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OZET

Rekabetgi bir ortamda faaliyet gosteren isletmeler igin belirsizlik altinda stok yonetimi
oldukg¢a 6nemlidir. Bu galisma kapasite kisith stokastik stok problemine Benzetimsel Dinamik
Programlama (Approximate Dynamic Programming-ADP) tabanli bir sezgisel yontem
dnermektedir. Onerilen sezgisel ydntem, Gegici Farklarla Ogrenme (Temporal Difference
Learning-TD) yontemini kullanmaktadir. S6z konusu problem igin sezgisel yontemden elde edilen
¢ozlimlerin performansi, Dinamik Programlama algoritmasindan elde edilen optimal sonuglar ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Sayisal 6rnekler sonucunda ADP’nin kisa siire igerisinde Umit
vadeden sonuglar verdigi gbzlenmistir.

Anahtar kelimeler: Stokastik Stok Problemi, Kapasite Kisiti, Dinamik Programlama, Sezgisel,
Benzetimsel Dinamik Programlama
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AN APPROXIMATE DYNAMIC PROGRAMMING HEURISTIC FOR THE
CAPACITATED STOCHASTIC INVENTORY PROBLEM

ABSTRACT

Inventory management under uncertainty is crucial for enterprises operating in
competitive environment. This study presents a heuristic based on Approximate Dynamic
Programming for the capacitated stochastic inventory problem. The proposed heuristic employs
Temporal Difference Learning method. The performance of the heuristic solutions for the
aforementioned problem has been assessed relative to the optimal solutions obtained through
Dynamic Programming algorithm. Numerical experiments show that Approximate Dynamic
Programming provides promising solutions within relatively short computational times.

Keywords: Stochastic Inventory Problem, Capacity Constraint, Dynamic Programming,
Heuristic, Approximate Dynamic Programming
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1. GiRiS

isletmeyi olusturan her departman bulundurulmasi gereken stok miktari
konusunda farkli yaklagsimlara sahiptir. Finans yoneticileri isletme kaynaklarini
farkh yatirimlarda kullanabilmek ig¢in olabildigince az stok bulundurulmasini
amaglarken, satin alma departmani iskontolardan faydalanabilmek igin
olabildigince fazla miktarda Griin almayl amaclamaktadir. Stok yénetimi farkli
amaclara sahip departmanlar arasindaki dengeyi saglamaya calisir (Axsater,
1990). Stok yonetimi bu dengeyi gbz onilinde bulundurarak taleplerin
zamaninda karsilanmasi icin gereken optimal dretim ve stok miktarini
belirleyebilmeyi amaclar. isletmeler basarili stok yénetimleri sayesinde stok
maliyetlerini disurerek rakiplerine karsi rekabet avantaji saglayabilirler. Bunun
yaninda basta talepte olmak lizere liretim teknolojileri, pazarlama ve lojistik
gibi unsurlarda gerceklesen cevresel degisimler de stok yonetiminin énemini
arttirmaktadir.

Stok optimizasyonu problemleri cogunlukla lineer programlama (LP),
karma tamsayili programlama (KTP) ve Markov karar slreci (MKS) gibi
yontemler kullanilarak modellenmistir. MKS ile modellenen problemler, yaygin
olarak dinamik programlama (DP) yontemi kullanilarak ¢oézilmektedir. DP,
karar problemlerini asamalara bolerek her bir asamayi digerlerinden bagimsiz
olarak ¢ézer. C6zim icin her asamada yer alan olasi durumlar listelenir, her bir
olasi durum icin olasi tim karar alternatifleri ve bu kararlarin beklenen
degerleri (expected value) hesaplanir. Bbylece DP karar problemlerinin
karmasik yapisini sadelestirir ve belirli sayida kigik karar problemini ¢ozerek
en iyi politikaya ulasir.

Durum ve karar alternatifi sayisinin sinirli oldugu MKS problemlerinde DP
genellikle diger yontemlere nazaran daha hizli sonug Uretir. Ancak durum ve
karar sayisinin arttigi, ozellikle ¢ok boyutlu stokastik karar problemlerinde
(6rnegin her bir durumun birden fazla degisken tarafindan tanimlandigi ya da
her bir kararda birden fazla degiskenin degerinin belirlendigi problemlerde) bu
performans hizla dismektedir. Zira durum ve/veya karar sayisinin artmasi,
DP’nin ihtiya¢ duydugu hafizanin ve ¢6zim siiresinin artmasina sebep
olmaktadir. Problem buyitdikge ihtiyag duyulan zaman ve hafiza, karar
vericinin sahip oldugu kaynaklari asabilir. Boyle durumlar ile bas edebilmek icin
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optimale vyakin sonucglar elde edebilen sezgisel yodntemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Bu sezgisel yontemlerden biri de Benzetimsel Dinamik
Programlama (Approximate Dynamic Programming; ADP) algoritmasidir.

ADP algoritmasi DP’ye benzer sekilde karar problemlerini asamalara
bolerek her bir asamanin maliyetini/getirisini (buradan itibaren “deger” olarak
anilacaktir) ayri ayri hesaplar. Ancak bunu, DP algoritmasi gibi olasi her durum
icin tim karar alternatiflerinin beklenen degerlerini hesaplamak yerine, bir
benzetimin (similasyon) rassal sonuglari Gzerinden yaklasik bir beklenen deger
hesaplar. Dolayisiyla rassal degerler Uzerinden kararlarin kalitesini
karsilastirarak iyi bir karar bulmaya calisir. Sekil 1’de genel bir ADP algoritmasi
ornek olarak verilmistir. Bu yaklasim DP’ye kiyasla daha buyik boyutlu ve
¢6zlilmesi daha uzun zaman alan problemlerin ¢6ziilmesini mimkin kilar.
Bunun yaninda, ADP algoritmasi benzetim temelli yaklasimi sayesinde rassal
degiskenin dagiminin ya da gecis fonksiyonlarinin bilinmedigi, dolayisiyla DP
algoritmasinda beklenen degerlerin hesaplanamadigi problemlerin ¢6ziimiinde
de kullanilabilir (Powell, 2007). ADP yontemi talep tahmini (lida ve Zipkin,
2006), kaynak/kapasite tahsisi (Erdelyi ve Topaloglu, 2011), rotalama (Yu ve
Bertsekas, 2013) ve stok yonetimi (Pratikakis vd., 2010) gibi problemlerin
¢O6zlimlerinde kullanilmaktadir.

Deger fonksiyonlarima
ilk degeri ata
Karar

Hayr seg

Durumu
gozlemle

Sonlandirma
kriteri
saglands
m1?

Kararm
ciktilarim
gozlemle

- - Deger
Bir sonraki W
N fonksiyonlarim
doneme geg
i giincelle

Sekil 1: Genel bir ADP algoritmasi. Algoritma durumu gézlemleme, karar verme, sonug
durumunu ve 6diilii gézlemleme dénglisii simiilasyon uzunlugu boyunca tekrar ederek

deger fonksiyonlarini tahminlemeye ¢alisir.
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Bu calisma kapasite kisiti ve kesikli stokastik talep varsayimlariyla bir parti
blyuklGgu problemini ele almaktadir. Problemde her dénem basinda lretim
siparisi verildigi ve siparislerin teslim edilme sirelerinin gozardi edilebilecek
kadar kuguk oldugu varsayilmaktadir. Sabit siparis maliyeti, her dénem siparis
verildiginden gozardi edilmistir. Calismanin amaci, s6z konusu problemin MKS
modeli icin sonlu planlama ufkunda indirgenmis stok maliyetlerini minimize
eden optimal politikalara yakin politikalar tretebilen ADP tabanl bir sezgisel
yontem gelistirilmesidir.

Calismanin bundan sonraki béliimleri su sekilde yapilandinlmistir. ikinci
bolimde kapasite kisith stok optimizasyonu problemine ve stok yonetiminde
ADP kullanimina iliskin bir literatiir taramasi yapilmistir. Uclincii béliimde ele
alinan problemin varsayimlari ve MKS modeli sunulmaktadir. Dordinci
bolimde gelistirilen ADP tabanh sezgisel yontem agiklanacaktir. Besinci
bolimde sezgisel yontemin performansinin degerlendirilmesi amaciyla sayisal
ornekler sunulacaktir. Bu amagla olusturulan oOrnek problemler igin DP
metoduyla elde edilen optimal politikalar, sezgisel yontemin (rettigi
politikalarla indirgenmis stok maliyetleri agisindan karsilastirilacaktir. Son
bolimde ise elde edilen sonuglar tartisiimis ve gelecek calismalara yonelik
Oneriler sunulmustur.

2. LITERATUR TARAMASI

Scarf (1959)'in calismasi belirsizligi dikkate alarak stok optimizasyonu
yapan en onemli calismalardan birisidir. Bu ¢alisma, tek bir Grinin Gretildigi
Uretim sistemi icin optimal stok politikalarini ortaya koymustur. Politika stok
miktarinin s ile tanimlanan minimum stok seviyesine distiginde S ile
tanimlanan stok seviyesi kadar yikseltiimesini saglamaktadir ve literatirde (s,
S) politikasi olarak anilmaktadir. Sonrasinda Scarf (1959)In ¢alismasindaki
cesitli varsayimlar esnetilerek farkl stok optimizasyonu problemleri ¢ahisiimistir
(6rnegin, stokastik temin zamani varsayimi, Ehrhardt, 1984; sonsuz planlama
ufku, Iglehart, 1963; Markov talep varsayimi, Sethi ve Cheng, 1997; hazirhk
suresi varsayimi, Sobel ve Zhang, 2001).
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Scarf’in galismasi ve bu ¢alismayi takiben yukarida anilan diger yayinlar (s,
S) politikasinin pek ¢ok varsayim altinda optimal politika oldugunu ortaya
koymustur. Ancak kapasite kisiti bu varsayimlar arasinda degildir. isletmelerde
gerek tesislerde gerekse depolarda sinirli miktarda urin bulundurulmasi
gerekebilir. Kapasite kisiti, Gretilmesi ve/veya elde bulundurulmasi gereken
Uriin miktarini etkilemektedir. Gelecekte karsilasiimasi muhtemel maliyetler
bugiin verilen kararlara bagl oldugu icin kapasite sinirini dikkate alan
problemlerin ¢6zimi bu siniri goz ardi eden problemlerin ¢dziimiine goére daha
zordur (Levi vd., 2008). Kapasite kisitli stok problemlerinin, karmasiklik seviyesi
arttikga ¢6zim siresi de Ussel olarak artan problem (NP-hard problem)
yapisinda oldugu belirtilmistir (Shaw ve Wagelmans, 1998).

Tablo, literatlirdeki kapasite kisitli stokastik stok problemine yoénelik
¢alismalarin 6zetini sunmaktadir. Literatlirdeki ¢alismalarda, kapasite kisith
stokastik stok problemlerine yonelik matematiksel ispat ya da DP kullanilarak
optimal politikalar tretilmistir. DP sonlu planlama varsayimi altindaki kapasite
kisith stokastik stok problemlerinde siklikla kullanilmasina ragmen, ihtiyag
duydugu hafiza ve ¢6zim siresinin uzunlugundan dolayi problem boyutunun
blylimesi DP algoritmasinin performansini olumsuz ydnde etkilemektedir.
Diger yandan, DP’ye alternatif olabilen ADP algoritmasi kapasite kisiti olmayan
stokastik stok problemlerinde kullanilmis olsa da, bilgimiz dahilinde kapasite
kisith stokastik stok problemlerinde heniliz kullanilmamistir. Bu calisma
literatlirdeki calismalardan farkh olarak sonlu planlama ufku varsayimi altindaki
kapasite kisith stokastik stok probleminin ¢6zimi icin bir ADP algoritmasi
Onermektedir.
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Tablo 1: Kapasite kisith stokastik stok problemine iliskin ¢alismalar. Listelenen tim
calismalar kesikli talep ve periyodik siparis varsayimlarini kullanmaktadir.

i MKS il Sonl
Galismalar Kaﬁ;i:te modelllz pla?\rauma Sezgisel yontem Model turi
Federgruen ve Zipkin .
v - - -
(1986a,b) Matematiksel
Kapuscinski ve Tayur A
v - v -
(1998) Simulasyon
Roundy ve Muckstadt Talep Dagihmi .
v - -
(2000) Yakinsamasi Matematiksel
Gallego ve Scheller- .
v - v -
Wolf (2000) Matematiksel
Levi vd. (2008) v - 4 Yan Mlyoplk Matematiksel
Politikalar
Chen vd. (1994) v - v - DP
Aviv ve Federgruen v v v ) DP
(1997)
Shaw ve Wagelmans v ) v ) DP
(1998)
Van Hoesel ve v ) v Tam Polinomsal DP
Wagelmans (2001) Yakinsama
De Vericourt vd. v v ) DP
(2002)
Ozer ve Wei (2004) v - - DP
Shervais vd. (2003) ; ; v Uyarlamali Kritik ADP
Ogrenme
Lagrange
Topaloglu ve ) v v Gevsetme ADP
Kunnumbkal (2006) Temelli
Yakinsama
Sarsa, Rollout,
- v - ’ ’
Katanyukul vd. (2011) Hindsight ADP
He (2013) - - v Lagrange ADP
Yontemi
ici Farklarl
Bu calisma v 4 4 Ge(’j-lsl arklarta ADP
Ogrenme
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3. KAPASITE KISITLI STOKASTIK STOK PROBLEMI

Bu c¢alisma sonsuz planlama ufku icin kapasite kisiti varsayimi altindaki bir
stokastik stok problemine uygun ¢6ziim degerini bulmayi amacglamaktadir. Ele
alinan problemin periyodik karar yapisi sebebiyle problem MKS olarak
modellenmistir. Calismanin amaci, olusturulan bu MKS modeli igin indirgenmis
toplam stok maliyetlerini minimize edecek politikalarin hesaplamasidir.

Varsayilan stok sisteminde periyodik olarak her dénem basinda mevcut
stok durumu kontrol edilerek, o donemde Uretilecek Griin miktar belirlenir.
Sistemi agiklayan MKS modelinde durumlar her t dénemi igin donem basindaki
stok miktar (i;) olarak tanimlanmistir. Karar vericinin t donemi basinda
verebilecegi tim olasi Uretim miktar kararlari (q;) modelin karar uzayini
olusturur. Uretim siireleri gbzardi edilerek siparis edilen Uriinlerin siparis
aninda stoklara ulastigi varsayillmistir. Ancak tretim miktarlari, Gretim tesisinin
kapasitesiyle (c) sinirlidir. Ek olarak donem sonunda elde kalan ve bir sonraki
dénemde depolanacak Urinler icin de bir depo kapasitesi (i™%*)
tanimlanmistir. D6nem sonunda elde kalan Uriinler stok kapasitesini astiginda
kapasite fazlasi miktarin maliyetsiz olarak imha edildigi varsayillmistir.

Stok seviyeleri gerceklesen Uretim ve talebe gore degisir. Herhangi bir t
doéneminde donem basi stok seviyesi (i;), herhangi bir a kararinin tercih
edilmesi ile karar sonrasi stok seviyesine (i) su sekilde donustr:

Karar sonrasinda sistemin durumu, talebi karsilamak icin kullanilabilecek
stok miktarini gosterir. Talebin (D;) g6zlenmesiyle stoklardaki Uriinler talebi
karsilamak igin kullanilir. Donem sonunda elde kalan Urlnler, depo kapasitesi
de dikkate alinarak, bir sonraki donem icin donem basi stok miktarini
belirleyecektir:

lgp1 = min(i™, i — D) (2)

Donem sonu stok miktari, tesis kapasitesini asamayacagi icin maksimum
depolama kapasitesi ve elde kalan stok miktari arasindan en disik olan
olacaktir. T;(d), t donemindeki talebin Poisson olasilik dagilimini géstermek
zere, beklenen dénem sonu elde kalan stok miktari (i) ve beklenen
karsilanamayan talep (i) sirasiyla su sekilde yazilabilir:
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i
it = ) L@ - 3
a=o0

s (4)
i = ) L) - i)
d=ig

Talebin mevcut stoklarla karsilanamadigl durumlarda sonraki dénemlere
ertelendigi varsayilmistir. Bu durumda toplam maliyete, ertelenen talep miktari
ile dogru orantili bir ceza maliyeti (0) eklenir. Her donemin sonunda elde kalan
stoklar ise, elde kalan stok miktari ile dogru orantili bir elde bulundurma
maliyetine (H) sebep olur. Bir durumdan baska bir duruma gecgerken elde
edilen beklenen 6dul* (R), Uretim, elde bulundurma ve ceza maliyetlerinin
toplamindan olusur. Uretim, elde bulundurma, ceza ve maliyetleri su sekilde
tanimlanabilir:

Us = uq, (5)
H, = hif (6)
0, = 0i; (7)

Burada u birim Gretim maliyetini, h birim elde bulundurma maliyetini ve
birim ceza (stoksuz kalma) maliyetini gostermektedir. Sonug¢ olarak bir s
baslangic durumunda herhangi bir a karari tercih edilerek ortaya ¢ikacak
beklenen 6dil bu tic maliyetinin toplamina esit olacaktir.

R = U+ H + 0, (8)

Bu problemin optimal ¢6zimi asagidaki denklemi minimize eden lretim
kararlarinin bulunmasi ile elde edilir.

'Beklenen &dill, problemin yapisina goére maliyet ya da gelir olabilir.
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Vi(s) = main{Rgt +YR& 1+ V*RG 2 + VP RGyz + -+ Y TIRE (9)

Yukaridaki denklemde gelecek odiiller, finans teorisine uygun sekilde bir
iskonto oraniyla (y) bugilinki degerlerine indirgenmistir. V;(s), t doneminde s
durumunda bulunmanin beklenen degeri, bir baska deyisle s durumunun deger
fonksiyonudur. Geleneksel DP yonteminde bu esitlik, Bellman Denklemi’nin
son dénemden geriye dogru tekrarlanarak c¢ozilmesiyle optimize edilir.
Herhangi bir s durumundan a kararini tercih ederek s’ durumuna ,BsaS, olasihgi
ile gecmesi sonucunda s durumunun deger fonksiyonu Bellman denklemi
olarak su sekilde yazilabilir.

(10)

Vi(s) « main {R;‘ + yz ﬁSaS,V(s’)}

Burada V(s'), s’ durumunun deger fonksiyonunu géstermektedir. DP
kiicik boyutlu stokastik stok problemlerini optimal olarak c¢6zebilmesine
ragmen, kesikli olasilik dagilimina sahip durum sayisinin artmasi ile boyutu
bliylyen problemleri optimal olarak ¢6zemez. Bu sebeple, optimal sonug
olmasa da optimale oldukca yakin sonuglar elde edilebilen sezgisel yéntemlere
basvurulur. Bu calismada ADP yaklasimi kullanilarak gelistirilen bir sezgisel
yaklasim sunulacaktir.

4. SEZGISEL ADP ALGORITMASI

Tipik bir ADP algoritmasi, gozlem ve iyilestirme asamalarindan olusur.
Go6zlem asamasinda mevcut karar politikasinin sonuglari gozlenir ve bu politika
icin deger fonksiyonu tahminleri belirlenir. Ancak deger fonksiyonlarini
belirlemek icin DP’nin yaptig sekilde beklenen degerlerini hesaplamak yerine,
ADP algoritmasinda politikanin uygulandigi bir similasyonda goézlenen rassal
sonuglar lizerinden deger fonksiyonlari tahminlenmeye c¢alsilir. Daha sonra
iyilestirme asamasinda bu tahminler kullanilarak mevcut karar politikasi, varsa
daha iyi bir politikayla degistirilir. Boylece DP’deki gibi her durum icin tiim olasi
kararlari, her bir kararin olasi sonuglarini ve sonuglarin olasiliklarini iceren
karmasik ve uzun bir hesaplama yapilmaz. Bunun yerine, kararlarin, sonuglarin
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ve olasiliklarin sadece similasyonda gozlenen kismi kullanilarak deger
fonksiyonu tahminlemesi yapilir. Bu tahminleme i¢in ADP vyaklasiminda
genellikle bir 6dilli 6grenme ydntemi olan Gegici Farklarla Ogrenme
(Temporal Difference Learning; TD) yontemi kullaniimaktadir.

TD yontemi deger fonksiyonlarinin mevcut degerleriyle similasyonda
Uretilen rassal degerler arasindaki farklari kullanir. Simiilasyonda gézlenen her
odul, deger fonksiyonunun alabilecegi olasi bir degerdir. TD algoritmasi oduli
gozlediginde o odilin alindigl durumun deger fonksiyonunu 6dilin degerine
yaklastirir. Bu sekilde gozlenen her odille yukariya ya da asagiya cekilen deger
fonksiyonu, similasyon yeteri kadar tekrarlandiginda ortalama bir degere
yaklasacaktir.

TD yonteminde oncelikle icinde bulunulan durum icin bir deger gozlemi
yapilmalidir. DP, bu deger icin Bellman denklemini (10) ¢ozer. TD ise similasyonda
elde edilen tek bir rassal odulu (R;) ve sistemin bir sonraki durumunu (s’)
gozlemleyerek bir deger fonksiyonu 6rnegi (vg) hesaplar (bkz. Sekil 2):

vs =R, +yV(s)
(11)

Sekil 2: Tek Adimh TD gilincellemesi. s simiilasyonun ziyaret ettigi durumlari, a verilen
kararlari, R ise kararlarin gézlenen odiillerini gostermektedir.

Hesaplanan ornek degerler lizerinden deger tahmini yapmak, similasyon
yonteminin de temelini olusturur. TD ile geleneksel similasyon yontemi
arasindaki en énemli fark TD yénteminin bu deger érneklerini gézlemlendikten
hemen sonra kullanmasi ve karar politikasinin bu dogrultuda degistirilmesidir.
v degerinin ve s durumunun deger fonksiyonunun mevcut degerinin bir
agirlikh ortalamasi alinarak deger fonksiyonu glincellenir. a yeni gozlemin
agirligi olmak tizere yeni tahmini deger fonksiyonu (7 (s)) su sekilde hesaplanir:

V(s)«avs+ (1 —a)V(s) (12)
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Boylece gozlemler, ge¢mis bilgi ve glincel tahminleri kullanarak deger
fonksiyonlarini anlik olarak degistirir. Degistirilen deger fonksiyonu tahminleri,
politikalarin iyilestiriimesinde kullanilir:

d < arg min{R? + yz Bewr Ver1(sh (13)
a S’

TD vyontemi tahminlerin iyilestirilmesi icin 6rneklem kullanmasi
bakimindan geleneksel simiilasyon yontemine benzemektedir. Diger yandan,
TD yonteminde deger fonksiyonu tahminlerinin similasyonun geri kalaninda
gozlenecek odiilleri temsil etmesi, DP algoritmasi ile benzerlik géstermektedir.
Ozetle, TD yénteminin hem geleneksel simiilasyon yénteminin hem de DP
algoritmasinin faydali 6zelliklerini kullandigi ve bu iki yontemin arasinda yer
aldig1 soylenebilir (Sutton ve Barto, 1998). TD yontemine ait genel bir algoritma
Sekil 3’te gorilmektedir.

Asama 1: Baslangig

Tim s € S icin deger fonksiyonlarina (V,(s)) ilk deger ata
Bir s baslangi¢c durumu seg

i=1den /'ye kadar
t = 1’den T’ye kadar

Asama 2: Karar Segimi

Tim a € A icin beklenen 6dilii (R%) hesapla
@ « arg min,{R% + Y 25 Bey Virr(sH}

Asama 3: Deger Fonksiyonlarinin Giincellenmesi

Bir sonraki durumu (s’) ve gerceklesen 6duli (R) gozlemle
Vs = R+ VVt+1(S)) R
Ve(s) « avs + (1 — )V, (s)

Asama 4: Bir Sonraki Yinelemeye Git
ses
Doénguy Bitir
Dongliyl Bitir

Sekil 2: Genel bir TD algoritmasi. I, ADP simiilasyonunun uzunlugunu
gostermektedir.
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Bu yaklasim kullanilarak kapasite kisiti altinda stokastik parti buyaklGgi
problemi icin bir sezgisel yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yéntem, DP gibi
sonlu planlama ufkuna sahip karar problemini asamalara bélerek son
donemden ilk doneme dogru ¢dzmektedir. Ancak deger fonksiyonlarinin
glincellenmesi igin tiim durumlarin beklenen degerleri yerine, sadece segilen
bir grup durumun tahmini beklenen degeri hesaplanmaktadir. Bir s
durumunun deger fonksiyonu tahmini, tiim olasi sonuglarin degerinin goz
online alinmasi vyerine, s durumunun baslangic durumu oldugu bir
similasyonun n kez calistirilmasiyla elde edilir. Son olarak, tim durumlarin
deger fonksiyonlarina similasyon calistirlmadan Once sezgisel bir ilk deger
atanmaktadir. Bu sezgisel ilk degerler her durumun beklenen elde bulundurma
ve ceza maliyetleri kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir:

Ve(s) =y (Ue + Hy)
(14)
Algoritma, sondan basa dogru tim dénemlerde secilen tiim durumiar igin

n kez calistiktan sonra sonlandirilir. Durumlar icin kaydedilen tahmini deger
fonksiyonlari, sezgisel kararlarin verilmesi igin saklanir. Herhangi bir durum igin
karar verilmesi gerektiginde bu tahmini deger fonksiyonlari Bellman
denklemine benzer sekilde kullanilarak karar belirlenecektir:

a, < argming{RZ +y Xgr B Vi1 (s)} (15)

Sekil 4, gelistirilen sezgisel ADP vyaklasimi igin 6rnek bir algoritmayi
gostermektedir.
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Asama 1: Basglangig

Tim s € Sve t € T icin deger fonksiyonlarina (V,(s)) ilk deger ata:
Ve(s) =y (Us + Hy)

Bir s baslangic durumu seg

t = T’den 1’e kadar
Tim s € N igin
i=1'den I'ye kadar
t’ = t’den T'ye kadar

Asama 2: Karar Segimi

Tim a € A icin beklenen 6dilii (R%) hesapla
a < arg mina{Ra + VZs’.BSas' Vt+1(5')}

Asama 3: Deger Fonksiyonlarinin Giincellenmesi

Bir sonraki durumu (s') ve gergeklesen 6dilii (R) gozlemle
Vs = R +yVpa(s) R
Vi(s) « avs + (1 — a)V.(s)
Asama 4: Bir Sonraki Yinelemeye Git
ses

Doénguy Bitir

Dongliyl Bitir
Doénguyl Bitir

Dongliyl Bitir

Sekil 4: Kapasite kisiti ve sonlu planlama ufku altinda parti blyiklGgi problemi igin
gelistirilmis sezgisel ADP algoritmasi. N deger fonksiyonu giincellenen durumlari, i ise
ADP similasyonunun uzunlugunu géstermektedir.
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5. SAYISAL ORNEKLER

Bu bolimde gelistirilen ADP tabanh sezgisel yontemin performansi ile ilgili
ornekler sunulacaktir. Oncelikle rassal olarak segilen bir 6rnek problem igin DP
ve ADP politikalar karsilastirilacaktir. Ardindan, ADP’nin farkli problem
parametreleri icin de performansinin gbéz oniine serilmesi amaciyla farkl
stoksuz kalma maliyeti, tretim ve depolama kapasiteleri ve talep desenleri icin
DP ve ADP algoritmalariyla elde edilen politikalar, bu politikalarin trettikleri
indirgenmis toplam stok maliyetleri agisindan degerlendirilecektir.

Ornek problemde birim iiretim maliyetinin (u) 1 ve elde bulundurma
maliyetinin (h) 1, ceza maliyetinin () 7, lretim kapasitesinin 300 birim ve
depolama kapasitesinin 100 birim oldugu varsayilmaktadir. Uretilen {riin igin
her doénem 300 ortalamali Poisson dagilima sahip bir talep geldigi
varsayllmaktadir. Planlama ufku 12 dénemdir. Bu problemin ilk donemi igin DP
ve ADP algoritmalarinin, baslangi¢c durumu -100 ile 100 arasinda oldugunda
izledigi politikalar Sekil 5'te gosterilmektedir.

320 [ 1 I I I ]

aowob— .

Uretim miktar:

200 1 1 1 1 1
-100 -50 0 50 100
stok miktari

Sekil 5: DP ve ADP politikalarinin 6rnek problemin ilk donemi igin Giretim miktari kararlari.

Sekil 5'ten anlasilacagi lizere ADP ve DP algoritmalari problem igin benzer
sekilde esik (stok hedefi, order up to level) politikasini benimsemekte, esikler
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arasinda ktiguk farkliliklar olmakla beraber (DP igin esik 354, ADP igin 344’diir)
yakin stok hedeflerine ulasilmaya calisiilmaktadir. Sekilde ADP algoritmasinin
optimal politikadan biraz daha fazla Urlin stoklamayr hedefledigi
gorilmektedir, ancak aradaki fark optimal esigin %3’Unden azdir. Diger
dénemlerdeki politikalarda da stok hedefleri arasinda ortalama %5,5’lik bir fark
vardir. Baslangi¢c stogunun -100 ile 100 arasinda oldugu durumlar igin tim
donemlerde (retim kararlar arasindaki fark ise %2’nin altindadir. Hem
politikalarin benzerligi, hem stok hedefleri arasindaki farkin duslkligl goz
onine alindiginda sezgisel ADP algoritmasinin bu problem icin (mit vadeden
bir ¢c6ziim algoritmasi oldugu soylenebilir.

Ele alinan 6rnek, ADP politikasinin optimal DP politikasina oldukga yakin
oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak problem parametreleri degistikce ADP
yonteminin  optimal politikaya kiyasla performansi degisebilir. ADP
algoritmasinin  performansinin indirgenmis toplam maliyetler agisindan
incelenmesi ve bu performansin farkli maliyet, kapasite ve talep parametreleri
icin nasil degistiginin ortaya konmasi amaciyla gesitli ceza maliyetleri, (iretim ve
depo kapasiteleri ve talep desenlerinin farkli kombinasyonlari icin bir 6rnek seti
olusturulmustur. Olusturulan o6rnek seti icin DP ve ADP politikalari elde
edilmistir. DP algoritmasi, olusturulan problemleri yaklasik 4 saatte ¢6zerken
ADP algoritmasi 35-40 dakika arasinda calistiriimistir. Ardindan bu politikalarin
Urettigi stok maliyetleri her 6rnek icin 1000 tekrarli Monte Carlo simiilasyonu
yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Tablo 2 6rnek setinde kullanilan
parametreleri, Tablo 3 ise kullanilan 3 farkl talep deseninde her dénem igin
ortalama talep miktarini gostermektedir. Sekil 6‘da ADP politikalarinin
olusturulan 54 problem icin Urettigi maliyetler, her bir ceza maliyeti, stok ve
Uretim kapasitesi ve talep deseni segenegi icin ayri ayri degerlendirilmektedir.
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Tablo 2: Ornek seti icin kullanilan parametreler.

Parametreler
Uretim Kapasitesi 300-325-350
Depo Kapasitesi 100-200
Talep Sabit-Artan-Mevsimsel
Uretim Maliyeti 1
Elde Bulundurma Maliyeti | 1
Ceza Maliyeti 4-7-15

Tablo 3: Ornek setinde kullanilan talep desenleri.

Dénem Sabit Talep Artan Talep Mevsimsel Talep
1 300 123 368
2 300 150 329
3 300 197 260
4 300 225 218
5 300 232 259
6 300 258 336
7 300 306 378
8 300 347 304
9 300 369 267
10 300 381 242
11 300 393 296
12 300 395 330
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Talop Dusonlori

T T T T T T T T
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Sekil 6: ADP politikalarinin 6rnek problemler igin Grettigi stok maliyetlerinin, optimal
politikalara kiyasla ylzdelik farki.
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Sekil 6’dan goriilecegi Uzere ele alinan 54 problem icin ADP ve DP
politikalarinin Uretim maliyetleri arasindaki fark, ortalama vyaklasik %10
civarindadir. Ancak ADP algoritmalari hesaplama zamanlarinda %85’e yakin bir
tasarruf saglamaktadir. Bu durum daha hizli karar alinmasini saglayacag gibi,
daha biyiik ve DP’nin kullanilamadigi problemler i¢in ADP’nin kullanilabilirligi
acisindan da Gmit vadetmektedir.

Problem parametrelerinin ADP algoritmasinin performansina etkisi
incelendiginde dislik stok kapasitesi ve artan talep deseni varsayimlarinin ADP
politikasinin basarisini sinirladigl gozlenebilir. Ancak bu durumlar disinda
problem parametrelerinin genelinde sezgisel ADP algoritmasi optimal
politikaya yakin ve diisik maliyetli politikalar liretmeyi basarmistir.

Sonug olarak sezgisel ADP algoritmasinin DP algoritmasindan ¢ok daha kisa
sirede DP politikalarina yakin sonuglar (rettigi soylenebilir. Bu sonuglar,
sezgisel ADP algoritmasinin 6zellikle DP algoritmasinin kullanilamadigi blyuk
problemlerde kullaniimasini tesvik etmektedir.

6. SONUCLAR

Bu calismada kapasite kisiti varsayimi altinda stokastik talepli Uretim
sistemleri icin parti buylkligh belirleme problemi ele alinmistir. Secilen
problem igin literatlirde onerilen ¢6zim yodntemleri bulunsa da, problemin
MKS modeli igin yayginlikla énerilen DP yaklasimi, olasi durum ve karar sayisi
arttiginda kullanissiz hale gelmektedir. Bu ¢alismada s6z konusu MKS
modelinin ¢dzimi igin ADP tabanli bir ¢6zim yodntemi onerilmektedir.
Gelistirilen ADP algoritmasi, deger fonksiyonlarini hizli giincellemesi, durum
uzayinin yalniz bir béliminid inceleyerek tahminde bulunmasi ve beklenen
deger yerine similasyon sonuglarini kullanmasi gibi sebeplerle DP yontemine
gore c¢ok daha hizl sonug vermekte ve DP’nin kullanilamadig blyiik boyutlu
problemlerde de kullanilabilmektedir.
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Calismada yer alan sayisal d6rnekler, ADP algoritmasinin biyik boyutlu
problemlerde kullanilmasini tesvik etmektedir. Secilen ilk 6érnek problemde
ADP politikasiyla DP politikasi arasindaki ortalama Uretim kararlari farkinin
ortalama %2’nin altinda oldugu gorilmistir. Ek olarak, her iki algoritma igin
Sekil 5’de gosterilen politikalarin, birbirine yakin bir desene sahip oldugu
gorilmektedir. Dolayisiyla ADP politikalarinin kisa sire icerisinde optimale
yakin sonuclar Urettigi sonucuna ulasilabilir. YarGtilen ikinci sayisal ¢alisma,
ADP algoritmasinin farkli maliyet, kapasite ve talep durumlari icin Urettigi stok
maliyetlerini optimal maliyetlerle karsilastirmistir. Bu oOrneklerde de ADP
algoritmasinin  DP politikasindan ¢ok daha kisa slrede optimale vyakin
maliyetler Urettigi anlasilmaktadir (bkz. Sekil 6). Sonug olarak yurutilen sayisal
ornekler, ADP algoritmasinin DP’nin  kullanilamadigi  bliyik boyutlu
problemlerde kullanilabilecek, hizli ve etkin bir sezgisel yaklasim oldugunu
gostermektedir.

Bu calismanin kisitlari arasinda sayisal orneklerin boyutu gosterilebilir.
Farkh talep desenlerinin, pozitif tedarik sirelerinin ve stokastik Uretim
miktarlarinin ADP algoritmasinin performansi Gzerindeki etkilerinin 6lglilmesi
literatire onemli bir katki saglayacaktir. Ek olarak bu calismada sunulan ADP
algoritmasi, birden fazla Grlinlin Uretildigi ¢cok boyutlu problemler igin de
gelistirilerek kullanilabilir. Son olarak, ADP algoritmasi icin Q-Learning, Sarsa
gibi yontemler denenerek daha hizli ve etkin algoritmalarin elde edilmesi
gelecek galismalar icin olasi bir yonelim olabilir.
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