” ten hesaplanir.
af = f(nf) (3.23)

a; = f(n})

al = f(n%)
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Cikt1 katmaninin net girdisi n®, Denklem 3.24 ve ¢ikti degeri a, Denklem 3.25’den

hesaplanir.
n? = QPR (1) + WA (2°) +..+ 2L WA (S°) (3.24)
a=f(n®) (3.25)

Cok katmanli yapay sinir aglarinda genellikle sigmoid transfer fonksiyonlar
kullanilir. Sekil 3.8°de verilen log-sigmoid transfer fonksiyonu, néronun net girdisi

negatiften pozitife dogru gittik¢e 0 ve 1 arasinda ¢iktilar tiretir.

a = logsig(n)

Sekil 3.8 Log-sigmoid transfer fonksiyonu [44]

Alternatif olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda tan-sigmoid (tansig) transfer
fonksiyonu da kullanilabilir. Sekil 3.9’da verilen tan-sigmoid transfer fonksiyonu ise

noronun net girdisi negatiften pozitife dogru gittikce, -1 ve 1 arasinda ¢iktilar iiretir.

a = tansig(n)

Sekil 3.9 Tan-sigmoid transfer fonksiyonu [44]

Cok katmanli aglarin egitimi sirasinda hem girdiler ve hem de bu girdilere karsilik
tiretilmesi gereken ciktilar gosterilir. Agin gorevi, her girdi i¢in o girdiye karsilik

gelen ¢iktiyr iretmektir. Cok katmanli agin 6grenme kurali, en kiiclik kareler
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yontemine dayanir. Buna gore once ileri dogru hesaplama ile agin ¢iktisi hesaplanir,
sonrasinda ise agirliklarin degistirildigi geriye dogru hesaplama (backpropagation)
yapilir [43].

Agirliklarin giincellendigi geriye dogru hesaplama algoritmalari, temel olarak bir
dogrusal olmayan gradyen azaltim (gradient-descent) algoritmalaridir. Bu
algoritmalarda en kii¢iiklenmek istenen amag fonksiyonu, mevcut ¢iktr degeri ile
ag trettigi ¢iktr degeri farkinin kareler toplami (sum of the square of errors, SSE),

karar degiskenleri ise agdaki agirliklardir [37].

Geriye dogru hesaplama algoritmasi, gradyen azaltim algoritmasi oldugu igin
kullanilan transfer fonksiyonlarinin tiirevleri hesaplanabilir fonksiyonlar olmasi
onemlidir. Caligmada verilen log-sigmoid, tan-sigmoid ve purelin fonksiyonlari
tirevi hesaplanabilen transfer fonksiyonlaridir [37]. Cok katmanli yapay sinir
aglarinda genellikle gizli katmanlarda sigmoid transfer fonksiyonlari, ¢ikti
katmaninda ise dogrusal transfer fonksiyonu kullanilir. Boylece dogrusal olmayan
transfer fonksiyonlu gizli katmanlar, girdi ve ¢iktilar arasindaki dogrusal ve dogrusal
olmayan iliskilerin 6grenilmesine, dogrusal ¢ikti katmani ise agin [-1,1] araligi
disinda deger iiretmesine olanak tanir. Eger agin cikti degerinin (6rnegin 0 ve 1
arasinda) kisitlanmasi isteniyorsa, bu durumda ¢ikti katmaninda da sigmoid transfer

fonksiyonlar1 kullanilabilir [44].

Yapay sinir aginin mimarisi ve baslangi¢c agirliklart keyfi olarak kiiclik sayilardan,
biaslar ise 1 ya da 1’den farkli bir sabit say1 olarak belirlendikten sonra geriye dogru
hesaplama algoritmasiyla agirliklar ve biaslar egitilir. Egitim siiresince agirliklar ve
biaslar, performans fonksiyonunu en Kkiigiikleyecek sekilde yinelemeli olarak
ayarlanir. Genellikle performans fonksiyonu olarak Denklem 3.26°da verilen agin
ciktist “a” ile hedeflenen ¢ikt1 “t” arasindaki ortalama hata kareleri (mean square of

errors, MSE) kullanilir [44].

F = MSE = %i(ei)z =%2N:(ti _a) (3.26)
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Cok katmanl aglarda agirliklarin egitimi i¢in kullanilan birgcok geriye dogru ¢alisan
egitim algoritmasi mevcuttur. Bu algoritmalarin timii performans fonksiyonunu en
kiigiikleyen agirliklari belirlemek igin performans fonksiyonunun gradyenini (birinci
dereceden tiirevini) kullanir, ancak Levenberg-Marquardt gibi hizli algoritmalar

ikinci tiirevleri de kullanir [43].

Geriye dogru hesaplama algoritmasinin en basit uygulamasinda agin agirliklar1 ve
biaslar, performans fonksiyonunun en hizli sekilde azaldig1 yani gradyenin negatif
oldugu yonde giincellenir. Bu algoritmanin bir yinelemesi Denklem 3.27°deki gibi
yazilabilir [44].

X = X = 7O (3.27)

Denklemde x, mevcut agirlik ve bias vektorii, g, mevcut gradyen ve y, 6grenme

oramidir. Gradyen azaltim algoritmasinda giincelleme, artimli  giincelleme
(incremental updating) ve y18in giincelleme (batch updating) olmak {iizere iki farkli
sekilde yapilabilir. Artimli giincellemede gradyen hesaplanir ve her bir girdinin aga
uygulanmasindan sonra agirliklar giincellenir. Yi18in giincelleme de ise tiim girdiler,

agirliklar giincellenmeden once aga uygulanir [44].

Caligmada yapay sinir aginin egitilmesinde Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi
kullanilmistir. Performans fonksiyonu kareler toplam1 oldugundan Hessian matrisine
Denklem 3.28°deki gibi yaklasilabilir [44].

H=J"J (3.28)

Gradyen ise Denklem 3.29°dan hesaplanir [44].

g=J'e (3.29)

Burada J, agirliklar ve biaslarla ilgili agin birinci dereceden tiirevini igeren
Jacobian matrisi, e ise ag hatalarimin bir vektoriidiir. Hessian matrisinin tersinin

hesaplanamamasi durumunun {istesinden gelmek ig¢in bu algoritmada, Hessian
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matrisine kiigiik bir x sabiti eklenir ve Denklem 3.30’da verildigi sekilde agirliklar

glincellenir [43, 44].
Xeq =X —[ 37 +,u|]_lJTe (3.30)

Baslangigta denklemde kiigiik bir # degeriyle baslanir, performans fonksiyonundaki
her azalistan sonra x 10 kat azaltilir, performans fonksiyonundaki her artigtan sonra
da x 10 kat arttirilir. Bu sekilde performans fonksiyonu algoritmanin her bir

yinelemesinde daima azalir [43, 44].
3.2.3.3. NeuroSMART algoritmasi

(Calismada her bir durum-karar ikilisinin Q faktor deger fonksiyonunun tahmini i¢in
cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Kullanilan yapay sinir aginda girdi
katmanindaki diiglimler stok sistemindeki iirlin ¢esitlerinin mevcut stok diizeyleri,
stok sistemine gelen miisteri talebi ve bu durum igin alinan karardan olugsmaktadir.
Ornegin 4 farkli {iriin ¢cesidinden olusan bir stok sisteminin yapay sinir agindaki girdi
diiglimii sayisi, 6’dir. Agda, deneme yanilma ile en iyi sonucu veren gizli katman
sayist kullanilmistir. Cikti katmani ise tektir ve girdi olarak verilen durum-karar

ikilisinin Q faktor degerini vermektedir.

Bu boliimde biiyiik 6l¢ekli yar1 Markov karar siireci problemlerinin ¢éziimii i¢in
SMART o6diilli 6grenme algoritmasindan hareketle, durum-karar ikililerinin Q faktor
fonksiyonuna ¢ok katmanli yapay sinir agiyla yaklasildigi NeuroSMART algoritmasi
gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmanin adimlar1 asagida verilmistir. Algoritmada

yapay sinir agindan tahmin edilen durum-karar ikilisi degerleri q ile gosterilmistir.
Adim 1: Yapay sinir aginin baslangi¢ agirliklarin1 w(.) rassal olarak belirle.

Adim 2: Tiim q faktdr degerlerini, simiilasyonda algoritmanin yinelenme sayisini,

toplam siireyi, toplam maliyeti ve greedy politikanin maliyetini sifir (0) yap.
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leS,ueA(l)igin q(l,u) «-0
— k<=0 (k: zincirdeki sigrama sayisi)
_ Toplam siire <0
_ Toplam maliyet <0

— p <0 (p: greedy politikanin ortalama 6diilii)

Sabit ogrenme orani o, (0<a <1) belirle. Yeterince biiyiik k., (yineleme sayisi)

belirle. Sistemin simiilasyonu herhangi keyfi durumdan baslatilir.

Admm 3: Mevut durum i olsun. Tim (u e A(i)) kararlar1 i¢in, yapay sinir agini

kullanarak q(i,u) degerlerini tahmin et.

Adim 4: Rastgele a karar1 se¢. Denklem 3.31°i kullanarak ¢ ’yi belirle. Karar a’yi

simiile et. Gegilen durum j olsun. Simiilatorde a karar1 altinda i durumundan j
durumuna gegildiginde olusan anlik maliyet r(i,a, j) ’yi ve ayn1 gecis i¢in gecen siire

t(i,a, j) 1 hesapla.

0, aearg mAin q(i,u) ise
¢ = ueAl) (3.31)
1, degilse

Adim 5a: Yapay sinir agm kullanarak j durumundaki tiim kararlar igin

g(j,b), (be A(j)) degerlerini belirle. Denklem 3.32yi kullanarak j durumunun o
anki q faktor degeri Q,,, '1 hesapla. Denklem 3.33°i kullanarak (i,a) durum-karar

ikilisinin q faktor degeri (i, a) ’y1 giincelle.

[ ' 3.32
e < 21 i (], b) ¢32)

q(i,a) « (1-a)a(i,a) +afr(i,a, j) - pt(i,a, j) + eyl (3.33)
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Admm 5b: Eger segilen a karar1 greedy ise (¢=0ise) Denklem 3.34’i kullanarak

toplam siireyi ve Denklem 3.35’i kullanarak toplam maliyeti giincelle.

Toplam siire < Toplam stire + t(i,a, j) (3.34)

Toplam maliyet < Toplam maliyet +r(i,a, j) (3.35)

Adim 5c¢: Denklem 3.36’y1 kullanarak p ’yu giincelle.

_ Toplam Maliyet

- (3.36)
Toplam Siire

Adim 6: Eger k <k, ise giincellenen q(i,a)’y1 kullanarak yapay sinir agini giincelle

ve adim 3’e don. Degilse adim 7’ye geg.

Adim 7: Dur. Ogrenilen politika yapay sinir agmin agirhiklarinda depolanir. Bir
durumla ilgili karar1 belirlemek i¢in, bu durum i¢in izin verilen kararlarin yapay

sinir ag1 ¢iktilar: bulunur.

Adim 6’da yapay sinir aginin agirliklari artimli olarak giincellenir. Algoritmanin
hizlandirilmasi i¢in simiilatordeki her adimda agirliklarin gilincellenmesi yerine,

belirli sayida gegisten sonra, agin agirliklar: yigin seklinde giincellenebilir.



BOLUM 4. UYGULAMALI ORNEKLER

Gelistirilen algoritmanin performansini ve sonuglarin1 degerlendirmek i¢in bir dizi

uygulamali 6rnek tasarlanmigtir. Uygulamali 6rneklerde baslica;

a) trtin kombinasyonu dagitim probleminde Q faktor fonksiyonuna yapay sinir

aglar1 ile yaklasilarak elde edilen ¢6zlimiin kullanilabilirligi,

b) orta ve biiyiik Olgekli stok yenileme ve iriin kombinasyonu dagitim
problemlerinin Q faktér fonksiyonuna yapay sinir aglariyla yaklasilarak
¢oziilmesi ve elde edilen politikalarin maliyetlerinin miyopik politikalarla

kiyaslanmas1 konular1 aragtirilmistir.

Olusturulan uygulamalt 6rnekler, ¢aligmanin ana motivasyon kaynagi olan
bankamatiklerden para ¢ekme problemi olarak sekillendirilmistir. Bolim 3.1°de

gelistirilen algoritma, matlab’de kodlanmis ve uygulamali 6rnek 1’in;

— verilen bir banknot kombinasyonu dagitim politikas1 altinda bankamatikteki

banknot cesitlerinin yaklasik optimal (S,c,s) stok politikasi,

— bankamatikteki banknot cesitleri i¢in verilen (S,c,s) stok politikasi altinda
SMART ve NeuroSMART 6diillii 6grenme algoritmalariyla yaklasik optimal

banknot kombinasyonu dagitim politikas1 belirlenmistir.

Uygulamali 6rnek 2 ve 3 i¢in ise, yaklasik optimal (S,c,s) stok yenileme ve banknot
kombinasyonu dagitim politikalart  belirlenmis ve miyopik politikalarla

kiyaslanmistir.
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4.1. Uygulamah Orneklerde Kullamlan Ortak Parametreler

Uygulamali 6rneklerde bankamatik stoklarinda 4 farkli banknot ¢esidi (10 TL, 20
TL, 50 TL ve 100 TL) bulundugu ve bankamatige gelen miisterilerin para

taleplerinin olasilik fonksiyonu f;(.) 'nin Tablo 4.1°de verilen kesikli diizgiin

dagilima uydugu varsayilmistir.

Tablo 4.1. Misterilerin bireysel para talebi olasilik dagilimi

d (TL) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

f,(d) |o010| 0,10 | 0,20 | 0,20 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,10

Miisterilerin bankamatikten para taleplerinin tablo 4.1°de verilen kesikli olasilik

fonksiyonuna uymasi durumunda n;, 10 TL’lik banknotlardan; n,, 20 TL’lik

banknotlardan; n,, 50 TL’lik banknotlardan ve n,, 100 TL’lik banknotlardan
miisteriye dagitilan miktarlar1 gostermek tizere, her bir talep icin olusturulabilecek

(n,n,,n,,n,) kararlar1 Tablo 4.2° de verilmistir.

Tablo 4.2. Miisteri talebine gore olusan kararlar

d (TL) 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Karar [1] 1,0,0,0 0,100 | 1,1,0,0 | 0,200 | 0,0,10 | 0,300 | 0,1,10 | 0,400 | 02,10 | 0,0,0,1
Karar [2] 2,0,0,0 | 3,000 | 2,1,00 | 1,200 | 1,0,10 | 1,300 | 1,1,1,0 | 1,400 | 0,0,2,0
Karar [3] 4,000 | 31,00 | 2200 | 2010 | 2300 | 21,10 | 05,00
Karar [4] 50,00 | 41,00 | 3,200 | 3,010 | 3,300 | 1210
Karar [5] 6,0,0,0 | 51,00 | 4,200 | 40,10 | 24,00
Karar [6] 7,000 | 61,00 | 52,00 | 3110
Karar [7] 8,0,00 | 7,100 | 43,00
Karar [8] 9,000 | 50,10
Karar [9] 6,2,0,0
Karar [10] 8,1,0,0
Karar [11] 10,0,0,0

Tasarlanan tiim 6rnekler i¢in Bolim 3.1°de gelistirilen algoritmanin ilk adimi olarak
bankamatigin, miisteri taleplerini “en az banknot sayisini i¢eren kombinasyonla
karsilama” miyopik politikasin1 uyguladigi kabul edilmistir. Bu durumda
bankamatigin baslangi¢ banknot dagitim politikas1 Tablo 4.3 teki gibidir.
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Tablo 4.3. Bankamatigin baglangi¢ banknot dagitim politikas1

d 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(n.n,.n,n) 1,000 | 0,100 | 1,100 | 0,200 | 0,030 | 10,10 | 0,1,1,0 | 1,1,10 | 0,21,0 | 0,0,0,1

Bankamatigin her bir miisteri talebini en az banknot sayisin1 igeren kombinasyonla
saglama politikasi altinda, i’nci banknot ¢esidinin bireysel talebi D, ’nin dagilimi,

Toplam Olasilik Yasasi kullanilarak Denklem 4.1°deki gibi bulunur.

fo ()= foo(md).fo(d),  d=1020... ; n,=012,. (4.1)

Stoklardaki 10 TL’lik banknotlarin belirtilen baslangic banknot dagitim politikasi
altinda bireysel liriin talebi olasilik fonksiyonunun hesabi, Denklem 4.2, 4.3, 4.4 ve

4.5te verilmistir.

f, (0)=>_ P(D,=0|D =d).P(D =d) 4.2)
=P (D, =0/D =10).P(D =10) + P(D, = 0| D = 20).P(D = 20) +...
+P(D, = 0| D =100).P(D =100)

f,,(0) = 0.(0,10) +1.(0,10) +0.(0,10) +1.(0,10) +1.(0,10) (4.3)
+0.(0,10) +1.(0,10)+ 0.(0,10) +1.(0,10) +1.(0,10)

=0,60

fo, (=Y P(D,=1D=d).P(D=d) (4.4)

— P(D, =1/ D =10).P(D =10) + P(D, =1 D = 20).P(D = 20) +..

+P(D, =1 D =100).P(D =100)




82

f,, (1) =1.(0,10) +0.(0,10) +1.(0,10) + 0.(0,10) +0.(0,10) (4.5)

+1.(0,10) +0.(0,10) +1.(0,10) +0.(0,10) + 0.(0, 10)
= 0,40

di=2,3,... ve d=10,20,...,100 igin P(D1=di|D=d)=O oldugundan, di=2,3... i¢in
fo (d;)=0°dir. 10 TL’lik banknotlar i¢in hesaplanan bireysel talep olasilik

fonksiyonu Denklem 4.6’da verilmistir.

0,60, n =0
fml(n1)= 0,40, n,=1
0

(4.6)
, aksi halde

Benzer sekilde hesaplanan 20 TL’lik, 50 TL’lik ve 100 TL’lik banknotlarin belirtilen

baglangi¢ triin kombinasyonu dagitim politikas: altindaki olasilik fonksiyonlari,
sirastyla Denklem 4.7, 4.8, 4.9°da verilmistir.

0,40 , n,=0
0,40 f n2 =1 (4 7)
fo, (n) = '
P12010,20, n,=2
0 , aksihalde
0,50, n,=0
fo,(n;) =1 050, N =1 (4.8)
0 , aksihalde
0,99, n,=0
fo, (n,)=4010, n, =1 (4.9)

0 , aksi halde
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Calismada bankamatige gelen miisterilerin, karar verici tarafindan bilindigi
varsayilan 6zdes bir fayda fonksiyonuna sahip oldugu kabul edilmistir. Miisterilerin
kazandiklar1 faydalar, para taleplerini karsilamak igin bankamatik tarafindan verilen
banknot kombinasyonlarina gére degismektedir. Orneklerde kullanilan dzdes fayda

fonksiyonu Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. Misterilerin kesikli ve 6zdes fayda fonksiyonu

Fayda

Talep| 19 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Karar
Karar [1] 100 80 100 60 50 50 70 50 90 30
Karar [2] 100 80 100 100 50 80 100 60 50
Karar [3] 80 90 100 100 90 100 60
Karar [4] 60 80 70 60 80 100
Karar [5] 60 60 70 70 60
Karar [6] 50 50 60 90
Karar [7] 40 50 60
Karar [8] 30 40
Karar [9] 30
Karar [10] 20
Karar [11] 10

Miisterilerin bankamatige gelis ortalamalar1 (A1) ¢aligmadaki uygulamali 6rneklerde
birbirinden farkli alinmistir. Miisterilerin gelis ortalamalar1 (A) degistikce, her bir

banknot ¢esidinin esdeger birlesik poisson siireci parametreleri de degismektedir.

4.2. (S,c,s) Stok Politikas1 Altinda SMART ve Neuro SMART Algoritmalarinin

Performanslari

Calismanin bu bolimiinde ele alinan problemin iiriin kombinasyonu dagitimi alt
probleminin ¢éziimiinde kullanilan &diillii 6grenme algoritmast SMART ile Q faktor
fonksiyonunun ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla tahmin edildigi NeuroSMART
algoritmasmin {rettigi politikalarin sonsuz ufukta birim zamandaki ortalama
maliyetlerinin birbirinden farkli olup olmadigi aragtirilmistir. Bolim 3.2.3’te
verildigi lizere problemlerin durum-karar sayisi arttik¢a, tiim durum-Kkarar ikililerinin

Q faktor degerlerinin arama tablolarinda depolanmasi ve gerektik¢e bu tablolardan
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giincelleme icin kullanilmasi1 miimkiin degildir. Bu nedenle durum-karar sayisinin
fazla oldugu problemlerde dogrudan SMART algoritmasi kullanilamaz. Eger
Q faktor fonksiyonunun yapay sinir aglar1 ile tahmin edildig§i NeuroSMART
algoritmast SMART algoritmasina yakin performans gosteriyorsa, bu durumda
durum-karar sayisinin fazla oldugu orta ve biiyiik 6lgekli Markov ve yari Markov
karar siireci problemlerinde NeuroSMART algoritmas: bagartyla kullanilabilir. Bu
nedenle SMART algoritmasiyla ¢oziilebilecek kiiciik 6lgekli bir problem tasarlanmis
ve ayni (S,c,S) stok politikasi i¢in bu iki algoritmanin irettigi politikalarin birim

zamandaki ortalama maliyetleri karsilastirilmusgtir.

4.2.1. Uygulamah 6rnek 1

Calismada iiriin kombinasyonu dagitim politikasinin belirlenmesinde SMART ve
NeuroSMART algoritmalarinin performanslarmin kiyaslanmasi i¢in durum Kkarar
sayisinin az oldugu kiiciik 6lgekli bir 6rnek tasarlanmistir. Bu 6rnekteki bankamatik
talep siireci, misteri gelisleri ortalamas1 A =5 miisteri/saat ve para talepleri Tablo
4.1’de wverilen kesikli dagilima uyan birlesik poisson siirecidir. Bankamatik
stoklarinda yer alan banknot ¢esitlerinin  (S,c,s) stok parametrelerinin
belirlenebilmesi i¢in, bankamatige miisteri gelis ortalamasi dikkate alinarak banknot
cesitlerinin talep siirecinin, esdeger birlesik poisson ve esdeger poisson siireglerine

doniistiirtilmesi gerekir.

Ornek 1’de, bankamatik stoklarinda yer alan tiim banknot cesitleri icin stokta
bulundurma maliyeti h=0.01 TL/banknot/saat; birincil siparis maliyeti K=10
TL/siparis; ikincil siparis maliyeti k=5 TL/siparise eklenen banknot ¢esidi sayisi;
talebin stoktan karsilanamamas1 maliyeti w=10 TL/siparisi stoktan karsilanamayan
miisteri sayist ve miisterinin kacirdigi faydanin firsat maliyeti p=0,5 TL/kayip
miisteri faydasi olarak tanimlanmistir. Belirlenen stok politikasinin tiim banknot
cesitleri i¢cin en az 0,90 ikinci tip hizmet diizeyini saglamasi gerektigi ve verilen

sipariglerin tedarik siiresinin sabit 0,5 saat oldugu kabul edilmistir.
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4.2.1.1. Uygulamal 6rnek 1’in birlesik poisson iiriin talebi parametreleri

Bankamatigin baglangi¢ banknot dagitim politikas1 ve bankamatige gelen
miisterilerin  bireysel para talebi dagilimi kullanilarak bulunan bankamatik
stoklarinda yer alan her bir banknotun bireysel talep dagilimlari Bolim 4.1°de
verilmistir (Bkz. Tablo 4.1, Denklem 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9). Ancak, Bolim 2.1.2°de
verildigi tizere hesaplanan bu olasilik fonksiyonlarinda banknot gesitlerinin bireysel
talebinin sifir olmasi olasiliklar1 da s6z konusu oldugu i¢in daha 6nce hesaplanan
banknot bireysel talep olasiliklarinin, bireysel talebin sifir olamadigi esdeger bireysel
talep olasilik fonksiyonu ve esdeger banknot miisteri gelis oran1 hesaplanmalidir. Bu
durumda belli bir banknot ¢esidi i¢in gelen miisteri talebi siireci Bolim 2.1.2°de
verildigi sekilde ortalamasi1 A’ ve bireysel banknot talep olasilik fonksiyonu f5, ()
olan esdeger birlesik poisson siirecidir. Ornek 1 i¢in bankamatik stoklarinda yer alan

10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL banknotlarinin esdeger birlesik poisson talep

dagilimlar1 agagida bulunmustur.

10 TL’lik banknotlar i¢in birlesik poisson talep parametreleri (i=1): 10 TL’lik
banknot ¢esidi i¢in esdeger miisteri gelis ortalamasi ve esdeger bireysel banknot talep

dagilimi hesaplamalari sirasiyla Denklem 4.10, 4.11 ve 4.12°de verilmistir.

A=A~ fDl (0)) =5.(1-0,60) =2 misteri/saat (4.10)

fE’,1 @ = fDl @7/1- fDl (0))=0,40/0,40=1 (4.11)
1, n=1

fo, () ={ (4.12)
0, aksi halde

20 TL’lik banknotlar i¢in birlesik poisson talep parametreleri (i=2): 20 TL’lik
banknot gesidi i¢in esdeger miisteri gelis ortalamasi ve esdeger bireysel banknot talep
dagilimi hesaplamalari sirasiyla Denklem 4.13, 4.14, 4.15 ve 4.16°da verilmistir.

2 =21~ T, (0)) =5.(1-0,40) =3 milsteri/saat (4.13)
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£, ()= fy @)/ Q- f, (0)=0,40/0,60=2/3 (4.14)

£ (2) = 5, (2)/ (1— f,,(0))=0,20/0,60=1/3 (4.15)
2/3, n,=1

f5(n,)=11/3, n,=2 (4.16)

0 , aksihalde

50 TL’lik banknotlar i¢in birlesik poisson talep parametreleri (i=3): 50 TL’lik
banknot ¢esidi i¢in esdeger miisteri gelis ortalamasi ve esdeger bireysel banknot talep

dagilimi hesaplamalari sirasiyla Denklem 4.17, 4.18 ve 4.19°da verilmistir.

Ay =A1-15,(0)) =5.1-0,50) =2,5 miisteri/saat 4.17)
f[;3 @ = ng @7/@Q- fD3 (0))=0,50/0,50=1 (4.18)
1, n;=1
fDé (I’l3) = (4'19)
0, aksi halde

100 TL’lik banknotlar i¢in birlesik poisson talep parametreleri (i=4): 100 TL’lik

banknot ¢esidi icin esdeger ortalama ve esdeger bireysel banknot talep dagilimi

hesaplamalari sirasiyla Denklem 4.20, 4.21 ve 4.22°de verilmistir.
Ay = A1~ 1, (0)) =5.1-0,90) =0,5 misteri/saat (4.20)

£ @)= f,, /(- f, (0))=0,10/0,10=1 (4.21)

1, n=1
fD; (n,)= ) (4-22)
0 , aksihalde
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4.2.1.2. Uygulamal 6rnek 1’in esdeger poisson iiriin talebi parametreleri

Bolim 2.3’te verilen yontemlerle (S,c,s) stok politikasinin belirlenebilmesi igin
birlesik poisson dagilimina uyan banknot ¢esidi talep dagilimlarinin, Boliim 2.1.4’te
verildigi gibi Friend [35]’in yaklasimiyla esdeger poisson dagilimina doniistiiriilmesi
gerekir. Bankamatigin stoklarinda yer alan 10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL banknot

cesitlerinin esdeger poisson parametreleri asagida tanimlanmustir.

10 TL’lik banknotlar igin esdeger poisson talep parametreleri (i=1): 10 TL’lik
banknot ¢esidinin esdeger poisson talebi parametrelerine ait hesaplamalar Denklem
4.23,4.24, 4.25, 4.26, 4.27°de verilmistir.

E[D,]=) n.f, (n,)=1.1=1 (adet 10 TL banknot) (4.23)
vy
E[D]=> (n)"fy'(n)=121=1 (adet” 10 TL banknot) (4.24)
vy
2
U, = ED/] I (adet 10 TL banknot) (4.25)
E[D] 1

4 2 2
A= A 'E[[zl] _2l 2  (adet 10 TL banknot/saat) (4.26)
wE[DF] 1

v, =v,U, =10.1=10 (TL) (4.27)

20 TL’lik banknotlar igin esdeger poisson talep parametreleri (i=2): 20 TL’lik
banknot ¢esidinin esdeger poisson talebi parametrelerine ait hesaplamalar Denklem

4.28, 4.29, 4.30, 4.31, 4.32°de verilmistir.

E[D,] = Z n,. sz'(nz) =1.§ + 2.% = g (adet 20 TL banknot) (4.28)

vn,



1

E[D,’ 1= (n,)".f5, (n,) =12.§+22 =2 (adet’ 20 TL banknot)

vn,

=15 (adet 20 TL banknot)

(4j2

' 2 | A

A :ﬂ?'E[DZZ] 3 8 (adet 20 TL banknot/saat)
esdeger E[D2 ] 2 3

v, =v,U,=20.1,5=30 (TL)
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(4.29)

(4.30)

(4.31)

(4.32)

50 TL’lik banknotlar i¢in esdeger poisson talep parametreleri (i=3): 50 TL’lik

banknot ¢esidinin esdeger poisson talebi parametrelerine ait hesaplamalar Denklem

4.33, 4.34, 4.35, 4.36, 4.37°de verilmistir.

E[D,]=) n,.f,'(n;) =1.1=1 (adet 50 TL banknot)

Vg

E[D,?1= Y (n,)%.f,'(n;) =121=1 (adet® 50 TL banknot)

v,

I =

U, = =-=1 (adet 50 TL banknot)

’ 2 2
A= 45 E[D;] = 2,51 =2,5 (adet 50 TL banknot/saat)

esdegier E[ D32 ] 1

v, =v,U, =50.1=50 (TL)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

(4.37)
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100 TL’lik banknotlar icin esdeger poisson talep parametreleri (i=4): 100°TL’lik
banknot ¢esidinin esdeger poisson talebi parametrelerine ait hesaplamalar Denklem

4.38, 4.39, 4.40, 4.41, 4.42°de verilmistir.

E[D,]=) n,.f,'(n,) =1.1=1 (adet 100 TL banknot) (4.38)
vn,
E[D,’]=>.(n,)".f, (n,) =1°1=1 (adet® 100 TL banknot) (4.39)
vn,
2
u,= EIb/] = ! =1 (adet 100 TL banknot) (4.40)
E[D,] 1

P % E[D,]* _0,5.1°

4 5 =0,5 (adet 100 TL banknot/saat) (4.41)
esdeger E[D4 ] l

v, =v,U, =100.1=100 (TL) (4.42)
4.2.1.3. Uygulamah 6rnek 1°’de SMART ve NeuroSMART algoritmalarinin

¢oziimlerinin karsilastirilmasi

Uygulamali 6rnek 1 i¢in bankamatigin “en az banknot sayisini iceren kombinasyonu
dagitma” miyopik politikast altinda bulunan (S,c,s) esgiidiimlii stok politikasi,

Tablo 4.5°te verilmistir.

Tablo 4.5. Ornek 1’in (S,c,s,) stok kontrol politikasi parametreleri

| Stok parametreleri S; Ci S;
Banknot ¢esitleri

10 TL (i=1) 12 4 0
20 TL (i=2) 11 5 2
50 TL (i=3) 8 3 1
100 TL (i=4) 3 2 0
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Tablo 4.2°de verilen olas1 taleplerdeki karar sayilar1 ve Tablo 4.5’teki stoklarin
tamamlanacag iist sinir diizeyleri (12, 11, 8, 3) dikkate alindiginda, bu ¢ok kiigiik

Olcekli problem i¢in bile durum-karar sayisinin 155 232 oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.5’te verilen (S,c,s) stok yenileme politikas: sabit tutularak SMART odiilli
ogrenme algoritmasiyla elde edilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyet

yakinsama grafigi Sekil 4.1’de verilmistir.

150

140 .
130 B
o 120 B
2
T
S 110 B
£
3 100 B
©
=
P
O 9wt .
a0 q
“L,[IJl"I.h.“.LlL v |
70t ' 1
BD 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 200 400 BO0 g0 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Politikalar
Sekil 4.1. Ornek 1’in SMART algoritmasi yakinsama grafigi

Ornek 1’in ¢dziimiinde SMART algoritmasindaki yineleme sayisi olarak 200.000
miisteri alinmis ve karar se¢iminde kesif (exploratory) stratejisi uygulanmistir.
SMART algoritmasinda simiilatore gelen her 100 miisteride bir, 0 zamana kadar
tiretilen politikanin birim zamandaki ortalama maliyeti hesaplanmistir. Sekil 4.1°de
goriildiigii gibi liretilen politikalarin maliyetleri yaklasik olarak 1200°ncii politika ya
da diger bir deyisle 120.000’nci miisteriden itibaren yaklasik olarak 72 degerine

yakinsamaktadir.

Tablo 4.5’te verilen (S,c,s) stok yenileme politikalar1 sabit tutularak, Q faktor

fonksiyonunun 20 gizli katmanli yapay sinir agiyla tahmin edildigi NeuroSMART
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odilli 6grenme algoritmasi kullanilmasiyla elde edilen politikalarin birim zamandaki

ortalama maliyet yakinsama grafigi, Sekil 4.2°deki gibi elde edilmistir.

120} -
110+ -

100 I J

Ortalama Maliyet

“ “Mﬂ “.hl.; gl ".[.l"'l‘.." Illr'..l_.ll_u.l.....l. )

|I.||.|]... R
AR T Y T

L L L L L L L L L
u} S0 100 150 200 250 300 350 400 450 S00

Politikalar
Sekil 4.2. Ornek 1’in 20 gizli katmanli NeuroSMART algoritmas1 yakinsama grafigi

Ornek 1’in ¢oziimiinde kullanilan NeuroSMART algoritmasinda yineleme sayisi
olarak 50.000 miisteri kullanilmis ve karar se¢imi igin yine kesif (exploratory)
stratejisi uygulanmistir. Yapay sinir aginin baslangic agirliklarinin belirlenmesi i¢in
girdi olarak baslangicta rassal olarak iiretilen Q faktdr degerleri kullanilmis,
sonrasinda simiilatdrde tretildikce Q faktdrler girdi olarak kullanilip, yapay sinir
agmin agirliklart egitilmistir. Simiilatorde her 100 miisteride bir yapay sinir agi
yeniden egitilmis ve agin agirliklarinda tanimlanmis o ana kadarki politikanin birim
zamandaki ortalama maliyeti hesaplanmistir. Sekil 4.2°de goriildiigli {izere
NeuroSMART algoritmastyla iiretilen politikalarin maliyetleri ¢ok hizli bir bigimde
yaklagik olarak 72 degerine yakinsamistir.

Calismada NeuroSMART algoritmasinda Q faktor fonksiyonuna yapay sinir
aglariyla yaklagilmasi i¢in MATLAB 2008b Neural Fitting Toolbox kullanilmis ve
yapay sinir ag1 i¢in yazilan matlab kodu, NeuroSMART algoritmasi kodunun igine
gomillmiistiir. Cok katmanli yapay sinir agmin gizli katmanlarinda tan-sigmoid

transfer fonksiyonu, cikis fonksiyonunda ise purelin dogrusal transfer fonksiyonu



92

kullanilmistir. Yapay sinir agiin egitimi i¢in Levenberg-Marquardt backpropagation
algoritmasi secilmistir. Yapay sinir aginin her egitiminde simiilatérden elde edilen
verilerden rassal olarak % 60’1 egitimi seti , % 20’si gegerlilik seti ve % 20’si test
seti olarak alinmistir. Egitim setinde yer alan veriler egitim siiresince agda
kullanilmis ve gradyen hesaplanarak ortalama hata kareleri (MSE) performans

Olgiitline gore agin agirliklar ve biaslar ayarlanmistir.

Egitim siireci boyunca gegerlilik setinin hatalar1 gozlenir ve gegerlilik setinde yer
alan veriler, agin genellestirilmesinin ne kadar gegerli oldugunun Ol¢iilmesinde
kullanilir. Baslangigtan itibaren ag egitildik¢e egitim setindeki hatalar ve buna bagh
olarak gegerlilik setindeki hatalar gittikge azalir. Bununla birlikte ag, egitim setindeki
verileri ezberlemeye basladiginda (over fitting) egitim setindeki hatalar git gide
azalmaya devam ettigi halde, gegerlilik setindeki hatalar giderek artmaya baslar. Bu
nedenle gecerlilik setindeki hatalar belli bir yineleme sayisinda arka arkaya artarsa,
bu durumda agm egitim seti verilerini ezberlemeye basladigi ve bunun sonucunda
fonksiyonu yanlis bir sekilde asir1 uydurdugu diisiintilerek egitim sonlandirilir ve en
kiigiik gegerlilik seti hatasindaki agirliklara ve biaslara doniiliir. Test verileri, agin
egitimi tamamlanip agirliklar ayarlanmadan Once aga gosterilmez ve agin irettigi
sonuclarin ne kadar genellestirilebileceginin bagimsiz testleri i¢in kullanilir. Eger test
setindeki hatalar gegerlilik setindeki hatalardan belirgin bir sekilde farkli
yinelemelerde en kiigiik degerine ulagirsa, bu durum verilerin egitim setine, gegerlilik

setine ve test setine rassal olarak ayrilmasinda problem oldugunu gosterir.

Yapilan caligmada yapay sinir aginin girdi verisi olarak durum-karar ikilileri
(X1, X2, X3, X4, d,a), agin ¢iktis1 olarak ise bu durum-karar ikililerinin Q faktor

degerleri kullanilmastir.

Ornek 1’'in SMART ve NeuroSMART algoritmalariyla elde edilmis yakinsama
grafikleri Sekil 4.3’te kiyaslanmistir. Sekilden goriildiigii lizere 20 gizli katmanh
NeuroSMART algoritmasinin {rettigi politikalarin birim zaman basma ortalama
maliyeti ile SMART algoritmasimnin irettigi politikalarin birim zaman basina

ortalama maliyeti hemen hemen aynidir.
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Sekil 4.3 Ornek 1’in SMART ve NeuroSMART algoritmalar1 yakinsama grafikleri

Yapay sinir agmin yapisindaki gizli katman sayisi, yapay sinir aginin performansini
onemli derecede etkileyen bir etmendir. Gizli katman sayisi arttikga agin egitim
stiresi uzadig1 i¢in algoritmanin performansi siire olarak kotiilesmekte, ancak tahmin
olarak iyilesmektedir. Bu nedenle tahmin kalitesi agisindan yakin sonuglar verdigi
siirece diisiik gizli katman sayilarinin segilmesi mantiklidir. Ornek 1, gizli katman

sayis1 2, 5, 10 verilerek yeniden ¢oziilmiistiir.

Sekil 4.4’te iki gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktor fonksiyonunun tahmin
edildigi NeuroSMART algoritmas1 sonuglart verilmistir. Sekilden gorildiigli lizere
iki gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktdr fonksiyonunu tahmin ederek
uygulanan NeuroSMART algoritmasi sonucunda elde edilen politikalarin maliyetleri
cok genis bir aralikta (100-170) salinmakta ve bir limit maliyete yakinsamamaktadir.
Bu nedenle elde edilen ¢6ziim kullanilabilir degildir. Farkli 6lgekte problemlerde de
yapay sinir aginda iki gizli katman kullanildigi durumlarda benzer sonuglar
gozlenmistir. Sonug olarak, NeuroSMART algoritmasinin kullaniminda gizli katman

sayisinin iki olarak belirlenmesi uygun degildir.
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Sekil 4.4. Ornek 1’in 2 gizli katmanli NeuroSMART algoritmasi yakinsama grafigi
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Sekil 4.5. Ornek 1’in 5 gizli katmanli NeuroSMART algoritmasi yakinsama grafigi

Sekil 4.5’te bes gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktor fonksiyonunun
tahmin edildigi NeuroSMART algoritmas1 sonuglar1 verilmistir. Sekil 4.5’te

gortildiigii iizere 5 gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktér fonksiyonunu
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tahmin ederek uygulanan NeuroSMART algoritmast sonucunda elde edilen
politikalarin ortalama maliyetleri, 50°nci yinelemeden sonra 75-80 bandinda
yakinsamaktadir. Ancak, Sekil 4.5’te elips icine alinan 47’nci ve 129°ncu
politikalarin ortalama maliyetleri genel salinimdan c¢ok biiylik sapma gostermistir.
Her ne kadar simulasyonun ilerleyen yinelemelerindeki politikalarin ortalama
maliyet hesaplamalarinda yakinsama saglansa da, 47 ve 129 politikalarinin ortalama
maliyetlerindeki biiyilk sapmalar, Q faktér fonksiyonun yapay sinir agiyla

tahmininde bu iki noktada yakinsamadan uzaklasilabilecegini gostermektedir.

5

Ortalama Maliyet

100 -

& 1 L L L L L 1 L L
a 80 100 180 200 280 300 380 400 480 S00
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Sekil 4.6. Ornek 1’in 5 gizli katmanli NeuroSMART algoritmasi yakinsama grafigi (tekrar ¢oziim)

Ayni 6rnek tekrar ¢oziildiigiinde Sekil 4.6’da gorildiigi iizere bu sefer yakinsama
saglanamamistir. Sekilde elips i¢ine alinmis 45°nci ve 79’ncu politikalarda ortalama
maliyetler genel salinimdan asir1 sapma gostermis ve 145°nci politikadan sonra
Sekil 4.5’teki ¢Oziimiin aksine, yakinsamaktan uzaklasmistir. Bu nedenle gizli
katman sayisinin 5 olarak belirlenmesi durumunda algoritma giirbiiz (robust)

degildir.



96

140 T T T T T T T T T

140 b g

130} g

120 7

110 { g

100 .

Ortalama Maliyet

aj 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 480 500
Politikalar

Sekil 4.7. Ornek 1’in 10 gizli katmanli NeuroSMART algoritmas1 yakinsama grafigi

Sekil 4.7°de 10 gizli katmana sahip yapay sinir agiyla Q faktér fonksiyonun tahmin
edildigi NeuroSMART algoritmast sonuglart verilmistir. Sekilden goriildiigii {izere
50’nci politika hesaplamasindan sonra elde edilen politikalarin ortalama maliyetleri
75-80  bantinda yakinsamakta ve genel salimimdan biiyiik sapmalar
gozlenmemektedir. 10 gizli katmanli yapay sinir agi yaklagimli NeuroSMART

algoritmasi, verilen 6rnek icin oldukca giirbiizdiir.
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Sekil 4.8. Ornek 1’in 2, 5, 10, 20 gizli katmanli NeuroSMART algoritmasi yakinsama grafikleri

Sekil 4.8’de gizli katman sayisinin 2, 5, 10 ve 20 olarak belirlendigi yapay sinir
aglariyla Q faktor fonksiyonun tahmin edildigi orneklerin ortalama maliyetlerini

gosteren grafikler birlikte verilmistir. Sekilden gorildigi {izere gizli katman
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sayisinin 10 ve 20 olarak belirlendigi durumlarda ¢ok iyi sonuglar alinmis, 2 olarak
belirlendiginde ortalama maliyetlerde yakinsama saglanamamig ve 5 olarak
belirlendiginde ise yakinsama saglanmasina ragmen fonksiyon yaklasimi glivenilir

degildir.

4.3. Uriin Kombinasyonu Dagitim ve Stok Yenileme Probleminin Céziimii

Bu boliimde farkli olgeklerde iki uygulamali Ornek tasarlanmis ve gelistirilen
algoritmayla elde edilen politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetleri,
miisterilere en az banknot sayisini iceren kombinasyonunu dagitma (miyopik
politika 1) ve miisterilere en fazla faydayr saglayan banknot kombinasyonunu
dagitma (miyopik politika 2) politikalarinin birim zamandaki ortalama maliyetleri ile

kiyaslanmistir.

Bu boliimde verilen Ornekler i¢in miisterilerin bankamatikten bireysel para
taleplerinin kesikli olasilik fonksiyonu, miisterilerin bankamatikten para taleplerine
gore olusan kararlar, algoritmanin ilk adiminda kullanilan bankamatigin baslangi¢
banknot dagitim politikasi, miisterilerin 6zdes kesikli fayda fonksiyonu Bolim
4.1°dekilerle aymidir (Bkz. Tablo 4.1, 4.2, 4.3 ve 4.4). Bunun sonucu olarak
bankamatikten para taleplerinin dagilimina ve bankamatigin baslangic banknot
dagitim politikasina gore hesaplanan banknot cesitlerinin bireysel talep olasilik

fonksiyonlar1 da Boliim 4.1 ile aynidir (Bkz. Denklem 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9).

Bolim 4.2°deki, bir (S,c,s) stok politikast altinda {irtin kombinasyonu dagitim
politikasinin ~ belirlenmesinde  SMART ve NeuroSMART algoritmalarinin
performanslarinin kiyaslanmasinda elde edilen sonuglar g6z oniinde bulundurularak,
optimale yakin {iriin dagitim ve stok yenileme politikasini belirlemek i¢in gelistirilen
ve adimlar1 Bolim 3.1 ‘de verilen algoritmayla iirlin kombinasyonu politikasinin

belirlenmesinde NeuroSMART algoritmasi kullanilmstir.

Bu boliimde yer alan her iki 6rnek i¢in de NeuroSMART algoritmasinda yineleme
sayist olarak 100.000 miisteri kullanilmig ve karar se¢imi i¢in yine kesif

(exploratory) stratejisi uygulanmistir. Yapay sinir aginin baglangic agirliklarinin
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belirlenmesi i¢in girdi olarak yine baslangig¢ta rassal olarak {iretilen Q faktor
degerleri kullanilmis, sonrasinda simiilatdrde tretildikce Q faktorler girdi olarak
kullanilip, yapay sinir ag1 egitilmistir. Simiilatorde her 200 miisteri de bir yapay sinir
ag1 yeniden egitilip, agin agirliklarinda tanimlanmis ve o ana kadarki politikanin

birim zamandaki ortalama maliyeti hesaplanmistir.

Bolim 4.2°de oldugu gibi bu bdliimde yer alan sayisal Ornekler i¢in de
NeuroSMART algoritmasinin iginde yer alan Q faktor fonksiyonuna yapay sinir
aglariyla yaklasilmasi igin MATLAB 2008b Neural Fitting Toolbox kullanilmis ve
yapay sinir ag1 i¢in yazilan matlab kodu, NeuroSMART algoritma kodunun igine
gomilmiistiir. Sekil 4.9’da verildigi lizere yapay sinir ag1 1 girdi katmani, 20 gizli
katman, 1 ¢ikt1 katmanindan olusturulmus ve gizli katmanlarda tan-sigmoid transfer
fonksiyonu, ¢ikis fonksiyonunda ise purelin dogrusal transfer fonksiyonu
kullanilmistir. Yapay sinir aginin egitimi i¢in Levenberg-Marquardt backpropagation
algoritmasi segilmistir. Yapay sinir aginin her egitiminde simiilatorden elde edilen
verilerden rassal olarak % 60’1 egitimi seti , % 20’si gegerlilik seti ve % 20’si test
seti olarak almmistir. Yapay sinir agmin girdisi verisi durum-karar ikilileri

(X1, X2, X3, X4, d,a) Ve agin ¢iktis ise bu durum-karar ikilisinin Q faktor degeridir.

) Neural Network Fitting Tool (nftool) Q\EE\

Network Size

Set the num ber of neurons in the fitting network's hidden layer,

Hidden Layer Recommendation

Mumber of Hidden Neurons: 20 Return to this panel and change the number
of neurons if the netwarlk does nat perfarm
well after training.

Neural Network

Hiclden Layer Output Layer

Input

w Change the number of neurons if desired, then click [Next] to continue.

[ @Bk | = nest ] I D Cancel ]

Sekil 4.9. Ornek 2 ve 3’te kullanilan yapay sinir ag1 mimarisi
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4.3.1. Uygulamal 6rnek 2 (orta élcekli problem)

Ornek 2’de miisterilerin bankamatikten para talebi siirecinin, gelis ortalamas1 1=5
miisteri/saat ve miisterilerin bireysel para talebinin Tablo 4.1°de verilen kesikli
dagilima uydugu birlesik poisson siireci oldugu kabul edilmistir. Ornek 2’de
bankamatigin stoklarinda 4 farkli banknot ¢esidi (10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL)
bulundugu ve tiim banknot ¢esitleri i¢in stokta (h) bulundurma maliyeti 0,001
TL/banknot/saat; (K) birincil siparis maliyeti 10 TL/siparis, (k) ikincil siparis
maliyeti 5 TL/siparise eklenen banknot ¢esidi sayisi, (w) talebin stoktan
kargilanamamasi maliyeti 10 TL/siparisi stoktan karsilanamayan miisteri sayist ve (p)
miisterinin kagirdigi faydanin firsat maliyeti 0,01 TL/kayip miisteri faydasi olarak
tanimlanmistir. Belirlenen stok politikasinin tiim banknot ¢esitleri i¢in en az 0,90
ikinci tip hizmet diizeyini karsilamasi gerektigi ve verilen siparislerin tedarik

stiresinin sabit 0,5 saat oldugu kabul edilmistir.

Bankamatik stoklarinda yer alan her banknot ¢esidinin baslangic (S,c,s) stok
parametrelerinin belirlenebilmesi i¢in bankamatige gelen miisteri gelis ortalamasi
dikkate alinarak banknotlarin {iriin talebi siirecinin, esdeger birlesik poisson ve
esdeger poisson siireclerine doniistiiriilmesi gerekir. 4 banknot ¢esidi i¢in hesaplanan
birlesik poisson Tlirlin talebi ve esdeger poisson {irlin talebi parametreleri sirasiyla

Tablo 4.6 ve 4.7°de verilmistir.

Tablo 4.6. Ornek 2 nin baslangic esdeger birlesik poisson banknot talebi parametreleri

Banknotlar (TL) Esdeger Miisteri Gelis Esdeger Bireysel Talep Olasilik
(i:1,2,314) Ortalamasi (ﬂ“i') FonkSiyonU ( fl:;u ())

10 2 TGS T

o (M) = 0 , diger

2/3 n,=1

20 3 fo,(N;)=41/3 , n,=2

0 , diger

50 25 fmy={ "t

' R o} , diger

1 n,=

100 0,5 ij, (n4) = {0 diger




Tablo 4.7. Ornek 2’nin baslangig esdeger poisson banknot talebi parametreleri

100

Banknotlar (TL) Esdeger Banknot Esdeger Bireysel Esdeger Banknot
(i=1,2,3,4) Miisteri Gelis Sabit Talep Fiyati
Ortalamasi ( ﬂ":m ) U)) (v)
10 2 1 10
20 8/3 15 30
50 2,5 1 50
100 0,5 1 100

Bolim 3.1.1’de verilen iiriin kombinasyon ve

stok politikasin1 belirleyen

algoritmanin ilk adimi i¢in baslangi¢ banknot dagitim politikasi olarak, miisterilere

en az banknot sayisini igeren kombinasyonun dagitimi politikasi secildiginde elde

edilen (S,c,s) stok politikalar1 Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4.8. Ornek 2 nin baslangig stok yenileme politikasi

W S Cj Si
Banknot cesitleri
10 TL (i=1) 101 30 0
20 TL (i=2) 78 28 0
50 TL (i=3) 50 18 0
100 TL (i=4) 37 14 0

Algoritmanin uygulanmasiyla elde edilen stok yenileme politikas: ise Tablo 4.9°da

verilmistir.

Tablo 4.9. Ornek 2’nin yaklasik optimal stok yenileme politikast

tok parametreleri

S Ci Si

Banknot cesitleri
10 TL (i=1) 108 37 0
20 TL (i=2) 80 30 0
50 TL (i=3) 49 17 0
100 TL (i=4) 36 13 0
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Tablo 4.2°de verilen olasi taleplerdeki karar sayilari ve yaklasik optimal stok
politikasindaki stoklarin tamamlanacag tist sinir diizeyleri (108, 80, 49, 36) dikkate
alindiginda ele alinan problemin durum-karar sayisinin 746.807.040 oldugu
goriilmektedir. Durum-karar sayisinin bu kadar biiyiik oldugu bir problemde
Q-faktor degerlerinin arama tablolarina depolanip, giincellenmesi miimkiin degildir.

Bu nedenle Q faktor fonksiyonu, yapay sinir aglari ile tahmin edilmistir.

Algoritmanin uygulanmasiyla belirlenen yaklasik optimal banknot kombinasyonu
dagiim ve (S,c,s) stok politikasinin birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama

grafigi Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.10. Ornek 2’nin yaklasik optimal banknot kombinasyonu dagitim ve stok yenileme politikasi
yakinsama grafigi

Algoritma, yaklasik optimal banknot kombinasyonu dagitim ve stok yenileme
politikasin1 85 saatte bulmustur. Bankamatik i¢in elde edilen politikanin 2.tip hizmet

diizeyi, simiilatorde 0,9878 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 4.11. Ornek 2’deki yapay sinir aginin ortalama hata kareleri ve korelasyon katsayilari
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Algoritmanin durdugu andaki son yapay sinir agmin ortalama hata karesi MSE

(mean square error) ve olusan regresyon denkleminin R korelasyon katsayisi

(coefficient of corelation) Sekil 4.11°de goriilmektedir. Sekilde goriildigi iizere

ortalama hata kareleri oldukca kii¢iiktiir ve egitim seti i¢cin 0,529938, gecerlilik seti

icin 0,609077 ve test seti i¢in 0,590618 olarak gerceklesmistir. Hedefler ve ¢iktilar

arasindaki regresyonun korelasyon katsayilari ise egitim seti i¢in 0,966963, gecerlilik

seti i¢cin 0,966397 ve test seti icin 0,968180 olarak gergeklesmistir.
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Sekil 4.12. Ornek 2’deki yapay sinir aginin performans grafigi

Sekil 4.12°’de verilen yapay sinir aginin performans grafigi, yapay sinir agmin
performans degerinin gelisimini gostermektedir. Sekildeki performans grafigi
incelendiginde ortalama hata karelerinin (MSE) egitim algoritmasinin yinelemeleri
ilerledikge hizli bir sekilde 1000’li degerlerden 0,60’lara kadar azaldig
goriilmektedir. Diger bir deyisle performans grafigi, yapay sinir agimin egitildigini

gostermektedir.

Sekil 4.13’te verilen egitim durumu grafiginde, egitim setinden hesaplanan gradyen
degeri, Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinda agirliklarin giincellenmesinde
kullanilan g sabiti ve gecerlilik hatasinda artma olup olmadiginin yinelemelere gore
degisimleri gosterilmistir. Sekilden goriildiigii tizere 137°nci yinelemede gegerlilik
hatas1 artmaya baglamis ve arka arkaya 6 yinelemede bu artis siirmiistiir. Bu nedenle
137°nci yinelemeden itibaren agin egitim verilerini ezberlemeye basladig1 kararina

varilarak, 137°nci yinelemede hesaplanan ag agirliklarina doniilmiistiir.
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Sekil 4.13.0rnek 2’

deki yapay sinir aginin egitim durumu grafigi
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Sekil 4.12 performans grafigi ve Sekil 4.13 egitim durumu grafiine gore agin

belirlenen agirlik ve biaslari ile ilgili, fonksiyonun asiri uydurulmasi ya da veri

setlerin hatali boliinmesi gibi bir durum gozlenmemektedir.
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Sekil 4.14. Ornek 2°deki yapay sinir aginin regresyon grafikleri
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Sekil 4.14’te agin hedef degerleri ile ¢ikti degerleri arasindaki iliskiyi gosteren
regresyon grafigi verilmistir. R korelasyon katsayisinin 1’e yaklagmasi bu iliskinin
milkkemmel oldugunu gosterir. Sekilde goriildiigii lizere egitim seti, gegerlilik seti,
test seti ve tlim veriler i¢in regresyon grafiklerinde ortalama R=0,96’dir. Buna gore
yapay sinir agiyla Q faktor fonksiyonu c¢ok iyi bir sekilde tahmin edilmekte ve
NeuroSMART algoritmasinda giivenle kullanilabilmektedir.

26 - -

24

22 - —

20 - 4

Ortalama Maliyet

I I I I I I I I I
u] S0 100 180 200 280 300 350 400 450 500

Politikalar
Sekil 4.15. Ornek 2°de miyopik politika 1’in yakinsama grafigi

Sekil 4.15’te miisterilere en az sayida banknot verme politikasinin
(miyopik politika 1) birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafigi verilmistir.
Gelistirilen algoritmanin ¢dziimiinde ilk adim olarak bu politika (miyopik politika 1)
kullanildig1 i¢in stok politikasi, Tablo 4.8 baslangic stok yenileme politikasiyla
aynidir.

Sekil 4.16’da miisterilere en fazla faydayi saglayan banknot kombinasyonunu verme
politikasinin (miyopik politika 2) birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama

grafigi verilmistir.
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Sekil 4.16. Ornek 2’°de miyopik politika 2°nin yakinsama grafigi

Miyopik politika 2 kullanildiginda elde edilen stok politikas: tablo 4.10°da yer

almaktadir.

Tablo 4.10. Ornek 2°de miyopik politika 2’nin stok yenileme politikast

W Si Ci S
Banknot ¢esitleri : ! i
10TL (i=1) 107 36 0
20TL (i=2) 78 28 0
50 TL (i=3) 50 17 5
100 TL (i=4) 36 12 5

Sekil 4.17°de, algoritmayla elde edilen yaklasik optimal banknot kombinasyonu
dagitim ve stok politikalarinin birim zamandaki ortalama maliyetleri, miyopik
politika 1 ve miyopik politika 2’nin {iriin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme

politikalarmin birim zamandaki ortalama maliyetleriyle kiyaslanmistir.
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Sekil 4.17. Ornek 2’de dgrenilen politikayla miyopik politika 1 ve 2’nin Kiyaslanmasi

Sekil 4.17°den goriildiigii lizere 6rnek 2’nin gelistirilen algoritmayla ¢oziimii sonucu
elde edilen {iriin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme politikasinin birim
zamandaki ortalama maliyeti, miyopik politika 1 ve miyopik politika 2’den ¢ok daha

duisuktiir.

4.3.2. Uygulamah 6rnek 3 (biiyiik 6l¢ekli problem)

Uygulamali 6rnek 3’te, durum-karar sayisinin tezde verilen diger 6rneklerden daha
biiyiik oldugu bir problem tasarlanmistir. Bu 6rnekte bankamatikten misterilerin
para taleplerinin, misteri gelis ortalamasinin A =40 miisteri/saat ve miisterilerin
bireysel para taleplerinin Tablo 4.1°de verilen kesikli olasilik fonksiyonuna uydugu
birlesik poisson siireci oldugu varsayilmistir (Bkz. Tablo 4.1). Ornekte bankamatigin
stoklarinda yine 4 farkli banknot ¢esidi (10 TL, 20 TL, 50 TL ve 100 TL) bulundugu
ve tiim banknot ¢esitleri i¢in stokta bulundurma maliyeti h= 0,001 TL/banknot/saat;
birincil siparis maliyeti K=10 TL/siparis, ikincil siparis maliyeti k=5 TL/siparise
eklenen banknot c¢esidi sayisi, talebin stoktan karsilanamamasi maliyeti
w=10 TL/siparisi stoktan karsilanamayan miisteri sayisi ve miisterinin kagirdig
faydanin firsat maliyeti p=0,01 TL/kacan fayda olarak tanimlanmistir. Belirlenen
stok politikasinin tiim banknot cesitleri i¢in en az 0,90 ikinci tip hizmet diizeyini
karsilamas1 gerektigi ve verilen siparislerin tedarik siiresinin sabit 1 saat oldugu

kabul edilmistir.

Bankamatik stoklarinda yer alan her banknot ¢esidinin (S,c,s) stok parametrelerinin

belirlenebilmesi i¢in bankamatige miisteri gelis ortalamasi dikkate alinarak
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banknotlarin talep siirecinin, esdeger birlesik poisson ve esdeger poisson siire¢lerine

donitistiiriilmesi gerekir. 4 banknot ¢esidi i¢in hesaplanan birlesik poisson banknot

talebi ve esdeger poisson banknot talebi parametreleri sirasiyla Tablo 4.11 ve 4.12°de

verilmistir.

Tablo 4.11.0rnek 3’iin baslangig esdeger birlesik poisson banknot talebi parametreleri

Banknotlar (TL) Esdeger Miisteri Gelis Esdeger Bireysel Talep Olasilik
(i=1,2,3,4) Ortalamasi (4/) Fonksiyonu ( f3 (.))
1 , n =1
10 16 fo () = ,
, diger
2/13 , n=1
20 24
fp, (n,)=11/3 , n,=2
0 , diger
1 , nhy=1
50 20 fo, (ny) = .
0 , diger
1 , nh,=1
100 4 fo, (Ny) = _
0 , diger

Tablo 4.12. Ornek 3’iin baslangig esdeger poisson banknot talebi parametreleri

Banknotlar (TL) Esdeger Banknot Esdeger Bireysel Esdeger Banknot
(i=1,2,3,4) Miisteri Gelis Sabit Talep Fiyati
Ortalamasi ( ﬂ":sdeger ) U) v))
10 16 1 10
20 64/3 15 30
50 20 1 50
100 4 1 100

Bolim 3.1.1°de verilen banknot kombinasyon ve stok politikasin1 belirleyen

algoritmanin ilk adimi i¢in baslangi¢c banknot dagitim politikasi olarak miisterilere en
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az banknot sayisini iceren kombinasyonun dagitimi miyopik politikast secildiginde

elde edilen (S,c,s) stok politikalari, Tablo 4.13’te verilmistir.

Tablo 4.13. Ornek 3’iin baslangig stok yenileme politikasi

Stok parametreleri Si Ci S;

Banknot cesitleri
10 TL (i=1) 285 84 0
20 TL (i=2) 221 80 0
50 TL (i=3) 141 51 0
100 TL (i=4) 104 40 0

Banknot kombinasyonu dagitim ve stok yenileme politikalarini belirlemek igin
gelistirilen algoritmanin uygulanmasiyla elde edilen yaklasik optimal stok politikasi

ise Tablo 4.14’te verilmistir.

Tablo 4.14. Ornek 3’iin yaklasik optimal stok yenileme politikasi

Stok parametreleri S; Ci s;

Banknot ¢esitleri
10 TL (i=1) 334 134 5
20 TL (i=2) 221 79 0
50 TL (i=3) 132 42 0
100 TL (i=4) 97 33 0

Tablo 4.2°de verilen olasi taleplerdeki karar sayilari ve yaklasik optimal stok
politikasindaki stoklarin tamamlanacag list sinir diizeyleri (334, 221, 132, 97)
dikkate alindiginda ele alinan problemin durum-karar sayisinin, 46 310 608 344
oldugu goriilmektedir. Bu kadar biiyliik karar-durum sayisina sahip bir problemin
Q-faktdr degerlerinin arama tablolarina depolanip, giincellendigi klasik o6diillii

o0grenme algoritmalariyla ¢6ziimii miimkiin degildir.

Algoritma sonucu belirlenen yaklasik optimal banknot kombinasyonu dagitim ve
stok yenileme politikasinin birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafigi

Sekil 4.18’de verilmistir. Sekilde gortldigi tizere gelistirilen algoritmayla elde
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edilen banknot kombinasyonu dagitim ve stok politikalarinin birim zamandaki

ortalama maliyeti 70 TL’ye yakinsamaktadir.
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Sekil 4.18. Ornek 3’iin yaklasik optimal banknot dagitim ve stok yenileme politikas1 yakinsama
grafigi

Algoritma yaklasik optimal banknot kombinasyonu dagitim ve stok yenileme
politikasim1 209 saatte bulmustur. Bankamatik i¢in elde edilen politikanin 2.tip

hizmet diizeyi simiilatorde, 0,9395 olarak hesaplanmastir.

Algoritma durdugu andaki son yapay sinir agiin ortalama hatalariin karesi MSE
(mean square error) ve olusan regresyon denkleminin R korelasyon katsayisi
(coefficient of corelation) sekil 4.19’da goriilmektedir. Sekilde gorilldiigi iizere
ortalama hata kareleri oldukga kiigiiktiir ve egitim seti i¢cin 0,686838, gecerlilik seti
icin 0,679859 ve test seti i¢in 0,669658 olarak gerceklesmistir. Hedefler ve ¢iktilar
arasindaki regresyonun korelasyon Katsayilari ise egitim seti i¢in 0,994826, gecerlilik

seti i¢in 0,994762 ve test seti igin 0,994965 olarak gerceklesmistir.
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Sekil 4.19. Ornek 3’teki yapay sinir aginin ortalama hata kareleri ve korelasyon katsayilar
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Sekil 4.20°de yapay sinir agmin performans grafigi verilmistir. Sekilde verilen

performans grafigi

incelendiginde ortalama hata karelerinin (MSE) egitim

algoritmasinin yinelemeleri ilerledikge, hizli bir sekilde 1000’li degerlerden 0,68 lere

kadar diistiigii goriilmektedir.
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Sekil 4.20. Sayisal 6rnek 3’teki yapay Sinir aginin performans grafigi
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Sekil 4.21°de verilen egitim durumu grafiginde, egitim setinden hesaplanan gradyen
degerini, Levenberg-Marquardt egitim algoritmasinda agirliklarin giincellenmesinde
kullanilan x sabitini ve gecerlilik hatasinda artma olup olmadiginin yinelemelere
gore degisimleri gosterilmistir. Sekilden goriildiigli iizere 372’nci yinelemede
gegerlilik hatas1 artmaya baglamis ve arka arkaya 6 yinelemede bu artis siirmiistiir.
Bu nedenle 372’nci yinelemeden itibaren agin egitim verilerini ezberlemeye

basladig1 kararina varilarak, 372’nci yinelemede hesaplanan ag agirliklarina

doniilmiistiir.
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Sekil 4.21. Ornek 3’teki yapay sinir aginin egitim durumu grafigi

Sekil 4.22°de agin hedef degerleri ile ¢ikti degerleri arasindaki iliskiyi gosteren
regresyon grafigi verilmistir. Sekilde goriildiigii izere egitim seti, gegerlilik seti, test
seti ve tiim veriler i¢in regresyon grafiklerinin hepsinde de R=0,99’un iizerindedir.
Buna gore yapay sinir agiyla Q faktor fonksiyonu ¢ok iyi bir sekilde tahmin
edilmekte ve NeuroSMART algoritmasinda giivenle kullanilabilmektedir.
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Politikalar
Sekil 4.23. Ornek 3°te miyopik politika 1’in yakinsama grafigi

Sekil 4.23’te  miisterilere en az sayida banknot verme politikasinin
(miyopik politika 1) birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafigi verilmistir.

Gelistirilen algoritmanin ¢ézlimiinde ilk adim olarak bu politika (miyopik politika 1)
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kullanildigr icin stok politikasi, Tablo 4.13 baslangi¢ stok yenileme politikasiyla
aynidir. Sekilde goriildiigli lizere miyopik politika 1’in birim zamandaki ortalama

maliyeti 85 TL’ye yakinsamaktadir.

Tablo 4.15’te miisterilere en fazla faydayr saglayan banknot kombinasyonunun
dagitilmas: politikasinin (miyopik politika 2) hesaplanan stok yenileme politikasi

verilmistir.

Tablo 4.15. Ornek 3’te miyopik politika 2’nin stok yenileme politikas1

\W Si Ci Si
Banknot cesitleri
10 TL (i=1) 306 106 5
20 TL (i=2) 221 79 0
50 TL (i=3) 140 50 0
100 TL (i=4) 103 39 0

Sekil 4.24’te miyopik politika 2’nin ve bu politika altindaki stok yenileme
politikasinin birim zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafigi verilmistir.
Sekilde goriildiigii tizere miyopik politika 2’nin birim zamanda ortalama maliyeti

90 TL’ye yakinsamaktadir.
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Sekil 4.24. Ornek 3’te miyopik politika 2’nin yakinsama grafigi
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Sekil 4.25°te, gelistirilen algoritmayla elde edilen yaklagik optimal banknot
kombinasyonu dagitim ve stok yenileme politikasinin birim zamandaki ortalama
maliyet yakinsama grafikleri ile miyopik politika 1 ve miyopik politika 2’nin birim

zamandaki ortalama maliyet yakinsama grafikleri verilmistir.

Ortalama Maliyet
Ortalama Maliyet
Ortalama Maliyet
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Sekil 4.25. Ornek 3’te dgrenilen politikayla miyopik politika 1 ve 2’nin kiyaslanmasi

Sekil 4.25’ten goriildiigii iizere gelistirilen algoritmayla elde edilen politikalarin
birim zamandaki ortalama maliyeti, miyopik politika 1 ve miyopik politika 2’nin

ortalama maliyetlerinden daha diistiktiir.

Literatiirde yer alan calismalara gore o6dillii 6grenme algoritmalarinda fonksiyon
yaklagimi, her problem icin iyi sonuglar iiretmemektedir [37, 49]. Odiillii 6grenme
algoritmalarinda yapay sinir aglarinin kullanildig1 ve etkileyici sonuglar alindigi en
bilinen 6rnek Tesauro [50]’nun yapay sinir aglarimi kullandigi tavla oyunu

(backgammon) uygulamasidir.

Boyan ve Moore [49], dinamik programlamadaki arama tablolarinin yerine
fonksiyon yaklasimi kullaniminin tavla oyunundaki gibi basarili 6rneklerinin az
oldugunu ve giirbiiz sonuglar vermedigini, hatta bazen tamamiyla yanlis kontrol
politikalariyla sonuclandigini ifade etmektedir. Yazarlara gore fonksiyon yaklagimi

sonucu 4 olas1 davranig gozlemlenebilir [49]:

1) Iyi Yakinsama: Fonksiyon yaklasimiyla her bir yinelemedeki Q faktor deger
fonksiyonu dogru bir sekilde temsil edilir (diger bir deyisle yeterince yinelemeden
sonra deger fonksiyonu her bir durumun degerini dogru bir sekilde temsil eder) ve

yaklagik optimal V™ deger fonksiyonuna yakinsar.
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2) Sansl Yakinsama: Fonksiyon yaklagimiyla her bir yinelemedeki Q faktor deger
fonksiyonu dogru bir sekilde temsil edilmez, ancak yine de algoritma, politikas1

optimal olan bir deger fonksiyonuna yakinsamay1 basarir.

3) Koti Yakinsama: Algoritma yakinsar; ornegin belli bir yinelemeden sonra
durumlarin hedef degerlerinin degisimi durur, ancak elde edilen deger fonksiyonu ve

politika kotiidiir.

4) Iraksama: Verilen diger 3 durumdan en kotistidiir. Kiiglik tahmin hatalari,
yinelemeler ilerledik¢e katlanabilir ve durumlarin deger fonksiyonu degisimleri asla

azalmayabilir.

Oncelikle gergeklestirilen ve calismada verilen/verilmeyen gizli katman sayisinin 10
ve lizeri olarak belirlendigi tiim 6rnekler igin, sonsuz zaman ufkunda birim zaman
bagina ortalama maliyet fonksiyonu degisiminde yakinsama saglanmistir. Sadece
gizli katman sayisinin 5’ten az olarak belirlendigi 6rneklerde ve bazen 5-10 arasinda
gizli katman kullanildig1 durumlarda kullanilabilir olmayan sonuglar goriilmiistiir.
Ayrica uygulamali 6rnek 1°deki kiigiik Olgekli (durum-karar sayisi nispeten az)
problem, hem fonksiyon yaklasimsiz ddiillii 6grenme algoritmast SMART ile ve hem
de yapay sinir ag1 yaklagimlt NeuroSMART algoritmasiyla ¢oziilmiis ve her iki
¢Oziimiin irettigi politikalarin ortalama maliyetlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu
goriilmiistiir. Bu nedenle NeuroSMART algoritmasiyla elde edilen politikalarin
sonsuz zaman ufkunda birim zaman bagina ortalama maliyetlerinin yakinsamast, sans

olamaz.

Calismada verilen orneklerin yakinsama grafikleri, durumlarm Q faktor deger
degisimlerinin degil, deger yineleme algoritmasi ¢alistikca belli yineleme sayilarinda
tiretilen politikalarin sonsuz zaman ufkunda birim zaman basma ortalama maliyet
grafikleridir. Verilen uygulamali &rneklerin grafiklerinden goriildiigii iizere
SMART/NeuroSMART &diillii algoritmalarinin yinelemeleri devam ettikge politika
tyilesmekte, artik durumlarin deger fonksiyonu de§ismemeye basladiginda ise
tiretilen politika sabitlenmekte ve elde edilen maliyetler degismemeye baslamaktadir.

Ayrica calismada verilen uygulamali 6rnek 2 (orta 6l¢ekli) ve uygulamali 6rnek 3
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(buyiik 6lgekli) problemlerinin iiriin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme
politikalarmi birlikte belirleyen algoritmayla ¢oziilmesiyle elde edilen politikalarin
sonsuz zaman ufkunda birim zaman basina ortalama maliyetlerinin, en az banknot
sayisini igeren kombinasyonun dagitimi miyopik politikasinin ve en fazla faydayi
veren kombinasyonlarin dagitimi miyopik politikasinin birim zamandaki ortalama

maliyetlerinden ¢ok daha diisiik oldugu gozlenmistir.

Uygulamali 6rneklerde elde edilen sonuglara gore, ¢alismada ele alinan problem igin
gelistirilen ve Q faktor deger fonksiyonuna yapay sinir aglariyla yaklasilan
algoritma, Boyan ve Moore [49]’un genellemesinin aksine Tesauro [50]’nun tavla
oyunu uygulamasindaki gibi ¢ok iyi sonuglar iiretmistir. Calisma, yapay Sinir
aglartyla Q faktor deger fonksiyonuna yaklasimli 6diillii 6grenme algoritmalari i¢in

iyi bir ornek teskil etmektedir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada, ¢ok tiriinlii bir stok sistemine gelen talebin karsilanmasinda kullanilacak
tirlin kombinasyonu dagitim ve stok yenileme politikalarinin belirlenmesi problemi
ele alinmistir. Literatirdeki firma kaynakli misteri ikamesinin konu edildigi
problemlerde sadece asagi tek yonlii iiriin ikamesi s6z konusu olmakta, farkli yonlii
ikamelerin miisteriye faydasi1 dikkate alinmamaktadir. Miisteri kaynakli {iriin
ikamesinin s6z konusu oldugunda ise firmalar iiriin talebini yonlendirememektedir.
Yapilan ¢alismada iiriin ikamesi firma kaynakli olarak gerceklesmekte, ancak ikame
literatiirden farkli olarak sadece asag: tek yonlii olarak gerceklesmemektedir. Uriin
ikamelerine, farkli {irin ikamelerinin miisteri faydalar1 da goz 6niine alinarak, firma
tarafindan karar verilmektedir. Bu yoniiyle literatiirde benzer bir c¢alisma yer

almamaktadir.

Calismada, miisteri talebini karsilayacak sekilde iirlin kombinasyonu dagitimi ve
iirlin stoklarmin yenilenmesi politikalarim1 sirali ve yinelemeli bir sekilde birlikte
belirleyen bir algoritma gelistirilmistir. Stok yenileme politikas1 olarak, siirekli
gozden gegirmeli ve esgiidiimlii (S,c,s) politikast kullanilmis ve stok sistemindeki her
bir iiriin ¢esidinin (S,c,s) stok kontrol parametrelerinin belirlenmesinde literatiirdeki
calismalardan faydalanilmistir. Uriin  kombinasyonu dagitim problemi ise yar
Markov Kkarar siireci olarak modellenmistir. Ele alinan problem endiistride yeri olan
karmasik ve biiyiik Olgekli gercek bir yasam problemidir. Bu nedenle modelin
dinamik programlamayla ¢6ziimii miimkiin olmamis ve ¢oziim igin simiilasyon
tabanl1 bir optimizasyon teknigi olan Odiillii Ogrenme kullanilmistir. Calismada, yari
Markov karar siireci problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilmis SMART 6diilli
ogrenme algoritmasindan hareketle, Q faktor fonksiyonunu ¢ok katmanli yapay sinir
aglar1 ile tahmin eden, fonksiyon yaklasimli NeuroSMART algoritmasi
gelistirilmistir. Calisma, durum-karar sayisinin biiyiik oldugu ve bu nedenle odiillii

Oogrenme algoritmalarinin  dogrudan kullanilamadigi durumlarda, Q faktor
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fonksiyonunun ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla tahmin edildigi 6diilli 6grenme

algoritmalarina iyi bir 6rnek teskil etmektedir.

Bolim 4°te gergeklestirilen uygulamali Orneklerin ilk bolimiindeki Q faktor
fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan yapay sinir aginda gizli katman sayisinin
uygun bir sekilde belirlenmesiyle elde edilen sonuglarda, NeuroSMART
algoritmasinin  SMART algoritmas1 kadar iyi sonuclar verdigi gozlenmistir.
Uygulamali 6rneklerde gizli katman sayisi kiigiik belirlendiginde ise algoritma
sonuglarinin bir degere yakinsamadigi veya yakinsasa bile giivenilir olmadigi
gortiilmistir. Bu durum Q faktor fonksiyonun beklendigi gibi dogrusal olmayan,
karmasgik bir fonksiyon oldugunu gostermektedir. Uygulamali 6rneklerde yapay sinir

aglarinda 20 gizli katman kullanimiyla giirbiiz (robust) sonuglar iiretmistir.

Boliim 4°te gergeklestirilen uygulamali 6rneklerin ikinci boliimiinde yaklasik optimal
iriin dagitim ve stok yenileme politikalarinin belirlenmesi i¢in gelistirilen
algoritmanin, NeuroSMART algoritmasiyla performansi incelenmistir. Uygulamali
orneklerde, gelistirilen algoritmayla elde edilen birim zamandaki ortalama
maliyetler, en az banknot kombinasyonunun dagitimi ve en fazla fayday1 saglayan
banknot kombinasyonunun dagitimi politikalarinin  ortalama maliyetleri ile
kiyaslanmig ve gelistirilen algoritmayla elde edilen sonuglarin ¢ok daha iyi oldugu

gorilmiistir.

Bu boliimde ayrica Q faktdr fonksiyonunu tahmin etmek i¢in kullanilan yapay sinir
agmin performansi ve kullanilabilirligi de aragtirllmistir. Elde edilen sonuglara gore,
gelistirilen algoritmay1 kullanan simiilasyon sona erdiginde elde edilen yapay sinir
ag1, genellestirilebilir ve agmn agirliklarindan istenen durum-karar ikilisi simiile

edilerek uygulanacak politika kolaylikla belirlenebilir.

Elde edilen sonuglar kisaca asagida 6zetlenmistir:

— Calismada, literatiirde benzeri olmayan ancak endiistride yeri olan bir

problem ele alinmis ve ¢oziimiiyle literatiire Gnemli katki saglanmistir.
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— Uygulamali 6rneklerden elde edilen sonuglara gore, uygun gizli katman
sayisina sahip yapay sinir agiyla Q faktér fonksiyonunun tahmin edildigi

NeuroSMART 6diillii 6grenme algoritmasi, ¢ok iyi sonuglar vermektedir.

— Dinamik programlama ve odilli 6grenmeyle coziilemeyecek biiyiikliikte
durum-karar sayisina sahip Markov ve yari Markov problemlerinde, ¢ok
katmanli yapay sinir a8 yaklasimli NeuroSMART odiillii  6grenme

algoritmasi yaklasik optimal ¢6ziim veren iyi bir alternatiftir.

— NeuroSMART algoritmasinin basarisinda gizli katman sayis1 6nemlidir. Ele
alinan problemde gizli katman sayist 10 ve 10’dan biiyiik secildiginde
algoritma basartyla c¢aligmaktadir. Gizli katman sayist 5 olarak
belirlendiginde algoritma giirbiiz degildir, 2 olarak belirlendiginde ise

algoritmayla elde edilen ¢6ziim kullanilamamaktadir.

— Gelistirilen algoritmayla elde edilen {iirtin kombinasyonu dagitim ve stok
yenileme politikalarinin sonsuz zaman ufkundaki ortalama maliyetleri,
incelenen miyopik politikalarin birim zamandaki ortalama maliyetlerinden

¢ok daha diistiktiir.

Calismada ele alinan stok sistemi, bir imalat¢1 ve bir dagitimcidan olusmaktadir.
Ileriki ¢aligmalarda problem, dagitimci sayisi arttirilarak, hem stok sistemindeki
irlinlerin ve hem de farkli dagitimcilarin aymi imalat¢idan esgiidiim halinde
stoklarmi yeniledikleri duruma genisletilebilir. Ornegin ele alman problem
caligmanin motivasyon kaynagi bankamatik problemi i¢in, bir bankanin bir sehirdeki
tim bankamatiklerindeki banknotlarin es giidim halinde stoklarinin yenilenmesi
problemine genisletilebilir. Bu durumda problem, ele alinan tiim bankamatiklerin
yaklasik optimal esgiidiimlii stok yenileme politikalarinin, her bir bankamatigin
banknot kombinasyonu dagitim politikasinin ve stoklar1 yenilenecek bankamatiklere

banknotlarin génderilmesinde dinamik rotalarin belirlenmesi problemine doniisiir.
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