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Isletmelerin dncelikli amaglarindan biri iiriiniin {iretim siirecinin minimum maliyet ve
slirede tamamlanmasi ve miigteri gereksiniminin istenilen zamanda yerine
getirilmesidir. Birden daha fazla siparisin mevcut oldugu iiretim sistemlerinde
makine-is atama ¢izelgelemeleri sirasinda yiiksek fire oranlari, uzun hazirlik stireleri,
siparis gecikmeleri gibi bir takim sorunlar yasanabilmektedir. Bu calisma ile
otomotiv aydinlatma sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin plastik enjeksiyon
tezgahlarindaki makine-is atama(cizelgeleme) problemlerinden birisi olan,
hammadde degisiminden kaynaklanan ve geri doniisimii olmayan yiiksek fire
oranlarinin etkin ¢izelgeleme metodu ile minimize edilerek en uygun is sirasinin
belirlemesi amaglanmistir. Plastik enjeksiyon ile mamul ve yari mamul iiretimi yapan
fabrikada islerin dogru bir sekilde onceliklendirilip, en uygun is sirasi1 olusturularak

hem fire maliyetlerinden tasarruf saglamasi hem de miisteri memnuniyetinin



saglanmast amaclanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda en wuygun ¢izelgenin
belirlenmesine etki eden siparig(teslim) tarihi, siparis biiylikliigii, miisteri onceligi ve
fire miktar1 kriteri gbz Oniine alinarak uygun ¢oziime ulagsmak amaciyla genetik

algoritma kullanilmistir.

Anahtar Sozciikler : Plastik enjeksiyon, ¢izelgeleme, tek makine ¢izelgeleme, cok
kriterli karar verme, genetik algoritma.
Bilim Kodu : 90602
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One of the primary objectives of the enterprises is to complete the manufacturing of
the product at minimum cost and time while fulfilling the customer's needs. In
production systems where more than one order is in the process, some problems can
be experienced during machine-job assignment scheduling such as high waste rates,
long preparation times, and order delays. In this study, it is aimed to determine the
most applicable work order using the effective scheduling method in order to
minimize the high rates of non-recyclable wastes caused by the raw material change,
which is one of the machine-work assignment (scheduling) problems in the plastic
injection machines of a company in the automotive lighting industry. It is aimed to
prioritize the works properly and to create the most appropriate work order in the
factory, which produces finished and semi-finished products with plastic injection
process, both to save on waste costs and to ensure customer satisfaction. For this

purpose, genetic algorithm technique was used in order to reach the proper solution,

Vi



taking into account the order (delivery) date, order size, customer priority and waste
amount criteria, which affect the determination of the most appropriate schedule.
Key Word : Plastic injection, scheduling, single machine scheduling, multi-

criteria decision making, genetic algorithm.

Science Code 1 90602
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BOLUM 1

GIRIS

Yillik milyon dolar seviyelerinde cirosu olan otomotiv endiistrisi diinyada en fazla
yatirrm yapilan, en Onemli sektdrlerden biridir. Glinlimiiziin rekabete dayali
ortaminda, otomotiv sirketleri en diisiik miktarda kaynak kullanarak, miisteri
ihtiyaclarima en hizli cevap verebilecek tekniklerle en kaliteli {iriin iretmeyi
hedeflemektedirler. Bu yilizden ¢abuk degisen miisteri ihtiyaglar1 karsisinda 6zellikle
tiretim planlarini en hizl olusturan sirketler rekabette bir adim 6ne gegmektedirler.
Isletme sorunlarinin biiyiik bir kismini is siralama problemleri olusmaktadir. Bu
durum biling disinda olabilmektedir. Adalet duygusu ve daha birgok etken bu
baglamda 6n plana ¢ikmaktadir. Siralama iglemi iiretim, imalat, yonetim, bilgisayar

bilimi ve bunun gibi bir¢cok alanda kullanilan 6nemli bir siirectir.

Rekabet sartlarinda sirketlere avantaj saglayacak diger bir nokta ise iiretimdeki
hazirlik(setup) firelerini diisiirmek suretiyle maliyetlerinin azaltilabilmesidir. Bu
acidan liretim maliyetlerinin azaltilmasi i¢in gerekli olan ilk adim her tiirlii hazirlik
firelerini(kayiplarin1) en kiigiiklemek yani minimize etmektir. Sirketlerde hazirlik
firelerinin azaltilmasi is yiikleme problemlerine ¢6ziim bulabilmek i¢in de oldukga
onemlidir. Hazirlik firelerinin azaltilabilmesi i¢in, gii¢lii bir is cizelgeleme
¢Ozliimiiniin olmamas1 kaginilmaz sorunlara sebep olmaktadir, ¢iinkii etkili
cizelgeleme, tiim yapilacak islerin dogru sirada yerine getirilmesini saglayan bir

stirectir.

Giinliik yasantimizda, kesin oldugunu diisiindiigiimiiz fakat gercekte kesin olmayan
durumlarla karsilasiriz. Bu durumlarin sistematik bir bi¢imde ongdriilebilmesi ancak
baz1 kabullerin yapilmasindan sonra miimkiin olabilmektedir. Pek cok sosyal,
ekonomik ve teknik alanda da belirsizlik ve bir ¢ok kriterden kaynakli karmasiklik

bulunmaktadir. Bu belirsizliklerin analizi ve sonrasinda gerekli ve yeterli ¢ézmiilerin



sunulabilmesi i¢in kullanilan ¢ok kriterli ¢6ziim yoOntemleri ve teknikleri
bulunmaktadir. Bu ¢6ziim yontemlerinden ve tekniklerinden bir tanesi de genetik
algoritma teknigidir. Cok degiskenli ve kriterli sistemlerde etkili ve gelisimini
stirdirmekte olan genetik algoritma yontemi, arastirmacilar tarafindan is planlarin
olusturulmasinda ve ortaya c¢ikan karmagik problemlerin  ¢Oziimiinde

uygulanmaktadir.

Plastik enjeksiyonla imalat yapan sirketlerde isin dogru ¢izelgelenmesi zamandan ve
maliyetten tasarruf saglamaktadir. Ge¢ kalan is sayisin1 ve hazirlik firelerini
minimize etmeyi, makinelerin verimli kullanilmasini saglamaktadir. Cizelgeleme
yapilirken 6nem derecesi daha fazla olan ise karar verilmesi gerekmektedir, bu
kararlar verilirken siparis tarihi, miisteri 6nceligi, parti biiytikliigii vb. birden c¢ok
kriter kullanilmaktadir. Cok kritere sahip, karar verilmesi gili¢ olan bu ¢alismadaki
siralama/gizelgeleme problemleminin ¢6ziimi i¢in genetik algoritma tekniginin

kullanilmas1 uygun bulunmustur.

Ele alinan bu yiiksek lisans bitirme tezi ¢alismasi, otomotiv sektoriindeki iireticilere
aydinlatma trilinleri tireten(far, stop lambasi, i¢ aydinlatma vb.) Aygersan A.S.
firmasinin plastik enjeksiyon boliimiindeki hammadde degisiminden kaynaklanan ve
geri donilisiimii olmayan firelerin minimize edilmesini amaclayarak, bir Endiistri
Miihendisligi konusu olan “Is Siralama ve gizelgeleme > problemi {izerinde genetik
algoritma yonteminin uygulanmasii igermektedir. Uygulamanin temel amaci,
iretilecek Ttriinlerin siparis tarihlerini, siparis adetlerini, Uriin gecisi esnasinda
yasanacak setup firelerini ve miisteri dnemlerini géz oniine alan en uygun ¢izelgenin

olusturularak, {iretim maliyetlerinin minimize edilmesidir.

Calismanin 2. Boliimiinde iiretim ¢izelgeleme yontemleri agiklanacak ve literatiir
aragtirmasi verilecektir. 3. Boliimde ise c¢alismadan uygulanan Genetik Algoritma
yontemi detaylica aktarilacaktir. Boliim 4’te gelistirilen ¢izelgeleme sistemi, Bolim

5’te deneysel sonuglar ve Boliim 6’da ise sonuclar ve oneriler aktarilacaktir.



BOLUM 2

URETIM CiZELGELEME

Bu boéliimde ¢izelgeleme kavrami, cizelgelemenin tarihsel gelisimi ve c¢izelgeleme

problemlerine dair ortaya konulan ¢6ziim yaklasimlarina deginilmistir.

2.1. CiZELGELEMENIN ACIKLANMASI

Cizelgeleme, imalat ve servis endiistrilerinde ¢cok dnemli role sahip bir karar verme
prosesidir. Bir firmada ¢izelgeleme fonksiyonu, matematiksel teknikler veya sezgisel
yontemler kullanarak smirli kaynaklarin  gorevlere tahsis edilmesi islemini

gerceklestirir.

Cizelgeleme en genel tanimu ile kisitli kaynaklarin, islemlere zamana dayali olarak
tahsis edilmesidir(Pinedo 1995) ve hem iiretim hem de hizmet sektoriinde faaliyet
gosteren sirketler icin hayati dneme sahip karar verme siirecidir. Sirketler, miisteri
taleplerini, miisteriye verdikleri teslim tarihi igerisinde karsilamak zorundadir. Ayni
zamanda faaliyetlerini kaynaklar1 etkili kullanacak sekilde tahsis etmelidirler.
Ayrica siddetli rekabet ortami, etkili siralama ve ¢izelgelemeyi sirketlerin

stirdiirtilebilirligi acisinda birincil 6neme sahip kilmaktadir.

Cizelgeleme c¢alismalari, 20.  yiizyilin baglarinda Henry Gantt Onciiliigiinde
baslatilmasina ragmen bu konu ile ilgili yaymlar 1950’li yillarda ortaya ¢ikmistir
(Johnson 1954; Jackson 1955; Smith 1956). 1960’lara gelindiginde hatir1 sayilir
sayida is, dinamik programlama ve tam sayili programlama ile ¢ozilebilir hale
gelmistir. Karp (1972)’1n komplekste teorisi iizerine yayimladigr meshur makaleden
sonra 1970’lerde arastirmalar ¢izelgeleme problemlerinin komplekste hiyerarsisi

tizerine odaklanmistir. 1980’lerde akademik ve endiistriyel alanda stokastik



cizelgeleme problemleri ele alinmistir. Yine ayni yillarda kisisel bilgisayarlarin
tiretim tesislerine girmesi ile ger¢ek hayat cizelgeleme problemlerini ¢dzecek
sistemler gelistirilmeye baglanmistir (Pinedo 1995).  Giinlimiizde bilgisayar
teknolojisindeki hizli ilerleme ¢izelgeleme sistemlerini sirketlerin hemen her

boyuttaki problemlerini ¢6zme konusunda uygun hale getirmistir.

Ele aliman problem her isin gergeklestirilecegi makinenin 6nceden belirli oldugu ve
her makinede yalnizca bir isin yapilabildigi bir problem olmasindan kaynakli sira

bagimli tek makine ¢izelgeleme 6rnegidir.

2.1.1. Tek Makine Cizelgeleme

Tek makine ¢izelgeleme iglerin sirali bir sekilde islem gordiigii bir ¢izelgeleme
problemidir. Bu tiir problemlerde ilgili makinede islerin hangi sirada yapilacagi
belirlenmeye calisilmaktadir. Bu siralama yapilirken ele alinan problem tiiriine ve
kisitlara gore sira degiskenlik gosterir. Amag genellikle toplam tamamlanma
zamanmin minimize edilmesidir(Ceylan vd. 2019). Tek makine c¢izelgeleme
probleminde tek bir makinede islerin hangi sira ile ele alinacagini belirleyen
kurallara oncelik kurallar1 denilmektedir. Literatiire bakildiginda en sik kullanilan

oncelik kurallar1 asagidaki sekilde siralanabilir:

1) FIFO(First In First Out): Ik gelen isin ilk islem gordiigii 6nceliklendirme
kuralidir.

2) LPT(Longest Processing Time): Kuyruktaki islerden en uzun islem siiresine
sahip olan isin onceliklendirildigi yontemdir.

3) SPT(Shortest Processing Time): Kuyruktaki islerden en kisa islem siiresine
sahip olan isin dnceliklendirildigi yontemdir.

4) SST(Shortest Setup Time): Kuyruktaki islerden en kisa hazirlik siiresine
sahip olan isin dnceliklendirildigi yontemdir.

5) EDD(Earliest Due Date): Termin/teslim tarihi en erken olan islerin
onceliklendirildigi yontemdir.

6) WSPT(Weighted Shortest Processing Time): Islem gérmek icin bekleyen

islerin problemin amag¢ fonksiyonu baz alinarak agirliklandinidigir ve
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makinede gorecekleri iglem siireleriyle oranlanarak kendi aralarinda secildigi

yontemdir.

Ayni anda birden fazla kisitin oldugu siralama ve cizelgeleme problemlerinde
yukarida verilen yontemler kullanilarak optimuma yakin ¢oziimler elde
edilemeyebilir. Bu durumda en iyi ¢6zlime ulasabilmek i¢in meta-sezgisel yontemler
kullanilmaktadir. Ele alinan yiiksek lisans bitirme tezi kapsamindaki bu ¢alismada da
sira bagimli, toplam teslim tarihini ve is gegisleri arasindaki fire miktarin1 minimize
etmeyi amacglayan bir tek makine ¢izelgeleme problemi igin meta-sezgisel

yontemlerden birisi olan genetik algoritmasi teknigi ile bir ¢6ziim sunulmustur.

Ilerleyen boliimlerde ¢izelgeleme yontemleri ve uygulamada kullanmilan genetik

algoritma detaylica anlatilacaktir.

2.2. PLASTIK ENJEKSIYON CIZELGELEME

Yiiksek lisans bitirme tezi kapsaminda ele alinan ¢alismanin bu kisminda, ¢caligmanin
yuriitiildigli otomotiv yan sanayiinde faliyet gosteren Aygersan A.S.’nin plastik
enjeksiyon iiretim sistemine ve plastik enjeksiyon ¢izelgeleme faaliyetlerine dair

bilgiler verilecektir.

2.2.1. Plastik Enjeksiyon Uretim Sistemi

Plastik enjeksiyon iiretim sistemi plastik hammaddelerin plastik enjeksiyon
makinelerinde eritilmesi ve kaliplar kullanilarak enjeksiyonunun gerceklestirilerek
sogutma yontemiyle sekil verilmesi seklinde gerceklestirilmektedir. Hayatin her
alaninda kullanilan plastik parcalarin {iretilebilmesi i¢in plastik enjeksiyon iiretim
sistemi kritik dneme sahiptir. ik olarak 1900’lii yillarda baslanan plastik enjeksiyon
liretim sistemi giiniimiizde her gegen giin dnemi artan bir sektor haline gelmistir.
Giinliik hayatta sikca kullanilan televizyon, telefon, mutfak esyalari, beyaz esyalar
gibi bir¢cok gereg icin oldugu gibi otomotiv, savunma, insaat gibi bir¢cok sektorde de

plastik triinler vazgecilmez hale gelmistir.



Plastik enjeksiyon iiretimi cesitli tonajlara sahip enjeksiyon makinelerinde
gerceklestirilmeltedir. Bu makineler gilinlimiizde bilgisayarlar ile entegre sekilde
caligmakta olup kullanimi ve takibi kolaydir. Plastik enjeksiyon makineleri {i¢ ana
kisimdan olusmaktadir. Bu kisimlar mengene, enjeksiyon kismi ve kalip boltimiidiir.

Enjeksiyon makinelerinin kisimlar1 Sekil 2.1°de verilmistir.

Dozajlama pistonu Extriizyon vidasi

Nozul | r] i // szmvalﬁ
parga | queksnyonpxstonu
Yolluk t;‘ 1

Sekil 2. 1. Plastik enjeksiyon makineleri

Plastik hammadde enjeksiyon makinesinin haznesinesi araciligi ile makine igerisine
alinir. Ardindan elektrikli 1siticilar vasitasiyla yiiksek sicaklik uygulanarak eriyik
hale getirilir. Eriyik haldeki plastik hammadde iticiler ile mengene bdliimiindeki
sekil verilecek olan kaliplara itilir. Kalibin i¢i tamamen eriyik hammadde ile
doldurulduktan sonra kalip basma denilen basin¢ uygulama adimi yapilarak
enjeksiyon islemi gerceklestirilir. Eriyik hammaddenin kalip igerisine doldurulmasi
asamasinda kaliptan geriye dogru kagmasini engellemek amaciyla tutma basinci
uygulanir. Eger bu basing dogru miktarda uygulanamazsa iiriin iizerinde sekilsel
bozukluklar meydana gelebilir. Eriyik durumdaki hammaddenin kaliptan kacamasi
engellendikten sonra da kalipta sogutma islemi uygulanarak hammadde
sertlestirilerek istenen {iriin elde edilir. Sonrasinda ilgili robotik kol veya operator
vasitasiyla kalipta sekil almis olan plastik parga kaliptan ¢ikarilir ve makine kapagi

kapanarak yeni ¢evrim baglar.

Giliniimiiz plastik enjeksiyon iiretim sistemlerinde genel olarak hat diizeni seklinde
iretim yapilmaktadir. Paralel makineler ve sirali operasyonlara yakin olacak sekilde
makineler yerlestirilmektedir. Makine yerlesimi sonras1 hammaddenin depolanacagi
ve gerektiginde makinelere beslenebilecegi bir depo yeri belirlenir. Teknoloji ile
biitiinlesik hale gelmis plastik enjeksiyon iiretimi yapan fabrikalarda genellikle

plastik hammadde borularla dogrudan enjeksiyon makinesinin haznesine beslenir.
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Boylelikle hem proses akisi saglanmis olunurken hem de daha ergonomik ve ISG
acisindan daha az riskli bir iiretim fabrikasina ulasilabilir. Sekil 2.2 de plastik

enjeksiyon makinelerine ve hat diizenine dair 6rnek bir gorsel verilmistir.

Sekil 2. 2. Plastik enjeksiyon makineleri hat diizeni

Plastik enjeksiyonla parca iiretimi yapan firmalar miisterilerine fonksiyonel ve gorsel
acidan istenilen kriterlerde iirlinler gondermekle sorumludurlar. Uygunsuz iiriinlerin
tiretilmesi hem firmanin maliyet-karlilik dengesini bozacak hem de miisteri giivenini
sarsacak bir durumdur. Bunun engellenebilmesi de iiriine uygun kalip ve uygun
tonajda uygun Ozelliklerde enjeksiyon makinesinin belirlenmesi ve operator

egitimleri ile gerceklesebilmektedir.

2.2.2. Plastik Enjeksiyon Makinelerinin Cizelgelenmesi

Plastik parca iiretimi yapan enjeksiyon makinelerinin ¢izelgelelenmesi problemi
literatiirde ¢ogunlukla tek kademe paralel makine problemi seklinde ge¢cmektedir.
Paralel enjeksiyon makinelerine sahip iiretim sistemlerindeki ¢izelgeleme ¢alismalari
orneklerinde klasik paralel makine ¢izelgeleme problemlerinden farkli olarak islerin
makinelere atanmalarinin yani sira iiretilecek triinlerin kaliplarinin da makinelere
atanmas1 gerekmektedir. Bir kalibin plastik enjeksiyon makinesine baglanabilmesi
i¢in kalip en ve boyunun makinenin kolon araligindan kii¢iik olmas1 gerekmektedir.
Ayrica yine bir kalibin bir makineye baglanabilmesi i¢in kalip derinliginin kalip
kapama araligina uygun olmasi gerekmektedir. Sonug itibari ile kaliplar her
makineye baglanamamakta olup, yalnizca teknik olarak uygun makinelere
baglanabilmektedir. Ek olarak ayni kalip kullanilarak iiretilen {irtinlerin ayn1 anda

farkli makinelerde iiretilemeyecegi gibi bir kisit da s6z konusudur. Ayrica islerin fire
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miktar1 gibi kisitlardan 6tiirii de baz1 makinelere atanmak istenmecegi durumlar da

s0z konusu olabilmektedir(Sarag ve Sipahioglu 2009).

Ele aliman bu yiiksek lisans bitirme tezi ¢aligmasmin yiiriitiildigii firma Uretimini
gerceklestirdigi plastik drlinlerin hangi makine tarafindan {iretilecegini ¢alisma
oncesinde belirlemistir. Ciinkii farkli tonajli enjksiyon makinelerine sahip firmanin
irlinleri iiretmek i¢in kullandig1 kaliplar yalnizca bir makineye uyum saglamaktadir.
Bu sebeplerden &tiirli literatiirden farkli olarak bir plastik enjeksiyon makineleri
cizelgeleme problemini ele alan bu ¢aligmadaki problem sira bagimli hazirlik zamani

ve fire miktarina bagl tek makine ¢izelgeleme problemi olarak siniflandirilmaktadir.

Enjeksiyonla plastik parga iiretimi yapan bir¢ok firma gibi ¢alismanin yiiriitiildigi
firma da yan sanayi konumunda olup, irlinlerini sevk ettigi ana sanayi lretici
konumundaki misterilerinin plan ve programlarina uymasi firma agisindan c¢ok
kritiktir. Degisken miisteri isterleri ve siparislerine hizli cevap verebilmesi, donemsel
talep dalgalanmalarma ayak uydurabilmesi i¢in iiretim planlarinin ve olusturulan
cizelgelerin saglikli olmasi cok oOnemlidir. Firmanin gerekli olan esnekligi
saglayabilmesi i¢in c¢izelgelerin kisa vadeli periyotlarda yapilmasi daha saglikli
olacaktir. Yan sanayi konumunda olan firmanin ana sanayi taleplerini zamaninda
karsilayamamas1 durumunda ana sanayi firmasinda iiretim duruslar1 yasanabilecek ve
bu durum yan sanayi firmasina hem ek maliyet olarak hem de miisteri gliven kaybi

olarak yansiyacaktir.

Miisteri taleplerinin donemsel olarak degiskenlik gostermesi kaynakli belirli
donemlerde makine yogunluklarinin kapasite iizerine ¢ikmasit durumlar
olabilmektedir. Bu donemlerde miisteri talebini karsilayamama riskini en aza
indirgeyebilmek i¢in Ongoriilii iiretim c¢izelgelerinin olusturulmasi kritiktir. Bu tip
riskleri minimize etmek amaciyla ana iiretim c¢izelgesi(MPS) tabanli ¢izelgeleme

metodu saglikl bir yaklagim olacaktir.

Ele alinan ¢alismaninda ana giindem konularindan birisi enjeksiyon makinelerindeki
iirtin gecisleri esnasinda yasanan firelerdir. Bir iriiniin aylik talebinin bir kerede

uretilmesi fire miktarlarii azaltirken tim Uriinlerin zamaninda sevk edilmesi



gerekliliginden otiirii uygulanamamaktadir. Enjeksiyon makinelerinde {iriin gegisleri
esnasinda triinlerin enjeksiyon kaliplarinin degismesi ve iirlin renginin degismesi
durumunda makine bogaz temizliginin yapilmasi gerekliliklerinden dolay1 her {iretim
baslangiglarinda yeni bir hazirlik zamani gerektirmektedir. Benzer iiriinler arasinda
geciste hazirhik siiresi bogaz temizligi siiresinin kisalmasindan dolayr daha az
olacaktir. Ayrica benzer renkteki iiriinler arasinda yapilacak gecis fire miktarinin da
az olacagm ifade etmektedir. Bu sebeple ortaya konulacak c¢izelgede benzer
trlinlerin teslim tarihleri g6z Oniinde bulundurularak miimkiin oldugunca sirali
sekilde c¢izelgeye dahil edilmesi hem toplam tamamlanma zamanini en aza

indirgenken hem de gegisler arasi fire miktarlarin1 da minimize edecektir.

Tim bu kisitlar géz Oniine alindiginda ¢oziimii zor ve karmasik olan plastik
enjeksiyon makinelerinin ¢izelgeleme problemin ¢ozliimii i¢in geleneksel yontemler
yetersiz kalabilmektedir. En iyi ¢ozlime en yakin sonuglar elde edebilmek igin
literatiirde de sikca karsilasilan bulanik ve meta-sezgisel yontemler kullanilmaktadir.
Yiiksek lisans bitirme kapsamindaki bu ¢alismada da meta-sezgisel yontemlerden
birisi olan genetik algoritma tekniginden faydalanilmistir. Genetik Algoritma detayli

bir sekilde Boliim 3’de aktarilacaktir.

2.3. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde ele almman calismanin ana konusu olan plastik enjeksiyon iiretim
cizelgeleme sistemi zve bu sistemin dahil oldugu problem olan tek makine
cizelgeleme sitemi ile uygulanan yontem olan genetik algoritma ile diger
metasezgisel yontemler kullanilarak ¢ozliime ulastirilan ¢izelgeleme c¢aligsmalari

hakkinda yapilan literatiir taramasina yer verilmistir.

Kolahan ve Liang(1998) ¢aligmalarinda sira bagimli hazirlik siirelerinin s6z konusu
oldugu ve islem siirelerinde azaltma ve arttirmanin dogrusal bir maliyet oldugu tam
zamaninda cizelgeleme problemi ic¢in bir yasakli arama algoritmasi onermislerdir.
Amag fonksiyonu, toplam agirlikli erken bitirme, gecikme ve toplam agirlikli islem

stirelerinde azaltma ve arttirma maliyetlerinin dogrusal bilesimi olarak sunulmustur.



Ponnambalam vd.(2001) ¢alismalarinda atdlye tipi tiretim gergeklestiren bir sistemin
cizelgelenmesini ele almiglardir. Bu ¢alismada probleme ¢oziim saglayabilecek olan
yontem ve metotlar agilanmistir. Bu yontemler arasindan genetik algoritma yontemi
se¢ilmistir. Algoritmalar C++ diliyle yazilmistir. Ve gercek verilerle karsilagtirilarak

gecerlilik diizeyi hesaplanmstir.

Shin vd.(2002) makalelerinde islerin maksimum gecikmesini en aza indirmek i¢in N
adet isi tek bir makineye atayan bir tabu arama algoritmasi gelistirmislerdir.
Calismalarinda  islerin bekleme siireleri, bitis tarihleri ve siraya bagh
kurulum/hazirlik  siirelerinin = oldugunu varsaymislardir. Orijinal tabu arama
yontemini, probleme uygun olacak sekilde degistirmislerdir. Caligmada 6nerilen tabu
arama algoritmasi iki boliimden olugmaktadir: verimli bir baslangic ¢6ziimii bulmak
icin bir MATCS (ayarlarla degistirilmis goriiniir gecikme maliyeti) kurali ve ilk
¢oziimden neredeyse daha optimal bir ¢6zim aramak i¢in tabu arama yontemi.
Deneysel sonuglar, tabu arama algoritmasinin diger algoritmadan daha hizli daha iyi

coziimler elde ettigini géstermistir.

Mosheiov ve Sidney(2003) calismalarinda tek makinede maksimum tamamlanma
sliresi minimizasyonu probleminin ve toplam tamamlanma siiresi minimizasyonu
probleminin en kisa islem siiresi (shortest processing time - SPT) yontemiyle
optimum ¢Oziime ulasacagni gostererek, ise bagimli Ogrenme oranlari

kullanmiglardir.

Taner vd.(2004) plastik iiriinler iireten bir plastik enjeksiyon fakrikasinda yaptiklari
calismada esnek atdlye cizelgeleme tabanli miisteri sipariglerinin siralanmasi
problemini ele almiglardir. Amaci geciken is sayisint minimize etmek olan ¢aligmada
plastik enjeksiyon makinelerindeki kalip degisikliklerini azaltacak ve makine
verimliligini arttiracak sekilde bir ¢izelgenin ortaya konulmasi {izerine ¢alisilmistir.
Problemin ¢éziimiinde melez bir metasezgisel bir yontem Onermistir. Ayrica internet

tabanli ¢oziim yaklagimi da onerilmistir.

Dastidar ve Nagi(2005) g¢alismalarinda plastik enjeksiyon tarzi iiretim yapan bir

firmada parallel makine ¢izelgeleme problemini ele almigladir. Calismada

10



makinelerin farkli kapasitelere sahip olduklari, hazirlik zamanlarinin ve maliyetlerin
stira bagimli oldugu belirtilmistir. Stok tutma, sonradan karsilama ve hazirlik zamani
maliyetleri en kiigiikleyerek miisteri siparislerini siparislerini karsilayacak en iyi
cizelgenin ortaya konulmasi amaglanmistir. Ele alinan problemin ¢6zlimii i¢in karma
tamsayili, dogrusal bir model ortaya konulmustur. Karesel ¢oklu sirt cantasi problemi
seklinde belirtilen Onerilen modelde amag, sipariglerin gecikmesini Onleyecek
hazirlik zamanlarii en aza indirgemek amaciyla da benzer islerin ayn1 makinelere

atanmasini saglayacak sekilde is-makine atamalarinin yapilmasidir.

Choobineh vd.(2006) ele aldiklar1 sira bagimli hazirlik siireli tek makine ¢izelgeleme
probleminde; son isin tamamlanma zamani, geciken is sayist ve toplam gecikme
amaglarimi dikkate almiglardir. Bir karma tamsayili matematiksel model

gelistirmisler ve problemin ¢6ziimii i¢in ¢ok amacli arama algoritmasi 6nermislerdir.

Wang ve vd.(2008) yayinlamis olduklar1 bir ¢alismada ¢ok etmenli bir sistemin
genel optimizasyon problemi ele alinmistir. Bu optimizasyonu saglamak icin
cizelgeleme calismalari yapilmistir. Cizelgeleme ¢alismasinda ise genetik algoritma
yaklasimi kullamlmugtir. Ilk olarak genetik algoritma yaklagimindan faydalanilarak
sistemin bir modeli olusturulmustur. Ardindan simiilasyon teknigi yardimiyla bu

modelin uygulanabilirligi ve etkinligi test edilmistir.

Sara¢ ve Sipahioglu(2009) calismalarinda tek kademe paralel makine ¢izelgeleme
tabanl plastik enjeksiyon makinelerinin ¢izelgelenmesi problemini ele almislardir.
Caligmada farkli renklerde parca iiretimi gergeklestiren bir plastik enjeksiyon tiretim
fabrikasindaki islerin toplam tamamlanma zamanmin ve iriin gegisleri arasinda
gecen hazirlik siirelerinin en aza indirgenmesi amaglanmistir. Ele alinan bu
calismada diger makine ¢izelgeleme problemlerinden farkli olarak islerin makinelere
atanmasinin yaninda pargalarin iiretilmesinde kullanilan kaliplarin da makinelere
atanmas1 islemi gerceklestirilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in sirt ¢antasi problemini
temel alan bir matematiksel model Onerilmistir. Onerilen model GAMS paket

¢Oziiciisii kullanilarak ¢oziilmiis ve sonuglar tartistmastir.
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Molaee vd.(2010) c¢alismalarinda tek makine ¢izelgeleme problemine
odaklanmiglardir. Caligmada siralanmak {izere bekleyen islerin maksimum erken ve
gec tamamlanma is sayisinin minimize edilmesi amaci ile dal siir algoritmasi

teknigi uygulanmistir. Ayrica ¢alismada Moor algoritmasindan da faydalanilmistir.

Sarag (2011) yaptig1 ¢calismada NP-zor sinifinda yer alan sira bagimli hazirlik siireli,
son isin tamamlanma zamanini ve toplam gecikmeyi en aza indirmeyi amaclayan tek
makine ¢izelgeleme problemini ele almistir. Calismada problemin ¢6ziimii i¢in ilk
olarak, SST (en kisa hazirlik siiresi) siralama kuralinin agirliklandirilmis hali olan
yeni bir siralama kurali (WSST) onerilmistir. Bu siralama kurali, literatiirde yer alan
EDD (en kiigiik teslim zamani), SST ve ATCS (Apparent Tardiness Cost with
Setups) siralama kurallariyla karsilagtirtlmigtir. Cheng vd. (2011) calismalarinda
maksimum gecikmeyi ve hazirlik siiresini en aza indirmek igin isleri ve hazirlik
stirelerini en aza indirgeyecek tek makine c¢izelgeleme problemini ele almiglardir.
Problemi ¢6zmek igin sira bagiml bir algoritma ortaya koymuslardir. Hesaplamali
deneyler, algoritmanin bin ise kadar olan Ornekleri makul siirede ¢dzebilecegini
gostermistir. Kir (2011) calismalarinda, sira bagimli hazirlik zamanli tek makineli
cizelgeleme problemlerinin, farkli teslim tarithli ve farkli erken ve gec¢ bitirme
cezalarinin oldugu durumlar iizerinde calismislardir. Problemde tek makine iizerinde
cizelgelenmesi istenen iglerin her birinin hazirlik zamanlari, kendisinden bir 6nceKi
ise bagl olarak degismektedir. Burada amacg yasakli arama algoritmasinin genetik
algoritma i¢in bir baslangi¢ ¢6zlimii olusturmasi, genetik algoritmanin da bu ¢oziimii
tyilestirerek en 1yiye en yakin nihai ¢6ziimii elde edebilmesidir. Bu agamadan sonra,
algoritmalar kodlanarak, en iyi ¢6ziimii bilinen kii¢iikk boyutlu problem verileriyle
cesitli testler yapilmistir. Bu testlerin asil amaci, algoritmanin ¢dziim performansini
en iyiye c¢ekebilecek parametreleri elde ederek, ¢oziimii bilinmeyen biiyiik boyutlu

problemlerin ¢6ziimiinde kullanmaktir.

Kayact ve Yigit(2012) diiretim planlamada Onemli bir yer tutan c¢izelgeleme
problemleri ile ilgili yaptiklar1 ¢alismada islerin islem zamanlar1 ve teslim tarihleri
sabit kabul edederek, NP-zor yapida olan bir problemi ¢6zmek igin model
geligtirmiglerdir.  Gelistirdikleri modeli bir 6rnek {izerinde uygulamislardir.

Calismada bulanik islem zamanli ve teslim tarihli 6grenme etkili tek makine
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cizelgeleme problemi ele alinmistir. Karimi vd.(2012) calismalarinda esnek atdlye
tipi ¢izelgeleme proplemleri ig¢in degisken komsuluk arama algoritmasi ismini
verdikleri bir algoritma Snermislerdir. Ortaya koyduklar1 algoritmada tiim aramalar
restgele oldugundan dolay1 bilgi modiilii kullanmislardir Kullandiklar1 bilgi modiilii
sayesinde algoritmay1 daha verimli hale getirmislerdir. Birgina ve Ronconib(2012)
calismalarinda farkli {iretim siirelerine sahip islerin teslim tarihi kisitlar1 alttinda
cizelgelenmesi problemini ele almiglardir. Toplam tamamlanma zamaninin minimize
edilebilmesi i¢in sezgisel bir yontem Onermislerdir. Alvarez-Valdes vd.(2012) bir
makinede islem goren kuyruktaki islerin erken ve ge¢ tamamlanmalarinin en
kiigiiklenmesini amaglamiglardir. Ele aldiklart problemin ¢oziimii i¢in iki kuadratik

tam sayili programlama modeli ortaya koymuslardir.

Gholamia ve Sotskov(2013) yayinladiklari makalede 6zdes ve paralel makineler
arasinda olusan planlama ve zamanlama sorunlarini ¢ézmek istemistir. Sorunu
¢ozmek icin olusturulan model Once tasarlanmis sonra gelistirilmistir. Modelde
olusan uyusmazliklar i¢in agirhikli karma grafik modeli kullanilmistir. Coziimler
onerdigi uyarlamali algoritma Ornekleri tizerinde test edilmistir. Wang vd.(2013) ele
aldiklar1 esnek atdlye tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek amaciyla hibrit bir yapay
ar1 kolonisi algoritmasi iizerine ¢alismislardir. Calismalarinda Taguchi’nin deney
tasarimi1  yonteminden faydalanarak parametre degerlerinin uygunlugunu test
etmislerdir. Mousakhani(2013) sira bagimli hazirlik stireli esnek atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinde toplam gecikmeyi minimize eden bir ¢aligma ortaya
koymustur. Bu amag i¢in oncelikle karigik tam sayili dogrusal programlama tabanh
bir matematiksel model dnermistir. Bu modelin etkinligini literatiirde yer alan diger
modellerle kiyaslayarak kanitlamistir. Ardindan meta-sezgisel tabanli yinelenen
yerek arama metodu kullanan bir model daha 6nermistir. Ve son olarak ¢alismasinda
yaptig1 kiyaslamalarda en iyi sonucglara meta-sezgisel tabanli algoritma ile ulastigini
belirtmistir. Thammano ve Phu-ang(2013) ele aldiklar1 calismada bir iretim
sisteminde yer alan islerin liretim makinelerine atanmasi problem igin yapay ar1
kolonisi algoritmast ile yerel arama algoritmasinin biiiinlesik halini sunmuslardir.
Ayrica ¢alismalarinda tavlama benzetimi algoritmasini da kullanarak yerel optimum
noktalara denk gelmemeyi amacglamislardir. Ortaya koyduklart algoritmanin

performansini gelistirmek amaciyla da ¢aprazlama operatorleri kullanmislardir.
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Demir ve Isleyen(2014) IEEE veri tabaninda yayinladiklar1 makalede is cizelgeleme
sorunun bir uzantis1 olan esnek is ¢izelgeleme problemi(FJSP) metodu kullanarak
makinelerinde olusan yogunluk ve gecikmeyle dogan maliyeti aza indirgemeye
calismistirlar. Yapilan calisma iki adimda gergeklestirilmistir. Birinci adimda yeni
bir matematiksel model kurulup gelistirilmistir. Ikinci adimda ise bir genetik
algoritma metodu olusturulmus ve gelistirilmistir. Kurulan iki model ve mevcut
sistem arasinda kiyaslamalar yapilmistir. Onerilen modellerin mevcut sisteme gore
daha az yogunlukta ve daha az maliyetli oldugu gdzlenmistir. Hasanis vd. (2014)
yayinladiklar1 makalede set-up siireleri ile ilgili paralel makine islerinin bir dizi
zamanlama sorununu dikkate almistir. Amag; bosta kalma siirelerini en aza
indirmektir. Olusturulan model karma tamsayil1 programlama ile formiilize edilmistir
ve sezgisel algoritma yontemiyle ¢oziilmistiir ve 100.000 Ornekle test edilmistir.
Onerilen modelin miikemmel bir performans gosterdigi goriilmiistiir. Kaya(2014)
calismasinda islerin toplam tamamlanma siiresini en aza indirgeyen karma tam sayili
dogrusal programlama temelli bir model ortaya koymustur. Kurdugu modelin
¢oziimiinde genetik algoritma kullanmistir.  Abdullah ve Nezhad(2014)
caligmalarinda iiretim sistemimde yer alan sira bagimli islerin toplam tamamlanma
zamaninl minimize etmeyi amaglayarak optimum ¢oziime en yakin ¢oziimler {ireten
akilli bir problem ¢ozme teknigi onermislerdir. Ortaya koyduklar1 teknk sayesinde
baslangi¢ popiilasyonundan itibaren en iyi ¢oziimii gozlemleme kabiliyetlerinin
oldugunu belirtmislerdir. Gelistirmis olduklar1 teknigi caligmalarinda literatiirde yer
alan diger algoritmalarla kiyaslamislar ve optimum ¢6ziime en yakin ¢oziimii kendi
gelistirdikleri algoritmanin verdigini kanitlamislardir. Li vd.(2014) calismalarinda
bakim faaliyetlerinin tamamlanma zamanini, personel ve makinenin toplam is
yukiinii minimize etmeyi amaclayan bir model ortaya koymuslardir. Tabu arama ve
yapay ar1 kolonisi algoritmasini kullanarak ortaya koyduklar1 ¢oziimleri birbirleriyle

kiyaslamiglardir.

Souissi, O. vd.(2016) ¢alismalarinda onleyici bakim arizalar1 hatalarin1 dikkate alan
tek makine ¢izelgeleme problemini konu almiglardir. Bu yazida, karma bir tamsay1
programi ile iyi bilinen LPT (6nce en uzun islem siiresi) bulussal yontemini bir araya

getiren karma bir yaklasim Onerilmistir. Stokastik basarisizliklar1 ele almak icin bir
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simiilasyon yaklasimi da &nerilmistir. Ozer ve Koksal (2016) calismalarinda,
elektroteknik {irlinler lireten bir fabrikada yer alan enjeksiyon makinesinden alinan
bir haftalik verilerle, tek makine i¢in mevcut siralama ve c¢izelgeleme metotlarinin
kullanimi ile hammadde ve renk matrisi olusturularak yapilan bir ¢izelgelemenin
sonuclar1 karsilagtirmiglardir. Calismada ele alinan problem sira bagimli ve hazirlik
zamanlidir. Metotlar arasindaki karsilastirmalar LEKIN programindan yararlanilarak
yapilmistir. Calisma sonucunda hammadde ve renge bagli bir siralama ve
cizelgeleme yontemi olusturulmustur. Ben-Yehoshua ve Mosheiov (2016)
calismalarinda islerin toplam tamamlanma siiresini minimize etmeyi amagladiklar
tek makineli ¢izelgeleme problemini ele almislardir. Problemin ¢éziimii i¢in dinamik

programlama algoritmasi kullanmiglardir.

Che vd.(2017) calismalarinda tek makine cizelgeleme problemini ele almiglardir.
Kuyrukta bekleyen islerin toplam tamamlanma zamanini minimize etmenin yaninda
makinenin harcadigi toplam enerji tilketimini de minimize etmeyi amaglamiglardir.
Ortaya koyduklar1 problemi karma tam sayili programlama ile modellemislerdir.

Coziimiinde ise &- yontemini kullanmiglardir.

Perez-Gonzalez Frminan (2018) son isin tamamlanma siiresini minimize etmeyi
amagladiklar1 ¢alismalarinda tek makine c¢izelgeleme problemini ele almislardir.
Karma tam sayili programlama teknigiyle modelledikleri problemin ¢6ziimii igin
sezgisel yontemlere bagvurmuslardir. Arik ve Toksar1 (2018) calismalarinda bulanik
ortamdaki tek makine ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Ortaya koyduklari
problemin ¢dziimii i¢in bulanik karma tamsayili dogrusal olmayan bir matematiksel
model sunmusglardir. Caligmadaki islem siireleri, 6grenme etkisi ve bozulma etkisi
belirsiz olduklari igin ortaya konulan modelde bulanik sayilar kullanilmistir.

Problemin ¢6ziimii i¢in ise bulanik sans kisitl programlama teknigi kullanilmistir.

Ceylan vd.(2019) calismalarinda beyaz esya sektoriinde faaliyet goOsteren bir
firmanin boyahane bdliimiindeki islerin en uygun sekilde siralanmasinm
amaclamislardir. Sira bagimli hazirlik stireli tek makine ¢izelgeleme 6rnegi olan bu
problemde son isin tamamlanma zamanini ve toplam gecikme siiresini en aza

indirgenmeye calisacak hedef programlama modeli gelistirilmis ve GAMS/CPLEX
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programinda ¢oziilmiistiir. Calismada ortaya koyduklar1 hedef programlama tabanl
model ile literatiirde yer alan cizelgeleme de kullanilan Oncelikledirme kurallari
(SPT, LPT, EDD, FIFO) karsilastirilarak yorumlanmustir. Toksar1 ve Atalay (2019)
caligmalarinda maksimum tamamlanma zamani ve 1is reddetme maliyeti
minimizasyonlu ve toplam tamamlanma zamam ve i3 reddetme maliyeti
minimizasyonlu olmak {izere iki amag¢ fonksiyonlu tek makine c¢izelgeleme
problemini ele almislardir. Ortaya koyduklar1 matematiksel modeler LINDO

programi ile ¢dzmiislerdir.

Sara¢ ve Bilgicer(2020) calismalarinda sira bagimli hazirlik siirelerinin oldugu tek
makine ¢izelgeleme problemini ele almislardir. Son isin tamamlanma zamaninin,
toplam gecikmenin ve toplam erken tamamlanma zamaninin en kiigliklenmesi
amaglartyla ortaya koyduklart modelin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma ve NSGA-II
algoritmasi Onerilmistir. Ek olarak literatiirde yer alan 6nceliklendirme kurallarindan
bazilar1 da uyarlanarak algoritma basarisi arttirilmaya c¢alisilmigtir. Damayanti
vd.(2020) c¢alismalarinda, otomotiv sektdriinde bir vaka calismast yapmuslardir.
Montaj hatt1 dengeleme problemi i¢in Oncelik kural tabanli sezgisel yontem ve
genetik algoritma kombinasyonu kullanarak ¢6ziim aramiglardir. En iy1 ¢6zimi
genetic algoritma ile elde ettikleri kanisina varmiglardir. Tastan ve Eker (2020)
caligmalarinda sinav ¢izelgeleme problemine genetik algoritma ile ¢éziim bulmay1
amaglamuslardir. Bu ama¢ dogrultusunda sinav ¢izelgeleme problemini genetik
algoritma yontemiyle c¢ozen bir web uygulamasi gelistirmislerdir. Problemin
¢Ozliimiinii ve uygulamanin gelistirilmesini basitlestirmek amaciyla sinavlar1 belirli
tarih araligina atayan bir genetik algoritma olusturmuslar ve bu yerlestirilen sinavlari
simiflara atayan ikinci bir genetik algoritma olusturarak problemin iki asamada
¢coziilmesini saglamislardir. Elde edilen sonuclar genetik algoritmanin sinav
cizelgeleme problemini belirlenen kisitlar1 saglayarak en kisa siirede basarili bir
sekilde ¢ozebildigini gostermistir. Mustu (2020) ¢alismalarinda degisken islem ve
ayar siirelerinin oldugu iki farkli tek makine ¢izelgeleme problemini ele almislardir.
Oncelikle sira bagimli ayar siireleri ve pozisyona bagli dgrenme etkisi olan toplam
gecikme problemini tanimlamiglardir. Bu NP-zor problemin kesin ¢oziimii i¢in dal-
siir algoritmasi, yaklasik ¢oziimleri i¢in ise iki adet genetik algoritma, iki adet

degisken komsu arama algoritmast kullanmislardir.Genetik algoritmanin uygunluk
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fonksiyonuna tavlama benzetimindeki sicaklik parametresi ve degisken komsu arama
algoritmasimin karisgtirma operatdriine de baskinlik kurallar1 ilave ederek
fonksiyonlar1 artirilmistir. Rastsal olarak iiretilen problem o&rnekleri ile yapilan
uygulamalar sonucunda, ¢6ziim metotlarinin performanslar1 degerlendirilmistir.
Yapilan deneyler sonucunda dal-sinir algoritmasinin kii¢iik boyutlu problem
orneklerini makul siirelerde ¢0zebildigini, genetic algoritmalarin ise yaklasik

cOziimleri elde etme konusunda daha bagarili oldugunu gostermislerdir.

Bektur(2021) c¢alismasinda plastik parga iiretimi yapan bir firmada tek makine
cizelgeleme problemini ele almistir. Calismada makine enerji tilketim miktarlarini ve
geciken is sayisini en kiigiiklemek hedeflenmistir. Isler sira bagimli hazirlik siiresine
sahip olup, bir isin hazirlik siiresi kendinden Onceki ise baghdir. Ele alinan
problemin ¢éziimii i¢in matematiksel model sunulmustur. Ortaya konulan problemin
¢oziimiinde e- kisit yontemi kullanilmistir. Ikinci bir yontem olarak da ¢ok amagh
sezgisel bir algoritma Onerilmistir. Kilig (2021) caligmasinda bir savunma sanayi
fabrikasinda tek modelli bir ugak komponenti montaj hattini ele almistir. Yaptig1 is
etidii caligmas1 ile ele aliman tek modelli ucak komponenti montaj hattinda
gerceklestirilecek operasyonlarin  hangi sira ile gerceklesecegini belirlemistir.
Operasyon stirelerinin,operatoriin beceri diizeyi ile iliskili oldugunu dikkate alarak
problem i¢in biitge kisitli montaj hatti1 ¢evrim siiresini en kii¢iiklemeyi amaglayan bir
matematiksel model gelistirilmistir. Belirlenen kisitlar ve varsayimlar1 géz Oniine
alarak, gorevler aras1i Oncelik iliskisi saglanacak sekilde, cevrim sliresini en
kiiciiklemeyi amaglayan matematiksel modelin dogrulugu kiiciik o6lceklerdeki
problem verileriyle GAMS programinda en iyi ¢Oziim elde edilmistir. Biiyilik
Olcekteki gercek hayat verileri, Python programi araciligiyla gelistirilen genetik
algoritma ile en 1yig6zlime ulasilmistir. Boylelikle en kii¢iik ¢evrim siiresi amaglanan
ucak komponenti montaj hattinda, hangi istasyonda hangi operasyonunun yapilacagi
ve hangi operasyonda hangi operatoriin is yapacagi belirlenmistir. Cigekli ve Zilci
(2021) calismalarindada, endiistriyel iiriin liretiminde faaliyet gdsteren bir fabrikanin
cok fonksiyonlu makinalardan olusan iiretim hattinin optimizasyonu problemini ele
almistir.Bu ¢alismada ilk olarak iiretim modeli olusturulmus, sonrasinda ise genetik
algoritma kullanilarak olusturulan optimizasyon modeli ile ¢izelgeleme problemi

¢oziilmeye calisilmigtir. Calismanin sonucunda planlama gerekinimleri hizli sekilde
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degiskenlik gdosteren bir liretim hattinda kullanilabilecek karar destek sistemi
gelistirilmis, iiretim kosullarinda hizli karar alma ihtyaci gerektiren durumlarda elle
hazirlanabilecek planlardan daha hizli ve kabul edilebilir sonuglar elde edilmistir.
Dinger, vd. (2021) calismalarinda bir conta fabrikasindaki yeniden dolasim ve
makine uygunluk gibi siirece 0zgii kisitlarin bulundugu bir esnek atdlye tipi
cizelgeleme problemini ele almislardir. Caligmadatoplam enerji tiiketimini ve toplam
agirlikli tamamlanma zamanii en kiigiiklemek igin ¢ok amacgh bir matematiksel
model gelistirilmistir. Bu modelin performansi, GAMS/Cplex c¢oziiciisiinde kiiciik
Olcekli test problemleri ve fabrikadaki gergek hayat problemleri kullanilarak test

edilmistir.

Literatiire bakildiginda plastik enjeksiyon makinelelerinin ¢izelgelenmesi ile ilgili az
sayida calismaya rastlanmistir. Bu ¢alismalardan bir kisminda plastik enjeksiyon
makinelerini tek makine ¢izelgeleme siifinda kabul ederek geleneksel yontemler ile
¢Oziim aranirken, bazi calismalarda ise plastik enjeksiyon cizelgeleme problemini
cok makine c¢izelgeleme smifinda kabul ederek metasezgisel yontemler
uygulanmistir. Ele alinan bu calismanin literatiirdeki diger plastik enjeksiyon
makineleri ¢izelgelenmesi ¢alismalarindan en temel farkli metasezgisel yontemlerden
genetik algoritma yontemi kullanilmis olmasidir. Calismanin bu 6zgilinliigliniin yani
sira litratiire plastik enjeksiyon makinelerinin ortaya ¢ikan fire miktarlarini minimize
etmeyi amagclayarak ¢izelgelenmesi yonii ile de bu alanda literatiire katkida

bulundugu soylenebilir.

2.4. CiZELGELEME PROBLEMLERINE COZUM YAKLASIMLARI
Dogrusal programlama, tam sayili programlama, karisik tam sayili programlama,
dogrusal olmayan programlama, ag modelleri, dinamik programlama ve sezgiseller
bu yontemlerin baslicalaridir.

2.4.1. Dogrusal Programlama

Optimize edilmesi gereken problemler karsisinda kullanilan dogrusal programlama

yontemi 1948 yilinda Dantzig tarafindan askeri operasyonlarin planlanmasi galismasi
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ile ortaya konulmustur. Dantzig 2002 yilindaki calismasinda da dogrusal
programlama caligmalarmin kendisinden 6nce de yapiladigini ancak sistematik

olarak ilk kendisinin ortaya koyabildigini belirtmistir.

Dogrusal programlama yontemi problemler karsisinda sunulan en basit ve en eski
optimizasyon yontemidir. Bu yontemde minimizasyon veya maksimizasyon tiirii
problemler i¢in ilk olarak bir amag¢ fonksiyonu olusturulmaktadir. Ardindan bu amag
fonksiyonuna etki eden kriterler esitlik veya esitsizlikler seklinde ortaya
konulmaktadir. Dogrusal programlamada karar degiskenlerinin problemdeki kisitlari
saglamasi gerekmektedir. Dogrusal programlama problemlerinde karar degiskenleri
sadece pozitif bir deger alabilmektedir. Asagida ornek bir dogrusal programlama

amag¢ fonksiyonu ve kisitlarinin yazilis sekli olan 6rnek bir model verilmistir.

Zenblenk = an Cm * Xm
Kisitlar,

YL an* Xm< N
Yt bn* Xm> K
Xm >0

Xm karar degiskenlerini, cm n degiskenin amag fonksiyonu katsayisini, am ise ilgili

kaynagin n degiskeni katsayisini ifade etmektedir.
2.4.2. Tam Sayih Programlama

Problem tiirlerine gore bazen ¢Oziimiin tam sayr olmast gereken durumlar
olabilmektedir. Bu durumlarda problem ¢ozerken dogrusal programlama yerine tam
sayil1 programlama kullanilmaktadir. Tiim karar degiskenlerinin tam sayili olmasi
istenen durumlarda saf tam sayili programlama, tam sayili karar degiskenlerinin yani
sira bir grup karar degiskenlerinin herhangi bir deger almasi miimkiin olan
durumlarda ise karigik tam sayili programlama yontemi kullanilmaktadir. 1958

yilindaki ¢alismalariyla R.E. Gomory tam sayili programlamayi literature kazandiran

19



isim olmustur. Gomory gezgin satict problemi iizerine ¢alismalar yapmistir. 0 ve 1
lerden olusan Tam sayili programlama tiirline ise ikili tam sayili programlama
denilmektedir. Dal siir algoritmasi da pratikligi ve kullanisli olmasi sebebiyle sik
kullanilan bir tam sayili programlama teknigidir. Dantzig 2002 yilindaki
calismasinda dal smir ve kesen diizlemler yontemlerinden olusan hibrit bir

algoritmanin en etkin tam sayili programlama yontemi oldugunu ortaya koymustur.

Bu tarz programlamada dogrusal programlamadan farkli olarak problemin modeline
karar degiskenlerinin tam sayili deger alabilmesi i¢in de kisitlar eklenmektedir. En
yaygin kullanilan tam sayili programlama yontemi ise 0 ve 1 lerin olusturdugu

yontemdir. Asagida 6rnek bir tam sayili programlama modeli verilmistir.

Zenblenk = Z% Cm * Xm
Kisitlar,

Y an* Xm<N
Yt bn* Xm>Z

Xm =0

a. Saftam sayili programlamada;
Xm>=0 ve tam say1

b. Karigik tam sayili programlamada;
Xm>=0 ve X1, X2 tam say1

c. 0-1tam sayili programlamada;

Xm0 veyal
2.4.3. Dinamik Programlama

Fazla sayida degisken igeren problemlerde dogrusal programlam ya da tam sayili
programlama yontemi kullanilamamaktadir. Bu tip problemlerde biiyiik ve karmagsik
problemler i¢in kiigiik parcalara bolerek ¢oziime ulastirilmasi amacaiyla dinamik

programlama kullanilmaktadir. Bu ¢6ziim ydnteminin dinamik adini almasinin
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baslica sebebi problemdeki zaman degiskenini agik olarak ele almasidir. 1954 yilinda
Richard Bellman tarafindan yapilan c¢alisma, dinamik programlama yonteminin

literatiire girmesini saglayan calismalardandir.

Dinamik programlama isminden de anlasilacagi iizere sisteme siirekli girdinin
saglanabildigi bir yontemdir. Bu yontem degisken talep altindaki problemlerde,
yeniden siparisleme problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Dinamik programlama
ileriye dogru yapilabilecegi gibi geriye dogru da yapilabilmektedir. Her iki ¢6ziimde
de her adimin optimum ¢6ziimii bir sonraki adima tagmarak sonuca ulasmak
hedeflenir. Bu yontemin kullanildigi problemlerden bazilar1 soyledir (Tiitek ve

Glimiisoglu, 1994);

2.4.4. Stokastik Programlama

1959 yilinda ortaya koyduklar1 ¢calisma ile literature kattiklar1 stokastik programlama
ile Charnes ve Cooper belirsizlik altindaki problemlerin ¢oziimiine ulasmay1
amaclamislardir. Charnes ve Cooper c¢alismalarinda Gans kisitin1 ortaya koyarak

literatiire 6nemli bir katk1 yapmiglardir.

Stokastik programlamada, amag¢ fonksiyonu ve kisitlar rastgele degiskenlere
baghdirlar. Bu programlamayla mevcut kisitlar altinda amag fonksiyonunu en yiiksek

seviyede saglayan degiskenin belirlenmesidir.

2.4.5. Benzetim

Benzetim yontemi ¢oziime kavusturulmak istenen siirecin modellenmesi ve siirecin
takip edilebilmesini amaglayan bir optimizasyon yontemidir. Bu yontemde kurulan
modelde kolaylikla degisiklik yapilabilmektedir. Benzetimle ele alinan siirecin
gelecegi ile ilgili 6ngdrii bir model ortaya konulmaktadir. Bu acgidan bakildiginda
ozellikle de diger optimizasyon yontemleri ile model kurulamayan veya dogrudan

¢Oziime ulagilamayan problemler i¢in olduk¢a 6nemli ve etkili bir yontemdir.
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Literatiire bakildiginda benzetim yonteminin diger optimizasyon ydntemlerine
kiyasla avantaj ve dezavantajlart mevcuttur. Benzetimin avantajlar1 ve dezavantajlari

Cizelge 2.1°de verilmistir(Law ve Kelton, 1991).

Cizelge 2. 1. Benzetimin avantajlar1 ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlart

e Esnektir. e Sonucu kesin degildir.

e Cok alternatifli  durumlarda e Masraflidir.

¢Ozum sunar.

e Birden fazla kriter dahil * Belirsizlik icermeyen

edilebilir. durumlarda kullanim1 yoktur.

e Sorumlu kisini mutlak hakimdir.

2.4.6. Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel kavrami, kelime anlamu itibariyle “Meta” ve “Sezgisel” kelimelerinin
birlesiminden tiiretilen bir kavramdir. “Meta” Latince ya da Yunanca ‘da kullanildig:
bilinen ve birlikte, -den, ortasinda, -den sonra anlamlarina gelen bir kelimedir.
Sezgisel kavrami ise “Heuristic” olarak Ingilizceye gegcen Almanca kokenli bir
kelime olup, kesfetme, bulma anlamini tagimaktadir. Bir arada kullanildiginda ise,
kullanic1 taniml1 bir takim kurallar ya da prosediirler yardimiyla hesaplama yapabilen
ve problem ¢odzen yaklasimlar biitiinii olarak tarif edilebilmektedir. Bircok problem
tipinde kullanilabilen metasezgisel yontemler proje cizelgeleme alaninda da

kullanilabilmektedir.

Son yillarda, 6zellikle biiyiik ¢apli teknik projeler; rekabetin giiglestigi, kar marjinin
¢ok fazla arttirllamadigi, iiretim siiregleri olarak yapilanmaya baslamistir. Buralarda
saglanacak 1iyilestirmeler; atolye tipi, akis tipi ya da proje tipi Tlretime
benzetilebilmektedir (Merkle ve Middendorf 2000). Birgok faaliyetin es zamanli

olarak yiritildiigii bu tip projelerin islem zamanlar1 ve kaynak kullanimlari
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bakimindan meta sezgisel yontemler kullanilarak optimize edilmesi, iizerinde

calisilan konulardandir (Brucker ve digerleri 1999).

Bu tip optimizasyon problemleri NP-zor problemler oldugundan ¢ok cesitli sezgisel
yontemlerle ¢oziilebilmektedir. Bu tiir problemlerin bir dncelik iligkileri sezgiseli ile
¢ozlimi lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalara iligkin kiyaslamalar sezgisel
yontemler arasindaki benzerlik ve farkliliklar lizerine gesitli arastirmalar yapilmistir

(Hartmann ve Kolisch 2000).

[k olarak karinca kolonilerinin incelenmesiyle bir takim meta sezgisel yontemler bu
tiir problemlerde kullanilmaya baslanmistir (Dorigo ve Di Caro 1999). Bu alanda
cizelgeleme ¢aligmalar1 akis tipi, atdlye tipi ve tek makine gecikme problemlerine

uygulanmustir (Bauer ve Digerleri 1999).

Konuyla ilgili en etkili algoritmalar; Brucker, Demeulemeester, Mingozzi tarafindan
gelistirilen algoritmalardir (Demeulemeester, ve Herroelen 1997). Yeni notasyonlarla

diizenlenen ¢aligmalar yapilmistir (Mingozzi ve digerleri 1998).

Kullanilacak yontemlerle elde edilen miimkiin en iyi sonuglar, ikili ve igli
tyilestirmelerle lokal optimumlarin bulunmasina ve bdylece global optimuma katki
saglanmasi hedeflenmektedir. Pek ¢ok proje ve iiretim problemlerinin, optimize

edilmesinde asagida sunulan meta-sezgisel yontemler kullanilmaya baslamstir.

2.4.6.1. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA) temel olarak evrimsel siirecin simiilasyonudur. Eseyli
iireme silirecinde yeni birey, iki ayr1 ebeveyn bireyden olusur. Yeni birey (cocuk
birey) ebeveynlerine hem benzer hem de farklidir. Ureme siirecinde temel olarak iki
ayr1 mekanizma isler; ¢aprazlama ve mutasyon. Caprazlama, yeni bireyin genetik
ozelliklerinin belirlenmesinde ebeveyn bireylerin etkili olmasidir. Mutasyon ile yeni
bireyin genetik oOzelliklerinde degisimler olur. Boylece yeni birey hem
ebeveynlerinden farkli hem de onlarin bazi 6zelliklerine sahiptir. Yeni birey,

ebeveynlerinden, yasama alani i¢in, iyi ve gili¢lii 6zellikler almigsa, kotii ve zayif
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ozellikleri almig olan diger bir ¢ocuk bireye gore dogal olarak daha fazla yasama
sansina sahip olacaktir. Yasama sansi fazla olan birey daha fazla ihtimalle {ireme
siirecine dahil olacak ve 6zelliklerini ¢ocuklarina aktaracaktir. Boylece popiilasyon

igerisinde iyi ve gii¢lii 6zelliklere sahip bireylerin sayis1 artacaktir.

Evrimsel siire¢ ile Genetik Algoritmalar benzesimi, optimizasyon alaninda
kullanilmak iizere ilk olarak J.H. Holland (Psikolog ve bilgisayar bilimleri uzmani)
tarafindan 1975 yilinda ortaya konmustur. Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek
olusturulan ve evrimsel hesaplamanin bir pargasi olan GA ile problem ¢6ziimii,
problemin sanal olarak evrimden gegirilmesiyle saglanmaktadir. GA geleneksel
yontemler ile ¢oziimii zor veya imkansiz olan, ¢6ziim uzaymin ¢ok biiyiik oldugu
problemlerde kullanilmaktadir. Coziim uzayinin taranmasi geleneksel metotlarla ¢ok
uzun siirebilmektedir. GA ile kisa bir siirede optimuma yakin ve kabul edilebilir

sonuglar bulunabilmektedir.

Genetik algoritma 3. Boliimde ayrintili olarak agiklanacaktir.

2.4.6.2. Karinca Sistemleri

Kombinatoryal optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak amaci ile karinca
kolonilerini davraniglarinin taklit edilmesi yaklasimi Colorni ve digerleri tarafindan
1991 yilinda ortaya konulmustur. C6zliime ulagsmada karincalarin yiyecek bulma ve
yuvaya donme davranislari temel alinmistir. Gorme yetenekleri olmayan karincalar
yiyecek aramaya ciktiklarinda Oncelikle yuvalarmin etrafinda rastgele arama
yapmaktadirlar. Karincalardan biri yiyecek buldugunda oOnce miktar ve kalite
acisindan yiyecegin faydasini Olger ve bir kismimi yuvaya tasir. Yuvaya doniis
yolunda karinca yiyecegin faydasina bagl oranda yola kimyasal bir iz birakir. Bu iz
diger karincalara ayni yiyecege ulagsmada rehberlik eder. Yiyecege ulasan karinca
miktar1 arttikca doniis yoluna birakilan iz miktar1 da artar. Yuvaya yakin olan
yiyeceklere daha c¢ok karinca ulasabileceginden bu yiyecek kaynaklarinin yollar
tizerindeki iz miktar1 da fazla olur. Karincalar Seki 2.3 de gosterildigi gibi daha 6nce
kullandiklar bir yol {izerinde yeni bir engel ile karsilastiklarinda engelin etrafindan

dolagmay1 denerler. Engel ile ilk karsilasan karincalar esit olasilikla engelin

24



sagindaki veya solundaki yolu tercih eder. Ancak kisa olan yolu tercih eden
karincalar engeli daha ¢abuk gecerek daha once kullandigi yola ulasacagindan kisa
yol iizerinde daha uzun yola gore daha fazla iz olusur ve engelle yeni karsilasan
karincalar da izler sayesinde yapilan bu olumlu geri besleme (autocatalytic) ile kisa
yolu daha fazla olasilikla tercih etmeye baslar. Sonug¢ olarak karincalar yiyecek

arama islerinde bir optimizasyon saglamislardir.

-
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Sekil 2. 3. Karincalarin yiyecek kaynagina ulagma ve yuvaya donme hareketi

Karinca kolonilerinin dogal davraniglarinin incelenmesi neticesinde ortaya ¢ikan
bulgular, Karinca Kolonileri Optimizasyonu meta-sezgiseli i¢in dogal bir esin

kaynagi olmustur. Karinca Kolonileri Optimizasyonu karinca kolonilerinin bir
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simiilasyonu degil, yapay karincalarin bir optimizasyon araci olarak kullanilmasidir.
Yapay karincalarin gergeklerinden farkli nitelikleri; hafizalar1 olmasi ve tamamen

kor olmamalaridir (Dorigo, Maniezzo, ve Colorni 1996).

Karinca kolonileri optimizason yontemini ilk defa kaynak kisitli proje cizelgeleme
problemlerinde kullanan Merkle’dir. Seri ¢izelgeleme ve en geg bitis zaman1 dncelik
kuralina dayanarak ¢oziim iireten bu yaklagimda, feromen olarak bilinen kimyasal
izler matrisi olusturmustur. Bu matriste iyi ¢oziimler bulunduk¢a kimyasal iz miktari

artirtlmaktadir (Merkle, Middendorf ve Schmeck 2002).

2.4.6.3. Tavlama Benzetimi

Metallerin soguyarak minimum enerjili kristal yapida donmalar1 (tavlama siireci)
olayindan esinlenilerek ortaya konulmus olan bir meta-sezgisel yontemdir. Tavlama
Benzetimi (TB) problem ¢6ziimiinii tepelerin lizerinden ziplayarak vadiler arasinda
dolasan bir top mantig ile ele alir. Sicaklik yiiksek oldugunda top yiiksek tepelerin
tizerinden ziplayabilir ve istedigi vadiye ulasabilir. Sicaklik diistiikge topun dolagsma
alam1 kiiciilecektir ¢iinkii etrafindaki tepeleri asmasi i¢in yeterli ylikseklige
ziplayamayacaktir. Gelistirme dagilimi olas1 kesfedilecek vadileri olusturur.
Kabullenme dagilimi ise kesfedilecek vadinin degeri ile daha 6nce kesfedilmis olan
en algak vadinin degerlerini karsilastirir. Kabullenme dagilim1 yeni ulagilan vadide
kalinmasima ya da ziplayarak vadinin terk edilmesine olasilikli olarak karar verir.
Gelistirme ve kabullenme dagilimlart sicakliga bagimlidir. TB algoritmasi,
birbirlerinden bagimsiz olarak, Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi (1983) ile Cerny (1985)

tarafindan hemen hemen ayni1 yillarda 6nerilmis ve literatiire girmistir.

Soguma dikkatlice kontrol edilebildiginde TB’nin global optimumu sonsuz zamanda
bulabilecegi ispatlanmistir. Global optimumu uygun bir zaman igerisinde bulabilmek
icin Hizli Tavlama (Fast Annealing), Cok Hizli Tavlama Benzetimi (Very Fast
Simulated Annealing — VFSA) ve Uyumlu Tavlama Benzetimi (Adaptive Simulated

Annealing - ASA) metotlart gelistirilmistir.
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Tavlama Benzetimi, veri yapisinin kaotik oldugu, ¢ok fazla kisit iceren yiiksek
dereceli dogrusal olmayan modellerde uygulanabilen genel ve giicli bir
metasezgiseldir. Kolay uyumludur (easily tuned) , yani makul zorluktaki dogrusal
olmayan ve stokastik sistemlerin ¢6ziimii i¢in kolaylikla performansini arttirabilir.
Bir algoritma i¢in uyum gosterme Onemli bir Ozelliktir, bu 6zellik sayesinde
algoritmalar degisik problemlere ¢oziim bulmada kullanilabilir. Tavlama Benzetimi
bir meta-sezgisel oldugundan bir algoritmaya doniistiiriilebilmesi igin bir ¢ok tercih
yapilir. Coziimlerin kalitesi ile hesaplama zamani arasinda net bir iliski vardir.
Tavlama Benzetiminde bulunan ¢6ziimlerin amag¢ fonksiyonu kullanilarak
degerlerinin 6l¢iilmesi gerekir. Bu dlglimlerin yapilmasi toplam hesaplama zamani
icinde yer aldigindan bu Ol¢iimlerin etkin bir sekilde yapilmasi gerekir. Bazi
durumlarda kisitlar1 saglamayan degisimlerin kabul edilmemesi ve sadece uygun
¢oziimler uzaymnda yer alan ¢ozliimler iizerinde calisilmasi Onerilebilir ancak bu
yaklagim sistem igerisinde esitlik kisitlari olabileceginden ve daha da oOnemlisi
kisitlarla tanimlanmis olan uygun ¢dziim uzayinin kesikli olmasi nedeniyle uygun
coziimler arasinda hareket etmek icin uygun olmayan ¢oziim uzayindan gegilmesi
gerekeceginden kabul edilemez. Kisitlar1 karsilamayan ¢oziimler uygun bir ceza

fonksiyonu ile ¢6ziim uzayinda yer almalidir.

Tavlama benzetimi ile ilgili arastirmacilar arasinda Bouleimen (Bouleimen ve
Lecocq 2003)’nin tavlama benzetimini proje ¢izelgeleme problemlerine uyarlayan
caligmasinin yaninda oncelik iligkilerini bir vektorle ifade eden 6ncelik iligkilerinin

oncelik listesinden alindigi1 Cho sayilabilir.

2.4.6.4. Yapay Sinir Aglan

Canli organizmalar dis ortamda meydana gelen degisiklikleri duyu organlariyla
algilar, degisik duyu organlarindan gelen binlerce bilgi ise sinir sistemi tarafindan
taginir, islenir ve tepki olusturulur. Sinir hiicresi (ndron) sinir aginin yapi tasidir.
Noronlar birbirleriyle iletisim kurarak ve bu iletisim ile diger noronlar etkileyerek
caligirlar. Noronlar diger noéronlardan agirliklandirilmig baglar yoluyla bilgi (input)

alir. Bu bilgiler ndron igerisinde bir fonksiyon tarafindan degerlendirildikten sonra
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diger noronlara gonderilir. Birbirleriyle karmasik bir sekilde baglanmis néronlar bir

ndron agini (neural net) olusturur. Yapay sinir ag1 yapist Sekil 2.4°de verilmistir.

Hidden
Input

Sekil 2. 4. Yapay sinir aglarinda girdi ¢ikt1 arasindaki iliski

Sinir ag1 (Neural Net-NN) igerisinde {li¢ degisik tipte ndron bulunur. Girdi néronlari
(input neurons) dis ortamdan kodlanmis bilgileri alir. Cikti noronlari (output
neurons), probleme cevap niteliginde olan kodlanmis bilgiyi dis ortama gonderir.
Sakli noronlar (hidden neurons) ise girdi bilgilerini isleyerek ¢ikt1 bilgilerini
olusturur. Sinir aglarinda en fazla kullanilan model ¢ok katli algilama (Multi Layer
Perceptron - MLP) modelidir. MLP hiyerarsik katmanlarda gruplanmis néronlardan
olusur. Sinir ag1 6rnekler kullanilarak egitilir. Kullanilan 6rneklere egitim kiimesi
(training set) denir ve bu kiime ile iliskiler 6gretilir. Egitim kiimesindeki o6rneklerin
tim kiimeyi temsil edebilme 06zelligi Sinir agmin 6grenme diizeyini belirler.
Noronlar arasindaki baglara, agirliklandirilmis bag veya agirlik denir. Baslangigta
agirliklar rastsal degerler alacaktir. Her turda her néronun ¢ikti bilgileri hesaplanir ve
egitim kiimesinde elde edilen ¢iktilar ile karsilagtirilir. Farka, egitim hatasi (training
error) denir. Agirliklar degistirilerek bu hatanin minimum diizeye indirilmesi
amaglanir. Stokastik bir yapida proje ¢izelgeleme problemlerinin ele alinarak yapay
sinir aglarnn ile ¢Ozlimiine iliskin Vaithyanathan tarafindan bir Oneri
gelistirilmistir(Vaithyanathan ve Ignizio 1992), Bu calismada oncelikle model ¢ok
boyutlu sirt ¢cantas1 problemine doniistliriilmiistiir. Daha sonra bu modelin eslenik
modeli yapay sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmistir. Hopfield ve tank aglar
gelistirilerek orijinal modele bir ¢6ziim yaklasiminda bulunulmustur. Boylece
¢Oziimde olusabilecek istikrarsizlik ve lokal minimuma yakalanma riski ortadan
kaldirilmistir. Belirli tip problemlerin ¢6ziimii i¢in Onerilen yaklasim kaynak kisith

problemlerin dinamik tiirlerini ¢6zmek i¢in onerilmistir.
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Hopfield sebekelerini ve sinama tabanli sebekeleri esas alan bir yaklagimda Kartam
tarafindan Onerilmistir. Bu ¢aligmada kritik yol analizi ile elde edilen ¢oziimler yapay
sinir aglar1 kullanilarak elde edilmistir. Sinir ag1 iki katmana ayrilmistir birinci
katman girdi ve smama katmanmi diger katman ise yapay diiglim matrislerinden
olugmaktadir. Coziim mekanizmasit hareket esitleme ve rekabet¢i ¢oziim
degerlendirmesi seklinde yiiriitiilmektedir. Hareket esitleme faaliyetleri yer
degistirerek kaynak dagitimini diizenlerken rekabet¢i ¢6ziim mekanizmasi ile en iyi

¢Oziim aranmaktadir (Kartam ve Tongthong 1998).

2.4.6.5. Yapay Ari Kolonisi

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi(ABC) 2005 yilinda Prof. Dr. Dervis Karaboga
tarafindan gercek parametre optimizasyonu i¢in ortaya konulmus yapay zeka tabanli
bir optimizasyon algoritmasidir. Dogadaki yiyecek arayan bal arilarindan
esinlenilerek ortaya konulan bu algoritma son yillarda Ozellikle siralama ve
cizelgeleme problemlerinde sik¢a kullanilan siirii zekasi tabanli optimizasyon

yontemlerinden biridir (Akay ve Karaboga, 2009).

a) Besin Kaynaklari: Arilarin yasam dongiilerini devam ettirebilmek adina
aradiklar1 besinlerin kaynaklaridir. Bu besinler nektar, polen veya bal olabilir.
Bu noktada besin kaynaginin yuvaya olan uzakligi, besin zenginligi, besine
ve kaynaga ait Ozellikler kolaylik acisindan tek wunsur olarak
diisiintilebilmektedir (Akay ve Karaboga, 2009).

b) Gorevi Belirli Is¢i Arilar: Bu arilar daha once kasif arilar tarafindan
kesfedilen besin kaynaklarindan yuvaya/kovana besin tasimakla
sorumludurlar. Ayn1 zamanda ziyaret etmis olduklar1 besin kaynagindan elde
edilen bilgilerin kovanda bekleyen diger arilar1 aktarilmasi gorevini de
istlenirler (Kiigiiksille ve Tokmak, 2011).

¢) Gorevi Belirsiz Is¢i Arilar: Bu arilar ise besin elde edebilecek olan kaynaklar
arastirma gorevini listlenirler. Kendi aralarinda kasif ar1 ve gozcii ar1 olarak
ikiye ayrilirlar. Kasif arilar dogada rastgele besin kaynagi aramakla

gorevlilerken, gozcili arillar kovanda gozlemler yaparak isci arillardan gelen
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bilgiler dogrultusunda yeni besin kaynaklar1 bulmaya c¢alisirlar (Kiigiiksille ve
Tokmak, 2011).

Arilarin yagsamlarini devam ettirebilmek i¢in yaptiklar: besin arama faaliyetleri kritik
Oneme sahiptir. Arilarin en fazla ve en kaliteli besine ulagsabilmeleri i¢in dogru besin
kaynaklarina yonelmeleri gerekmektedir. Bu yonelimin gergeklesebilmesi icin de
arillarin birbirleriyle sagladigi bilgi aktarimi ¢ok onemlidir. Arilarin besin kaynagi

kesfetme ve yuvaya tasima davraniglart Sekil 2.5°de gosterilmistir.

Sekil 2. 5. Arilarin besin kaynag1 arama davranislar1 (Akay ve Karaboga 2009)

Mgili sekli 2009 yilinda ortaya koydugu ¢alismada Akay su sekilde agiklamistir: A ve
B noktalar1 bulunan yeni besin kaynaklarini ifade etmektedir. Gorevi belirsiz isci
arilar rastgele kaynak bilgisi olmadan dogada kaynak aramaya baglayacaktir. S6z
konusu ar1 sekilde S ile gosterilen kasif ar1 olabilecegi gibi R ile ifade edilen gozcii
ar1 da olabilir. S ile gosterilen kasif ar1 rastgele kaynak aramaya baslayacak, R ile
gosterilen gdzcii ar1 ise dans alanindan gerekli bilgileri alarak tarif edilen kaynaklara
yonelim gosterecektir. Kaynaklara ulasip yuvaya besin tasimaya baslayan bu arilar
artik birer gorevi belirli arilar olacaklardir. Yuvaya besin tagiyan arilar i¢in siireg {i¢

sekilde isleyebilir.
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1) Yalmizca kaynaktan yuvaya besin tastyabilir. Bu durum EF2 ile ifade
edilmistir.

2) Kaynaktan yuvaya dondiikten sonra kaynak hakkindaki bilgileri yapacagi
danslarla diger arilara aktarip onlarin da kaynaga yonelmelerini saglayabilir.
Bu durum da EF1 ile gosterilmistir.

3) Sekil UF ile gosterilmis son durumda ise besin kaynagina tekrar donmeyerek

dans alaninda gozcti ar1 olabilir (Akay ve Karaboga 2009).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin  uygulama adimlart asagidaki sirada
gerceklesmektedir. Algoritma baslangi¢c besin kaynaginin belirlenmesi ile baslayip

algoritma ¢evrim sayisinin belirlenmesi ile son bulmaktadir.

1) Baslangig¢ besin kaynagi bolgelerinin(baslangic ¢oziimii) rastgele sekilde
olusturulmasi.

2) Isci arilarin baslangi¢ besin kaynaklarina yonelmesi ve besin kaynalarmdaki
besin miktarlarinin hesaplanmasi.

3) Isci arilardan gelen besin kaynaklarina dair bilgilerin gdzcii arilarin kaynak
seciminde kullanabilmesi i¢in hesaplanmasi.

4) Gozcl arilarin hesaplanan olasilik degerlerine istinaden besin kaynagi
bolgesini segmeleri.

5) Besin kaynaklarinda ne kadar arama yapilacaginin(limit) belirlenmesi ve
kasif arilarin iiretilmesi.

6) Algoritma c¢evrim sayisinin ortaya konulmasi(Akay ve Karaboga 2009,

Kiigiiksille ve Tokmak, 2011)
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BOLUM 3
GENETIK ALGORITMA
3.1. GIRIS

Genetik  algoritma, evrim esasina dayanan metasezgisel optimizasyon
yontemlerinden biridir. Bu yontem, canlilarda bulunan genetik kod Ogelerini
kullanarak sezgisel olarak en iyi ¢6ziim veya en iyi ¢oziime en yakin ¢oziimii elde
etmeyi hedeflemektedir. Genetik algoritimanin temeli ilk olarak 1975 yilinda John
Holland tarafindan atilmistir. Holland, “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” adli kitabinda ilk olarak Genetik Algortima kavramini ortaya atmstir.
Mekanik o6grenme konusunda c¢alisan Holland, Darwin’in evrim teorisinden
esinlenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda gergeklestirmeyi

amaclamistir(Mizutani, 1997).

Mevcut ¢oziim kiimelerinin arasinda ¢ok yonlii ve kiiresel arama ortaya koyan
Genetik Algoritma ¢ok fazla matematiksel verilere gereksinim duymadan her cesit
amag¢ fonksiyonlarmi ve kisitlar1 ele alabilmektedir. Genetik Algoritmanin bu
ozellikleri nedeniyle ¢ok olgiitlii optimizasyon problemleri ¢oziimlerinde oldukga
etkilidir Genetik algoritmalar, dogal segilim yontemlerini esas alarak sisteme
optimum diizeyde uyum saglayan canlilarin hayata devam edebilmesi ve uyum

saglayamayanlarin elenmesi ile yapay sistemler olusturmaktadir.
3.2. GENETIK ALGORTIMA UYGULAMA ALANLARI
Genetik algoritmanin uygulandigi alanlar genel olarak iki bashk altinda

incelenmektedir. Bu alanlardan birincisi genel kullanim alani ikincisi ise isletme

kullanim alanlaridir.
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3.2.1. Genel Kullanim Alanlari

Genel kullanim alanlar1 kendi igerisinde optimizasyon, otomatik programlama ve
bilgi sistemleri, mekanik 6grenme ve ekonomik modeller olmak iizere dort grupta

incelenmektedir.

3.2.1.1. Optimizasyon

Genetik algoritma uygulanan optimizasyon problemleri, birlesim ve fonksiyon
optimizasyonlar1 olarak ayrilmaktadir. Genetik algortima, diger yontemlere gore
siireksiz, karmasik problemlerin ¢Oziimiinde kullanilmaktadir.  Siireksiz
fonksiyonlara ait ilgili noktalarda tiirev alinamayacagindan tiirev ve tiireve dayali
yontemler kullanilamamaktadir. Genetik algoritma bu gibi durumlarda tiirev alma

gereksinimi duymadigindan tercih edilebilmektedir.

Birlesi optimizasyon problemleri ise, istenen hedeflere ulasmak icin, smurl
kaynaklarin etkin atanmasiyla ilgilenmektedir. Bu problemde, degisken sayisi
arttirildiginda ¢6ziime ulagilma zamaninda da {istsel bir artis olmaktadir. Bunun
gibi bir durumda, ¢6ziim uzayinin biitiiniinii tarayan klasik yontemde ¢o6ziime
ulagilirken degisken sayisinin  gogalmast bu taramayr imkansiz duruma

getirebilmektedir(Sara, 2019).

3.2.1.2 Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri
Genetik algoritmalar 6zel amagli bilgisayar programlarinin gelistirilmesinde,

hiicresel hareketlikler, ders programlanmasi ve ag siralanmasi gibi hesap gerektiren

yapilarin tasariminda kullanilmaktadir.
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3.2.1.3 Mekanik Ogrenme

Mekanik o6grenmenin model kurma amaci iki temel amagtan olusmaktdir.
Bunlardan birincisi, gozlenmis bir veri takimin1 anlayabilmek ve yorumlayabilmek,
ikincisi ise goriilmemis nesnelerin ozelliklerini tahmin edebilmektir. Kullanilan
metotlarin neredeyse tamami dagilimdan bagimsiz metotlardir ve ¢ok biiytik veri
takimlariyla ¢alismaktadir. Siniflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik
O0grenme alaninda bir uygulamasidir. Basit dizi kurallarin1 6grenen bir mekanik
Ogrenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, 6zel bir iiretim
sistemi olarak adlandirilabilir. Bu dretim sistemi eger-sonra kural yapisini
kullanmaktadir. Bu {retim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum
sirasinda, “sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin gergeklestirilmesini

icermektedir.

3.2.1.4. Ekonomik Modeller

Genetik algoritmalar yenilik siire¢lerinin ~ modellenmesinde, teklif verme
stratejilerinin gelistirilmesinde ve ekonomik pazarlarin gelistirilmesinde yaygin

olarak kullanilan algortimalardir.

3.2.2. isletmelerdeki Kullanim Alanlar

Genetik algoritmalar isletmelerde genel olarak ii¢ ana alanda sik tercih edilen bir
yontemdir. Bu {i¢ ana alan finans pazarlamave iiretim olarak siniflandirilmaktadir.
Bunlarm yani sira kaynak atama, atdlye cizelgeleme, ag tasarimi gibi farkli alanlarda

da kullanilmaktadir.

3.2.2.1. Finans

Finans problemleri genellikle, amag¢ fonksiyonlarini tahmin etme yetenegine veya bir
karsilastirma sonucuna gore elde edilen verilerdeki gelismeleri igermektedir. Genetik

algoritmalar da amag¢ fonksiyonu odakli oldugu i¢in finansal modellemede

34



kullanilmast uygundur. Finans problemlerinde genetik algoritma ile birlikte bulanik

mantik ve yapay sinir aglar1 da kullanilmaktadir(Alavipour, 2019).

3.2.2.2. Pazarlama

Pazarlama siirecinde, tiiketicilere ait veriler analiz edilerek tiiketici profilleri
cikarilip ona gore bir strateji belirlenmektedir. Tiiketici profilini belirleyebilmek igin,
¢ok biiyiik veri tabanlarmi hizli ve etkin bir sekilde kullanabilmek igin veri
madenciligi teknigi kullanilmaktadir. Veri madenciligi, ¢ok biiyiik Olgekli veriler
icinden bilgiye ulagsmaktir. Genetik algoritmalar veri madenciliginde kullanilan bir

yontemdir(Chand, 1986).

3.2.2.3. Uretim

Genetik algoritmanin en ¢ok kullanildigi alan {iretimdir. Yaygin kullanilan {iretim
problemleri; montaj hatti dengeleme, cizelgeleme, tesis yerlesimi ve gezgin satici
problemleridir.

Uretim alanine 6rnek problemlerden bazilari; istasyonlarindaki toplam islem
zamanlarinin en kiicliklenmesi, belirli olan termin tarihleri ve islem siireleri ile islerin
cizelgelenmesi, siire¢ planlama problemleri, daha Onceden belirlenmis kriterler
dogrultsunda en iyi performansi saglayacak yerlesim yeri karar destek sistemleri ve
en kisa zamanda alinacak maksimum yol problemleridir.

Genetik algoritmalar tiim bunlarin disinda arag rotalama, minimum yayilan agag,
tasima, sistem giivenirligi, atama, hiicresel liretim gibi ¢izelgeleme problemlerinde

de kullanilmaktadir.

3.3. GENETIK ALGORTIMA’NIN TEMEL KAVRAMLARI

3.3.1. Gen

Dogada bulunan canlinin kalitimsal oOzelliklerini tasiyan yapilar gen olarak

adlandirilmaktadir. Bu yapilar bir araya gelerek kromozomlar: olusturmaktadirlar.
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Kromozomlara dizilmis belirli bir pozisyonda bulunan genler birey olarak ifade
edilmektedirler ve degiskenin degerini ifade etmektedir. Karar degiskenlerinin her
birine ait sayisal deger, bir geni gostermektedir. Problemlere ait ne kadar karar

degiskeni varsa ayn1 sayida da gen bulunmaktadir(Koza, 1995).

3.3.2. Kromozom

Bir dizilim halinde siralanan genlerin olusturdugu genler dizisi kromozom
adlandirilmaktadir. Genetik algoritmada elde edilen her bir kromozom probleme dair
cozlimlerden biridir. Genetik islemler asamalariyla elde edilen en iyi kromozom
optimal ¢oziimli sunmaktadir. Temsil ettigi c¢oziime ait bilgileri iceren tiim

kromozomlar ve bilgiler bir dizi halinde kodlanmaktadir.

Kromozom kodlamalarinda genellikle ikili say1 sistemi kullanilmaktadir. Fakat
problemde karar degiskeni sayis1 fazla ise ve degiskenin ikili sistemdeki karsiligi

uzun ise onlu kodlama tercih edilmektedir.

1011 | 1110 | 1010 | 1001

Genl Gen2 Gen3 Gend

Kromozom
Sekil 3. 1. Gen ve Kromozom Gosterimi

3.3.3. Baslangic Populasyonu

Coziime ait bilgileri iceren kromozomlarin bir araya gelmesi ile olusan topluluk
populasyon (yigin) olarak adlandirilmaktadir. Populasyondaki kromozom sayisi
cogunlukla sabit tutulur. Genetik algoritmada kromozom sayisi ile alakali genel bir
kural yoktur. Populasyon ne kadar biiyiik ise problemin ¢dziim siiresi o kadar
uzamaktadir. Populasyondaki kromozom sayisi fazlalastk¢a ¢oziime ulagsma siiresi
(iterasyon sayisi) da artacaktir. Populasyondaki kromozom sayisi az oldugunda
¢Oziime ulasilamamasina sebep olur. Populasyon biiyiikliigli problemin basinda

problemin 6zelliklerine gére dogru bir bi¢imde segilmelidir(Emel, 2002).
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3.3.4. Uygunluk Degeri ve Uygunluk Fonksiyonu

Popiilasyonda yer alan her bir bireye ait ¢oziimiin hesap degeri uygunluk degeri
olarak adlandirilmaktadir. Bu degerin belirlenebilmesi icin bir fonksiyona
gereksinim duyulur. Ornek olarak, bir maksimizasyon problemi igin, i. bir bireyin
uygunluk degeri f(i), genellikle o amag¢ fonksiyonunun degeridir. Uygunluk
fonksiyonlar1 tiirev ve benzer analitik islemlere gereksinim duymadan istenilen

bi¢imde olusturulabilmektedir.

Bir ¢oziimiin uygunluk degeri ne kadar fazla ise, yasama ve ¢ogalma sansi da o

kadar yiiksektir ve bir sonraki kusakta temsil edilme oran1 da o kadar fazladir.

Uygunluk degeri genetik algoritmalarda amag¢ fonksiyonunun olusturulmasi

esnasinda belirlenmektedir ve bireye sonraki nesillerde yasama sans1 sunmaktadir.
Genetik algoritmanin isleyisinde kullanilan semboller ve anlamlari asagidaki
gibidir.

n: Bir yigindaki toplam kromozom sayis1

gen: Bir kromozomdaki her bir hiicre

fi: Yigindaki 1. kromozomun uzunlugu

f: Y1ginin toplam uygunluk degeri

fort: Yiginin ortalama uygunluk degeri

C*: Yigindaki en 1yi birey

Umax: Verilen bir parametrenin {ist sinir1

Umin: Verilen bir parametrenin alt sinir1

Gmax: Max iterasyon say1s1

F: Amag fonksiyonu

Coklama problemi i¢in basar1 dl¢iitii cogu zaman uygunluk fonksiyonu olarak
tercih edilmektedir. Fakat ¢izelgeleme problemleri ¢ogunlukla azaltma problemleri
oldugu i¢in uygunluk fonksiyonu farkli bir yontem ile bulunabilir. Cmax en son
isin tamamlandig1 siirenin en kii¢iiklenmesi probleminde uygunluk degeri su

sekilde bulunabilir.
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[k olarak y1gindaki biitiin diziler icin Cmax degeri bulunur. Sonrasinda en biiyiik
Cmax degerinin en biiyiilk Cmax degerinden sapmasi o dizinin uygunluk degeri
olarak hesaplanmaktadur. Boylece si(t) ; t.. nesildeki i. dizi, C(si(t)); si(t) nin en
fazla tamamlanma zamam ve f(si(t)); si(t) nin uygunluk degeri olarak

hesaplanabilmektedir.

3.4. GENETIK ALGORTIMANIN CALISMA PRENSIBI

Croce’ a gore genetik algoritmada ¢ozme ulasilirken izlenmesi gereken adimlar su
sekildedir:

Adiml1: Tim potansiyel ¢6ziimlerin bir dizi olarak kodlandig: bir ¢éziim kiimesi
olusturulur. Bu diziye kromozom adi verilir ve bu diziyi olusturan her bir eleman
gen olarak adlandirilir. Coziim kiimesi ise populasyon olarak ifade edilir.

Problemin gesitine gore degisik kodlama sekilleri bulunmaktadir.
Adim2: Baslangi¢ y1gmi olarak segilecek olan ¢oziim kiimesi gelisigiizel segilir.

Adim3: Coziim kiimesindeki her bir dizinin uygunluk degerine gore ne kadar iyi
oldugu belirlenmektedir. Bu degere gore en iyi sonucu veren kromozomlar yeni
populasyon igin seg¢ilmektedir. Uygunluk degeri populasyonun kalitesini ifade

etmektedir.

Adim4: Belirli bir olasilik degerine gore bir grup dizi rastgele secilir ve ¢ogalma

gerceklesmektedir.

Adim5: Yeni dizilerin uygunluk degerleri hesaplanmaktadir ve ¢aprazlama,

mutasyon gibi genetik islemler uygulanir.

Adim6: Onceden belirlenen nesil sayisina ulasgincaya kadar ya da durdurma

kriterleri saglanincaya kadar belirtilen islemlere devam edilir (Adim3’e git).

Adim7: Nesil sayisi elde edildiginde veya durdurma kriteri saglandiginda, olusan
yeni nesildeki en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom ¢oziim olarak

secilmektedir.

Genetik algoritmada parametre kodlama, iireme, c¢aprazlama ve degisim

operatorleri kullanilmaktadir. Bunlara ilave olarak problem cesitine gore tamir
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(diizeltme) operatorii de kullanilmaktadir. Tamir operatori, atdlye cizelgeleme
problemlerinde kesnlikle kullanilmalidir ¢iinkii gaprazlama ve degisim
operatorlerinden sonra meydana gelen yeni dizideki gen yapilar1 gergekte olmayan
yapilara doniismektedir. Dongii boyunca bu islemi tekrarladigimizda genetik
algortime yeterli calismayacak ve git gide bireyler yok olacaktir. Elde edilen
¢ozlim ise muhakkak ne istenen kosullart yerine getirebilecek ne de dizi yapisina

bagl kalacaktir. Genetik algortimanin akis diyagrami Sekil 3.2 de verilmistir.
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Baslangic popiilasyonunu olustur

A 4

Iterasyon say1s1 ve/veya evrimi durdurma kriterini belirle

h 4

Bireylerin uygunluk degerini hesapla

&
l

A 4

Eslenen bireyleri caprazlayarak bilgi alisg-verisini sagla

A

Verilen ihtimale dayali olarak bazi bireyleri mutasyona ugrat

v

Evlat bireylerin uygunluk degerlerini hesaplayarak uygun olanlari

ebeveynleri ile yer degistirerek yeni popiilasyonu olustur

l

Belirlenen durdura kriteri

sagland1 m1? veya

iterasyon

yeterli mi?

v E

Uygunluk degeri en yiiksek olan kromozomu problemin ¢ziimii

olarak al

Sekil 3. 2. Genetik Algoritma Akis Diyagrami
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3.5. GENETIK ALGORITMA UYGULANAN GENETIK ISLEMLER

Genetik Algoritmay1 ortaya koyabilmek igin gelistirilmesi planlanan modelin
kodlanmasi gerekmektedir. Problemin tiiriine gore Genetik Algoritmanin kodlama
yontemi de degiskenlik gdstermektedir. Son yillarda problem tiirlerine gore bir ¢ok

kodlama metodu gelistirilmistir.

3.5.1. Kodlama

Genetik Algoritma’da genlerin birlesmesiyle kromozomlar olusmaktadir. Bu
kromozomlarin uygun bir sekilde kodlanmasi da Genetik Algoritmanin basariya
ulasabilmesi i¢in oldukca kritiktir. Ortaya konulan modelin hizli ve etkin sonuglar
verebilmesi i¢in en dogru sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Bu boliimde verilecek

olan kodalama yontemleri problemin tiiriine gore degiskenlik gostermektedir.

ikili Kodlama

Genetik Algoritmada en sik kullanilan kodlama yontemlerinin basinda ikili kodlama
yontemi gelmektedir. Litaratiire bakildiginda en fazla parametre kodlama
sezgisellerinin ikili kodlama yontemi kullanilarak gelistirildigi goriilmektedir. Bunun
sebebi de Genetik Algoritmadaki ilk ¢aligmalarda bu yontemin kullanilmis olmasi ve
basit bir yontem olmasidir. Ancak bu yontem giiniimiizde bir ¢ok problem tiiriine
uygun olmamasindan dolay1 c¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra
diizeltmeler gerektirir. Bu kodlama yonteminde her kromozom 0 ve 1’lerden
olusmaktadir. 1975 yilinda Holland iki farkli kodlama teknigi kullanarak bu iki
teknigi kiyaslamistir. Deneylerinin ilkinde az miktarda gen ve uzun diziler kullanmig
ikinci deneyinde ise ¢ok miktarda gen ile kisa diziler kullanmistir. Bu iki deneyi
kiyasladiginda ise ilk deneyin daha uygun bir paralellik gosterdigini belirtmistir.

Ikili kodlama yontemindeki kromozom yapist Sekil 3.3 ile gosterilmektedir.

Kromozom-1 | 11001110010
Kromozom-2 | 10110001110

Sekil 3. 3. ikili Kodlama Kromozom Yapisi
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Deger Kodlama

Ikili kodlama y&nteminin uygulanamadig karmasik sayilar gibi degerlerden olusan
problemler s6z konusu olabilmektedir. Bu tip problemlerde degerler ile kodlama
yapilabilmektedir. Bu kodlama ydntemi de literatiirde deger kodlama yontemi olarak
geemektedir. Sekil 3.4’de de goriildiigii gibi kromozomu olusturan genleri
problemdeki gercek degerler olusturmaktadir. Deger kodlama karmasik problemler
i¢in etkili bir yontemdir. Bu kodlama yonteminde problemler i¢in 6zel ¢aprazlama ve

mutasyon yontemlerinin gelistirilmesi gerekebilmektedir.

Kromozom-1 | 5.6055 1.7855 4.5277 3.2315

Kromozom-2 | Yukari, Asagi, Dogu, Bat1

Sekil 3. 4. Deger kodlama kromozom yapisi

Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama yontemi son donemde literatiirde sikca yer alan ve is siralama,
cizelgeleme, gezgin satict gibi problemler i¢in kullanimi kolay bir yontemdir. Bu
yontemde kromozomlarn genleri isleri temsil eden sayr veya harflerden
olugmaktadir. Sekil 3.5’de permiitasyon kodlama teknigine ait bir kromozom yapisi

ornegi paylasilmaktadir.

Kromozom-1 |AFGETZSGMC
Kromozom-2 18102534679

Sekil 3. 5. Permiitasyon kodlama kromozom yapisi

Agac Kodlama
Aga¢ kodlama program ve nesneler ortaya koyarak agac yapisi olusturulmasi

yontemine dayanan bir kodlama yontemidir. Kromozomlar nesnelerden ve bu

nesnelerin birbirine baglantilarindan olusan agaclardan olugsmaktadir.
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3.5.2. Baslangi¢ Populasyonunun Olusturulmasi

Genetik algoritmada topluma dahil edilecek birey sayisinin belirlendigi asamadir.
Baslangi¢ populasyonu problemin tiiriine gore degiskenlik gostermektedir. Baslangic

populasyonu rasgele olarak olusturulmaktadir.

3.5.3. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Rastgele olarak olusturulan baslangic populasyonundaki her bir kromozomun
uygunluk degerleri hesaplanmaktadir. Kromozomlarin uygunluk degerleri bir sonraki
nesle hangi kromozomun aktarilacagi kararinin verilebilmesi i¢in ¢cok énemlidir. Bir
kromozomun uygunluk degeri ne kadar yiiksekse bir sonraki nesle aktarilma olasiligi
da o kadar yiiksektir. Genetik algoritmanin en iyi ¢oziime ulagmadaki basarisi

uygunluk degeri fonksiyonunun etkin ¢alismasiyla dogrudan ilgilidir.

3.5.4. Caprazlama

Genetik algoritmada se¢im islemi tamamlandiktan sonra yeni ¢oziimler iiretebilmek
icin c¢aprazlama teknigi kullanilir. Caprazlama metodu kromozomlarin kendi
aralarindaki gen trasnferi yapma islemidir. Caprazlama ile ebeveyn kromozomlardan
yeni tiiretilen kromozomlara genetik bilgi transferi saglanmis olur. Bu sayede
ulasilmak istenen ¢Oziimiin basarisinin arttirillmast amacglanmaktadir. Problemin
tiiriine ve algoritmanin amacina gore literatiirdeki ¢aprazlama oran1 %50 ile %90
arasinda degisebilmektedir. Caprazlama oraninin artmasi algoritmanin ¢oziime
ulasma siiresini kisaltmaktadir. Literatiire bakildiginda problem tiirlerine gore

caprazlama yontemleri gelistirildigi goriilmektedir.

Tek Nokta Caprazlama Yontemi

Karsilikl1 olarak eslestirilen kromozomlardan rastgele olarak iki nokta segilir. Burada
rastgele olarak noktalar secilirken ilk ve son genin se¢ilmemesi gerekmektedir.

Kromozomlardaki seg¢ilen noktalardan sonra gelen genlerin karsilikli olarak yerleri
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degistirilir. Bu islemin yapilabilmesi i¢in kromozomlarda yer alan gen sayilarinin
birbirine esit olmas1 gerekmektedir. Tek nokta ¢aprazlama yontemine dair bir 6rnek

Sekil 3.6 daki gibidir.

Ebeveyn 1 Yeni Bireyl
[1]oJaJoJo| [1]ofofajo]
Ebeveyn 2 Yeni Birey2
(2faJofaa] [a]afajofa]

Sekil 3. 6. Tek nokta ¢aprazlama yontemi

iki Noktah Caprazlama Yontemi

Iki nokta ¢aprazlama ydnteminde de tek nokta caprazlamada oldugu gibi kromozom
tizerinde ilk ve son genler hari¢ tutularak noktalar segilir. Tek nokta caprazlamadan
farkl1 olarak kromozom iizerinde iki nokta segilir. Ardindan segilen iki nokta
arasindaki genler karsilikli olarak yer degistirilir. Sekil 3.7de iki nokta ¢aprazlama

ornegi verilmistir.

Ebeveyn 1 Yeni Bireyl
[1]of1jofofafs| [a]ofofafa]af1]
Ebeveyn 2 Yeni Birey2
[1lafofafafafo} [2]a]afofof1]o0]

Sekil 3. 7. iki nokta ¢aprazlama yontemi

Cok Noktalh Caprazlama Yontemi

Cok nokta caprazlama yontemi iki nokta ¢aprazlama yontemine benzemekte olup
kromozomlarda birden fazla nokta segilerek noktalar arasinda kalan genler karsilikli
olarak yer degistirilmektedir. Bu yontemle olusturulan elde edilecek olan yeni
kromozomlarin tamami yeni nesle aktarilabilecegi gibi restgele aralarindan bazilar

secilerek de yeni nesil olusturulabilmektedir.
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Tek Diize(Uniform) Caprazlama Yontemi

Tekdiize ¢aprazlama yoOnteminde karsilikli olarak c¢aprazlanacak olan esit gen
sayisina sahip kromozomlara ek olarak maske ismi verilen 1 ve 0 lardan olusan ara
bir kromozom olusturulur. Caprazlama sonrasi olusturulacak yeni bireylerden ilki
maske iizerinde 1 olan genlere birinci ebeveynin o siradaki geni 0 olan genlere ise
ikinci ebeveynin o siradaki genleri gelecek sekilde olusturulur. Ikinci yeni birey ise
ayn1 yontem uygulanarak maskedeki 1 olan genlere ikinci ebeveynin o siradaki geni,
masked 0 olan genlere ise birinci ebeveynin o siradaki geni gelecek sekilde
olusturulur. Literatiirdeki calismalar tek diize c¢aprazlamanin tek ve ¢ok noktali

caprazlamaya gore daha basarili bir yontem oldugunu géstermektedir.

Sirali Caprazlama(OX) Yontemi

Sirali ¢aprazlama (order crossover) yonteminde esit gen sayisina sahip iki kromozom
secilir. Ardindan kromozomlar {izerinde rastgele ikiser nokta belirlenir. Ve bu
noktalar arasinda kalan genler yeni birey kromozomlarin ayni siralarina karsiliklh
olarak yer degistirerek yazilir. Ardindan birinci yeni bireyin kalan kromozomlarini
belirlemek icin birinci ebeveydeki genlerden ikinci ebeveynden yeni birey i¢in
secilmis yani iki nokta arasinda kalmis genler ile ayni olanlar silinir. Kalan genler
bosluklara siras1 ile yazilir. Ikinci yeni birey ise ikinci ebeveyndeki birinci
ebeveynden yeni birey i¢in iki nokta arasinda kalarak secilmis olan genler ile aymi
olanlar silinir ve kalan genler bosluklara sirast ile yazilacak sekilde
olusturulur(Davis, 1985). Sirali ¢aprazlama yonteminin gorsel gosterimi Sekil

3.8’deki gibidir.

Sirali ¢aprazlama yontemi(OX) ozellikle siralama problemlerinde kullanigl olmasi,

hizl1 ve basarili sonuglar vermesinden dolay1 sikca kullanilan bir yontemdir.
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Ebeveyn 1
[1l2]s8af3[6|7][5]9]

Ebeveyn 2
[ol2]7[s[af6[3]1]s8]
Yeni Bireyl
[1]2]8fs5[af6[3]7]9]
Yeni Birey2

[of2]slafsfef7]1]s8]

Sekil 3. 8. Sirali Caprazlama Y ontemi(OX)

3.5.5. Mutasyon

Genetik algoritmada kullanilan mutasyon diger deyisle degisim, kromozomlar
icerisinde yer alan genlerin bir yada bir ka¢inin degistirilmesiyle yeni kromozomlar
elde edilmesi yontemidir. Bu yontemdeki ama¢ kromozoma zenginlik
kazandirmaktir. Genetik algoritmanin etkin bir sekilde calismasinda kritik olan
mutasyonda kromozomlardaki gen sayilarinda herhangi bir degisiklik
yapilmamaktadir. Algoritma igerisinde yer alan kromozomlardan ka¢ tanesinin
mutasyona ugrayacagl c¢aprazlamada oldugu gibi algoritma ¢aligmadan Once
belirlenmektedir. Dogadaki mutasyon sikliginin kii¢iik olmasindan dolay1r Genetik
Algoritmada da mutasyon orani ¢6ziim uzayinin ¢ok farklilasmasini da engellemek
icin genellikle kiigiik oranda segilir. Ancak bu se¢im problemin tiiriine gore
degiskenlik gosterebilmektedir. Mutasyon oraninin yiiksek olmasi algoritmanin en
1yl ¢oOziime ulagsmasini zorlastiran bir faktordiir. Problem tiirlerine gore birgok
mutasyon yontemi vardir. Is siralama ve c¢izelgeleme problemlerinde basarili
sonuclar elde etmesinden dolay1r genellikle karsilikli yer degistirme, deger

degistirme, kaydirma ve yerlestirme (araya ekleme) yontemleri kullanilmaktadir.
Yerlestirme (Araya ekleme) Yontemi

Yerlestirme diger bir deyisle araya ekleme yonteminde kromozomdaki bir gen
secilerek baska bir konuma yerlestirilir. Yani 6zetle kromozom igerisindeki bir genin

yeri degistirilmis ve diger genlerin arasina tasinmis olur (Sekil 3.9).
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[sfelolsfsf2fala]7]

[8lefolafafafs]a]7]

Sekil 3. 9. Yerlestirme Mutasyonu

Kaydirma Yontemi

Kaydirma yontemi yerlestirme yonteminde oldugu gibi kromozom igerisindeki
genlerin sira igerisinde bagka bir konuma yerlestirilmesidir. Ancak kaydirma

yonteminde birden fazla gen secilir ve yeni konumuna tasinir (Sekil 3.10).

[8l6fofsfsfafaf1]7]

[8fsf3l2fafefos]7]

Sekil 3. 10. Kaydirma Mutasyonu

Deger Degistirme Yontemi

Ikili kodlama ydntemiyle kodlanmis bir genetik dizideki genin segilerek 1 ise 0, 0 ise

1 yapilarak mutasyona ugratilmas: yontemidir (Sekil 3.11).

[t]ofofafsfafa]

[t]ofofofsfa]a]

Sekil 3. 11. Deger Degistirme Y ontemi

Karsihikhi Yer Degistirme Yontemi
Kromozomda yer alan genlerden iki tanesi rastgele olarak segilerek kendi arasinda

yer degistirmesi yontemi karsihikli  yer degistirme mutasyonu olarak

adlandiriimaktadir(Gen,1995) (Sekil 3.12).
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[8]7]ofs[s[1[af2]6]

[8l7]2]3fs]1]a]9]6]

Sekil 3. 12. Karsilikli Yer Degistirme Y ontemi

3.5.6. Yeni Bireylerin Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Genetik algoritmada g¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin yapilmasinin ardindan
yeni nesil olusabilmesi adina yeni bireylerin hangisinin segilecegine karar verilmesi
gerekmektedir. Bu karar yeni olusturulan bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak

verilir.

3.5.7. Secim islemi

Genetik Algoritma c¢alisma sistemi Darwin’in  dogal seleksiyon prensibine
dayanmaktadir. Genetik Algoritmada kodlama yontemi belirlendikten sonra
caprazlama ve mutasyon islemleri uygulanir. Sonrasinda olusan yeni bireylerin
uygunluk degerleri hesaplanir. Sonrasinda en uygun kromozomlar yeni nesle
aktarilmaktadir. Yeni neslin olusturulabilmesi i¢in kriterler dogrultusunda en uygun
kromozomlarin belirlenmesi islemi se¢im diger bir deyisle {ireme olarak
adlandirilmaktadir. Se¢im isleminde aslolan yetenekli koromozomlara 6ncelik

vermek ve en iyi kromozomlarla yola devam etmektir.

Algoritma kriterleri dogrultusunda en uygun kromozomlar se¢ilmesi i¢in literatiirde
uygulanan bir ¢ok yontem mevcuttur. Rulet carki, elitizm ve turnuva secim

yontemleri en sik kullanilan se¢cim yontemleridir.

Rulet Carki Yontemi

Literatiire bakildiginda siralama ve ¢izelgeleme problemlerinde en sik kullanilan
Genetik Algoritma se¢cim ydntemi uygunlugu ve hizliligindan dolayr rulet carki

yontemidir. Bu yoOntemde populasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri
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hesaplanir ve toplanarak populasyonun uygunluk degeri bulunmus olur. Ardindan
bireylerin uygunluk degerleri populasyonun uygunluk degerine oranlanarak se¢ilme
olasiliklar1 belirlenir. Secilme olasiliklar1 oraninda rulet ¢carkindan pay alan bireyler
arasindan en yiiksek orana sahip bireyin sec¢ilme sansi en yiiksek olur. Ciinkii rulet

carkt her dondiigiinde ¢arktan en ¢ok pay alan birey en yiiksek olasilikla secilecektir.

Elitizm Yontemi

Elitizm yoOntemi en yiiksek uygunluk degerine sahip bireyin bir sonraki nesle
aktaritlamamasini engellemek i¢in uygulanan bir yontemdir. Bu yontemde bir nceki
nesildeki en iyi birey yeni olusan nesildeki en diisiik uygunluk degerindeki bireyle
veya rastgele bir bireyle yer degistirilir. Boylelikle yiiksek uygunluk degerindeki

bireyin kaybolmasi engellenmis olur.

Turnuva Se¢im Yontemi

Turnuva se¢im yonteminde populasyondan rastgele olarak iki adet birey secilir ve
uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk degeri en yiiksek olan birey secilerek yeni
nesle aktarilir. Bu yontem ile amaglanan olusturulan yeni toplumun bir Onceki
toplumdaki kotii diger bir deyisle en az uygunluk degerine sahip bireylerden
arindirilmasidir. Bu yontemde secilen bireyler yerine geri konulabilecegi gibi geri
konulmadan da se¢im yapilabilmektedir. Tekrar yerine konulan yontemde ayn1 birey
sonraki iterayonlarda tekrar secilebilmektedir. Turnuva se¢im yontemi de kullanim

kolaylig1 ve hizlilig1 agisindan yaygin bir Genetik Algoritma se¢im yontemidir.

Sabit Durum Yontemi

Nesilde birka¢ bireyin yer degistirdigi se¢im yontemidir. Genel olarak diisiik

uygunluk degerine sahip bireyler ¢aprazlama ve mutasyon yontemleriyle tekrar

iretilir ve yeni nesile dahil edilirler.
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3.5.8. Algoritmanin Durdurulmasi

Genetik algoritmada durdurma islemi algoritma ¢alismaya baslamadan Once
belirlenmis iterasyon sayisina veya durdurma kriteri olan ¢oziim noktasina yani
hedeflenen amag¢ fonksiyonuna ulastiktan sonra gergeklesir. Bunlara ek olarak
algoritma daha iyi bir ¢6ziim bulamadigi zamanda durdurulabilir. Yani belirlenecek

bir minimum iyilesme kriterine gére de algoritma durdurulabilmektedir.

3.6. TAGUCHI DENEY TASARIMI

1940’1 yillarda Deming 6diilli Dr. Genichi Taguchi tarafindan gelistirilmeye
baslanan ve 1980’li yillarda diinyada genis kullanim alanlarina yayilan bir metot
olaran Taguchi deney tasarimi metodu siire¢ veya iiriin maliyetlerinin diisiiriilmesi ve

kalite diizeylerinin arttirilmasini hedeflemektedir.

Japon bir miihendis olan Genichi Taguchi’nin ortaya koydugu deney tasarimi
yontemi ile ¢ok uzun siirelerde ve daha yiiksek maliyetlerde gerceklestirilebilecek
olan deneyler ¢ok daha kisa bir siirede ve ¢ok daha diisik bir maliyette
gerceklestirilebilmektedir. Literatiire bakildiginda geleneksel deney tasarimi
yontemlerine kiyasla Ozellikle yiliksek parametre ve seviyeli deneylerde daha az
maliyetli ve ¢ok daha hizli bir sekilde ¢6ziime ulasilmasini sagladigi i¢in Taguchi
Deney Tasarimi yontemi tercih edilmektedir. Bu yontemin en 6nemli avantajlarindan
birisi az sayida deneyle ulasilmak istenen hedefe ¢cok daha yakin etkili sonuglar

vermesidir.

Taguchi {iriin kalitesinin tasarim asamasinda basladigi ifade etmis ve kalite kontroliin
saglanabilmesi i¢in ¢evrimici ve ¢evrimdisi olmak {izere iki kalite kontrol siirecinden
bahsetmistir. Taguchi ¢evrimigi kalite kontrol siireci ile {iretim sirasindaki ve tliretim
sonrasindaki kalite faaliyetlerine deginirken ¢evrimdisi kalite kontrol siirecinde ise
lirlinlin iiretimi Oncesi pazar arastirmasindan tasarimina kadar ki siireclerin kalite
faaliyetlerine deginmistir. Taguchi ¢evrimdis1 kalite kontrol siirecini iki asamada
aciklamigtir. Bunlar iiriin tasarimi ve proses tasarimudir. Uriin tasarmmi miisteri

istekleri ve beklentilerini karsilayacak olan iiriiniin tasarlanmasi siirecini kapsarken,
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proses tasarimi ise bu lriiniin ortaya konulabilmesi i¢in gerekli olan proseslerin
gelistirilmesi siirecidir. Taguchi ¢evrimdist kalite kontrol siirecinin altinda aktardigi
her iki asama i¢in de kaliteyi saglayabilmek adina ii¢ yaklasim ortaya koymustur. Bu
yaklagimlar system tasarimi, parametre tasarimi ve tolerans tasarmmidir (Ustiindag

2018).

3.6.1. Sistem Tasarimmi

Misteri istekleri ve beklentileri dogrultusunda iiretilmesi planlanan iriinle ilgili
prototip gelistirme asamasidir. Taguchi ydnteminin ilk asamasidir. Uretilmek istenen
iirlin i¢in pazarin tanimlanmasi, literatiirde yer alan teknik ve buluslarin ortaya
konuldugu asama sistem tasarimi agamasidir. Bu boéliimde elde edilen tiim teknik ve

cevresel bilgiler degerlendirilerek kullanilabilirligi ve uygunlugu degerlendirilir.

3.6.2. Parametre Tasarimi

Taguchi ortaya konulmasi planlanan iiriiniin kalitesinde belirleyici etkiye sahip olan
lirlin tasarimi ve proses tasarimi i¢in parametre tasarimi asamasinin ¢ok kritik bir
oneme sahip oldugunu belirtmistir. Parametre tasarimiyla amag TUriin kalitesi
tizerinde degiskenlige sebep olan ve kontrol edilemeyen faktorlerin etkilerini en aza
indirgeyebilmek adina kontrol edilebilen faktorlerin en iyi olanlarini se¢gmektedir.
Parametre tasarim asamasi bu Ozelliginden dolayr Taguchi deney tasarimi

yonteminin temel adimi olarak belirtilir (Ozcan 2019).

3.6.2. Tolerans Tasarimi

Bu asamada parametre tasarimi sonrasi ulasilmak istenen hedef degerden yasanan
sapmalar belirlenerek kayiplarin en aza indigirgenmesi amaglanir. Tolerans tasarimi
hedeften sapmalar yasandikc¢a yapilan {iriin maliyetlerinin artmasina sebep olan bir
asamadir. Bu yiizden asil hedef parametre tasarimiyla en uygun sonuca ulagsmak
olmadir. Ancak genel itibariyle hedeften sapmalar oldugu i¢in aslinda diizeltme
adimi olarak disiiniilen tolerans tasarimi parametre tasarimmdan sonra gelen bir

asamadir. Urlin maliyetlerinin en aza indirgenmesi her zaman amaglardan birisi
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olacagi i¢in tolerans tasarimi ne kadar az yapilirsa o kadar iyidir denilebilir

(Ustiindag 2018).

Miisteri istekleri diizeyinde ve istenilen kalitede triinler ortaya koymak ve bu
tirtinleri Uretirkende en uygun siirecin tasarimini yapabilmek i¢in literatiirde yer alan
geleneksel deney tasarim yontemlerine kiyasla ¢ok daha basarili ve hizli sonuglar
veren Taguchi deney tasariminda, basarili ¢oziimlere ulasabilmek adina sistematik
bir plan ve adimlar c¢ercevesinde ilerlemek gereklidir. Taguchi yonteminde etkili

sonuglara ulasabilmek adina izlenen adimlar asagida verilmistir (Yalg¢indag, 2021).

1) Probleme dair parametrelerin ortaya konulmasi

2) Parametrelere dair seviyelerin ortaya konulmasi

3) Degerlendirilecek ortogonal dizinin ortaya konulmasi

4) Ortogonal dizi baz alinarak sonuglarin yontem iizerinde uygulanmasi
5) Deneyin yapilmasi

6) Sonuglarin degerlendirilmesi

7) En iyi seviyenin belirlenmesi

8) Sonuglarin dogrulugunun yapilmasi

3.6.3. Sinyal/Giiriiltii (S/N) Orani

Taguchi deney tasarimi yoOnteminde bir faktdriin iiriin kalitesinde istenilen bir
degisime yol agmasi S ile gosterilen sinyali ifade etmektedir. Uriin kalitesinde
cevresel faktorlerin olusturdugu etki ise N ile ifade edilen giiriiltii olarak ifade
edilmektedir (Yalgindag, 2021). Taguchi deney tasarimi yonteminde performans
kriteri olarak sinyal degerinin giiriiltii degerine oranindan olusan S/N degeri
kullanilmaktadir. S/N oran1 “en yiiksek en 1yi”, “en diisiik en 1yi” ve “nominal en 1yi”
olmak tizere li¢ farkli durumda farkli sonug¢ vermektedir. Bu ii¢ farklt durumun
hesaplanma formiilleri asagidaki verilmistir.

3.1 numaral: esitlik ile “en yiiksek en iyi” hesaplama formiiliinii, 3.2 numarali esitlik

“en distik en 1y1” hesaplama formiiliinii ve 3.3 numarali esitlik ise “nominal en iyi”

hesaplama formiiliinii ifade etmektedir.
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S/N =-10 x log[X.(1/yi2)/n] 3.1
S/N = -10 x log[yi?/n) 3.2
S/N = -10 x log[yi?/S?) 3.3

Yiiksek lisans bitirme tezi kapsaminda ele alinan bu ¢alismada amag fonksiyonu fire
miktari, siparis biiyiikligi, teslim tarihi ve miisteri 6nemi kriterlerini goz Oniiniine
alarak calisan algoritmanin ortaya ¢ikardigi skoru en aza indirgemek oldugundan

deneyler “en diisiik en iyi” durumuna gore yapilmistir.

3.6.4. Ortogonal Dizi Se¢cimi

Birden fazla faktér ve seviyeden olusan durumlarda deney tasarimi igin tiim
kombinasonlarin denenmesine gerek kalmadan ka¢ adet deney yapilarak en iyiye en

yakin sonuca ulasilabilecegi ortogonal dizi se¢im tablolar1 ile belirlenmektedir.

Cizelge 3.1 ile ortogonal dizi se¢im tablosu verilmistir.

53



Cizelge 3. 1. Ortogonal dizi se¢im tablosu

Seviye Sayisi
3
P=2, 5=2 S P=2,5=4 P=2,5=5
p=3, 5=2 P=3,5=3 L9 |p=3,5=4 16 |P=35=5
P=4, 5=2 P=4,5=3 P=4,5=4 P=4,5=5 125
p=5, 5=2 g |P=5,5=3 P=5,5=4 P=5,5=5
P=6, 5=2 P=6,5=3 L1g | P=6:5=4 P=6,5=5
P=7, 5=2 P=7,5=3 P=7,5=4 P=7,5=5
p=8, 5=2 P=8,5=3 P=8,5=4 132 |p=8,s=5
P=9, 5=2 P=9,5=3 P=9,5=4 P=9,5=5
L11 L50
P=10, 5=2 P=10,5=3 P=10,5=4 P=10,5=5
P=11, 5=2 P=11,5=3 127 P=11,5=5
P=12, 5=2 P=12,5=3 P=12,5=5
5 [P=13,5=2 16 LP=13,573
> | p=14, 5=2 P=14,5=3
o |P=15,5=2 P=15,5=3
£ [p=16, 5=2 P=16,5=3
E [p=17,5=2 P=17,5=3
5 [p=18 5=2 P=18,5=3 v
P=19, 5=2 P=19,5=3
P=20, 5=2 P=20,5=3
P=21, 5=2 P=21,5=3
P=22, 5=2 P=22,5=3
p=23, 5=2 35 |P=23,5°3
P=24,5=2
P=25,5=2
P=26,5=2
P=27,5=2
P=28,5=2
P=29,5=2
P=30,5=2
P=31,5=2

Ele alinan ¢aligmadaki Genetik algoritma parametrelerinin belirlenmesi Boliim 4 de

detayli bir sekilde aktarilacaktir. Dort adet parametre (P=4) ve ii¢ adet seviye(S=3)

olmasindan dolay1 “L9” ortogonal dizisine denk geldigi belirlenmis ve 9 adet

deneyin

yapilmasi
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BOLUM 4
GELISTIRILEN PLASTIK ENJEKSiIYON CiZELGELEME SiSTEMIi

4.1. GIRIS

Uretim faaliyeti siirdiiren birgok firma ve tesisin &nemli problemlerinden birisi
tiretim maliyetlerinin kontrol edilememesi olmustur. Genellikle makine bazli {iretim
yapan firmalarin sikca karsilastiklart bir problem olan engellenemeyen iiretim fireleri
bahse konu kontrol edilemeyen iiretim maliyetleri arasinda yer almaktadir. Ancak bu
fireler tam olarak yok edilemese de bazi miihendislik teknileri ile minimize

edilebilmektedir.

Yiiksek lisans bitirme tezi kapsaminda ele alinan bu calisma ile de otomotiv
sektoriinde yer alan biiyiik ara¢ lreticilerine aydinlatma friinleri iireten Aygersan
A.S.’nin plastik enjeksiyon makinelerindeki verimsizliklere sebep olan, iiretim
maliyetlerine Onemli etkisi olan {iriin gecislerinde ortaya ¢ikan hammadde

firelerinin(kiitiik) minimize edilmesi amaglamaktadir.

4.2. CALISMANIN YURUTULDUGU FIRMANIN TANITILMASI

Yiiksek lisans bitirme tezi olarak ele alinan bu ¢alisma Ankara’nin Kahramankazan
ilgesinde yer alan ve otomotiv aydinlatma sektoriinde faaliyet gOsteren Aygersan

Aydinlatma Geregleri Sanayii A.S. blinyesinde yliriitiilmustiir.

4.2.1. Aygersan A.S.’nin Tanitilmasi

Aygersan A.S. 1971 yilinda genel aydinlatma amacgh iiriinler tiretmek amaciyla
kurulmus olup, takip eden yillarda otomotiv sektdriinde far, stop ve sinyal imalatina
gecerek ana faaliyet alanini belirlemistir. 1970' 1i yillarda i¢ piyasada iiretilen

traktorler ve otomobillerin far aksamlarinin yani sira mekanik motor aksamlarinin da
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tiretimini gergeklestirmistir. 1980' li yillarda artan otomobil sayisina paralel olarak
iiriin ¢esitliligi de artmis, imalat kabiliyetleri genislemistir. Aygersan A.S. 1987
yilinda Bayraktarlar Holding biinyesine katilmis ve bu vesile ile faaliyet alanin1 daha

genis miisteri gamina sunmustur.

Aygersan A.S. otomotiv sanayiinde faaliyet gosteren Mercedes, Ford, Renault,
TOGG, Toyota, Otokar, BMC, Tiirk Traktor gibi ana sanayi miisterileri ve bayileri
araciligiyla ulastigi piyasa miisterileri icin Far, Stop lambasi, Sinyal vb. iiriinler
tiretmektedir. Aygersan A.S. gergeklestirdigi iiretimin yam1 sira, Bayraktarlar
Holding biinyesinde yer alan FARBA, ULO ve AYGERSAN markali otomotiv

yedek parcalarinin pazarlama ve satis gérevini de tistlenmektedir.

Firma vizyonunu “Otomotiv aydinlatma sektoriinde, tiim paydaslarin beklentilerini
asarak, kiiresel bir sirket standardina ulagsmak™ seklinde, misyonunu ise “Otomotiv
aydinlatma sektoriinde, cevre bilinci ile kaliteli, rekabet¢i iiretim ve satis yaparak,
Aygersan’in taninabilirligini arttirmaktir” seklinde tanimlamistir.

Firmada Ocak ve Haziran aylarinda yapilan stratejik planlama siirecleri ile gelecek
firma vizyonu stirekli giincellenerek miisteri portfoyii, pazar payi, yatirim kararlar

sekillendirilmektedir.

4.2.2. Aygersan A.S.’de Uretilen Uriinler

Aygersan A.S. iiretim faaliyetlerini far, arka stop ve sinyal olmak iizere {i¢ ana grupta
tirtinler iireterek stirdiirmektedir.

Far: Far aracin ¢ok dnemli bir pargas: olmakla beraber, teknik gorevlerinin diginda,
aracin tasarimi konusunda biiyiik rol iistlenmektedir. Aracin dis kisminda bulunarak,
karanlikta goriis mesafesini, giin 1s181nda ise goriinebilmeyi saglar. Farlar igerisinde
ayn1 zamanda uzun farlar, park lambalar1 ve kisa huzmeli lamba da bulunmaktadir.
Arag tipine gore sinyal 1siklar1 da yine farlara entegre seklinde tasarlanabilmektedir.
Stop lambasi: Otomobil, otobiis, kamyon, tir, traktor gibi araclarin arkasinin iki
yaninda bulunan ve frene basilinca yanan lambadir. Arkadan gelen ara¢ ve insanlarin
otomobili fark etmesi ve otomobilin fren yaptigim1 veya geri yonde gidecegini

anlamasini saglar.
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Sinyal lambasi: Arag seyir halinde iken serit degisiklikleri ya da sag-sola doniislerde
diger siiriiclilere doniis yoniinii bildirmeyi ve boylelikle siiriis giivenligini saglayan
uyaricilardir.

Aygersan A.S.’de liretilen iirlinlerden bazilar1 Sekil 4.1 ile verilmistir.
: e N‘i '

Sekil 4. 1. Aygersan firtinleri

4.3. PROBLEMIN TANIMLANMASI

Aygersan A.S.’de lretim ii¢ ana prosesten olugmaktadir. Bu prosesler plastik
enjeksiyon, kaplama (yiizey islem) ve montajdir. Ek olarak led iiretim faaliyetine de
baslayan Aygersan A.S.’nin PCB (elektronik kart) iiretim atdlyesi de bulunmaktadir.
Plastik enjeksiyon iiretim prosesi; graniil halinde tedarik edilen plastigin, enjeksiyon
makineleri vasitasiyla sekil aldig1 asamadir.

Kaplama (ylizey islem) prosesi; plastik enjeksiyonda sekil alan plastik
parcalarin(yarimamul) aliiminyum vakum makineleri vasitasiyla yiizeylerinin
aliminyum kaplandig1 asamadir. Plastik enjeksiyonda firetilen her plastik parca
kaplama prosesine tabi degildir. On far ve arka stop lambast iiriinlerinde iiriiniin 15181
yansitmasini  saglamak amaciyla kullanilan reflektorler kaplama prosesine
girmektedir.

Montaj prosesi; plastik enjeksiyon ve kaplama prosesleri sonrasi iiretilen yarimamul

ve tedarik edilen malzemelerin sicak kaynak, ultrasonik kaynak ve vibrasyonik
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kaynak metotlar1 ile birlestirildigi asamadir. Montaj islemi sonrasi elde edilen bitmis
tiriin/mamul yakma ve sizdirmazlik testlerine tabi tutulduktan sonra paketlenerek
iiretim asamalar1 tamamlanmais olur.

Firma biinyesinde yer alan 12 montaj hattinin aktif olarak ¢alisabilmesi i¢in plastik
enjeksiyon boliimiinden beklenilen yarimamullerin iiretilmis olmasi gerekmektedir.
Bu agidan bakildiginda firmanin en kritik bolimiiniin plastik enjeksiyon boliimii

oldugu diisiiniilmektedir.

Aygersan A.S.’de plastik enjeksiyon iiretimi 16 farkli enjeksiyon makinesi ve her
tiriine 6zel enjeksiyon kaliplart kullanilarak yapilmaktadir. Her makinenin tonaj ve
kalip basma biiyiikliikleri farklidir. Uretilen iiriinler genellikle dnceden belirlenmis
makinelerde {iretilmektedir. Bu ¢aligmada iirlinlerin iiretildigi makineler sabit kabul
edilmistir. Enjeksiyon kaliplar1 {iriinlere 6zel imal edildigi i¢in yalnizca tek cesit

(bazen de sag-sol takim/set olarak) iiriin tiretiminde kullanilmaktadir.

Aygersan A.S. plastik enjeksiyon makinelerinde ¢ok cesitte {iriin liretilmektedir. Bu
irlinler cesitli 6zellik, marka ve renkte plastik hammadde kullanilarak tiretilmektedir.
Her yeni {riinlin iiretim baslangicinda makinede {iretilen bir 6nceki {iriiniin
hammaddesi aynmi1 degil ise Oncelikle makinenin bogaz ismi verilen hammadde
haznesi temizlenmelidir. Bu islem ek bir iscilik ve hazirlik(setup) siiresine sebep
olmaktadir. Ayrica bu ¢aligmanin asil konusu olan her iiriin gecislerinde hammadde
tir ve renk farkliliklarindan kaynaklanan kiitiik ismi verilen hammadde fireleri
ortaya ¢ikmaktadir. Bu kiitlikler geri donilisiimii olmayan dogrudan hurdaya ayrilan

makinenin bogaz temizligi sebebiyle ortaya ¢ikan hammadde kayiplaridir.

Ozellikleri bakimindan sira bagimli tek makine ¢izelgeleme problemini ele alan bu
calisma, Aygersan A.S. plastik enjeksiyon makinelerindeki iirlin gegcisleri esnasinda
ortaya c¢ikan kiitlik oranlarini minimize ederken miisteri onceligi, teslim tarihi ve
siparis biiyiikliigii kriterlerini de géz oniine alan en iyi ¢izelgenin ortaya konulmasin
amaclamaktadir. Dogru is gecis sirasinin ortaya konulmasi durumunda iiriin gegisleri

sirasinda yasanan kiitiik(fire) miktar1 azalacaktir.
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4.4, VERILERIN TOPLANMASI

Calismanin yiriitiildiigli Aygersan A.S. plastik enjeksiyon iiretim boliimiinde 16

farkli

plastik enjeksiyon makinesinde 984 farkli

tirde yarimamul {retimi

yapilmaktadir. Bu yarimamullere dair iirlin regetesi, liriin agaci ve rota bilgileri

firmanin kullanmakta oldugu ERP sisteminde mevcuttur. ERP sisteminde kayitli bazi

yarimamullere dair iiretildikleri makine, ¢evrim siiresi ve saatlik {iretim kapasitesi

bilgileri Cizelge 4.1.de verilmistir.

Cizelge 4. 1. Uriinlere dair rota verileri

Uriin Uriin Makine Makine Tanum Setup Siiresi | Cevrim Saatlik
Kodu Tanimi Kodu (DK) Siiresi Kapasite
60050 Far Tip-1 06-13 NB 250 PLS. ENJ. MAK. 60 1.19 50.42
60051 Far Tip-2 06-13 NB 250 PLS. ENJ. MAK. 60 1.19 50.42
60055 Far Tip-3 06-31 HAITIAN 900 PLS ENJ MAK 45 0.59 101.69
60056 Far Tip-4 06-31 HAITIAN 900 PLS ENJ MAK 45 0.59 101.69
60060 Far Tip-5 06-26 NB 150 PLS ENJ MAK 60 0.72 83.33
60565 Far Tip-222 | 06-24 HAITIAN PLS. ENJ. MAK. 1600 | 60 0.26 230.77
61179 Far Tip-671 | 06-28 HAITIAN 10800 PLS ENJ MAK | 75 0.87 68.97
61185 Far Tip-677 | 06-19 HAITIAN PLS. ENJ. MAK. 3800 | 90 0.42 142.86
61672 Far Tip-977 | 06-25 HAITIAN PLS. ENJ. MAK. 2500 | 60 0.27 222.22
61673 Far Tip-978 | 06-25 HAITIAN PLS. ENJ. MAK. 2500 | 60 0.27 222.22
61676 Far Tip-981 | 06-28 HAITIAN 10800 PLS ENJ MAK | 75 0.88 68.18
61677 Far Tip-982 | 06-28 HAITIAN 10800 PLS ENJ MAK | 75 0.88 68.18
61678 Far Tip-983 | 06-28 HAITIAN 10800 PLS ENJ MAK | 75 0.83 72.29
61679 Far Tip-984 | 06-28 HAITIAN 10800 PLS ENJ MAK | 75 0.83 72.29

Firma gizliligi sebebiyle gergek iirlin isimleri verilmeyerek Far Tip-1...984 seklinde

verilmistir.

degistirilerek verilmistir.
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Cizelge 4.1’de verildigi tlizere Aygersan A.S.’de kullanilmakta olan plastik

enjeksiyon makinelerinin teknik kabiliyetlerine gore hazirlik

degiskenlik gostermektedir.

stireleri(setup)

Ele alinan bu ¢alisma Aygersan A.S. de yer alan 16 plastik enjeksiyon makinesinin

en yogun ve en ¢ok fire miktarma sahip 3 makinesi {lizerinde yiiriitilmistiir.

Calismanin yiiriitiildiigi makineler olan 06-24, 06-28 ve 06-19 makinelerinden 6

aylik siirede toplanan veriler analiz edilerek, iirlinler aras1 gegisler kaynakli ortaya

¢ikan firelere dair matrisler olusturulmustur.

Cizelge 4.2 ile 06-24 makinesinde iiretilen 10 adet iiriiniin birbirleri arasinda gecis

esnasinda ortaya ¢ikan ortalama fire verileri sunulmustur.

Cizelge 4. 2. 06-24 makinesi fire miktarlar

Mil(FtI;:larl 60565 | 61169 | 61168 | 61007 | 60881 | 60537 | 61227 | 60857 | 60867 | 60856
(Kg)
60565 0 15,8 128 | 2385 | 128 18,7 12,8 14,5 128 | 2385
61169 14,15 0 4,6 11,25 14,6 6,75 7,6 12,2 9,6 11,25
61168 13,85 14,8 0 5,8 0,5 4,25 12,78 8,2 1,89 15,8
61007 17,2 11,8 47 0 47 8,7 47 6,45 47 0,77
60881 13,85 24,8 12 5,8 0 4,25 1,78 8,2 3 58
60537 15,7 158 28 13,85 28 0 28 24,5 28 13,85
61227 8,85 4,8 2,7 58 1.8 4,25 0 8,2 1,65 58
60857 13,75 26,7 9 11,5 9 8,1 9 0 9 115
60867 23,85 14,8 1,7 58 2,2 14,25 0,8 8,2 0 58
60856 17,2 16,8 8,7 2,1 47 5 9,7 16,45 4,7 0

Cizelge 4.3 ile 06-28 makinesinde iiretilen 10 adet {iriiniin birbirleri arasinda gecis

esnasinda ortaya ¢ikan ortalama fire verileri sunulmustur. Sunulan matriste iiriinlerin

devam eden islerde herhangi bir gec¢is yasanmadigr icin fire miktar1 0 ile ifade

edilmistir.
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Cizelge 4. 3. 06-28 makinesi fire miktarlari

Mil(FtI:l?larl 60251 60940 61004 61016 61032 61079 61091 61179 61183 61187
(Kg)
60251 0 17,5 8,5 22,4 8,6 8,4 25,6 9,5 27,4 31
60940 12,8 0 9,5 15 19,5 25,6 29,4 14,5 16 22,3
61004 5,78 7,8 0 10,2 7,5 13,2 29,3 12,5 12,5 16
61016 18,2 12,8 8,8 0 145 18,7 23,2 14,5 17,2 1,2
61032 10,5 20,3 6,89 15,9 0 2,5 54 4,6 7,5 10,2
61079 15.9 234 17,8 11,2 58 0 9,3 4,6 8,4 4,6
61091 21,2 31,1 21,5 14,6 8,9 147 0 22 17,5 9,3
61179 79 16,7 19,5 21,5 12,4 9,6 18 0 8,7 12,6
61183 33,8 14,7 27,8 79 9,2 12,5 25 12,7 0 33
61187 24,6 248 415 2,4 17,6 8,6 14,9 22,6 17,8 0

Cizelge 4.4 de ise 06-19 makinesinde iiretilen 10 adet iiriiniin birbirleri arasinda gegis

esnasinda ortaya ¢ikan ortalama fire verileri sunulmustur.

Cizelge 4. 4. 06-19 makinesi fire miktarlar

MikFt:flarl 60201 60586 60596 60598 60722 61236 61250 61185 61410 61670
(Kg)
60201 0 6,4 12,7 78 25,2 3,5 355 25,5 12 15,5
60586 5,6 0 455 12,5 6,4 235 5,7 14,7 35 4,6
60596 78 34,5 0 244 12,5 14,5 30,5 31,2 15,6 78
60598 12,6 89 12,7 0 2,4 2,5 12,5 17,8 10,5 15,5
60722 22,5 2,4 25,6 4.8 0 3,5 18,8 245 415 8,5
61236 48 47,6 8,5 6,9 4,7 0 50,5 14,5 354 14,5
61250 28,9 258 22,7 257 3,5 245 0 12,8 4,7 12,5
61185 32,4 4,7 25,6 15,6 17,8 36,9 2,5 0 35,5 14
61410 79 239 5,5 27,6 26,7 41,7 3,8 28,5 0 45
61670 20,7 7,8 3,4 20,8 18 215 6,7 355 52 0

Calismada cizelgemenin yapildig1 3 farkli plastik enjeksiyon makinesinde iiretilen 30

tiriine dair iretildigi makine, miisteri 6nemi, toplam siparis adeti, setup(hazirlik)
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sliresi, gevrim siiresi (1 adetin tiretimi i¢in gerekli siire), toplam {iretim siiresi, termin
stiresi ve gecikme siiresi bilgileri Cizelge 4.5 ile verilmistir. Cizelgede termin
siiresi(gilin) ve termin siiresi(saat) situnlart 0 olan islerin geciktigini yani sevk
tarihini agtigini ifade etmektedir. Gecikme siiresi(saat) ile ifade edilen siitunda da bu

geciken islerin ne kadar geciktikleri gdsterilmistir.

Cizelge 4. 5. Genel veriler

. .. | Setup | & . . Uretim Toplam | Termin | Termin | Gecikme

Uriin | Makine “g‘l‘fet:lrl‘ Asa‘;i‘lrgsi Siiresi Usr:i:f‘(’]v)rlig“ Siiresi Siire | Siiresi | Siiresi | Siiresi
(DK) (DK) (DK) | (Giin) | (Saat) | (Saat)
60565 | 06-24 1 480 60 0.26 125 185 0 0 8
61169 | 06-24 2 1000 60 0.50 500 560 1 9 0
61168 | 06-24 2 400 60 0.50 200 260 5 45 0
61007 | 06-24 3 600 60 0.41 246 306 10 90 0
60881 | 06-24 1 440 60 0.37 163 223 3 27 0
60537 | 06-24 2 650 60 0.38 247 307 13 117 0
61227 | 06-24 2 600 60 0.68 408 468 7 63 0
60857 | 06-24 1 1600 60 0.79 1264 1324 4 36 0
60867 | 06-24 2 600 60 0.79 474 534 0 0 12
60856 | 06-24 3 800 60 0.42 336 396 0 0 30
60251 | 06-28 2 500 75 0.83 415 490 2 18 0
60940 | 06-28 2 550 75 0.60 330 405 9 81 0
61004 | 06-28 3 400 75 0.66 264 339 0 0 24
61016 | 06-28 1 900 75 0.59 531 606 5 45 0
61032 | 06-28 1 250 75 0.77 193 268 0 0 7
61079 | 06-28 3 1200 75 1.08 1296 1371 8 72 0
61091 | 06-28 2 800 75 0.90 720 795 0 0 22
61179 | 06-28 2 600 75 0.87 522 597 5 45 0
61183 | 06-28 1 200 75 0.80 160 235 3 27 0
61187 | 06-28 3 100 75 0.78 78 153 0 0 15
60201 | 06-19 1 1000 90 0.98 980 1070 0 0 17
60586 | 06-19 2 300 90 0.49 147 237 2 18 0
60596 | 06-19 2 200 90 0.79 158 248 1 9 0
60598 | 06-19 3 800 90 1.02 816 906 1 9 0
60722 | 06-19 3 400 90 0.41 164 254 0 0 23
61236 | 06-19 1 700 90 0.51 357 447 11 99 0
61250 | 06-19 1 600 90 0.70 420 510 0 0 2
61185 | 06-19 3 800 90 0.53 421 511 7 63 0
61410 | 06-19 1 900 90 0.61 549 639 0 0 12
61670 | 06-19 2 600 90 0.27 162 252 4 36 0
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Cizelge 4.5 mevcut miisteri sipariglerine istinaden caligmanin yiriitiildigli anlik
durumu gostermektedir. Bu ¢izelge planlama periyoduna gore giincel siparislere

istinaden giincellenecektir.

4.5. ONERILEN MODELIN TANITILMASI

Otomotiv sektoriindeki plastik enjeksiyon makinelerinde yapilan bu genetik
algoritma ile is siralama ve ¢izelgleme optimizasyonu Rstudio programinda
data.table ve ExcelFunctionsR kiitiiphaneleri kullanilarak ele alinan probleme 6zgii
olarak herhangi bir hazir paket kullanilmadan fonksiyonlar kullanilarak sifirdan
yazilarak yapilmistir. Modelin kurulmasina ilk olarak ¢izelgeye dahil edilecek islerin
belirlenmesi ile baglanmistir. Cizelge 4.5°de verildigi iizere ii¢c makine i¢in yapilmasi
gereken isler ve bu islere dair algoritmaya dahil edilecek bilgiler firma ERP

sisteminden ve fiili saha ol¢timlerinden elde edilmistir.

Gelistirilen model ile mevcutta haftalik olarak iiretim plan1 yapilan ve iretim
birimleri ile paylasilan firmanin plastik enjeksiyon iiretim hatlar1 i¢in planlarin
glinliik olarak yapilmasia gecilmesi Onerilmektedir. Tek vardiya usulii ¢alisan
firmada {iretim planlama ekibi veya plastik enjeksiyon planlama miihendisinin her
giin 14.00-16.00 saatlerinde algoritmay1 ¢alistirmasi ve sisteme yeni veri girigleri
neticesinde giincellenen yeni c¢izelgeyi ilgili tretim birimi ile paylasilmasi
Onerilmektedir.

Bagimsiz ii¢ plastik enjeksiyon makinesinde gercerklestirilen bu ¢izelgeleme
caligmasinin Genetik Algoritma modelinin ¢alistirildigr bilgisayara ait bilgiler,
algoritma performansi ve hizi ¢aligtirilan bilgisaya gore degisim gosterebildigi igin

Cizelge 4.6’de verilmistir.

Cizelge 4. 6. Algoritmanin ¢alistirildig: bilgisayar 6zellikleri

Ozellik Tiirii Bilgisayar Ozellikleri

Islemci Intel® Core™ i7-6500U CPU @ 2.50 GHz
RAM 8 GB

Sistem Tiirii 64 bit Isletim Sistemi, x64 tabanl1 islemci
Modelin Coziildiigii Program Rstudio
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4.5.1. Cizelgeleme Parametreleri

Ortaya konulan ¢izelgeleme optimizasyonu modelinde gelistirilen algoritma
sonucuna etki eden sistem girdileri yani kriterler s6z konusudur. Bu is
onceliklendirme kriterlerinin agirlik seviyelerinin ne sekilde belirlendigi sonraki
boliimlerde detaylica verilecektir. Calismanin yiirttiildiigii ii¢ plastik enjeksiyon
makinesinde de en iyi is swrasinin olusturulmasinda belirleyici olan sistem

girdileri(kriterler) Cizelge 4.7°da verilmistir.

Cizelge 4. 7. Is 6nceliklendirme kriterleri

No | Is Onceliklendirme | Is Onceliklendirme Kriteri A¢iklamasi
Kriteri

1 | Fire Miktar1 Uriin gegisleri arasi(par¢a degisim) fire miktar1 az olan isler

arka arkaya siralanir.

2 | Siparis Biiyiikligi Siparis bliytikliigii cok olan is dnce segcilir.

3 | Teslim Tarihi En erken teslim tarihi olan is Once segilir.

4 | Miisteri Onceligi Onem siras1 yiiksek olan miisteri siparisi once plana alinr.

Miisteri Onceligi kriteri firmanin irlinlerini sevk ettigi misterilerini stratejik bir
kararla 6nem sirasina koymasini ifade etmektedir. Calismanin yiiriitiildiigii firma 3
farkli miisteri grubu belirlemistir. Bunlar 1 ile ifade edilen ana sanayii miisterilerini
yani en kritik misteri grubunu, 2 ile ifade edilen servis miisterilerini yani en kritik
ikinci miisteri grubunu, 3 ile ifade edilen miisteri grubu ise piyasa miisterilerini yani
daha eski model firiinler sevk edilen en az Oneme sahip miisterilerdir. Miisteri

oncelikleri Cizelge 4.8 ile gosterilmistir.

Cizelge 4. 8. Miisteri 6nem diizeyleri

Miisteri Miisteri Onem Aciklamasi

Onem Diizeyi

1 Yiiksek Onem Diizeyine Sahip Miisteri
2 Orta Onem Diizeyine Sahip Miisteri

3 Diisiik Onem Diizeyine Sahip Miisteri

64




4.5.2. Cizelgeleme Kabulleri

Cizelgeleme modeli gelistirilirken calismanin yiiriitiildigii iiretim sistemine dair
belirli kabuller yapilmistir. Bu kabuller sirketin {iretim planlama departmani ile
goriismeler neticesinde belirlenmistir. Gelistirilen ¢izelgeleme modelindeki kabuller

asagidaki gibidir.

e Her iiretim pargasinin ayr liretim stireleri vardir.

e Her bir par¢anin kendine ait sadece tek bir kalib1 vardir.

e Bagslayan is bitirilmelidir (iptal edilemez).

e Her iirliniin Uiretilecegi makine bellidir.

e Makine ayn1 anda birden fazla i yapamaz.

e Makine hi¢ bozulmaz. Siirekli elveriglidirler.

e Islem siireleri biliniyor ve sabittir.

e Hazir olma zamanlari (setup) biliniyor ve sabittir.

e Parca degisim fireleri bir sonraki ise(hammaddesine) goére degiskenlik
gostermektedir.

e Parca degisim fireleri biliniyor ve sabittir.

e Calisilan genetik algoritma modeli liretim sistemine ait kriterler ve kabuller

baz alarak gelistirilmistir.

4.5.3. Is Onceliklendirme Kriterlerinin Agirliklandirmasi

Calismada ulasilmak istenen en iyi ¢oziime etki eden sistem girdileri olarak ifade
edilmis olan kriterlerin algoritmaya olan etkilerinin belirlenmesi gerekmektedir.
Kiriterlerin gelistirilen algoritmaya olan etkilerini belirleyebilmek i¢in de her bir
kriterin hangi agirlikta etki edecegi yani Onceliklendirilecegi ortaya konulmustur.
Kriterlerin agirliklandirilmasi calismanin yiiriitiildiigi firmanin planlama ekibi ve
fabrika miidiirii ile yapilmistir. Kriterlerin agirliklandirmalarinin  yapildigr ekip

Cizelge 4.9. ile gosterilmistir.
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Cizelge 4. 9. Kriter agirliklandirma yapan karar vericiler

o | Karar Verici
Fabrika Miidiirii
Planlama Midiirii
Planlama Sefi

Planlama Miihendisi

gl | W|N|E|z

Planlama Mihendisi

Karar verici ekip algoritmaya etki eden kriterlerin hangilerinin sirket stratejileri
geregi daha kritik olduguna karar vererek kurulan algoritmaya belirledikleri
agirliklarda etki etmesi gerektigini belirtmistir. Karar verici ekibin belirlemis oldugu

kriterler ve algoritma sonucu tizerindeki agirliklar1 Cizelge 4.10 da gosterilmektedir.

Cizelge 4. 10. Is dnceliklendirme kriterlerinin agirliklart

No | Kriter Agirhk
1 | Fire Miktar1 0.5
2 | Siparis Biytikligi | 0.1
3 | Teslim Tarihi 0.2
4 | Miisteri Onceligi 0.2

Ele alinan g¢izelgeleme optimizasyon g¢alismasinin asil amacinin ortaya ¢ikan fire
miktarini minimize etmek oldugu daha once anlatilmisti. Bu amag¢ dogrultusunda
cizelgeleme yapilirken gbz ardi edilemeyecek olan ve sonucu dogrudan etkileyen
diger kriterler fire miktarina gore daha az agirliklandirilmistir. Toplamlar: 1 olan
agirliklardan en ¢ok agirlik 0.5 ile fire miktart ardindan teslim tarihi (sevk tarihi) ve
miisteri onceligi 0.2 ile son olarak en diisiik agirlik ise 0.1 ile siparis biiyiikliigiine
verilmistir. Ele alinan ¢alismada siparis biiyiikliigii iretimin daha az kesinti ile parti
biiyiikliigii ¢cok olan igse Oncelik vermesini saglayan bir kriter olarak diger kritlerle
kiyaslandiginda en az 6neme sahip kriter olarak belirlenmistir. Teslim tarihi (sevk

tarihi) ve miisteri onceligi ise esit olarak agirliklandirilmistir.
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4.5.4. Gelistirilen Genetik Algoritma

Ortaya konulan plastik enjeksiyon makineleri ¢izelgeleme sisteminde tanimlamasi
yapilmis olan islerin oncelik kurallarina goére calisan algoritma sonucunda ortaya
¢ikan skor’dan en kiiciik olan en iyi sonuca en yakin sonucu ifade etmektedir.
Gelistirilen Genetik Algoritma modelinde oncelikle baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasinin ardindan, tiiretilmis olan genlerden olusan kromozomlar iizerinde
caprazlama ve mutasyon islemleri gergeklestirerek birgok kromozom meydana
getirilmektedir. Ardindan meydana gelen bu kromozomlarin mevcut kisitlara verilen
agirliklara isitnaden ortaya ¢ikan skorlar1 kiyaslanmaktadir. En diisiik skora (ceza
puanina) sahip iki kromozomla yeni birey olusturma islemi devam ettirilmektedir. Ve
onceden belirlenen sayida iterasyon igslemi gerceklestirildikten sonra yeni kromozom
olusturma islemi durdurulmaktadir. Tiiretilen bu yeni nesillerden en diisiik skor (ceza
puani) degerine sahip kromozom segilerek sistem ¢izelgelenmektedir. Gelistirilen

Genetik Algoritma Akis Diyagrami Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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BASLANGIC
DEGERLERI

< PARAMETRE AYARI >

-

CAPRAZLAMA
YENi TOPLUM
/I\ MUTASYON
SECIM

ISLERI MAKINEYE ATA

SON GIZELGEYi GOSTER

Sekil 4. 2. Genetik algoritma akis diyagrami
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Optimizasyon modelinde genetik algoritma adimlar1 olan dogal segilim, ¢aprazlama
ve mutasyon islemleri uygulanmistir. Bu islemler uygulanirken kullanilan yontemler

Cizelge 4.11 ile verilmistir.

Cizelge 4. 11. Genetik islemler ve kullanilan yontemler

Genetik Islem Kullanilan Yéntem

Kodlama Permiitasyon Kodlama (Permutation-coded)

Se¢ilim Rulet Carki Yontemi (Roulette wheel method)

Caprazlama Sirali Caprazalama Yontemi (Order Crossover-OX)

Mutasyon Y 6ntemi Karsilikli  Yer Degistirme Yontemi (Reciprocal
Exchange)

Durdurma Kriteri Iterasyon Sayis1

4.5.4.1. Genetik Algoritma Parametrelerinin Belirlenmesi

Rstudio programi ile bu problem 06zgli olarak gelistirilen R dilindeki genetik
algoritma modelinde kullanilan parametrelerin belirlenebilmesi i¢in Bolim 3.6’da
detayl1 bir sekilde anlatilmis olan Taguchi deney tasarimi yontemi kullanilmistir. En
iyi parametre degerlerini belirleyebilmek i¢in 06-24 nolu makine verileriyle 9 adet
deney yapilmistir. Bu deneylerde kullanilan parametrelere ait faktor seviyeleri

Cizelge 4.12°de veilmistir.

Cizelge 4. 12. Parametreler ve faktor seviyeleri

Faktor Seviyesi
1 2 3
Caprazlama | 0.60 0.70 0.80

Mutasyon 0.06 0.07 0.08

Populasyon

Parametreler

_ 150 200 250
Boyutu(Size)

Iterasyon 500 600 750
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Genetik algoritma modelindeki caprazlama, mutasyon, populasyon biiyiikliigii(size)
ve iterasyon sayisindan olusan dort adet parametre(P=4) ve ii¢ adet seviye(S=3)
olmasindan dolayr Taguchi “L9” ortogonal dizisine denk geldigi belirlenmis ve
dokuz adet deneyin yapilmasi yeterli bulunmustur. Yapilan deneylerin sonuglari

Cizelge 4.13°de verilmistir.

Cizelge 4. 13. Taguchi teknigi ile yapilan deneyler

DeNnOey Caprazlama | Mutasyon ;;’;ulifgs:) Iterasyon Sonug

1 0.60 0.06 100 500 198.7258949
2 0.60 0.07 150 600 220.2701106
3 0.60 0.08 200 750 195.176565
4 0.70 0.06 150 750 214.0864699
5 0.70 0.07 200 500 210.9504781
6 0.70 0.08 100 600 202.6328

7 0.80 0.06 200 600 198.7258949
8 0.80 0.07 100 750 217.7145616
9 0.80 0.08 150 500 224.6802326

Cizelge 4.13 ile verilmis olan deneylerin sonuglarma gore Minitab programinin
deney tasarimi toolbox’t kullanilarak modelde kullanilmasi uygun olan genetik
algoritma parametreleri belirlenmistir. Minitab programinda yer alan parametrelere

dair grafik Sekil 4.3 ile gosterilmistir.
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Main Effects Plot for Means
Data Means

Capraziama Mutasyon Size Iterasyon
220 .

215

210

Mean of Means

205

200
06 0.7 08 0.06 0.07 0.08 100 150 200 500 600 750

Sekil 4. 3. Taguchi Parametre Seviyeleri

Minitab deney tasarimi ile yapilan Taguchi calismasi sonrast bulunan genetik

algoritma parametleri Cizelge 4.14 ile verilmistir.

Cizelge 4. 14. Genetik algoritma parametreleri

GA Parametreleri Parametre Degeri
Caprazalama Olasilig1 | 0.6
Mutasyon Olasilig1 0.06

Populasyon Boyutu 200

Iterasyon Sayisi 600

Yapilan deneyler sonucu belirlenen parametreler cizelgeleme yapilacak her fi¢

makine i¢in de kullanilmistir.
4.5.4.2. Parametre Kodlama
GA’larin bagarisinda potansiyel ¢dziimlerin genetik olarak kodlanmasi kritik bir rol

oynar. Goldberg’e goére GA’da probleme iliskin kodlama yapisinin se¢ilmesinde gz

oniinde bulundurulmas: gereken iki temel prensip asagidaki sekildedir:

e Kodlama yapisi problemin anlasilmasi agisindan kisa ve basit kurallara sahip

olmalidir.
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e Problemin dogal yapisini ifade edebilecek kabiliyete sahip bir kodlama yapist
olusturabilen en kiiciik boyutlu alfabe se¢ilmelidir.

Cizelgeleme ve is siralama gibi problemlerde genel olarak genetik algoritma

kromozom zincirlerinin kodlar1 permiitasyon kodlama teknigi ile yapilmaktadir. Ele

alinan bu ¢izelgeleme ¢alismasinda da permiitasyon kodlama yontemi kullanilmistir.

4.5.4.3. Baslangi¢c Populasyonunun Olusturulmasi

Populasyon biiyiikliigiiniin  genetik algoritma parametrelerinin  belirlenmesi
boliimiinde nasil belirlendigi anlatilmisti. Populasyon biiyiikliigii islerin karmasiklig
ve yapilan aramanin derinligi agisindan 6nemlidir. Biyiikligi belirlenmis olan
populasyon rastgele olarak olusturulmaktadir.

Olusturulan modelde, kromozomlar1 olusturan her bir gen makinelerde yapilacak
olan isleri temsil etmektedir. Populasyon biiyiikliigii 200 olarak belirlendigi i¢in ii¢
makine i¢in de ayr1 ayri calistirilan algoritmada 10 is arasindan 200 farkli siralama
¢oziimii elde edilecek sekilde bir baslangi¢ populasyon matrisi olusturulacaktir.
Populasyon biiyiikliigii ve problemdeki is sayist populasyon matrisinin boyutlarin
belirlemektedir. Bu parametrelere gore de her ti¢ makine i¢in 200x10 boyutunda bir
baslangi¢ matrisi olusacaktir.

Genetik algoritma modelinin yazilmasi ve ¢dzlim siiresinin kisaltilabilmesi amaciyla
cizelgeleme yapilan {i¢ makinedeki isler A ile I arasindaki harflerle gosterilmistir.

Her li¢ makinede yer alan islerin harf gosterimleri Cizelge 4.15 da verilmistir

Cizelge 4. 15. Makinelerdeki islerin harf dontistimleri

Makineler Islerin harf gosterimleri
A B C D E F G H J I

1. Makine | 60565 | 61169 | 61168 | 61007 | 60881 | 60537 | 61227 | 60857 | 60867 | 60856
(06-24)

2. Makine | 60251 | 60940 | 61004 | 61016 | 61032 | 61079 | 61091 | 61179 | 61183 | 61187
(06-28)

3. Makine | 60201 | 60586 | 60596 | 60598 | 60722 | 61236 | 61250 | 61185 | 61410 | 61670
(06.19)
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Genlerin yanyana dizilmesi ile kromozomlar olusturulmaktadir. Toplum biiyiikligi
kadar kromozom olusturulduktan sonra baglangi¢ populasyonu tamamlanmis
olmaktadir. 06-24 nolu makine i¢in olusturulan baglangi¢ populasyonu matrisine ait

bir kesit Cizelge 4.16 ile gosterilmektedir.

Cizelge 4. 16. 06-24 makinesi baslangi¢ populasyonu

Kromozom | Gen No

No 1123 (4|5|6]7|8(9 10
1 G|J/H|I |[EIF|{A/B|C|D
2 Al |[E|C|IF|G|J |D|H|B
3 FIJIE|IA|B|C|I |[G|D|H
4 AHB|G|I |C J|ID|F
5 BIH|I |[C|F |G AD|J
196 JIE|IH|B|G|F|C|I |D|A
197 HIDE|IG|IB|F|C|I |[A|J
198 CIEIHIB|F|I |[G|A|D]|]J
199 B|IC|D|I |[E|F|G|A|J |H
200 DIHB|/A|I |[E|IC|F |G|

Rasgele olarak iiretilen baslangi¢ populasyonundaki kromozomlarin her biri ayr bir
¢coziimii ifade etmektedir. Birinci kromozoma goére 06-24 makinesindeki iiretim G
harfi ile ifade edilen 61227 kodlu is ile baslayip D harfi ile ifade edilen 61007 kodlu

is ile bitmistir.
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4.5.4.3. Caprazlama

Genetik algoritma teknigindeki kromozomlarin karsilikli olarak esleserek ciftlesme
islemi ¢aprazlama olarak ifade edilir. Bir sonraki neslin iireyebilmesi i¢in Genetik

Algoritmanin en 6nemli adimlarindan birisidir.

Caprazlama isleminde kromozomlar i¢in rastgele sayilar secilir ve eger segilen bu
say1 caprazlama oraniyla kiyaslandiginda daha diisikk bir sayr ise kromozom
caprazlama operatoriine tabi tutulur. Ardindan ¢aprazlanmasi gereken kromozomlar
karsilikli olarak rastgele sekilde eslestirilir ve g¢aligmada kullanilan g¢aprazlama
operatoriine gore caprazlama yapilir. Ele alinan bu ¢alismada Sirali Caprazlama(OX)

operatori kullanilmastir.

4.5.4.4. Mutasyon

Mutasyon islemi kromozom zincirinde bulunan genlerin rassal olasiliklar atanarak
baslangicta belirlenmis olan mutasyon orami ile kiyaslanarak kendi igerisinde
degisiklik yapilmasidir. Mutasyon isleminde Genetik Algoritma yontemindeki
kromozomlar bazinda islem yapilan diger adimlardan farkli olarak gen bazinda islem
yapilmaktadir. Mutasyon islemi sonrasinda olusurulan nesil yeni populasyonu ifade
etmektedir. Genetik Algoritma modelinde devam eden iterasyonlarda her baslangi¢
populasyonu bir Onceki iterasyonda olusturulan yeni populasyon olmaktadir.
Algoritmanin her iterasyonunda baslangic populasyonu giincellenerek iterasyon
sayisi tamamlanincaya kadar devam etmektedir. Ele alinan bu Genetik Algoritma
optimizasyon modeli calismasinin mutasyon adiminda Karsilikli Yer Degistirme

(Reciprocal Exchange) operatorii kullanilmagtir.

4.5.4.5. islerin Makinelere Atanmasi

Ortaya konulan tek makine iizerinde calisan Genetik Algoritma optimizasyon
modelinde 3 makinede yer alan toplam 30 isin yapilabilecegi makineler ¢alisma
basinda belirlenmis durumdadir. Islerin makinelere atanmasiyla ilgili bilgi algoritma

calismaya baslamadan 6nce hazir veriler seklinde sisteme dahil edilmistir. Burada
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kritik olan 3 makine iginde islerin atanmis olduklari makinelerde en iyi ortaya
konulan kisitlar altinda en iyi ¢oziimii verecek sekilde siralanmalaridir. Islerin
makine atamalar1 ¢alisma Oncesinde belirli olmasi ve ¢alismanin bir tek makine
optimizasyonu olmasindan kaynakli olarak algoritma her 3 makine i¢in de ayr1 ayri

calistirilmistir.

4.5.4.6. Uygunluk Fonksiyonun Hesaplanmasi

Genlerin birlesimiyle olusan kromozomlarin ¢alismanin amagladigi ¢éziime hangi
oOl¢iide yaklastigini belirten fonksiyon hedef fonksiyon olarak ifade edilmektedir. Bu
fonksiyon vasitasiyla kromozomlar ¢oziilerek diger kromozomlarin ¢dziimleriyle

kiyaslanarak se¢ilme ihtimali belirlenebilecektir.

Ortaya konulan modelde amag en diisiik skora diger bir deyisle ceza puanina sahip
kromozoma ulagmaktir. Bu sebepten 6tiirti diisiik skora sahip kromozomlarin segilme
olasiligi, yiliksek skora sahip kromozomlarin se¢ilme olasiligina gére daha yiiksek
olmaktadir. Genetik algoritma uygunluk fonksiyonu degeri asagidaki formiillerle

hesaplanmaktadir.

Wij: 1. isten j. ise gegerken ortaya ¢ikan fire miktari
Oi: 1. isin siparis miktar1

Di: 1. isin teslim siiresi

Vi: 1. isin miisteri onemi

Pi: 1. isin Uretim siiresi

COi: 1. isin siparis miktar1 ceza puani
CVi: i. isin miisteri onemi ceza puani
CDi: i. igin teslim siiresi ceza puani
AO: Siparis miktar1 kriter agirlig
AD: Teslim stiresi kriter agirligi
AV: Miisteri 6nemi kriter agirlig1
AW: Fire miktar1 kriter agirlhigi

Si: 1. isin uygunluk degeri

nWij: Normalize edilmis i. isten j. ise gegerken ortaya ¢ikan fire miktari
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nCOi: Normalize edilmis i. igin siparis miktar1 ceza puani

nCVi: Normalize edilmis i. isin miisteri onemi ceza puani

NCDi: Normalize edilmis i. isin teslim siiresi ceza puani

COi= (i. isin siparis miktarina gore gelmesi gereken sira-baslangi¢ populasyonundaki
siras1) X 100

CVi= (i. isin misteri dnemine gore gelmesi gereken sira - baslangi¢

populasyonundaki siras1) X 100

CDi=Di- Pj
Wij—Wmin
NWjj = ———"
Wmaks—Wmin
COi—COmin
nCOi = ————
COmaks—COmin
CVi—CVmin
nCVi=——
CVmaks—CVmin
CDi—CDmin
nCD;=

CDmaks—CDmin

Si = (NWij x AW) + (nCO; x AO) + (NCVi x AV) + (nCDi x AD)

Modelde segilen operatore gore secilen bireyler yani kromozomlar durma kriteri
saglanana kadar yeni nesile aktarilarak algoritma caprazlama adimi ile ¢alismaya

devam eder.

4.5.4.7. Durma Kriteri

Genetik algoritma modelinde durma kriteri iterasyon sayisi olarak belirlenmistir. 3
makine i¢inde ayr1 ayri calistirilan algoritma i¢in Taguchi metodu kullanilarak
belirlenmis olan 600 er adet iterasyon uygulanmistir. Her 3 makine i¢in de 600
iterasyon tamamlandiginda algoritma sona ermis ve iterasyonlar arasindan en iyi

¢Ozlime ulagilmstir.

4.5.4.8. Se¢cim

Genetik algoritma optimizasyon modelinde se¢im operatorii olarak litaratiirde sik¢a
yer alan rulet ¢arki yontemi kullanilmistir. Calismada amaclanan en diisiik puanh
¢Oziime ulagsmak olmasindan Gtiirii en diisiik skora sahip kromozom rulet ¢arkinda
ters orantili olarak en biiyilk payr alacaktir. Yani secilme olasiligi diger

kromozomlara gore daha fazla olacaktir.
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BOLUM 5
DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde gelistirilen genetik algoritma tabanli tek makine cizelgeleme
optimizasyon modelinin ¢aligmanin yiiriitiildiigi firma olan Aygersan A.S.’de
uygulanmasinin ardindan ortaya ¢ikan sonuglar ve bu sonuclarin firmanin mevcut

tiretim planindaki is ¢izelgelesi ile karsilastirmasi aktarilacaktir.

5.1. GIRIS

Firmanin bagimsiz (eslenik olmayan) 3 adet plastik enjeksiyon makinesinde
yiiriitiilen ¢alismada ortaya konulan genetik algoritma modeli her makinedeki 10 adet
is icin 600 iterasyon ile 30’ar kez calistirllmistir. Bu baglamda her makinede en iyi
¢oziime ulagmak amaciyla 18.000(30*600) defa model optimize edilerek en iyi
¢Ozlime ulagilmstir.

Bundan sonraki bdliimlerde 3 makineye dair optimizasyon sonuglari paylasilacaktir.
5.2. MAKINE 1’DEKIi OPTIMiZASYON SONUCLARI

Calisma ilk olarak firmanin 06-24 kodlu plastik enjeksiyon makinesinde
gergeklestirilmistir. 06-24 makinesinde gercgeklestirilen 600’ar iterasyonda 30 adet

caligmadaki ortaya ¢ikan en iyi skorlar diger bir deyisle toplam fayda fonksiyon

degerleri Sekil 5.1 ile gosterilmistir.
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06-24 Makinesi 30 Adet Calisma Sonrasi Ortaya Cikan En iyi Sonugclar
230

225
220
215 -
210
205 -
200 -
195 -
190 -+
185 -

123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930

== Skor

Eniyi C6zUm

Sekil 5. 1. 06-24 Makinesi en iyi sonuglar

Sekil 5.1°e bakildiginda 600 ar yeni kromozom olusan 30 adet ¢alismada en iyi skora
sahip calismalarin ele alinan problemdeki amag¢ fonksiyonunun minimizasyon
olmasindan dolay1 2. calisma, 8. calisma, 15. calisma ve 23. calisma oldugu
goriilmektedir. Her dort ¢calismanin da 06-24 makinesi i¢in en iyi skoru 201.78 olarak
sonuglanmistir.

06-24 makinesindeki 30 adet ¢alismanin verdigi sonuglarin istatistiki verileri ise

Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5. 1. 06-24 makinesi algoritma sonucu istatistiki veriler

Aritmetik Standart
Ortalama( X) Sapma (S)
214.669 7.789

Cizelgeye bakildiginda algoritma sonucu 06-24 makinesinde ortaya ¢ikan 30 adet
sonucun aritmetik ortalamasi 214.669 olarak gerceklesmistir. Coziimlerin ortalamaya
olan yakimlik derecelerinin bir ifadesi olan standart sapma ise 7.789 olarak

gerceklesmistir.
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En iyi skorun tiretildigi ilk ¢alisma olan ikinci ¢alismadaki 600 kromozoma dair skor

verileri de Sekil 5.2 de gosterilmektedir.

Score’s Change for Trial 2

Values

Score

220
|

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

Iterations

Sekil 5. 2. 06-24 makinesi 2. ¢aligsma skor grafigi

5.2 nolu sekle bakildiginda ikinci ¢aligma 243. iterasyonda algoritmanin en iyi skora
ulastig1 sdylenmektedir. En 1yi skorun {iretildigi bir diger calisma olan sekizinci

calismadaki 600 kromozoma dair skor verileri de Sekil 5.3 de gosterilmektedir.

Score’s Change for Trial 8

Values

E Best Solution
M Current Selution

Score

240
|

220
|

200
1

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

Iterations

Sekil 5. 3. 06-24 makinesi 8. ¢aligma skor grafigi
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06-24 makinesindeki 8. c¢alismada da algoritma en iyi skora 227. iterasyonda
ulagsmigtir. En iyi skorun iretildigi bir diger calisma olan 15. c¢alismadaki skor

verileri de Sekil 5.4 deki gibidir.

Score’s Change for Trial 15

300
|

280
|

Score

260
1
—_—

240
|

220
|

200
|

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

Sekil 5. 4. 06-24 makinesi 15. ¢alisma skor grafigi

15. calismadaki 600 kromozom arasindan en iyi ¢oziimii veren kromozomun 551.
siradaki kromozom oldugu Sekil 5.4 goriilmektedir. 06-24 makinesindeki en iyi
¢Oziimii veren 4 ¢alismadan sonuncusu olan 23. ¢alismaya ait skor verilerini gosteren

grafik de Sekil 5.5 ile verilmektedir.
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Score's Change for Trial 23

300
I

280
|
—_—

Score

220
I

200
I

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

Iterations

Sekil 5. 5. 06-24 makinesi 23. ¢alisma skor grafigi

Optimizasyon modelinin ¢alistirildigi ilk makine olan 06-24 makinesindeki en iyi
¢Oziime ulasilan son galisma olan 23. Calismaya ait skor grafigine bakildiginda da en
1yi skoru 372. kromozomun {irettigi goriilmektedir.

Mevcut algoritma kisitlar1 altinda 06-24 makinesindeki 2.,8.,15, ve 23.
calismalardaki kromozomlara ait is siralamasi/cizelgesi gelistirilen optimizasyonun
sonucu olarak en iyi ¢oziimii ifade etmektedir. En iyi ¢6ziime ait kromozomun gen

dizilimi diger bir ifadeyle makinedeki en iyi is siras1 Cizelge 5.2 ile gosterilmektedir.

Cizelge 5. 2. 06-24 makinesi en iyi is sirasi

06-24 En iyi is G1l G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
Sirasi

Kromozom A E H B F | G C D J
Firma Kodlar1 | 60565 | 60881 | 60857 | 61169 | 60537 | 60856 | 61227 | 61168 | 61007 | 60867
Gosterimi

En iyi is sirasina bakildiginda 06-24 nolu makinede ilk olarak 60565 kodlu is ile
baslanacak ve son olarak 60867 kodlu is ile c¢izelge sonlanacaktir. Ele alinan

caligmanin asil amaglarindan birisi olan ortaya ¢ikan minimize edilmeye c¢alisilan fire
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miktar1 ise toplam 67.32 kg olarak gerceklesmistir. Optimizasyon modeli sonucu

skor degerleri ile toplam fire miktarlarinin kesistigi noktalar Sekil 5.6 daki gibidir.

Score - Waste Graph
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Sekil 5. 6. 06-24 makinesi skor-fire miktar1 grafigi

Sekle bakildiginda optimizasyon modelinde 201.78 ile en iyi skorun karsiliginda fire
miktar1 67.32 kg olarak gerceklesmistir. Algoritmada daha yiiksek skor degerlerinde
daha diisiik fire miktarlarina ulasilmis ancak modelin amag¢ fonksiyonunun
minimizasyon olmasi ve 4. boliimde agiklandig: lizere algoritmaya etki eden agirlik
katsayis1 en yiiksek kisitin fire miktar1 kisitt olmasina ragmen tek kisitin
olmamasindan dolay1 en iyi sonucun irettigi toplam fire miktar1 67.32 kg olarak
gerceklesmistir. Algoritmanin amaci fire miktarint minimize etmeye c¢alisirken diger
yandan da sevk tarihi, miisteri onemi ve siparis buylkligi gibi kisitlar1 da goz

oniinde bulunduran en 1yi is sirasinin ortaya konulmasidir.

5.3. MAKINE 2’DEKIi OPTIMiZASYON SONUCLARI

Ele alinan Genetik Algoritma optimizasyon ¢aligmasi ikinci olarak firmanin 06-28
kodlu plastik enjeksiyon makinesinde gergeklestirilmistir. 06-28 makinesinde de yine
calismanin yapildig1 ilk makine olan 06-24 makinesindeki gibi gergeklestirilen

600’ar iterasyonla 30 adet ¢alisma gerc¢eklestirilmistir. Bu ¢aligmalar sonucunda
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ortaya ¢ikan en iyi skorlar diger bir deyisle toplam fayda fonksiyon degerleri Sekil

5.7 ile gosterilmistir.

06-28 Makinesi 30 Adet Calisma Sonrasi Ortaya Gikan En iyi Sonuglar
260
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=== Skor

En Iyi Coziim

Sekil 5. 7. 06-28 makinesi en iyi sonuglar

Sekil 5.7’ye bakildiginda 600 ar yeni kromozomun olustugu 30 adet ¢aligmada en iyi
skora sahip ¢aligmalarin ele alinan problemdeki ama¢ fonksiyonunun minimizasyon
olmasindan dolayr 6. calisma ve 28. c¢alisma oldugu goriilmektedir. Her iki
calismanin da 06-28 makinesi i¢in en iyi skoru 236.401 olarak sonuglanmistir.

06-28 makinesindeki 30 adet ¢alismanin verdigi sonuglarin istatistiki verileri ise

Cizelge 5.3 de verilmistir.

Cizelge 5. 3. 06-28 makinesi algoritma sonucu istatistiki veriler

Aritmetik _ Standart
Ortalama(’ X) Sapma (S)
248.621 6.408

Cizelgeye bakildiginda algoritma sonucu 06-28 makinesinde ortaya ¢ikan 30 adet
sonucun aritmetik ortalamasi 248.621 olarak gerceklesmistir. Coziimlerin ortalamaya
olan yakimlik derecelerinin bir ifadesi olan standart sapma ise 6.408 olarak

gerceklesmistir.
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En iyi skorun iiretildigi ilk calisma olan 6. ¢alismadaki 600 kromozoma dair skor
verileri de Sekil 5.8 de gosterilmektedir.

Score’s Change for Trial 6

Values

B Best Solution |
= Current Selution

320
I

Score
==

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

Iterations

Sekil 5. 8. 06-28 makinesi 6. ¢calisma skor grafigi

06-28 makinesinde 6. c¢alismadaki 600 kromozom arasindan en iyi ¢oziimii veren
kromozomun 93. siradaki kromozom oldugu Sekil 5.8 de goriilmektedir. 06-28
makinesindeki en iyi ¢oziimii veren iki ¢alismadan digeri olan 28. ¢alismaya ait skor

verilerini gosteren grafik de Sekil 5.9 ile gosterilmektedir.

Score’s Change for Trial 28

Values

H Best Solution
= Current Selution

300
I

Score

260
I

1 17 36 55 74 93 115 139 163 187 211 235 259 283 307 331 355 379 403 427 451 475 499 523 547 571 595

lterations

Sekil 5. 9. 06-28 makinesi 28. ¢alisma skor grafigi
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Optimizasyon modelinin ¢alistirildig1 ikinci makine olan 06-28 makinesindeki en iyi

¢Ozlime ulasilan ikinci ¢alisma olan 28. ¢alismaya ait skor grafigine bakildiginda en

iyi skoru 344. kromozomun lirettigi goriilmektedir.

Mevcut algoritma kisitlar1 altinda 06-28 makinesindeki 6. ve 28. calismalardaki

kromozomlara ait is siralamasi/gizelgesi gelistirilen optimizasyonun sonucu olarak

en iyi ¢oziimi ifade etmektedir. En iyi ¢6ziime ait kromozomun gen dizilimi diger

bir ifadeyle makinedeki en iyi is sirasi Cizelge 5.4 ile gosterilmektedir.

Cizelge 5. 4. 06-28 makinesi en iyi i§ sirasi

06-28 En iyi is Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
Sirasi

Kromozom E | D B A H G J C F
Sirket Kodlar1 | 61032 | 61187 | 61016 | 60940 | 60251 | 61179 | 61091 | 61183 | 61004 | 61079
Gosterimi

06-28 nolu makinedeki en iyi ¢izelgeye bakilacak olursa ilk olarak 61032 kodlu is ile

baslanacak ve son olarak 61079 kodlu is ile cizelge bitecektir. Gergeklestirilen

optimizasyon ¢alismasinin amaclarindan birisi olan minimize edilmeye c¢alisilan fire

miktar1 ise toplam 132.5 kg olarak gerceklesmistir. Optimizasyon modeli sonucu

skor degerleri ile toplam fire miktarlarinin kesistigi noktalar Sekil 5.10 daki gibidir.

Sekil 5. 10. 06-28 makinesi skor-fire miktari grafigi

Score - Waste Graph
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Sekle bakildiginda optimizasyon modelinde 236.401 olarak bulunan en iyi algoritma
skorunun karsiliginda fire miktar1 132.5 kg olarak gerceklesmistir. Algoritmada daha
yiiksek skor degerlerinde daha diisiik fire miktarlarina ulasilmis ancak modelin amag
fonksiyonunun minimizasyon olmasi ve algoritmaya etki eden agirlik katsayisi en
yiiksek kisitin fire miktar1 kisit1 olmasina ragmen tek kisitin olmamasindan dolay1 en

1yi sonucun iirettigi toplam fire miktar1 132.5 kg olarak gergeklesmistir.

5.4. MAKINE 3’DEKIi OPTIMIiZASYON SONUCLARI

Gelistirilen Genetik Algoritma tabanli tek makine ¢izelgeleme optimizasyon modeli
son olarak firmanin 06-19 kodlu plastik enjeksiyon makinesinde gergeklestirilmistir.
06-19 makinesinde de yine caligmanin yapildigi ilk makine olan 06-24 ve ikinci
makine olan 06-28 makinelerindeki gibi gergeklestirilen 600’ar iterasyonla 30 adet
calisma gerceklestirilmistir. Bu calismalar sonucunda ortaya ¢ikan en iyi Skor

degerleri Sekil 5.11 ile gosterilmistir.

06-19 Makinesi 30 Adet Calisma Sonrasi Ortaya Gikan En iyi Sonuglar

235

225

215

205

195

185

175

123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930

[ Skor

En lyi C6ziim

Sekil 5. 11. 06-19 makinesi en iyi sonuglar
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Sekil 5.11°ye bakildiginda 600 ar yeni kromozomun olustugu 30 adet calismada en
iyi skora sahip calismanin ele aliman problemdeki amag¢ fonksiyonunun
minimizasyon olmasindan dolayr 14. calisma oldugu goriilmektedir. 06-19
makinesindeki 30 adet calisma arasindan en iyi ¢oziim skoru 199.01 olarak
sonuglanmistir. 06-28 makinesindeki 30 adet ¢aligmanin verdigi sonuglarin istatistiki

verileri ise Cizelge 5.5°de verilmistir.

Cizelge 5. 5. 06-19 makinesi algoritma sonucu istatistiki veriler

Aritmetik Standart
Ortalama( X) Sapma (S)
220.670 9.950

Cizelgeye bakildiginda algoritma sonucu 06-19 makinesinde ortaya ¢ikan 30 adet
sonucun aritmetik ortalamasi 220.670 olarak gerceklesmistir. Coziimlerin ortalamaya
olan yakinlik derecelerinin bir ifadesi olan standart sapma ise 9.950 olarak
gerceklesmistir.

En iyi skorun firetildigi ¢alisma olan 14. ¢alismadaki 600 kromozoma dair skor

verileri de Sekil 5.12 de gosterilmektedir.

Score’s Change for Trial 14
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lterations

Sekil 5. 12. 06-19 makinesi 14. Calisma skor grafigi
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Modelin galistirildig1 son makine olan 06-19 makinesindeki en iyi ¢oziime ulasilan
calisma olan 14. c¢alismaya ait skor grafigine bakildiginda en iyi skoru 462.
kromozomun firettigi goriilmektedir. Bundan sonra iiretilen kromozomlarda daha iyi
bir sonug elde edilememistir.

Mevcut algoritma kisitlart altinda 06-19 makinesindeki 14. c¢alismadaki
kromozomlara ait is siralamasi/gizelgesi gelistirilen optimizasyonun sonucu olarak
en iyi ¢oziimi ifade etmektedir. En iyi ¢6ziime ait kromozomun gen dizilimi diger

bir ifadeyle makinedeki en iyi is siras1 Cizelge 5.6 deki gibidir.

Cizelge 5. 6. 06-19 makinesi en iyi i§ sirasi

06-19 En iyi is Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
Sirasi

Kromozom F G | A B J C E D H
Sirket Kodlar: | 61236 | 61250 | 61670 | 60201 | 60586 | 61410 | 60596 | 60722 | 60598 | 61185

Gosterimi

06-19 nolu makinedeki en iyi ¢izelgeye bakilacak olursa ilk olarak 61236 kodlu is ile
baslanacak ve son olarak 61185 kodlu is ile ¢izelge son bulacaktir. Gergeklestirilen
optimizasyon galigmasinin amaglarindan birisi olan minimize edilmeye ¢alisilan fire
miktar1 ise toplam 106.8 kg olarak gerceklesmistir. Optimizasyon modeli sonucu

skor degerleri ile toplam fire miktarlarinin kesistigi noktalar Sekil 5.13 daki gibidir.
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Score - Waste Graph
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Sekil 5. 13. 06-19 makinesi skor-fire miktari grafigi

Sekle bakildiginda optimizasyon modelinde 199.01 olarak bulunan en iyi algoritma
skorunun karsiliginda fire miktar1 106.8 kg olarak gerceklesmistir. Algoritmada daha
yiiksek skor degerlerinde daha diisiik fire miktarlarina ulasilmis ancak modelin amag
fonksiyonunun minimizasyon olmasi ve algoritmaya etki eden agirlik katsayisi en
yiiksek kisitin fire miktar1 kisit1 olmasina ragmen tek kisitin olmamasindan dolay1 en
iyl sonucun TUrettigi toplam fire miktar1 106.8 kg olarak gerceklesmistir.
Algoritmanin amaci fire miktarin1 minimize etmeye ¢alisirken diger yandan da sevk
tarihi, miisteri onemi ve siparis biiyiikliigii gibi kisitlar1 da g6z 6nilinde bulunduran en

1yl is sirasinin ortaya konulmasidir.

5.5. MEVCUT DURUM iLE GELISTiRILEN MODELIN KIYASLANMASI

Gelistirilen Genetik Algoritma tabanl cizelgeleme modelinin firmaya katkisi ve
mevcutta kullanilan i siralama ve ¢izelgeleme siirecindeki degisim beg farkl sekilde
siiflandirilmigtir. Bu smiflandirma planlama departmaninin mevcutta kullandig is
cizelgeleme yoOntemi ile gelistirilen yontem, departmanda kullanilan program ve
modelde kullanilan program, cizelgeleme sonucu fire miktar1 6l¢iimii, liretim ekibi
ile iiretim plani paylasabilme siklig1 ve plan revizyon metodu seklinde yapilmistir.
Yapilan siifladirmaya gore gerceklestirilen degisim ve yenilikler Cizelge 5.7 de

gosterilmistir.
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Cizelge 5. 7. Mevcut ve onerilen durum kiyaslamasi

Karsilastirma Metodu | Mevcut Durum | Onerilen Durum

Cizelgeleme Yontemi Kisisel fikirler, | GA Optimizasyonu

ongoriiler,

tecriibeler
Kullamilan Cizelgeleme | Excel RStudio
Programi
Fire Ol¢iimii Yapilamiyor Giinliik takip edilebiliyor.
Uretim Plam1 Paylasim | Haftada bir Giinliik paylasilabiliyor.
Frekansi

Plan Revizyon Metodu | Excel'e ekleme | Revize islemi sonrasi algoritma

¢ikarma(takibi yeniden calistirilarak performans

yok) Kriterleri takip edilebilir.

Cizelge 5.7°de de goriildiigli ilizere firma mevcut sisteminde iiretim planlama
departmani ¢izelgelemeyi c¢alisanlarin kisisel fikir, 6ngdrii ve bu isteki gecmis
tecriibelerine dayanarak yapmaktadir. Onerilen Rstudio programinda yazilmis GA
modeli ile anlik olarak tiim kriterler algoritmaya girdi edilerek en uygun ¢izelge elde
edilebilecektir. Genellikle islerin teslim tarihlerine gore yapilan mevcut durum is
sirasinda fire miktarlar1 takip edilemedigi ve ¢izelgeleme sistemine dahil edilemedigi
icin firmanin mevcut durumda yiiksek fire degerleri mevcuttur. Mevcut durumda
iiretim planlama departmani ¢alisanlari miisterilerden gelen siparisleri hafta baginda
ERP sisteminden ¢ekip her hafta Persembe giinli makineler bazindan haftalik plan
yapmakta ve gerekli departmanlar ile paylasmaktadirlar. Ancak Onerilen yeni
modelde tiim girdileri eksiksiz olacak olan algoritma her giin 14.00 ile 16.00 saatleri
arasinda calistirilarak bir sonraki giinden itibaren tiim miisteri siparislerini baz alarak
istenilen giin aralifinda {retim c¢izelgeleme isini yapabilmekte gerekli olan
revizyonlar1 gerceklestirebilmektedir. Boylelikle firmanin miisteri siparislerine karsi
olan esnekligi de arttirilmaktadir.

Tiim bu sistemsel iyilestirmelerin yaninda bu ¢alismanin ana amaglari icerisinde yer
alan ve firmanin geri doniislimiinii saglayamadigi, makinelerdeki is gecisleri
esnasinda ortaya c¢ikan toplam fire miktarlarinin mevcut iretim ¢izelgesi ile

gelistirilen model sonucunda ortaya konulan yeni iiretim ¢izelgesi kiyaslanarak GA
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modelinin etkinligi test edilmistir. Optimizasyon modelinin uygulandig1 06-24, 06-

28 ve 06-19 makinelerindeki mevcut durum tiretim ¢izelgesi Sekil 5.14 deki gibidir.

Sekil 5.14’de verildigi lizere 06-24 makinesi i¢in mevcut durumda cizelge 60856
kodlu is ile baslayip 60537 kodlu is ile tamamlanmaktadir. Gelistirilen Genetik
Algoritma modeli ile bulunan en iyi is siras1 ise 60565 kodlu is ile baslayip, 60867
kodlu is ile bitmektedir. 06-28 makinesi i¢in ise mevcut durumda ¢izelge 61004
kodlu is ile baslayip 60940 kodlu is ile tamamlanmaktadir. Gelistirilen Genetik
Algoritma modeli ile ortaya konulan yeni ig sirast ise 61032 kodlu is ile baslayip,
61079 kodlu is ile bitmektedir. Son olarak 06-19 makinesindeki duruma bakilirsa da
mevecut durumda algoritma 60722 kodlu is ile baslayip, 61236 kodlu is ile
bitmektedir. Algoritma ile Onerilen yeni is siras1 ise 61236 kodlu is ile baslayip
61185 kodlu is ile tamamlanmaktadir.
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Mevcut

60537

Durum
Makine-1
(06-24)
GA
Modeli o086
Mevcut 61079 60940
Durum
Makine-2
(06-28)
GA
Modeli o1
Mevcut 61670| 61185 |[61236
Durum
Makine-3
(06-19)
GA
. 61236 61250 61670 61185
Modeli
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
HAFTA 1 HAFTA 2

Sekil 5. 14. Makinelerdeki is siralari(mevcut durum/6nerilen durum)
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Gelistirilen Genetik Algoritma ¢izelgeleme modeli ile ¢alismanin yiiriitiildiigii 06-24,
06-28 ve 06-19 makinelerinin is siralart degistigi icin makinelerde ortaya c¢ikan
toplam fire miktarlar1 da degismistir. Her iic makineye ait mevcut durum is ¢izelgesi
ile yeni durum is ¢izelgesi sonucu ortaya ¢ikan toplam fire miktarlar1 Sekil 5.15°deki
gibidir.

200,00 188,2
180,00 170,4
160,00
140,00 132,5
120,00 103,43 g
100,00 -
80,00 - ;
60,00 -
40,00 -
20,00 -
0,00 -

Mevcut | GA Modeli| Mevcut | GA Modeli| Mevcut | GA Modeli
Durum Durum Durum

06-24 06-28 06-19

Sekil 5. 15. Mevcut durum ve yeni durum fire miktarlari(kg)

Sekil 5.15 incelendiginde gelistirilen model ile her {i¢ makinede de toplam fire
miktarlarinda azalma gergeklestigi goriilmektedir. 06-24 makinesinde mevcut
durumda 103.43 kg olan fire yeni cizelge ile 67.32 kg’ye diigmiistiir. 06-28
makinesinde mevcut durumda 170.4 kg olan toplam fire ise yeni is sirasi ile 132.5
kg’ye disiiriilmiistiir. 06-19 makinesine bakildiginda ise 188.2 kg olan fire miktar
yeni durumda 106.8 kg’ye diismiistiir. Ortaya konulan yeni is cizelgeleri ile toplam
fire miktarlarinda yapilan iyilestirme oranlar1 Sekil 5.16’deki gibidir.
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E Toplam Fire lyilestirme Orani(%)

Sekil 5. 16. Toplam fire iyilestirme oranlar1(%)

Sekil 5.16 de goriilecegi iizere 06-24 makinesindeki toplam fire miktarinda %54
oraninda 06-28 makinesindeki toplam fire miktarinda %29 oraninda ve 06-19

makinesindeki toplam fire miktarinda ise %76 oraninda bir iyilestirme saglanmaistir.
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BOLUM 6
SONUCLAR VE ONERILER

Glinlimiiz firmalarinda iiretim sistemlerinin hedeflerine ulagsmasindaki en Snemli
kosullardan birisi maliyet minimizasyonudur. Yiiksek iiretim maliyetlerine sahip
isletmeler ya karliliklarindan ya da miisteri memnuniyetlerinden feragat etmek
durumundadirlar. Bu calisma ile toplam iiretim maliyeti icerisinde dnemli bir paya
sahip olan hammadde degisimi kaynakli ortaya ¢ikan hazirlik firelerinin minimize
edilerek toplam iiretim maliyetlerinin azaltilmasi amaci ile ¢alismanin yiiriitiildigi
otomotiv sekteriinde faaliyet gosteren Aygersan A.S.’nin {i¢ plastik enjeksiyon

makinesinde en uygun is sirasi belirlenerek tiretim ¢izelgesi olusturulmustur.

Calismanin yiiriitiildigli otomotiv aydinlatma sektoriinde yer alan Aygersan A.S.’de
mevcut durumda tiretim ¢izelgeleme faaliyetleri manuel olarak Excel kullanilarak her
tretim hattinin sorumlu planlama miihendisi tarafindan yapilmaktadir. Miisteri
siparigleri 1lgili planlama miihendislerine miisteri portallarindan veya mail
araciligiyla Excel ile gelmektedir. Miisteri siparisleri hafta basinda gelebilecegi gibi
hafta ortasinda revizyonlar seklinde de gelebilmektedir. Firmanin ¢izelgeleme
sistemi yapay zeka temelli bir sistem olmamasi ve yalnizca sorumlu planlama
miihendisinin tecriibelerine dayanmasindan dolayi, firmada aktif en iyi tretim
cizelgesinin belirlenmesi ve sonuglariin takibinin yapilabilmesi s6z konusu degildir.
Is gecisleri esnasinda yasanan firma igin énemli bir gider kalemi olan geri doniisiimii
mimkiin olmayan firelerinde takibi yapilamamaktadir. Tiim bu sorunlardan yola
cikilarak oncelikle gerekli verileri elde edebilmek adina firmanin plastik enjeksiyon
makineleri gozlemlenmis ve en uygun referans makineler secilmistir(24-28-19 nolu
makineler). Secilen makinelerden 4 aylik bir siiregte giinliik olarak hazirlik firesi
verileri toplanmistir. Yapilan gozlemler ve alinan veriler neticesinde hammadde
gecis matrisi ve Urlin  gecis matrisleri olusturularak {irtinler arasinda gecis
yapildiginda ortaya ¢ikacak fire oranlar1 ortaya konulmustur. Meta-sezgisel
tekniklerden birisi olan ve 1is siralama, lretim ¢izelgeleme problemlerinde

uygulanabilirligi yliksek olan ve basarili sonuglar elde edilebilen genetik algoritma
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kullanilarak en iyi ¢oziime yakin sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen model
sayesinde haftalik iiretim planlama sisteminden giinliik tiretim planlama sitemine
gecilebilecegi ve boylece miisteri taleplerini karsilamada daha esnek bir konuma
gelinebilecegi  sunulmustur. Bu esnekligin  yaninda firmanin Onemli maliyet
kalemlerinden olan plastik enjeksiyon makinelerindeki fire miktarlarini minimize
edecek bunu yaparkende miisteri 6nemi, siparis biiylikligii ve sevk tarihlerini goz
Oniine alacak en 1iyi i sirasinin giinliik olarak sisteme dahil edilebilen giincel veriler
1s1¢inda  yapilabilmesi saglanmistir. Gelistirilen model ile sorumlu planlama
mithendisi mevcut miisteri sipariglerini bir giin sonradan baslayacak sekilde mevcut
sartlar ve kriterler altinda tretim cizelgesine dahil ederek en iyi i sirasini
belirleyebilecek ve giinliik olarak iiretim ekipleriyle paylasabilecektir. Boylelikle
firmanin plastik enjeksiyon makinelerinde kapasite kullanim oranlar1 belirlenebilecek
ve olasi ig firsatlart i¢in de olanak saglanabilecektir. Tiim bu bilgiler ve iyilestirme
Onerileri 1s181inda  gelistirilen genetik algoritma tabanli iiretim ¢izelgeleme
optimizasyonu modeli ile hem isletme hem de miisteri memnuniyetinin arttirilmasi

amagclanmistir.

Ilerde bu konu iizerine yapilmasi on goriilen ¢alismalarda 6zdes ve 6zdes olmayan
makinelerden olusan plastik enjeksiyon iiretim sistemlerinde benzer c¢alisma
yapilarak bu c¢alismanin giivenilirligi kanitlanabilir. Ek olarak s6z konusu problem
i¢in literatlirde yer alan diger meta-sezgisel yontemler uygulanarak sonuglari genetik
algoritma ile elde edilen sonugla ve mevcut durum ile kiyaslanarak en 1yi ¢éziime

daha fazla yaklagma imkani saglanabilir.
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