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OZET
SIMULASYON OPTIMIZASYONU ILE DEMONTEJ HATTI
DENGELEME
Glinlimiiz toplumunda artan ¢evresel farkindaligt ve daha kati ¢evresel
diizenlemeler, imalat sirketlerini farkli secenekler (6rnegin, geri doniisiim, yeniden
iiretim) araciligiyla kullanim 6mrii bitmis (KOB) iiriinlerinin geri kazanilmasi igin
gerekli 6nlemleri almaya zorlamistir. Tiim iiriin geri kazanim secenckleri KOB
riinlerinin  belirli seviyelerde demonte edilmesi gerektirdiginden, demontaj,
kullanilmis {irlinlerin isleminde kritik bir islem olarak kabul edilir. Bu Kritik
operasyon genellikle tirlin geri kazanim tesislerinde demontaj hatlar1 olusturularak
gerceklestirilir. Demontaj hatlarinin dengelenmesi i¢in sezgisel, metasezgisel ve
matematiksel programlamaya dayali cesitli metodolojiler Onerilmistir. Bu
metodolojilerin ¢ogu bir demontaj hattmnin esas olarak, gelen KOB iiriinlerin
bilinmeyen kosullarindan dolay1 biiyiik 6l¢iide belirsizlik igerdigi ger¢egini goz ardi
ederek demontaj hatt1 parametrelerinin belirli oldugunu varsayar. Bu ¢alismada,
stokastik parametrelerin agik bir sekilde degerlendirilmesi i¢in simiilasyon tabanli
bir demontaj hatti dengeleme metodolojisi 6nerilmistir. Oncelikle bir demontaj
hattinin ~ simiilasyon modeli olusturulmustur. Ardindan, demontaj hattini
dengelemek igin yaygin olarak kullanilan iki metasezgisel (genetik algoritma (GA)
ve tavlama benzetimi (TB) simiilasyon modeline entegre edilmistir. GA tarafindan
Onerilen demontaj siras1 ve gorev atamalari, TB tarafindan Onerilen sira ve gorev

atamalar ile karsilagtirilmistir.




ABSTRACT
DISASSEMBLY LINE BALANCING BY USING SIMULATION
OPTIMIZATION

Increasing environmental awareness in today's society and stricter environmental
regulations have forced manufacturing firms to take necessary actions for the
recovery of end-of-life (EOL) products through different options (e.g., recycling,
remanufacturing,). Disassembly is regarded as a critical operation in EOL treatment
of used products since all product recovery options require the disassembly of EOL
products at certain levels. This critical operation is generally carried out by forming
disassembly lines in product recovery facilities. Miscellaneous methodologies based
on heuristics, metaheuristics and mathematical programming have been proposed
for the balancing of disassembly lines. Majority of those methodologies assume that
disassembly line parameters are deterministic by ignoring the fact that a
disassembly line involves great deal of uncertainty mainly due to uncertain
conditions of arriving EOL products. In this study, a simulation-based disassembly
line balancing methodology is proposed for the explicit consideration of stochastic
parameters. First, simulation model of a disassembly line is constructed. Then two
commonly used metaheuristics (i.e., genetic algorithms (GAs) and simulated
annealing (SA)) are integrated with the simulation model in order to balance the
disassembly line. The disassembly sequence and task assignments proposed by GA
are compared with the sequence and task assignments proposed by SA.
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GIRIS

Uriinlerin kullanim dmriiniin bitmesiyle birlikte artan atik miktarlarina dikkat
edilmesi son zamanlarda gerek hiikiimetler, gerek cevre faktorleri ve gerekse de
tireticiler i¢in bir zorunluluk haline gelmistir. Bundan dolay: artik tireticiler, kullanim
sonrast iiriinlerini giderek daha fazla geri doniistiirmekte ve islemektedirler. Ozellikle
son yillarda artan kamuoyu farkindaligi, daha kat1 ¢evre mevzuati ve hiikiimet
diizenlemeleriyle birlikte tirlin geri kazanim siirecinin ve ¢evreye duyarli iiretim

kavramlarinin 6nemi 6n plana ¢ikmistir.

Cevreye duyarli tiretim kavrami, irilinlerin tasarim asamasindan baslayarak
dagitim asamasina ve sonrasinda da kullanim émriinii bitirmis {iriinlerin yok edilmesi
asamasina kadarki olan asamalarda ¢evre standartlarimi ve gereksinimlerini
karsilayacak iiretim yontemlerinin gelistirilmesidir. Geri kazanim siireci ise, eski
veya artik giiniin sartlarina uymayan {irlinlerden elde edilen malzemelerin ve
parcalarin geri doniisiim ve yeniden iiretim faaliyetleriyle birlikte geri kazanilmasi ve
dolayisiyla atik miktarlarinin azaltilmasi seklinde tanimlanabilir (Giingdr ve Gupta,

1999).

Uriin geri kazamimda {iriinleri, alt montajlar1 veya pargalar1 elden gikarmak
yerine yeniden kullanmak ekonomik acidan daha cazibelidir. Uriin yasam
dongiisiinde dmriinii tamamlamis bu triinler i¢in yeniden kullanim, yeniden tiretim,

geri doniisiim, depolama ve elden ¢ikarma islemleri yapilabilir.
Bu kavramlardan;

o Yeniden kullanim, triinlere herhangi bir islem yapmadan ve iriiniin seklini
koruyarak ekonomik 6miir bitene kadar tekraren kullanilmasidir.

e Yeniden iiretim bir iriinlin, kullanilmig, tamir edilmis ve yeni pargalar
kullanilarak orijinal {iriiniin 6zelliklerine gére yeniden yapilmasidir.

o  Geri doniigiim, kullanim dis1 kalmis geri doniisiime uygun atik malzemelerin
cesitli yontemler ile ham madde olarak tekrar imalat siireclerine

kazandirilmasidir.



Depolama, iiriinlerin demontaj islemi sonrasi stoga alinmasi ve elden ¢ikarma
da kullanima uygun olmayan iiriinlerin sistemden ¢ikarilmasi olarak
tanimlanabilir.

Bunlar disinda ise son durumda demontaj islemi dikkate alinabilir. Demontaj
isleminde {irtin alt bilesenlerine ayrilir ve talep durumuna ve kullanim
durumuna gore stoklanabilir. Bununla birlikte, demontaj emek yogun bir is
oldugu i¢in maliyetlidir ve demontaj isleminin miimkiin oldugu kadar verimli

olmas gerekir.

Demontaj, bir iirlinii tamamlayic1 pargalarina, bilegenlerine, alt montajlarina

veya diger gruplarma ayirmak igin sistematik bir yontem olarak tanimlanabilir.

Demontaj islemleri tek bir is istasyonunda, bir demontaj hattinda veya bir demontaj

hiicresinde gergeklestirilebilirken, en yiiksek verim ve iiretkenlik demontaj hatti

tarafindan saglanir. Literatliirdeki demontaj islemlerinde ve hatlarinda ortaya ¢ikan

birka¢ alt problem vardir. Bunlar; demontaj planlamasi, demontaj cizelgeleme,

demontaj siralama ve demontaj hatt1 dengeleme seklindedir (Lee vd., 2001).

Bu kavramlardan;

Demontaj planlamasi, demontaj seviyesi ve kullanim omrii segenekleri ile
ilgili Urtin gosterimini ve ilgili Uriin tasarimi/iiriiniin yeniden tasarimi
konularini igerir.

Demontaj ¢izelgelemesi, kullanilmis iirlinlin siparis miktarini, sokiilmiis parca
ve alt montaj taleplerini tam olarak belirlemek icin ¢izelgeleme isleminin
yapilmasidir (Lee ve Xirouchakis 2007).

Demontaj sirasi, demontaj gorevlerinin islendigi uygun / optimal bir diizen
arar (Lambert, 2003).

Demontaj hatti dengeleme i1se yukarida bahsedilen alt problemler arasinda en
on sirada yer alan, tiim Oncelik iligkilerinin yerine getirilmesi ve bir miktar
etkinlik Olclisiniin  optimize edilmesi i¢in demontaj gorevlerinin s

istasyonlaria atanmasi seklinde tanimlanabilir.

Gerekli 1§ istasyonu sayisini ve kullanimi biten {irlinlerinin demontaj

hattindaki demonte sirasin1 igeren sorunlari ¢6zmek i¢in bazi teknikler



gerekmektedir. Buradaki zorluk, demontajin benzersiz Ozelliklere sahip olmasi
gerceginde yatmaktadir. Montaj ile bazi benzerlikleri olsa da, demontaj siireci montaj
isleminin tersi degildir. Demontaj hattindaki parcalarin demonte siras1 veya is
istasyonu secim ¢ozliimlerini elde etmedeki zorluk, herhangi bir ¢6ziim sirasindaki
sayilarin bir permiitasyonundan olusmasindan kaynaklanmaktadir. Bu permiitasyon,
tiriindeki parcalar kadar karmasiklik icerir ve bu nedenle demontaj islemleri daha
karmasik hale gelebilir. Buradan harcketle ortaya ¢ikan bu zorluklarin ¢dziimii igin
Demontaj Hatt1 Dengeleme Problemi (DHDP) kavrami ortaya c¢ikmistir. DHDP,
sistematik bir sekilde istasyonlara is atamas1 yaparken isler arasinda bulunan 6ncelik
iliskilerin dikkate alinmasi ve bir performans olgiitiiniin optimize edilmesi seklinde

tanimlanabilir (Giingér ve Gupta, 1999).

DHDP ile ilgili yapilan c¢alismalarda, is istasyonlarinin sayisini en aza
indirmek gibi amaglara ek olarak, zararli bilesenlerin ve talebi yiiksek pargalarin
once demontajin1 yapmak ve demontaj yonii degisikliklerini en aza indirmek gibi
birden ¢ok amag¢ dikkate alinmaktadir (McGovern ve Gupta, 2007). Dolayisiyla
DHDP bir NP-zor problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica, DHDP nispeten
yeni bir problem alanidir ve ilk olarak 2002 yilinda ¢alisilmistir (Gilingdr ve Gupta,
2002).

Bu calisgmada DHDP’nin ¢dziimiinde kullanilan metasezgisel yontemler ile
birlikte simiilasyon optimizasyonu tabanli bir yontem onerilmistir. Onerilen bu
yontem ile bir kombi demontaj hattinda Oncelikle Genetik Algoritma (GA)
yardimiyla performans olgiitleri ¢6ziilmiistiir. Sonrasinda ise tavlama benzetimi ile
coziilerek sonuglar kiyaslanmistir. DHDP ile simiilasyon optimizasyonunun birlikte

kullanilmast bakimindan bu ¢alisma literatiirdeki ilk ¢alisma niteligindedir.

Bu tez calismasinin birinci boliimiinde DHDP ve DHDP literatiiriinde
bulunan caligmalara ve ¢0zliim ydntemlerine (sezgisel algoritmalar, metasezgisel
algoritmalar ve matematiksel modeller) deginilmistir. Caligmanin ikinci boliimiinde
simiilasyon optimizasyonu ve c¢aligma kapsaminda kullanilan GA ve tavlama
benzetiminden bahsedilmistir. Calismanin  {i¢iini  boliimiinde  simiilasyon
optimizasyonu ile demontaj hatt1 dengeleme ¢aligsmasinin detaylar1 aktarilmistir. Son

olarak sonug ve Oneriler ile ¢alisma sonlandirilmistir.



BIiRINCi BOLUM
DEMONTAJ HATTI DENGELEME

1.1.DEMONTAJ HATTI DENGELEME

Genel bir iiriin geri kazanim sisteminde Omrii tiikenen iiriinler, bazi
durumlarda olugabilecek belirli bir talebi karsilamak {izere son kullanicilardan geri
alinabilir. Geri alma isleminden sonra, kullanim dmrii sona eren {iriinler bir {iriin geri
kazanim tesisine gonderilir. Sonrasinda burada ayirma islemi yapilir, temizlenir ve
daha sonraki islemler igin hazir hale getirilir. Uriinler daha sonra sokiilecekleri bir
demontaj tesisine gonderilir. Yeniden kullanim igin talep edilen ve depolanacak
triinler, tahribatsiz demontaj (nondestructive disassembly) islemi kullanilarak
demonte edilir. Geri doniisiim i¢in talep edilen veya bertaraf edilen diger ogeler,
yikict demontaj (destructive disassembly) yontemiyle potansiyel olarak pargalarina

ayrilir.

Demontaj islemi, triin geri kazanim islemlerinin en 6nemli 6gelerinden
biridir. Uriin geri kazamim islemlerinde ana secenekler yeniden kullanim, yeniden
tiretim, geri donilisim, depolama ve uygun bertaraftir. Genellikle, Omriinii
tamamlamis iirlin, herhangi bir iiriin kurtarma secenegi secilmeden dnce demonte

edilmelidir.

Literatiirde montaj hatt1 ve demontaj hatti ile ilgili baz1 benzerlikler olsa da
bircok parametrede farkliliklar igermektedir. Oncelikle tanimlara bakacak olursak
montaj hatt1, bir iirlinii monte etmenin en verimli yolu oldugu gibi, demontaj islemi
icin de bir iiriinii demonte etmenin en verimli yolu oldugunu sdyleyebiliriz. Diger bir
ifadeyle demontaj islemini, bir iiriinii olusturan pargalardan sistematik bir yapida
birbirinden ayrilmasi iglemi olarak tanimlayabiliriz. Demontaj hatt1 ise, demontaj
isleminin uygulama asamasini kolaylagtirict sekilde ve {irlinlerin karakteristigine
bagl olacak sekilde olusturulmalidir. Demontaj isleminde demonte edilecek pargalar
arasinda oncelik iliskileri mutlaka dikkate alinmasi gerekmektedir. Bununla birlikte
demontaj isleminde bir parcayr demonte edebilmek i¢in o isin Onciilii varsa o isler de
tamamlanmis olmalidir. Demontaj hatt1 ve Montaj hatt1 arasindaki farklar Tablo 1°de

gosterilmistir.



Tablo 1. Montaj ve Demontaj Hatlarinin Farki (Brennan vd., 1994)

Hat Ozellikleri Montaj Hatti Demontaj Hatti
Talep Bagimli Bagimli

Talep Kaynaklari Tekli Coklu

Coklu Uriin Evet Evet

Talep Gelisi Bitmis tirtine Parcalara
Oncelik liskileri Evet Evet

Oncelik Iliskilerindeki Karmasiklik Diistik Yiiksek
Performans Olgiitlerindeki karmasiklik Orta Yiiksek
Uriinlerin kalitesindeki belirsizlik Diisiik Yiiksek
Uriinlerin miktarindaki belirsizlik Diistik Yiiksek

Hat esnekligi Orta Diistik

Diizen alternatifleri Coklu Coklu

Tahmin gereklilikleri Tek tirtin Coklu iiriin
Planlama Uriine gore Tanimsiz
Tasarim Montaja gore Demontaja gore

Tesis ve Kapasite Planlama Basit Karigik
Uretim sistemi Dinamik Dinamik
Operasyonun karmasikligi Orta Yiiksek
Malzeme akis yonii Ileriye dogru Geriye dogru
Problem karmasiklig1 NP-zor NP-zor

Demontaj hatt1 literatiiriine bakildiginda alternatif demontaj sekilleri ortaya
cikmaktadir (Sekil 1). Bunlar; tek is istasyonu, demontaj hiicresi ve demontaj hatti
seklindedir. Bunlardan tek is istasyonunun avantaji ¢ok esnek olmasidir. Dezavantaji
ise ylksek hazirlik zamani gerektirmesi ve diisiik {iretkenlik oraninin olmasidir.
Demontaj hiicresinde ise ¢ok esneklik ayni sekilde bir avantajdir ancak yiiksek
baslangi¢, hazirlik/operasyon maliyetinin olmasi ve orta tiretkenlik oraninin olmasi
dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir. Son olarak demontaj hatti otomasyon igin
uygun olmasi ve yiiksek tiretkenlik oranin olmasi avantajken daha az esnek olmasi

dezavantaj olarak sOylenebilir.

Bir demontaj hattinin, iriin geri kazanim islemine 6zgli ve montajda
bulunmayan baska durumlar1 vardir. Uriin geri kazanim sisteminin benzersiz bir
amac1 da, yeniden kullanim, geri doniisiim, depolama ve imha i¢in demonte edilecek
parcalarin talebi karsilamasi amaciyla son kullanicilardan alinacak kullanim omrii

biten iiriin sayisinin belirlenmesidir.
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Sekil 1.Alternatif demontaj sekilleri (a) Tek is istasyonu
(b) Demontaj hiicresi (¢) Demontaj hatt1 (Glingdr ve Gupta, 2001)

Demontaj islemleri genellikle sistemin belirsizligini arttiran islemlerdir.

Bunun nedeni, kullanim 6émrii dolmus {irtinlerin ¢ogunun kullanim 6miirleri boyunca

degisen kosullara maruz kalmasidir. Ornegin, iiriin yapisindaki bazi pargalar kirilmis

ve / veya diger parcalar ile degistirilmis olabilir veya {irlinlin sekli planlanan

demontaj islemini engelleyecek sekilde degistirilmis olabilir.

Demontaj hatti dengelemede ise demontaj siirecindeki birgok performans

Olgiitii dikkate alinabilir. Bu performans Olgiitleri literatiirde genellikle asagidaki

sekilde dikkate alinmistir;

1. Demontaj is istasyonu sayisinin en aza indirilmesi

2. Demontaj sirasinda en tehlikeli parcalarin en 6nce demonte edilmesi



3. Yiiksek talep gelen {iriinlerin diisiik talep gelen {irlinlerden 6nce demonte
edilmesi

4. Demontaj esnasinda en az yon degistirme ile demonta;j isleminin yapilmasi
1.2. GERi KAZANIM SURECLERINDE DEMONTAJ

Bu boliimde geri kazanim siireglerinde demontajin kullanim fonksiyonlari

hakkinda bilgi verilmistir.

Cevreye duyarli imalat ve drlin geri kazanimi, Oncelikle hiikiimet
diizenlemeleri ve c¢evre konularina iligkin birey ile toplumun kendisi igin bir
zorunluluk haline gelmistir. Cevreye duyarli liretim ve geri kazanim sistemleri,
malzemelerin/iirinlerin yeniden kullanimini saglayarak endiistrinin ¢evre tizerindeki
etkisini ve kullanilan enerji ile birlikte kaynak miktarini azaltmay1 amaglar. Sirketler
bu siirecte cevreye daha duyarlt olmali, siirdiiriilebilir uygulamalara ve malzemelere
odaklanmali ve sosyal sorumluluk sahibi sirketler haline gelmelidir. Mevcut iiretim
faaliyetleri cevrenin bozulmasina, kaynaklarin hizlandirilmis bir oranda tilkenmesine,
kiiresel 1sinmaya neden olmustur. Yeni teknolojiler, iirlinlerin kisa yasam dongiisii
sebebiyle siirdiiriilebilirliklerini kalici kilmak i¢in daha fazla kaynak tiiketmek
durumunda kalmislardir. Bu nedenle sirketler, sadece rekabet giiclinii artirmak icin
degil, faaliyetlerinin c¢evre iizerindeki etkisini de sosyal olarak sorumlu bir sekilde
degerlendirmek icin liretim faaliyetlerini doniistirmek zorundadir. Cevreye duyarh
tretim uygulandiginda c¢evresel zorunluluga hitap etmekte ve kaynaklarin
tikenmesini yonetmenin farkli yollarim1 sunmaktadir. Cevreye duyarli iiretim
uygulamalarinin ve cevre ilizerindeki etkilerinin anlagilmasini artirmak, sirketlerin

iretim stratejilerini gelistirmelerini saglayacaktir.

Geleneksel {iretim sistemleri {iriiniin son kullaniciya satilmasi ile elde edilen
karm arttirllmasina odaklanmistir. Ancak son yillarda bu anlayis, iiriinlere ait farkl
hayat ¢evrimlerini, yani miihendislik, servis, bakim, monta; ve kullannm Omriinii
tamamlamig {iriin silireglerini de dahil ederek iirtinlerin deger ve kazancglarim
eniyileme yoniinde degisiklik gostermistir (Duflou vd., 2008). Bu yeni amaglar,
cevresel etkilerin azaltilmasi ve iirin hayat cevrimindeki kisitlamalarin yerine
getirilmesini igermektedir. Dolayisiyla, satistan 6te fonksiyonellik saglamak

hedeflenmektedir (Duflou vd., 2008). Bu tip ¢evreye duyarli sistemlerde tiriin son



kullanicidan geri donerek tekrar tersine tedarik zinciri igerisinde hareket etmektedir
(Thierry vd., 1995; Jayaraman, 2006). Kerrve ve Ryan (2001)'e gore siirdiiriilebilir
iiretim ve tiiketim yalnizca kapali ¢evrimli sistemlerde miimkiindiir. Ureticiye geri
donen kullanim Omriinii tamamlamis triinler i¢in farkli kazanim stratejileri ve

bertaraf segenekleri uygulanabilir (Jayaraman, 2006).

Kullanim Omriinii tamamlamis {iriin, yeterli kalite diizeyine sahip ise
kullanilmig irlin olarak satilabilecegi gibi, yakilarak ya da atik alanlarinda
depolanarak bertaraf edilebilir. Tamir, yenileme, yeniden iiretim, par¢a sokiimii ve
geri doniisiim ise geri kazanim siireglerinde uygulanabilir faaliyetlerdir. Geri
kazanim alternatiflerinin Ozellikleri ve aralarindaki farklar Tablo 2'de verilmistir. Bu

alternatifler siireglerde ihtiyag duyulan demontaj seviyesine gore siralanmistir.

1.2.1. Tamir
Tamir, arizali parcalarin diizeltilmesini ve degistirilmesini igerir. Tamir

islemleri musterinin bulundugu yerde veya iretici tarafindan kontrol edilen bir
onarim merkezinde gerceklestirilebilir. Genellikle tamir edilen iirlinlin kalitesi yeni
Uriinliniin  kalitesine gore diisiiktiir. Tamirde genellikle simirli diizeyde parca

demontaji ve yeniden montaja gereksinim duyulur (Thierry vd., 1995).

1.2.2. Yenileme
Yenileme isleminde {iriin kimligini kaybetmez ve belirli bir kalite diizeyine

geri getirilir. Bazen yenileme, eski modiilleri ve pargalar1 teknolojik olarak daha

istiin olanlarla degistirerek teknoloji yiikseltmesi ile birlestirilir.

1.2.3. Yeniden Uretim
Yeniden iretim, yipranmis Urlinlerin benzer yeni kosullara getirildigi

endiistriyel bir siirectir. Boylece yeniden tliretim, kullanilmis parcalarla yeni iiriinlerin
kalite standartlarii saglar. Yeniden iiretimde {iriin, demonte edilecegi, yeniden
tiretilecegi ve yeniden perakende bir iiriin olarak perakende ¢ikisindan tiiketiciye geri
gitmesi i¢in yeniden monte edilecegi imalat asamasinda ters kanala girecektir. Bu iki
sekilde olabilir: iirtin kimligini koruyabilir (6rnegin bir ucak motoru ig¢in) veya
tamamen yeni bir {irlin kismen eski parcalardan yapilabilir. Yeniden iiretimin amaci,
kullanilmis {irtinleri yeni iriinler i¢in oldugu kadar titiz kalite standartlarina

getirmektir.



Tablo 2. Geri kazanim alternatiflerinin karsilastirilmasi (Thierry vd., 1995)

D.? moptaj Kalite Gereksinimleri | Son iiriin
diizeyi
Uriinii ¢alisma Bazi pargalar
Tamir Uriin diizeyinde diizeninde yenileme onarilmakta B
ya da yedekleri ile
degistirilmekte

Tiim kritik modiillerin | Baz1 modiiller tamir
kontrolii ve belirlenen | edilmekte/degistirilmekt

Yenileme | Modiil diizeyinde kalite diizeyine e:
yiikseltme gelistirilmekte
Tiim modiil ve Kullanilmis ve yeni
. parcgalarin kontrolii ve | modiiller/pargalar ile
Yeniden . A :
iiretim Parca diizeyinde yeni Uriin ile e yeni '
standartlara yilikseltme |{iriin elde edilmekte,
gelistirilmekte
Parcalarin yeniden Bazi pargalar yeniden
Parca Belirli parcalarm kullanilacaklari siirece kul!amhr, kalan tiriin
baglidir. geri

kazanim | geri kazanimi doniistiiriiliir ya da

bertaraf edilir.

. Orijinal pargalarin Yeni parcalar liretmek
G_?r!. . | Malzeme diizeyinde iiretimi i¢in yliksek, icin malzemeler yeniden
doniisiim digerleri i¢in diisiik kullanilmakta

1.2.4. Parca Kazanim
Parca kazaniminda amag¢ demontaj yapilan liritinlerden sadece kiigiik bir orani

yeniden geri kazanabilmektir. Bu pargalar diger parca ya da bilesenlerin tamir,
yenileme ya da yeniden iiretimlerinde kullanilmaktadir. Demonte edilen pargalarin
kalite standartlar1 yeniden kullanilacaklari siirece gore degisiklik gostermektedir.
Par¢a kazanimi geri donen iriinlerin belirli pargalarinin demontajini ve kullanilabilir

pargalarin kontroliinii igerir (Thierry vd., 1995).

1.2.5. Geri Doniisiim
Geri doniigiim, kullanilmis ve ¢alismayan {iriinlerin malzeme igerigini almak

icin yapilan bir islemdir. Burada ilk islemden sonra islenmemis malzemeleri iiretmek
icin diger hammaddelerle birlikte bu firiinler yeniden kullanilabilir. Geri doniistim
stirecinde, iriinlerin ve bilesenlerin kimligi ve islevselligi yok olur. Geri doniisiim
isleminin temel amaci, kullanilan bilesenlerden ve iirlinlerden malzemeleri yeniden

kullanmaktir.



1.3. LITERATUR TARAMASI

DHDP'nin en basit versiyonu Giingér ve Gupta (2001) tarafindan agiklanan
tek tirlinlii ve diiz DHDP’dir. Bu ilk ¢calismada amag, hata etkilerini en kiiclikleyecek
sekilde igleri istasyonlara atamaktir. Bu ¢alismanin ortaya ¢iktigi zamandan bugiine
kadar demontaj hatti dengeleme alaninda birgok arastirma yapilmis ve yapilan bu
aragtirmalar yenilerine de ilham kaynagi olmustur ve olmaya devam etmektedir.
Calismanin bu boliimiinde, DHDP ile ilgili literatiirde bulunan c¢aligmalara
deginilmistir. Literatiir arastirmasi sonucunda ii¢ temel ¢6ziim yonteminin oldugu
goriilmistiir. Bunlar; sezgisel yontemler, metasezgisel yontemler ve matematiksel

modellerdir.

1.3.1.Sezgisel Yontemler

Glingdr ve Gupta (2001) is hatalar ile ilgili problemlerin dikkate alindigi
kosullarda DHDP’ni ele almiglardir. Calismada amag, demontaj hattindaki kusurlu
pargalarin etkisini minimize edecek sekilde islerin is istasyonlarina atanmasidir ve

¢cozlim yontemi olarak sezgisel bir algoritma kullanilmistir.

Gilingor ve Gupta (2002) yaptiklar1 ¢alismada demontaj hatlarinda ortaya
¢ikan karmasikliklar1 ve bu karmasikliklarin hatta olan etkisini agiklamislardir. Basit
demontaj hatti dengeleme problemi ele alinmis ve geri donen pargalarin talebini

karsilayacak sekilde hattaki istasyon sayisinin minimize edilmesi amaglanmaigtir.

Avikal ve Mishra (2012) pargalarin U seklindeki bir demontaj hattindan is
istasyonlarma oncelik iligkileri dikkate alinarak atanmasi i¢in yeni bir sezgisel
yontem Onermislerdir. Onerilen sezgiselin iyi performans gosterip gdstermedigini
gormek i¢in sonuglar1 diger ¢oziimlerle karsilastirmislardir. Calismada amag
tehlikeli, yiiksek talebe ve diisilk demontaj maliyetine sahip bilesenleri dikkate alarak
minimum is istasyonu sayisini elde etmektir. Sonuglar, onerilen yontemin diger

yontemlere nazaran belirgin sekilde daha iyi sonug verdigini gostermistir.

Aydemir vd. (2013) stokastik bir DHDP’nin ¢ok amagli optimizasyonunu ele
almis ve bu ¢ok amagli optimizasyon problemini ¢6zmek igin yeni bir GA ve sezgisel
yontem &nermislerdir. Onerilen GA, iki farkli uygunluk degerlendirme yaklasimi,
onarim algoritmalar1 ve bir ¢esitlendirme stratejisi goz oniine alinarak Pareto-optimal

¢Ozlimler iiretmek i¢in tasarlanmis ve olusturulan 96 test problemi iizerinde test
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edilmistir. Elde edilen sonuc¢lar, GA'nin ¢oziim kalitesi ve iglemci sliresi agisindan
paralel istasyon ile stokastik DHDP'ni ¢6zmek igin etkili ve verimli bir ¢6ziim

algoritmasi olarak kabul edilebilecegini gostermistir.

Avikal vd. (2013a) pargalart oncelik kisitlarini dikkate alarak U seklindeki
demontaj hattinda bulunan is istasyonlarina atamak ig¢in bir sezgisel yontem
onermislerdir. Sezgisel, farkli kriterleri ele alirken is istasyonu sayisini minimize
etmeyi amagclamaktadir. Onerilen sezgisel yontem tarafindan elde edilen ¢dziim,
diger sezgisel ¢oziimlerle karsilastirilmis ve yontemin 6nemli dl¢iide daha iyi sonug

trettigi gorilmiistiir.

Avikal vd. (2013b) parcalart demontaj is istasyonlarma Oncelik iliskilerini
dikkate alarak atayan yeni bir sezgisel yontem Onermislerdir. Analitik Hiyerarsi
Siireci (AHS) ve PROMETHEE yontemleri, onerilen sezgisele dahil edilmis ve
yontem 8 parcadan olusan kisisel bilgisayar 6rnegi iizerinde uygulanmistir. Onerilen

sezgisel yontemin iyi performans gosterdigi sonucuna varilmistir.

Avikal vd. (2013c) demontaj gorevlerinin is istasyonlarina atanmasi ig¢in ¢ok
kriterli karar verme yontemini dikkate alan yeni bir sezgisel yontem Onermislerdir.
Onerilen sezgiseldle PROMETHEE yontemi atanacak gorevlere dncelik vermek igin
kullanilmistir. Gorevler, demontaj is istasyonlarina Oncelik sirasina ve Oncelik
iliskilerine gdre atanmustir. Onerilen sezgisel yontem bir drnege uygulanmis ve diger
sezgisel yontemlere kiyasla performansta 6nemli iyilesmeler sagladigi sonucuna

varilmistir.

Tuncel vd. (2014) Monte-Carlo tabanli bir pekistirmeli 6grenme teknigi
(reinforcement learning technique) kullanarak DHDP’ni ele almiglardir. Bu
pekistirmeli O0grenme yaklastmi DHDP'min altinda yatan dinamiklere gore
uyarlanmistir. Arastirma sonuglari, pekistirmeli 6grenme temelli yontemin, karmasik
bir problemde bile, makul bir hesaplama siiresi i¢inde etkili bir sekilde

uygulanabilecegini gostermistir

Igarashi vd. (2014) Hitachi sirketi tarafindan gelistirilen ve ekonomik parca
secimiyle tamsayili programlama kullanarak optimal bir demontaj sistemi tasarimi

onermislerdir. ilk asamada, ekonomik kisitlamali tamsayili programlama ile gevresel
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ve ekonomik par¢a se¢iminin optimizasyonu ve ikinci agamada istasyon sayisini en
aza indirgemek suretiyle tamsayili programlama ile hat dengeleme optimizasyonu

dikkate alinmistir.

Avikal vd. (2014a) demontaj pargalarini istasyonlara Oncelik iliskilerini
dikkate alarak atayabilmek i¢in sezgisel bir yontem 6nermislerdir. Demontaj hattina
atanacak gorevlerin se¢imi i¢in bulanik analitik hiyerarsi siireci (BAHS) ve
PROMETHEE yéntemlerini kullanmislardir. Onerilen sezgisel yontem bir drnekle
gosterilmis ve sonuglar McGovern ve Gupta (2003) tarafindan Onerilen sezgisel
yontem ile karsilastirilmistir. Onerilen sezgiselin, is istasyonlarinin ¢evrim siiresi ve
bosta kalma siiresi (idle time) bakimindan iyilesmeler gosterdigi sonucuna

varilmigtir.

Avikal vd. (2014b) ve/veya oncelik iliskisini kullanarak Kano modeli, bulanik
AHP ve M-TOPSIS tabanli bir teknik uygulamaktadir. Demontaj is istasyonlarina
oncelik sirasina ve dncelik iliskisine gore verilen gorevler atanmistir. Onerilen teknik
bir 6rnek lizerinde uygulanmistir ve sonuclar diger tekniklerle karsilastirildiginda

performansta iyilesme oldugu sonucuna varilmstir.

llgin (2019) DEMATEL tabanli bir demontaj hatt1 dengeleme yaklasimi
onermistir. Onerilen yaklasim literatiirdeki iki &rnege uygulanmistir. Uygulama
sonrasinda Onerilen yaklasimin literatiirde daha Once oOnerilen yaklasimlarla

karsilastirildiginda tatmin edici bir performans gosterdigi sonucuna varilmastir.

1.3.2.Metasezgisel Yontemler

McGovern ve Gupta (2005) tehlikeli ve yiiksek talep goren bilesenlere
yonelik DHDP’ne ¢6ziim bulmak i¢in yerel arama sezgiseli olan greedy algoritmasi
onermislerdir. Kullanilan yontemde parca demontaj hattin1 dengelemek igin 2-opt
algoritmasi gelistirilmistir. Buna ek olarak, sirayr daha hizli belirleyebilmek igin bir

tepe tirmanma (hill-climbing) sezgiseli 6nerilmistir.

McGovern ve Gupta (2006) karinca kolonisi algoritmasiyla DHDP'nde
optimale yakin ya da optimal sonuglar elde etmektedir. Ele alinan ¢ok amag¢li DHDP,
oncelik iligkileri korunurken is istasyonlarinin sayisinin en kiigliklenmesini ve is

istasyonlarindaki bos zamani birbirine yakin hale getirmeyi amaglamaktadir.
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Bununla birlikte, zararli bilesen igeren ve talebi yiiksek parcalar miimkiin oldugunca
erken demonte edilmeye caligilirken, ayni zamanda demontaj hareket yonii ayni olan

pargalarin birlikte demonte edilmesi amaglanmaktadir.

McGovern ve Gupta (2007a) DHDP'nin NP-tam problemler simifina ait
oldugunu matematiksel olarak ispatlamis ve genetik algoritmayi dikkate alan bir
calisma yapmislardir. Genetik algoritmada, genler par¢a numaralar1 ile temsil
edilmekte ve yalnizca kisitlar1 saglayan demontaj siralart popiilasyonun elemanlarini
olusturabilmektedir. Kromozomlarin uygunluk degerleri denge o6l¢iitii acgisindan
karsilastirilmaktadir. Calismada asil amag, verilen ¢evrim zamani altinda toplam
istasyon sayis1 ve bosta kalma siiresinin minimizasyonu ile birlikte zararli parcalarin

oncelikle demontajidir.

McGovern ve Gupta (2007b) DHDP'nin NP-tam problemler simnifina ait
oldugunu matematiksel olarak ispatlamistir. Buna ek olarak ¢alismada genel amagl
arama (exhaustive search) sezgiseli Onermislerdir. Daha Onceki c¢alismalarinda
demontaj hatt1 i¢in kullanilan genetik algoritma, karinca kolonisi, greedy algoritmasi,
hill-climbing ve 2-Opt karma sezgiselleri onerilen bu sezgisel ile karsilastirilmustir.
Calismada amag verilen ¢evrim zamani altinda toplam istasyon sayisinin ve bosta

kalma siiresinin (idle time) minimizasyonudur.

Agrawal ve Tiwari (2008) demontaj hatt1 operasyonlarinda insan faktoriiyle
ilgili gorev-zaman degiskenliginin karmasikligina deginmistir. Bu karmasikliklar:
gidermek i¢in makalede stokastik gbrev zamanlari ile karma model U seklinde bir
demontaj hatti &nerilmistir. Onerilen bu yaklagim igin Isbirlik¢i Karinca Koloni
Optimizasyonu (IKKO) yéntemi kullanilmistir. Bu ydntem, hat dengeleme ve

demontaj siralama problemlerini ayni anda ¢ézen yeni bir yaklagimdir.

Ding vd. (2010) ¢ok amag¢li DHDP i¢in matematiksel bir model
olusturmuslardir. Bu ¢ok amagli optimizasyon problemini ¢ézmek icin yeni bir ¢ok
amacli karinca kolonisi optimizasyonu (CAKKO) algoritmas1 énerilmistir. Onerilen
yonteme ek olarak, Pareto optimum ¢oziimlerini aramak i¢in nis teknolojisi (niche
technology) kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda, onerilen CAKKO'nun demontaj

hatt1 dengelemesinde ¢cok amacli optimizasyon i¢in uygun oldugu gorilmiistiir.
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Kalayc1 ve Gupta (2013a) verilen ¢evrim zamani altinda bosta kalma
stiresinin minimizasyonu, zararli parcalarin oncelikli demontaji ve yiiksek talepli
parcalarin oncelikli demontajin1 amaglamiglardir. Coziim yontemi olarak Parcacik
siirii optimizasyonunu kullanmiglardir. Kalayct ve Gupta (2013b) ayn1 amaglar
dogrultusunda karinca kolonisi algoritmasini kullanmiglardir. Kalayc1 ve Gupta
(2013c) ayn1 amaglar1 dikkate almig fakat ¢6ziim yontemi olarak yapay ar1 kolonisi

algoritmasini kullanmustir.

Kalayci1 ve Gupta (2013d) demontaj onceligi sinirlamalarini yerine getirirken
bir yandan da siranin dikkate alindig1 (sequence dependent) ve fazla amaci olan sira
bagimli demontaj hatt1 dengeleme problemini ele almisladir. Calismalarinda yontem
olarak benzetim tavlama onerilmistir. Onerilen algoritmanm iistiin islevselligini
gostermek icin karinca kolonisi optimizasyonu, parca siirlisii optimizasyonu ve tabu

arama yaklasimlari ile karsilastirilmistir.

Kalayc1 ve Gupta (2014) sira bagimli demontaj hatti dengeleme problemini
ele almiglar ve dort hedef belirlemislerdir: (1) demontaj is istasyonlarinin sayisini en
aza indirmek, (2) isleri is istasyonlar1 arasinda esit dagitmak (3) tehlikeli bilesenleri
demontaj sirasindan miimkiin oldugunca erken ¢ikarmak ve (4) oncelikle yiiksek
talebi olan bilesenleri demonte etmektir. Calismada tabu arama algoritmasina dayali

yeni bir yaklagim Onerilmistir.

Kalayct vd. (2015a) calismalarinda her ikisinin de NP-tam olarak
tamamlandig1 bilinen DHDP’nin ve siraya bagli bir demontaj hatti dengeleme
probleminin (SBDHDP) etkin bir sekilde ¢6ziilmesini amaglamislardir. Sorunu
¢ozmek icin kanmitlanmig bir ¢6ziim yontemi diye bilinen degisken komsuluk
aragtirmast (DKA) kullanilmistir. Calismanin sonucunda literatiirde bulunan
DHDP'leri, onerilen yaklagimin etkinligini gostermek icin sayisal Ornekler
kullanilarak analiz edilmistir. Onerilen algoritma, literatiirdeki diger tekniklerle

karsilastirilmis ve daha {istiin performans gosterdigi goriilmiistiir.

Kalayct vd. (2015b) DHDP’ndeki gorevlerin islenme zamanlarini iiggen
bulanik iiyelik fonksiyonlar: ile formiile etmislerdir. Caligmada yeni bir veri seti
tizerinde problemi ¢dzmek i¢in karma bir yapay ar1 koloni algoritmasi 6nermislerdir.

Ayrica, bulanikligin hibrit kesikli yapay ar1 kolonisi algoritmasinin hesaplamali
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karmagiklig1 iizerindeki etkisi degerlendirilmis ve Onerilen algoritmanin ¢oéziim
kalitesi yapay ar1  kolonisi  algoritmasinin  geleneksel  versiyonlartyla
karsilastirilmistir. Karsilastirmalar sonucunda, onerilen algoritmanin istiin oldugu

sonucuna varilmistir.

McGovern ve Gupta (2015)’nin demontaj hatti ve montaj hatti tlizerine
yaptiklar1 ¢calismada amag dncelikle montaj ve demontaj formiillerini birlestirmek ve
Ozetlemektir. Sonrasinda, formiiller arasinda biitinligiin saglanmasi igin yeni
formiilasyonlar eklemek ve daha sonra montaj ve demontaj arasindaki benzerlikleri
ve farkliliklar1 gostermektir. Yontem olarak demontaj i¢in adapte edilmis birkag
bilinen montaj hatt1 formiili ile birlikte, montaj ve demontaj hattinda kullanilmak

tizere bes olgiit (iki 6zel ve ii¢ genel) onermislerdir.

Kalayci vd. (2016) yaptiklart ¢alismada demontaj Onceligi sinirlamalarini
yerine getiritken ayn1 zamanda demontaj gorevlerinin demontaj is istasyonlarina
atanmasini  gerektiren ¢ok sayida amaca sahip SBDHDP’ni ele almislardir.
SBDHDP'ni ¢ézmek i¢in genetik algoritmayi, degisken komsuluk arama yontemi

(DKAGA) ile birlestiren bir karma algoritma 6nermislerdir.

Seidi ve Saghari (2016) birden fazla amaci olan Bulanik Demontaj Hatt1
Dengeleme Problemini (FDLBP) dikkate almis ve amag¢ olarak dort hedef
belirlemislerdir: (1) Demontaj hattindaki is istasyonu sayisinin en aza indirilmesi, (2)
Tim is istasyonlarindaki bosta kalma siirelerinin en aza indirilmesi, (3) Tehlikeli
par¢alarin miimkiin olan en kisa siirede demonte edilmesi (4) Yiksek talepli
parcalarin diisiik talepli par¢alardan once demonte edilmesi. Bu amaglar1 dikkate
alarak GAMS ve MATLAB kullanilmis ve GA ile problem ¢6ziilmiistiir.

Xiao vd. (2017) demontaj hatt1 dengeleme problemini, demontaj hiyerarsi
bilgisi grafigini (DHBG) olusturarak, yonlendirilmis ve agirlikli grafikte optimum
yolu arama problemine dOniistiirmiislerdir. Daha sonra, demontaj sirasini
belirleyebilmek i¢in hibrit pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi (HPSO)
onermislerdir. Sonuclar Onerilen algoritmanin karmasik DHDP'yi ¢ozmek icin

verimli oldugunu gostermistir.
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Zhang vd. (2017) demontaj siirelerinin {icgen bulanik sayilar (UBS) olarak
kabul edildigi ¢ok amaclh bulanik demontaj hatti dengeleme probleminin
(CABDHDP) matematiksel bir modelini gelistirmislerdir. Sonrasinda, sorunu
¢ozmek i¢in bir gelistirilmis yapay balik siiriisii algoritmast (YBSA) onerilmistir ve
Onerilen model LINGO yardimiyla ¢oziilmiistiir ve sonucunda onerilen YBSA'nin

CABDHDP'nin ¢6zlimiinde uygulanabilirligi sonucuna varilmistir.

Liu vd. (2018) robotik DHDP’ni ¢6zmek i¢in gelistirilmis ¢ok amagl ayrik
arilar algoritmast (GCADAA) &nermislerdir. Onerilen ydntemde robotik demontaj
hatti dengeleme probleminin Pareto optimum noktalar1 farkli senaryolarla
karsilagtirilmistir.  Sonuglara  gbre, Onerilen yOntemin diger optimizasyon

algoritmalarina kiyasla daha iyi ¢oziimler bulabildigi gosterilmistir.

Zhu vd. (2018) demontaj islemlerinde ortaya cikabilen tehlikeleri demontaj
hatti dengeleme probleminde degerlendirmis ve maksimum tehlikeyi minimize
etmek i¢in ¢cok amagli bir matematiksel model olusturmustur. Onerilen algoritmanin
gecerliligi literatiirdeki diger algoritmalarla karsilagtirilarak test edilmistir. Son
asamada, Onerilen algoritma, saha arastirmasina dayanarak bir buzdolabi demontaj
hattt1 problemini ¢6zmek i¢in uygulanmigs ve dstiin performans gosterdigi

gozlenmistir.

Fang vd. (2019) ¢ok robotlu is istasyonlariyla dengelenmis karma model
demontaj hatt1 i¢in ¢ok amagli optimizasyona odaklanmis ve es zamanh kullanilan
robot sayisini minimize etmek i¢in bir matematiksel model Onermislerdir.
Literatiirdeki 8 {irin modeline ve olusturulan 63 probleme, 6nerilen matematiksel

model uygulanmistir.

Wang vd. (2019a) tehlikeli islerin once sokiilmesi, is istasyonu sayisinin
minimize edilmesi ve ig ylikiinlin esit dagitilmasini ayni anda optimize eden bir
tavlama algoritmasi 6nermislerdir. Onerilen ydntemin etkinligi ve iistiinliigii bir dizi
test 6rnegi ile dogrulanmistir. Deneysel sonuglara gore, onerilen yontemin cevresel
etkileri azaltmakla kalmayip, ayni zamanda demontaj hatlarinin verimlilik

gostergelerini de iyilestirebilecegi sonucuna varilmistir.
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Wang vd. (2019b), demontaj islemleri arasindaki etkilesimleri dikkate alarak
siraya bagli bir demontaj hatti dengeleme problemini ele almis ve ¢cok amaglt bir
matematiksel model olusturmuslardir. Bu model i¢in yeni bir melez yapay ari
kolonisi algoritmas1 &nermislerdir. Onerilen algoritmanin performansi, bir takim
kiyaslama Ornekleri ve iki durum senaryosunda test edilmistir. Test sonuglari, ¢oziim
kalitesi ve hesaplama siiresi agisindan diger bazi metasezgiseller ile karsilastirilmig

ve Onerilen algoritmanin iistiin performans gosterdigi sonucuna varilmastir.

1.3.3.Matematiksel Modeller

Altekin vd. (2008), literatiirde daha once dikkate alinmamis kar amaglh kismi
DHDP i¢in bir karma tamsayili programlama modeli gelistirmistir. Gelistirilen
modelde is istasyonu sayisi ve g¢evrim zamani karar degiskenleridir. Demontaj
sebekesinde kullanilan {iriin tabanli gosterim, is tabanli oncelik iliskileri diyagramina
dontistiiriilmiis ve “ardil ve” olarak isimlendirilen yeni bir Oncelik iligkisi

29 99

tanimlanmistir. Calismada “ve”, ”veya” ve “ardil ve” olmak iizere 3 oncelik iliskisi

dikkate alinmistir.

Kog vd. (2009), yaptiklar1 ¢alismada verilen ¢evrim zamani altinda toplam
istasyon sayisinin minimizasyonuna odaklanmiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda

¢ozlim icin karma tamsayili dogrusal programlama yontemini kullanmislardir.

Altekin ve Akkan (2011), DHDP’nin ¢6ziimii i¢in bir yaklasim 6nermisler ve
caligmalarinda i1s hatalarinin dikkate alindigi durumda hattin yeniden dengelenmesi
problemini ele almislardir. Gelistirilen karma tamsayili programlama modeli ile
hangi islerin yapilacagi, verilen sayida is istasyonuna hangi islerin atanmasi gerektigi

ve kar1 maksimize edecek sekilde ¢gevrim zamanin ne olmasi gerektigi belirlenmistir.

Paksoy vd. (2013) birden fazla amagla karma model DHDP i¢in karma bir
tamsayili programlama modeli Onermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada amag olarak
¢evrim zamani, istasyon sayist ve istasyon is yiikii hedeflerinin sapma degerlerinin
minimizasyonunu dikkate almis ve ¢O6ziim yoOntemi olarak bulanik hedef

programlama yontemini kullanmislardir.

Ozceylan vd. (2013) DHDP’ni kapali dongii tedarik zinciri ag tasarim

problemine entegre etmislerdir. S6z konusu entegrasyon i¢in satin alma maliyetleri,
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yenileme maliyetleri ve tasima maliyetlerinin yaninda istasyon sayisinin da minimize

edilmesi amaglanmigtir

Ozceylan ve Paksoy (2013) demontaj hatti dengeleme problemlerinde
asagidaki kosullar1 ayni anda dikkate alan dogrusal olmayan bir karma tamsayili
programlama modeli 6nermislerdir: (1) minimum maliyetle tesisler arasinda optimal
dagilim, (2) is istasyonlarmin sayist minimize edilmesi, (3) ¢evrim siiresinin
minimize edilmesi, (4) is istasyonlarmna atanacak gorevlerin optimum sekilde
atanmas1 seklindedir. Onerilen modelin uygulanabilirligini gdstermek icin ¢alismada

sayisal bir 6rnek verilmistir.

Ozceylan ve Paksoy (2014a) tersine tedarik zinciri (TTZ) ve demontaj hatt1
dengeleme problemlerinin entegrasyonu igin bulanik programlama yaklagimi
sunmaktadir. Bu calismanin amaci, demontaj istasyonlarini igeren bir TTZ’ni
optimize ederken bulanik mantik yaklasimini dikkate almak ve demontaj
istasyonlarini  eszamanli olarak dengelemektir. Calismada iki tip bulanik
matematiksel programlama modeli kullanilmis ve bulanik yaklagimlarin

karsilastirilmasi bir 6rnekle yapilmistir.

Ozceylan ve Paksoy (2014b) bir kapal1 dongii tedarik zinciri ag modelini ele
almuslardir. Ilk olarak, maliyet katsayilari, kapasite seviyeleri, piyasa talepleri ve ters
oranlar gibi kritik parametrelerin kesin olmayan dogasini dikkate alan ¢ok amacli,
bulanik tam sayili dogrusal olmayan bir programlama modeli 6nerilmistir. Coziim

yaklasimlar ile dnerilen model gercekei bir sayisal 6rnekle dogrulanmustir.

Bentaha vd. (2014) belirsizlik altinda bir DHDP’ni ele almiglardir. Calismada
belirsizlikle basa ¢ikabilmek i¢in stokastik bir program gelistirilmistir. Gelistirilen
model oncelikle kullanim 6mrii sona ermis {iriin i¢in en iyi demontaj alternatifini
secer ve hat demontaj islemlerini, hat maliyetini en aza indirmek amaciyla hattin
calisma istasyonlarina atar. Ikinci olarak, is istasyonlar1 icin isletme maliyetlerini ve
dongii stiresi kisitlama ihlalleri tarafindan olusturulan ceza maliyetlerini dikkate
almaktadir. Onerilen bu ¢6ziim algoritmasinin, biiyiik dlgekli problem drnekleri igin

de yiiksek kaliteli ¢oziimler sunabildigi sonucuna varilmustir.
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Bentaha vd. (2015a) demontaj islemlerinin siirelerinin belirsizligini goz
oniinde bulundurarak demontaj hatlarin1 verimli bir sekilde tasarlamiglardir.
Sonrasinda karar vericilere, yasam sonu {iriinii i¢in en iyi demontaj alternatifini
se¢melerine ve demontaj gorevlerini is istasyonlarina atamalarina izin veren bir karar
arac1 gelistirmislerdir. Onerilen ¢dziim yaklasiminm uygulanabilirligi, literatiirdeki

bir dizi demontaj problemi 6rneginin ¢oziilmesiyle gosterilmistir.

Bentaha vd. (2015b) dengeli is yiikiiyle maksimum gelir saglayan bir iiretim
hatt1 tasarlamayr amaglamistir. Gorev zamanlarinin bilinen normal olasilik
dagilimlarina sahip rastgele degiskenler oldugu kabul edilmistir. Bir ve/veya grafigi
gorevler arasindaki Oncelik iligkilerini modellemek i¢in kullanilmis ve lineer
yaklasim kullamlarak birka¢ alt ve iist smir semasi gelistirilmistir. Onerilen
yaklagimin uygunlugunu ve uygulanabilirligini gostermek icin, literatiirden bir takim

ornekler ¢oziilmiistiir.

Hazer ve Kara (2016) tek {irtinlii paralel demontaj hatt1 dengeleme problemini
(PDHDP) tanitmislar ve PDHDP'ni ¢6zmek igin ¢alismalarinda en kisa rota modeline
dayanan bir model 6nermislerdir. Onerilen model sayisal drneklere uygulanmustir.
Calismada demontaj hatlarinin probleme 6zgii 6zelliklerini de degerlendirmek igin

kapsamli bir test yapilmustir.

Kalaycilar vd. (2016) sabit sayida is istasyonu bulunan bir DHDP’ni ele
almigladir. Calismada toplam net gelirin en iist diizeye c¢iktifi, gorevlerin is
istasyonlara uygun sekilde atandig1 ve genel olarak tatmin edici sonuglarin ortaya

¢ikt1g1 sonucuna varilmistir.

Altekin vd. (2016), DHDP’ni ele aldiklar1 ¢alismalarinda, bir karma tamsayili
programlama modeli onermislerdir. Calismada islerin tamamlanma maliyetlerinin
Onemini gostermeyi ve baz ¢evrim siiresinin etkisini analiz etmeyi amaglamislardir.
Sonuglara bakildiginda hattin durmasi azalmis ve bu sayede karlilikta % 26 1yilesme

olmustur.

Igarashi vd. (2016) ¢alismalarinda daha diisiik bir demontaj maliyeti ve daha

yiiksek geri doniisiim i¢in demontaj hatti dengelemesi ile CO; tasarrufu oranlari igin
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cok kriterli optimizasyonun basit ve pratik bir modellenmesini ve tasarimini

Onermislerdir.

Mete vd. (2016) DHDP igin 151 aramasi (beam search) temelli bir yaklagim
onermiglerdir. Performans Olcilisii olarak is istasyonlarinin sayisinin en aza
indirilmesi amaglanmis ve 6nerilen algoritma iyi bilinen ger¢ek vakalarin ve {iretilen
test problemlerinin optimal ¢oziimleri ile karsilagtirilmistir. Sonuglar, 151n aramasina
dayanan yaklasimin, daha ileri arastirmalar i¢in ¢ok rekabet¢i ve umut verici bir

yontem oldugu sonucunu gostermistir.

Ilgin vd. (2017)’de yaptiklar1 ¢alismada DHDP’nin ¢6ziimii i¢in dogrusal
fiziksel programlama tabanli bir yontem 6nermislerdir. Onerilen bu yontem karma
model bir demontaj hattin1 dengelemek icin kullanilmis ve yontemin etkinligine

sonuclar analiz edilerek deginilmistir.

Ren vd. (2017) kar odakli bir kismi demontaj hatti dengeleme problemi
(PPDHDP) ele almislar ve karin maksimize edilmesini saglamak i¢in bu problemin
matematiksel bir modelini olusturmuslardir. PPDHDP'yi ¢6zmek igin yergekimi
arama algoritmasina (Gravitational Search Algorithm - YAA) dayanan yeni ve etkin
bir yaklasim Onerilmistir. Ayrica, dnerilen algoritmayi test etmek i¢in iki farkli 6lgek
vakasi kullanilmistir. Onerilen yaklasimin miikemmelligini gdstermek icin CPLEX
yazilimi ile, parcacik siirlisii optimizasyonu, yapay ari kolonisi algoritmalar1 ve

diferansiyel evrim ile bazi1 karsilastirmalar sunulmustur.

Altekin (2017) stokastik DHDP icin en uygun c¢oziimleri bulmay1
amaclamistir. Bunun i¢in iki adet ikinci dereceden koni programlama (SOCP1 ve
SOCP2) modelleri ve bes parcali dogrusal karma tamsayili programlama modelleri
sunulmustur. Caligmada toplam 10 problemin 240 6rnegine iliskin hesaplamali analiz
yapilmis, 7 modelin hepsinin GUROBI ¢6ziicii kullanarak pratik boyutta DHDP’ni

optimize etmek i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir.

Edis vd. (2019) DHDP’ndeki dengeleme sorunlari, pargalarin tehlikeleri,
talep miktarlar1 ve yon degisikliklerini dikkate almislardir. Calismada, incelenen
problem i¢in genel bir karma tamsayili dogrusal programlama (KTDP) modeli

gelistirilmis ve performansi bir dizi kiyaslama 6rnegi ile test edilmistir.
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Bu boliimde incelenen literatiire ek olarak, Giingér ve Gupta (1999), Ilgin ve
Gupta (2010), Ozceylan vd. (2018) ve Deniz ve Ozgcelik (2019) calismalarma da
bakilabilir.

Yapilan kapsamli literatiir taramasi sonucunda, bu c¢alismada yapilan
simiilasyon optimizasyonu ve metasezgisel algoritmalar1 entegre olarak kullanan bir
calismaya rastlanilmamistir. Dolayisiyla bu calismanin literatiirdeki bir boslugu
doldurarak, yeni ¢alismalara da 1s1k tutmasi beklenmektedir
IKINCi BOLUM
SIMULASYON OPTIMIZASYONU

2.1 SIMULASYON OPTIMIZASYONU
Simiilasyon bir sisteme ait neden sonug iliskilerinin bilgisayar ortamina

aktarilarak  sistemin = davraniglarinin =~ bilgisayarda  izlenmesini = saglayan
bir modelleme teknigidir. Simiilasyon optimizasyonu ise, tiim olasiliklardan en iyi
girdi degiskenlerini bulmak i¢in kullanilir. Carson ve Maria'nin (1997) calismasina
gore, simiilasyon optimizasyonunun amaci, gerekli kaynaklari en aza indirmek ve
simiilasyon deneyi tarafindan elde edilen bilgileri en iist diizeye c¢ikarmaktir.
Simiilasyon optimizasyonu c¢ok c¢esitli pratik problemleri ¢o6zebilir. Sezgisel
algoritmalar, metasezgisel algoritmalar, stokastik yaklasim yontemleri simiilasyon
optimizasyonu c¢alismalarinda en sik kullanilan optimizasyon tekniklerinden
bazilaridir (Azadivar, 1999). Simiilasyon optimizasyonu iki ana sinifa ayrilir (April

vd., 2003; Fu, 2002): Klasik yaklagimlar ve metasezgisel yontemler.

2.2SIMULASYON OPTIiMiZASYONUNDA KLASIK YAKLASIMLAR
Fu (2002), simiilasyon optimizasyonu ile ilgili 4 klasik yaklasim
tanimlamaktadir:
e Stokastik yaklagim algoritmalari
e Sirali tepki ylizeyi yontemi
e Rastgele arama

e Ornek yol optimizasyonu

Stokastik yaklasim algoritmalar:, deterministik optimizasyonda kullanilan

egim arama temelli bir yaklagimdir. Bu yontemde, bir arama yoniinii belirlemek igin
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amag¢ fonksiyonunun egimi tahmin edilmelidir (April vd., 2003). Stokastik
yaklagimdaki zorluk, en iyi sonucu elde etmek i¢in tekrarlanan formiiliin ¢ok sayida

yinelemesine ihtiya¢ duyulmasidir (Tekin ve Sabuncuoglu, 2004).

Swralr tepki yiizeyi yontemi temelde metamodel liretme prensibine dayanir,
ancak bunu daha yerel bir sekilde yapar. Baska bir deyisle, metamodeller tiim ¢6ziim
uzayinda nesnel islevi karakterize etmeye calismak yerine, aragtirmanin su anda

arastirdig yerel alanda yogunlagmaktadir (April vd., 2003).

Rastgele arama algoritmalar: yinelemeli olarak mevcut tek bir tasarim
noktasindan mevcut noktanin gevresindeki bagka bir tasarim noktasina gider. Teknik,
tim arama bolgesinden rastgele noktalari seger(Smith, 1973). Arama bolgesi ¢ok
sayida p boyutlu nokta kombinasyonu igerdiginden, belirtilen sayida bilgisayarin

caligmasi tamamlandiginda algoritma durur (Tekin ve Sabuncuoglu, 2004).

Ornek yol optimizasyonu, deterministik siirekli optimizasyon problemleri igin
gelistirilen bilgi ve deneyimden yararlanir. Amag, n tane rastgele degiskene dayanan
deterministik bir islevi optimize etmektir ve n, dérnek yolunun boyutudur(April vd.,
2003). Genelde n, yaklasik optimizasyon probleminin orijinal optimizasyon

problemine yakin olmasi i¢in biiyiik olmalidir (Andradottir, 1998).

Klasik optimizasyon yontemleri arastirmacilar tarafindan fazla ilgi gormesine
ragmen, genellikle kullanicinin teknik karmagsikliga karsi ¢ok dikkatli olmasini
gerektirir. Deney tasarimi ve gradyan yontemleri gibi bu yontemlerin birgogu
kullandiklar1 arastirma stratejisi sayesinde maksimum ve minimum noktalara duyarl
olacaktir. Ayrica, bu yontemlerin simiilasyon paket programlarinda uygulanmasi
kolay degildir. Mevcut durumda simiilasyon yazilim programlari, kullanicilarina
optimizasyon yontemleri i¢in tercih edilen metodoloji olarak metasezgisel yontemleri
kullanir. Simiilasyon optimizasyonunda kullanilan metasezgisel yaklasimlardan bir

sonraki boliimde bahsedilmistir.

2.3 SIMULASYON OPTIMiZASYONUNDA METASEZGISEL
YAKLASIMLAR
Metasezgisel yaklagimlar modern optimizasyonun onemli bir pargasi haline

gelmistir. Tamim olarak bakildiginda metasezgiseller, yerel iyilestirmelerden kagma

ve ¢Oziim alan1 hakkinda daha iyi bir arama yapma islevine sahip bir siire¢
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olusturmak amaci ile, yerel iyilestirme asamalar1 ile daha {ist diizey stratejiler
arasindaki etkilesimi diizenleyen ¢6ziim yontemleridir. Zamanla, bu ydntemler
karmasik ¢Ozlim alanlarindaki yerel optimum durumunun iistesinden gelmek ig¢in
bazi asamalar1 da igermektedir. Bu agamalar, bir ¢6ziimden digerine ge¢is i¢in kabul
edilebilir hareketleri tanimlamak veya yapici ve yikict siireclerde c¢oziimler

olusturmak i¢in kullanilir (Glover ve Kochenberger, 2002).

Simiilasyon optimizasyonu i¢in ¢esitli metasezgisel yontemler Snerilmistir.
Bu yoOntemler arasinda sacilma aragtirmasi, genetik algoritmalar, benzetilmis
tavlama, tabu aramasi, sinir aglari, yapay ar1 kolonisi ve parga siiriisii optimizasyonu
bulunur. Her ne kadar bu yontemler genellikle deterministik baglamda
kombinatoryal optimizasyon igin tasarlanmis olsalar ve bircogu garantili
yakinsamaya sahip olmasalar da, simiilasyon optimizasyonuna uygulandiginda

oldukga basarili olmuslardir (Olafson ve Kim, 2002).

Bu calisma kapsaminda kombi demontaji i¢in simiilasyon optimizasyonu
tabanli metasezgisel algoritmalar kullanmilmistir. Dolayisiyla ¢alismada kullanilan
tavlama benzetimi ve genetik algoritma yontemleri ile ilgili detayli bilgi devam eden

boliimlerde verilmistir.

2.3.1 Genetik Algoritma

Ik olarak 1975 yilinda John Holland tarafindan ortaya atilan GA, birgok
alanda genis capta incelenmis, denenmis ve uygulanmistir. Gergek diinyadaki
problemlerin ¢ogu Klasik yontemlerle ¢ozmek agisindan zor oldugu igin, GA'lar
sayesinde optimal parametrelerin bulunmasi amaglanmistir (De Jong, 1993). GA'lar,
literatiirdeki ¢esitli kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in basarili
bir sekilde uyarlanmistir ve makul bir siirede optimal veya neredeyse optimal
¢oziimler bulmak i¢in metasezgisel yaklasimlar arasinda giderek daha popiiler hale
gelmistir. GA'lar dogal evrim iizerine modellenmistir ve dogal evrim siirecinden
esinlenmistir. Biyolojik organizmalarin genetik siirecine dayanir. Bir¢ok kusak
boyunca, dogal popiilasyonlar “dogal seleksiyon” ve “en uygun olanin hayatta
kalmas1” ilkesine gore gelismektedir. Bu siireci taklit ederek ve uygun kodlamayla
GA'lar ¢oziimii gelistirir ve en iyi yaklasimi saglar. Genetik operatorler, bir
poplilasyondaki bireyleri optimal hale getirebilmek icin birka¢ nesil boyunca

popiilasyona uygulanir.
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Baslangigta GA siirekli dogrusal olmayan optimizasyon problemlerine ve
daha sonra gezgin satici, arag¢ rotalama, tesis yerlesimi, atolye cizelgelemesi, tedarik
zinciri ve ulasim, envanter yonetimi problemleri gibi kombinatoryal optimizasyon

problemlerine uygulanmistir (Gen ve Cheng, 1997).

GA, asagidaki ozellikleri nedeniyle diger optimizasyon yontemlerinden
farklidir (Gen ve Cheng, 1997; Goldberg, 1989).

1. GA, parametrelerin kendileriyle degil, parametre kiimelerinin bir kodlamasi ile

calisir.
2. GA, tek bir ¢dziimden degil, bir ¢ézlim toplulugundan arama yapar.
3. Yardimci bilgileri degil, amag fonksiyonunu kullanir.

4. GA deterministik kurallar1 degil stokastik kurallarini kullanir.

GA'larin uygulanmasinda atilmasi gereken adimlar asagidaki gibi ifade
edilebilir (Sekil 2):
1. Adim: Rastgele n kromozom popiilasyonu olusturun.

2. Adim: Bir sonraki nesil i¢in se¢imlerini belirlemek amaciyla, amag¢ fonksiyonu
olan f(x) uygunluk degerlerini ve popiilasyondaki tim kromozomlar i¢in karsilik
gelen olasiliklari belirleyin. Daha yiiksek uygunluk fonksiyonlu ¢6ziimler, daha fazla

secilme sansina sahiptir.
3.Adim: n yavrulari olusana kadar asagidaki adimlar tekrarlayin:
a. Gegerli popiilasyondan bir ¢ift ana kromozom secin.

b. Caprazlama rasgele secilen bir noktada olasilik P¢'ye ("gaprazlama orani" veya

"caprazlama olasilig1" olarak adlandirilir) secilen ana kromozom ¢iftine uygulayin.

c. Her gende Pp olasiligi ("mutasyon orani" veya "mutasyon olasiligi" olarak
adlandirtlir) ile iki yavru kromozomu mutasyona ugratin ve sonugta elde edilen

kromozomlar1 yeni popiilasyona yerlestirin.
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Mutasyon
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Maksimum jenerasyona
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A

Sonuglarin degerlendirilmesi

v

BITIR

Sekil 2. Genetik algoritma akis diyagrami
4. Adim: Mevcut popiilasyonu yeni popiilasyonla degistirin.

5. Adim: Durma kriterlerini tanimlaym. Sonlandirma veya durdurma kriterleri igin
cesitli durdurma kosullar1 6nerilmektedir. En yaygin olarak kullanilanlar, belirli bir
nesilden sonra veya belirli bir siire sonra algoritmayr durdurmaktir. Bagka bir yol,
birka¢ ardisik neslin uygunluk fonksiyonu degerleri diizelmediginde aramay1

durdurmaktir.

6.Adim: Durdurma kriteri dogru degilse, 2. adima gidin aksi takdirde algoritmay1

durdurun.
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Yukarida agiklanan adimlarin tamamlanmasina iterasyon denir. GA'daki
belirli sayida tekrardan sonra, bazen popiilasyondaki ¢éziimlerin ¢cogunda 6nemli bir
degisiklik olmaz ve ¢6ziim en uygun ¢oziimden uzak olabilir. Bu gibi durumlarda,
mutasyon operatorii ¢6ziim setinde 6nemli degisiklikler yapilmasini saglar. Nesil
sayisini  artirarak, optimum bir ¢6ziime ulasmaya veya ona yaklagmaya
calisilmaktadir. Belirli sayida nesilden sonra veya c¢oziim setinde olumlu bir

degisiklik yoksa islem durdurulur.

GA yonteminde ¢6zliim bir birey veya bir kromozomdur. Kromozomlar, bir
kromozomun bir veya daha fazla 6zelligini kontrol eden gen adi verilen ayri
birimlerden olusur. Holland'm ortaya attigi uygulamada, bir kromozomu temsil
etmek i¢in bir ikili dize kullanilir (Sekil 3). Bununla birlikte, simdiye kadar birgok

GA uygulamasinda ¢esitli kromozom gdsterimleri kullanilmstir.

11010 j0|1|0|1]1

Sekil 3. ikili kromozom gdsterimi

2.3.1.1 Kodlama

Bir kromozom, ¢6zlim uzayinda tek bir ¢oziime karsilik gelir. Bu, ¢oziim
uzayt ve kromozomlar arasinda bir esleme mekanizmasi gerektirir. Bu eslemeye
kodlama denir. Aslinda GA, sorunun kendisi tizerinde degil, bir sorunun kodlanmasi
tizerinde c¢alisir. Uygunsuz bir kodlama semasmnin kullanilmast birgcok GA

algoritmasinin basarisizliginin nedeni olmustur.

2.3.1.2 Baslangic popiilasyonu

Tabu Arama veya Tavlama Benzetimi gibi tek arama yaklasimlarinin aksine,
GA'lar popiilasyon adi verilen bir grup kromozomla ¢aligir. Literatiire bakildiginda
GA'larin  performansinin  baglangic  popiilasyonunun kalitesinden etkilendigi
gorilmistiir. Literatiirdeki GA uygulamalarinin ¢ogunda, popiilasyonun cesitliligini
artirmak i¢in  baslangic  popiilasyonu rastgele olusturulur. Algoritmanin
performansini degerlendirmek i¢in dncelik bilgisi mevcut degilse, rastgele baslangic
poplilasyonu olusturma yontemi genellikle tercih edilir. Soruna ozgili bilgileri
kullanmak, ilk popiilasyonu olusturmak icin bagka bir yontemdir. Bu durumda GA,
probleme 0zgii gereksinimleri karsilayan bir dizi kromozomla baslar (Pham ve

Karaboga, 2000).
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2.3.1.3 Uygunluk (Fitness) fonksiyonu

Ilk popiilasyonu olusturduktan sonra, popiilasyondaki her kromozom bir
uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir. Uygunluk fonksiyonu, bir
kromozomun performansin1 degerlendirmek ve derecelendirmek i¢in kullanilir. Bir

kromozomun uygunlugu, se¢im siirecinin temelini olusturan gercek bir sayidir.

2.3.1.4 Genetik operatorler

Genetik Algoritma i¢in genetik operatorler asagidaki gibidir;
e Secim

e (Caprazlama

e Mutasyon

Se¢im, arama siirecini bir arama alaninda daha iimit verici bolgelere dogru
yonlendirmek i¢in kullanilir. Se¢imin amaci, daha yiiksek uygunluk fonksiyon
degerlerine sahip daha fazla kromozom kopyasi iiretmektir. Bu nedenle, se¢im
slirecinin arastirmay1 gelecek vaat eden bir alana dogru yonlendirmede ve kisa siirede

1yi ¢oziimler bulmada énemli bir rolii vardir.

Gen ve Cheng (1997) ve Goldberg (1989) 'da gosterildigi gibi rulet tekerlegi,
turnuva, siralama ve elitizm gibi c¢esitli se¢cim yontemleri kullanilabilir. Rulet
tekerlegi se¢imi, bu orantili secim mekanizmasinda en yaygin kullanilan tekniklerden
biridir. Rulet tekerlegi seciminde, kromozomlarin uygunluk degerleri, tekerlek
tizerindeki yuvalarin genisliklerini temsil eder. Temel olarak, turnuva sec¢imi ise
popiilasyondan rastgele secilen birkagc kromozom arasinda birka¢ turnuva
yapilmasini igerir. Her turnuvanin galibi (en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip olan)

caprazlama i¢in segilir.

Caprazlama, iki ebeveyn alir ve iki yavru Uretir. Bu operatdr, yavrular
olusturmak i¢in kromozom ciftlerini ¢iftlestirmek i¢in rastgele bir konum seger. Tek
noktali, iki noktali, coklu noktali ve diizgiin ¢aprazlama gibi bir¢ok tiirde ¢aprazlama
operatorii vardir. Caprazlama operatoriiniin en basit versiyonu olan tek noktali
caprazlamada, caprazlama noktasina gore genler degistirilir. Gegis noktalar
genellikle rastgele belirlenir. Sekil 4'de tek noktali ¢aprazlama operatorii

aciklanmaktadir. Caprazlama, ayni anda ebeveynl ve ebeveyn2 olarak adlandirilan
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iki ana kromozom iizerinde ¢aligir ve her iki ana kromozomun ozelliklerini yeniden

birlestirerek yavrul ve yavru2 olarak adlandirilan iki yavru iiretir.

Ebeveyn 1

1101‘I001011

I (Caprazlama noktasi
Ebeveyn 2
l
ittt hijoloflol1]o0
|
Yavru 1

Sekil 4. Tek noktali ¢aprazlama

Mutasyon, genellikle gen seviyesinde uygulanir. Mutasyonda popiilasyondaki
tiim kromozomlar kontrol edilir ve genlerin degerleri, mutasyon orani olarak bilinen
belirli bir orana gore degistirilir. Mutasyonun temel amaci optimum ¢ozimiin
bulunmasinda, popiilasyondaki kromozom g¢esitliliginin arttirilarak arama uzayinin
genisletilmesidir. Mutasyon operatorii, algoritmay1 ¢oziim alanindaki yeni alanlari
aramaya zorlar. Caprazlama operatorii gibi, bu operatoriin de literatiirde bir¢ok ¢esidi

bulunmaktadir. Bunlardan en temel olani tek noktali mutasyondur (Sekil 5).
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Ebeveny
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Sekil 5. Tek noktalt mutasyon

2.3.1.5 Sonlandirma Kriteri

Sonlandirma kriteri i¢in ¢esitli durma kosullar1 6nerilmistir. En yaygin olarak
kullanilanlar, belirli sayida neslin ardindan veya belirli bir siire sonra algoritmay1
durdurmaktir. Bagka bir secenek, birka¢ nesil i¢in popiilasyondaki ortalama veya en

iyi uygunluk fonksiyon degerinde bir degisiklik olmadiginda aramay1 durdurmaktir.

2.3.2 Genetik Algoritma ile Simiilasyon Optimizasyonunun Kullanim
Bu bolimde Simiilasyon Optimizasyonu ile birlikte Genetik Algoritmanin

kullanildig1 ¢alismalara deginilmistir.

Ilgin ve Tunali (2007) otomotiv sektoriinde faaliyet gdsteren bir iiretim
sisteminin Onleyici bakim ve yedek parca politikalarinin birlikte optimizasyonu i¢in
genetik algoritma kullanan bir simiilasyon optimizasyon yaklasimi onermislerdir.
Mutasyon olasiliklari, popiilasyon biiyiikliigli ve kusak sayist dahil olmak {iizere
genetik algoritma parametreleri i¢in en iyi degerleri belirlemek tizere deney tasarimi
yapilmistir. Onerilen yaklagim, iiretim sisteminin verimini arttirirken maliyette

onemli bir azalma saglamistir.

Fontanili vd. (2009) iiretim parametrelerini optimize etmek igin akis
simiilasyonu ve genetik algoritmalar1 birlikte kullanmislardir. Baslangicta, goz ardi
edilebilen (bypass) is istasyonlarina sahip bir montaj hattinin yonetimi i¢in temel
parametreleri dikkate almislardir. Daha sonra, optimum parametrelerin elde edilmesi

icin akis simiilasyonu ve genetik algoritma arasindaki kombinasyonun gecerliligini
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kontrol etmek icin iki optimizasyon durumu gelistirilmistir. Ik durum, yalnizca bir
tiir riiniin iretilmesine karsilik gelmis ve ikinci durumda birkag farkli tipte tiriiniin

ayni anda iiretilmesi dikkate alinmustir.

Ding vd. (2010) tedarik¢i se¢imi ig¢in yeni bir simiilasyon optimizasyon
metodolojisi sunmustur. Metodoloji Ui temel modiilden olusmustur: genetik
algoritma, ayrik olay simiilasyonu ve bir tedarik zinciri modelleme ¢ergevesi.
Onerilen metodolojinin, belirsizlikleri dikkate alabildigi ve tedarik¢i portfoyiinii
optimize edebildigi sonucuna varilmistir. Buna ek olarak, onerilen metodolojinin

uygulanabilirligini gostermek i¢in ger¢ek hayattan bir vaka caligmasi sunulmustur.

Azadivar ve Wang (2000) sistemin dinamik O6zelliklerini ve operasyonel
kisitlamalarin1  bir biitiin olarak g6z Oniinde bulunduran bir tesis yerlesimi
optimizasyonu teknigi sunmustur. Calismada genetik algoritma ve simiilasyon
optimizasyonu bir sistem performans degerlendirme araci olarak kullanilmistir.
Simiilasyonun yiikiinli azaltmak igin istatistiksel bir karsilastirma teknigi ile
birlestirilmistir. Elde edilen sonuclar, 6nerilen yaklasimin geleneksel yerlesim diizeni
optimizasyon yontemlerinin siirlarini astigin1 ve optimal veya en uygun ¢oziimleri

bulma yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Kochel ve Nielander (2010) kanban kontrol mekanizmali optimal tasarim
problemini incelemislerdir. Problemde, literatiirden genel bir kriter fonksiyonu
dikkate alimmugtir. Caligmada genetik algoritma ile simiilasyon modeli
birlestirilmistir ve uygulanan Ornekler neticesinde yaklasimin kullanilabilirligi

gorilmiistiir.

Amiri ve Mohtashami (2012) iretim hatlarinda tampon tahsisi probleminin
(buffer allocation problem) ¢ok amagli bir formulasyonunu sunmustur. Tampon
tahsisi problemlerine yonelik ¢6ziim yontemlerinin ¢ogunlugu, islem zamanlarini,
arizalar arasindaki zamani ve tamir zamanlarimi deterministik varsaymaktadir. Bu
makalede, tliretim hatlarinin tiim parametreleri i¢in genel fonksiyon dagilimlarini géz
oniinde bulundurabilecek simiilasyon ve genetik algoritma tabanli bir metodoloji

Onerilmistir.

Lin vd. (2012) genetik algoritmanin giiclinii, simiilasyon sonuglarini

degerlendirmek ve arama siirecini yonlendirmek i¢in kullanilan veri zarflama analizi
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ile birlestiren ¢ok amagli bir simiilasyon optimizasyon yaklasimi Onermislerdir.
Oneride, bir tasarim noktasimin veri zarflama analizinden gelen goreceli verimlilik
puani, genetik algoritmanin se¢im operasyonundaki uygunluk degeri olarak
kullanilmistir. Algoritmay1 cerrahi servislerde en uygun kaynak seviyelerini
belirlemek i¢in uygulamislardir. Sayisal deneyler, algoritmanin etkili bir sekilde

sonug verdigini ve verimli tasarim noktalarini belirledigini gostermistir.

Alanjari  vd. (2014) malzeme hareketini modellemek igin sezgisel
algoritmalar, genetik algoritmalar ve simiilasyon kullanarak reaktif yerlestirme
politikasin1 optimize etmeye yonelik bir yaklasimi ortaya koymaktadir. Yeni
yaklagim, malzeme yOnetiminin dinamik dogasini modellemek i¢in analitik araglar
ve sezgisel bilgileri birlestirmistir. Bir vaka c¢aligmasi yapilmis ve Onerilen
optimizasyon yonteminin reaktif yerlesim alan1 yonetiminde uygun ve etkin oldugu

sonucuna varilmistir.

Zeng vd. (2015) rthtim vinci programlamasi igin bir karma tamsayili
programlama modeli gelistirmistir. Model, giden konteynerlerin istifleme planini ve
rthtim vinglerinin ¢aligma sirasin1 dikkate almaktadir. Modeli ¢ozmek igin, iki
seviyeli genetik algoritma adi verilen bir sezgisel yontem tasarlanmistir. Bu arada,
optimizasyon algoritmasinin akilli karar mekanizmasini ve simiilasyon modelinin
degerlendirme fonksiyonunu entegre eden bir simiilasyon optimizasyon yontemi
onerilmistir. Sayisal deneyler, ikili ¢evrimin yiikleme ve bosaltma islemlerinin ayri
ayrt planlanmasi yontemine kiyasla iskele vinglerinin c¢aligma siiresini
azaltabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu makalede gelistirilen model ve

algoritmalar, rihtim vinci problemini verimli bir sekilde ¢ozebilmektedir.

Lin ve Chen (2015) bir montaj tesisinde atdlye ¢izelgeleme problemi i¢in bir
simiilasyon optimizasyon yaklasimi sunmuslardir. Amag, iiretim hattinin ve makine
tipinin her bir siparis i¢in her asamada optimum tahsisini belirleyerek miimkiin olan
minimum akis zamanim elde etmektir. Sorunun karmasik ve stokastik niteligi
nedeniyle bir simiilasyon optimizasyonu yaklagimi benimsenmistir. Performans
degerlendirmesi i¢in bir simiilasyon modeli ve genetik algoritma uygulamasi birlikte
dikkate alinmistir.. Ayrica, simiilasyonun avantajini ortaya ¢ikarmak i¢in farkli talep

seviyeleri, lirlin karmasi ve parti biiyiikliigli senaryo analizleri yapilmistir.
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Jalali ve Nieuwenhuyse (2015) yaptiklart kapsamli literatiir taramasinda
metasezgisel algoritmalarin (6zellikle genetik algoritmalar) ve birkac simiilasyon
optimizasyon teknigini birlestiren yontemlerin en popiiler oldugunu bulmuslardir.
Calismada karmasik envanter yonetimi problemlerini inceleyen aragtirmacilar icin
yararlt bir genel bakis sunulmustur. Son olarak, arastirma alanindaki egilimler ve

bosluklar vurgulanarak, ileri arastirmalar i¢in 6neriler sunulmustur.

Amaran vd. (2015) kapsamli bir literatiir arastirmasi yapmislardir.
Matematiksel programlamaya kiyasla simiilasyon optimizasyonundaki zorluklari
vurguladiklar1 ¢alismada, en giincel algoritmalar1 incelemislerdir. Farkli yaklagimlar

dikkate alinmig ve gelecekte yapilabilecek calismalardan bahsedilmistir.

Ilgin ve Tasoglu (2016) siparise gore demontaj ve demontaj sirasi kararlarinin
ayni anda belirlenmesi i¢in genetik algoritma tabanli bir simiilasyon optimizasyon
yaklasimi Onermislerdir. Onerilen yaklasimin uygulanabilirligi, sayisal bir drnek
verilerek gosterilmis ve genetik algoritma parametrelerinin en iyi degerlerini

belirlemek i¢in Taguchi deney tasarimi gkullanilmustir.

Yin vd. (2017) Monte Carlo tabanli risk yonetim modeli gelistirmistir.
Gelistirilen model esnektir ve karar vericilere kar, maliyet ve risk analizleri igin

cesitli bigimlerde uygulama yapma imkani verebilmektedir.

Leung ve Lau (2018) biiyiik dl¢iide Yapay Bagisiklik Sistemlerine (Artificial
Immune System - YBS) dayanan bir hibrit ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi
onermiglerdir. Bu Onerilen algoritma, biyolojik evrimden tiiretilen caprazlama
operatoriinii dahil ederek YBS'i Genetik Algoritma ile hibritler ve kiyaslama
algoritmasi olugur. Onerilen kiyaslama algoritmasinin performansini degerlendirmek
icin simiilasyon temelli bir problemde uygulanabilirligi test edilmistir. Sonuglar,
Onerilen algoritmanin, Ozellikle ¢oziim c¢esitliligi acisindan diger kiyaslama

algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.

Kang ve Bhatti (2018) siire¢ iyilestirmesi Onerdikleri ¢alismalarinda g¢ok
amacli optimizasyon saglamak i¢in genetik algoritma ve ayrik olay simiilasyonunu
birlikte kullanmislardir. Onerilen yaklasimda, imalat ortamini, gercek ortamin
getirdigi kisitlamalar1 ve kaynaklarla iligkili farkli degiskenlik seviyelerini test etmek

icin ayrik olay simiilasyonunu kullanarak veriler elde edilmis ve yorumlanmaigtir.
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Ju ve Liu (2019) Konvansiyonel Genetik Algoritma'nin (KGA) olumsuz
yonlerini, KGA'nin riizgar ¢iftligi yerlesim problemi icin ¢aprazlama ve mutasyon
adimlarinin etkilerini incelemisler ve yeni bir algoritma 6nermislerdir. Daha sonra
Monte Carlo simiilasyonunu kullanilarak bir problem tizerinde uygulamasi
yapilmistir. Sonuglara gore dnerilen yontemin riizgar ¢iftligi yerlesim problemlerinde

daha verimli oldugu sonucuna varilmistir.

2.3.3 Tavlama Benzetimi

Tavlama Benzetimi (TB), kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zen
Monte Carlo Simiilasyonu tabanli bir yontemdir. Bu yaklasim, metallerin fiziksel
olarak tavlanmasi isleminden esinlenilerek kombinatoryal problemlerin ¢oziimleri
icin gelistirilmistir (Magoulas vd., 2002). Bu boliimde TB hakkinda daha fazla bilgi

verilecektir.

TB yontemine genel olarak bakilirsa, kombinatoryal optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in tanitilan genel bir arama algoritmasidir. TB algoritmast
ismini demir tavlamak anlamina gelen tavlama (annealing) kelimesinden almistir.
Tavlama, sistemin i¢yapisindaki fiziksel veya kimyasal 6zelliklerini degistirmek icin

uygulanan 1sitma ve sogutma islemi olarak tanimlanir (Kirkpatrick vd., 1983).

Tavlama isleminin temel amaci, sistemin sicakligini arttirmak ve daha sonra
yavas yavas sogutmak suretiyle mevcut veya rastgele olusturulmus durumlardan
sistemin amaclanan yapiya kavusmasini saglamaktir. Dolayisiyla, tavlama islemi,
fiziksel bir sistemin 1sitilmast ve sogutulmasi siiregleri olarak iki adimdan
olusmaktadir. Oncelikle, fiziksel sistemin enerjisini yiikseltmek igin 1sitilma islemi
gergeklestirilir, boylece atomlarin sistem igerisinde serbestce dagilmasi saglanarak
dengesiz bir yapir elde edilir. Daha sonra sistemin istenilen yapisim1 elde etmek

amaciyla sistem yavas bir sekilde sogutulur ( Dowsland, 1995).

Sogutulma islemi silirecinde atomlarin farkli enerji seviyelerine geg¢mesi
saglanarak sistemin yapist lizerinde degisiklik saglanir. Bu siireg, sistemin daha
diizgiin ve kararli bir fiziksel yapiya donligmesine imkan tanir. Sogutma islemi,
fiziksel sistemin minimum enerji seviyesine ulasana kadar devam eder. Bu enerji

seviyesi ancak baslangic veya maksimum sicaklik yeterince yiiksek oldugunda ve
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fiziksel sistem ¢ok yavas sogutuldugunda elde edilir. Kati bir cisim {izerinde

gerceklestirilen 1s1l islem siireci Sekil 6°da gosterilmistir (Eglese, 1990)

Sicaklik

Isitma

Zaman

Sekil 6. Kat1 bir cisim ig¢in 1s1l iglem siireci

Genel olarak bir sezgisel algoritma, rastgele bir ¢oziim lretip arama uzay1
alanindaki komsu ¢6ziimleri sistematik olarak arastirarak en iyi ¢oziimii elde etmeyi
amaglar. TB algoritmasi, yukarida bahsedilen tavlama isleminden esinlenerek

gelistirilen yerel bir arama algoritmasidir.

Algoritmanin ¢aligma mantigin1 anlamak i¢in, en algak noktasi aranilan bol
delikli bir golf sahasini 6rnek olarak gostermek miimkiindiir. Golf sahasinin en algak
noktasin1 bulmak i¢in sahaya konulan bir top ile sahanin egimi yoniinde ilerlemek
gibi basit bir yontem kullanilirsa, topun deliklerden birine takilma olasiligr yiiksektir.
Bu sorunu ¢6zmek i¢in, arazi oldugu gibi sallanirsa, top arada bir deliklere girse de
arazi siirekli bir sekilde sallandigi i¢in top delikten tekrar ¢ikmaktadir. Zamanla
sallama hiz1 agir agir azaltilarak sallama tamamen durdugunda topun sahanin en
derin noktasinda (global minimum) yada yakin yerlerde oldugu kabul edilir. Golf
sahast Ornegindeki sallama hareketinin nesnelerin sicakligina karsilik geldigi
sOylenebilir. Bir gazin sogutulmasinda atomlar belirli bir siire sonra nasil periyodik
zamanlarla bir araya gelip potansiyel enerjiyi azaltiyorlarsa TB algoritmasi da benzer
metodu kullanarak enerjiyi degil tanimlanan bir ama¢ fonksiyonunu minimize

etmeye ¢alismaktadir (Avct, 2008).

TB, diger yontemlerin yerel minimuma ulagmasi asamasindan sonra global
minimum i¢in ¢cok daha fazla arama yapmamasinin sonucunda ortaya ¢ikan eksikligi

¢ozmeye calisan bir yontemdir. Ayrica, yerel arama yontemindeki benzer temel
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stirecleri kullanirken sadece bir istisnast bulunmaktadir. Sogutma siireci TB
algoritmasinda daha iyi sonuglarin elde edilmesini saglayacak yeni komsu

¢oziimlerin tiretilmesini saglayan tistel bir ifadedir.

TB algoritmasimin prensibine bakilirsa, optimizasyon problemlerinde TB
algoritmasi1 kati metallerdeki ile benzer 6zellik gostermektedir. Sicakligin yiliksek
oldugu durumlarda algoritmada bulunan farkli ¢6ziimlerin arasinda serbest bir
sekilde gecis yapilabilir. Yeni bulunan ¢6ziim kotii olsa da kabul edilebilmektedir.
Sicakligin diismesiyle yeni ¢oziim eger daha iyiyse kabul edilir ve kotii ¢oztimler i¢in

kabul edilme durumu ise olasiliksal bir sekilde azaltilmis olur.

Kot ¢oziimler Boltzmann’in (1866) olasilik dagilimi dikkate alinarak kabul
edilmektedir. Termal olarak dengede olan bir sistemin T sicakligindaki enerjisi (E)
olasiliksal bir sekilde dagitilir. P(E) burada enerji seviyesi ve k ise Boltzmann
sabitidir. Sistem yiiksek seviyedeki sicakliklarda oldugunda farkli bir seviyedeki
enerji durumunda olabilirken, sicakligin diismesiyle yiikksek enerji durumunda

bulunma ihtimali olduk¢a diisiiktiir.

P(E) = e E/KT
€

Bu bélimde TB algoritmasi adim adim anlatilmustir.

1.Adim: Bir baglangi¢ vektorii X; ile baslaymn ve fonksiyona yiiksek bir sicaklik

degeri atayin.

2.Adim: Rastgele yeni bir tasarim noktasi olusturun ve 6nceki fonksiyon ile gegerli

fonksiyon degerleri arasindaki farki bulun.

3.Adimm: Yeni noktanin gecerli noktadan daha iyi olup olmadigini belirtin.

4.Adim: Yeni noktanin degeri esitlik 1’den biiyiikse, Xj+1 noktasini kabul edin.

5.Adim: Xj:; noktasi reddedilirse, algoritma rastgele yeni bir tasarim noktasi X ji1
tiretir. Bununla birlikte, algoritmanin bir kabul olasili§ina dayali olarak daha kotii bir
noktay1 kabul ettigi belirtilmelidir (Rao, 2009).

TB’nin daha kolay anlasilabilmesi i¢in akis diyagrami Sekil 7°de verilmistir.
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TB’de bir iterasyonda bir sonraki adim i¢in mevcut adimin tamamlanmasini
gerektirmektedir. Seri algoritmada her adimda tek bir ¢éziim bulunur ve mevcut ile
karsilastirilir. Giiniimiizde kullanilan yontemleri kullanilarak her adimin uygun islere
dagitilmasiyla birden fazla ¢6ziim iiretilip bunlar i¢in en uygun olan1 segebilmek
miimkiindiir. Bu sayede seri algoritma icin gereken slire icerisinde paralel bir
yontemde birden fazla ¢oziim iiretilerek daha iyi sonuglarin bulunabilme ihtimali de

artmis olmaktadir.

TB algoritmasinda kullanilan parametreler dogru bir sekilde belirlendigi
taktirde problemin ¢oziimiinde daha kolay sonug¢ alinabilmektedir ve dolayisiyla
parametreler ¢oziimde oOnemli rol oynamaktadir. TB algoritmasinda 3 temel

parametre vardir:

e Bagslangic Sicakligi
e Sogutma Orani

e Durdurma Kriteri

2.3.3.1 Baslangi¢ Sicakhig

TB'nin uygulanmasi katilarin tavlanmasi islemine dayanmaktadir. Baglangi¢
sicakligi, aramanmn ilk asamalarinda yeterince yliksek derecede rastgele
ayarlanmalidir (Lin vd., 1993). Boylece ilk hareketlerin ¢ogu kabul edilir. Baslangig
sicakliginin degeri TB'nin baglangicinda, kabul olasilig1 (P¢) degerinin 1'e ¢ok yakin

olacag sekilde diizenlenir.

2.3.3.2 Sogutma Oram

Yavas soguma saglamak i¢in sicaklik yavasca diisiiriilmelidir. Tin = aTin-1,
formiilii kullanilarak sicaklik diigiiriilir. Burada a, sogutma hizidir ve degeri sifir ile
bir arasindadir. Baglangi¢ sicakligi, baslangi¢ kabul olasiligina gore tahmin edilir ve
son sicaklik da (Ty), son kabul olasiligina (Ps) benzer sekilde tahmin edilebilir. Bu
nedenle, sogutma hizi ve baslangi¢ sicakligi, nihai kabul olasiliklarinin degerlerine

ve sicaklik azaltma fonksiyonuna baglidir.
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v

Baslangic fonksiyonu ve baslangic
¢Ozimu

v

Hayir

> Yeni ¢ozliim olusturulmast

v

Fitness hesaplama

eni ¢Ozlim kabul edilebilir
mi?

Evet
h J

Saklanan verileri giincelle

v

Sicaklig1 ayarla

Durdurma kriteri saglandi m1?

Evet

BITIR

2.3.3.3 Durdurma Kriteri
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Sekil 7.Tavlama Benzetimi Akis Diyagrami

Hayir

elmax maksimum yineleme sayisina ulasildiginda TB algoritmasi sona erer.
elmax, SON iterasyonun bitiminde Tf'ye (yani, son sicakliga veya donma sicakligina)
ulagilabilecek sekilde belirlenebilir. Bunu kontrol etmek ig¢in, son iterasyonun
bitiminde nihai sicaklik Ty = Tjjelmax kullanilarak hesaplanabilir. Son sicakligin
degeri T = Tin elmax formulasyonuna gore tahmini nihai sicakliga ¢ok yakin veya esit

o zaman elpn yeniden secilmeli ve sogutma hizi

(o) yeniden



hesaplanmalidir. Bu islem, gerekli iterasyon sayist (elnax) belirlenene kadar

tekrarlanmalidir.

2.3.4 Tavlama Benzetimi ile Simiilasyon Optimizasyonunun Kullanimi
Bu boélimde Simiilasyon Optimizasyonu ile birlikte TB’nin kullanildig

caligmalara deginilmistir.

Lacksonen (2001) dort endiistriyel simiilasyon probleminin varyasyonlarini,
Hooke-Jeeves arama, Nelder-Mead simpleks, TB ve GA gibi optimizasyon
algoritmalarin1 kullanarak karsilagtirmistir. 25 test probleminin tiimii i¢in en iyi
cozlimlere yaklagik ¢oziim buldugundan genetik algoritmanin en giivenilir sonucu

verdigi gorilmistiir.

Rosen ve Harmonosky (2005) TB ve simiilasyon optimizasyon yontemlerini
dikkate alan bir yontem oOnermislerdir. Bu yontemin performansi, 40'tan fazla is
istasyonundan olusan bir iretim sisteminin  ayrintili bir simiilasyon modeli
olusturularak test edilmistir. Onerilen metodun, diger yéntemlere gére iistiin veya

esdeger ¢coziimler elde edebildigi sonucuna varilmaistir.

Alrefaei ve Diabat (2009) ¢cok amagh simiilasyon optimizasyon problemlerini
¢ozmek igin bir TB algoritmasi sunmuslardir. Sunulan algoritma, sabit sicaklikta TB
fikrine dayanir ve aday ¢oziimii kabul etmek i¢in bir kural kullanir. Algoritmanin
optimal ¢ozlime yakinsadigr goriilmiistiir. Sonug olarak algoritma c¢ok amacli bir
envanter problemine uygulanmis ve sayisal sonuglar algoritmanin hizlica

yakinsadigini gostermistir.

Mattila ve Virtanen (2014) bir savas ucagi filosunun bakim c¢izelgeleme
problemi i¢in ¢ok amacl bir simiilasyon optimizasyonu yaklasimi gelistirmislerdir.
Amaglar, faaliyetlerin hedef ve fiili baslangic zamanlar1 arasindaki ortalama sapmay1
en aza indirmek ve ortalama ucak mevcudiyetini en iist seviyeye ¢ikarmaktir.
Yaklagim bir dizi test probleminin yani sira gercek hayattan bir 6rnek probleme

uygulanmigtir.

Wang vd. (2016) TB algoritmasina dayali bir optimizasyon yontemi
Onermistir. Is1 entegrasyonu olan ve olmayan iki farkli sistem, belirtilen basing

prosediirleri ve basing optimizasyonu kullanilarak bu yontem ile optimize edilmistir.
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TB tabanli optimizasyon metodunun, global optimum, otomatik hesaplama ve daha
az hesaplama siiresi elde etmek i¢in yiiksek bir olasilik avantajina sahip oldugu

sonucuna varilmistir.

Gligdemir ve Selim (2017) is atdlyelerinin iiretim kaynaklarini daha verimli
kullanmak i¢in miisteri iligkileri ydnetimi ve {retim planlama ve Kkontrol
yaklasimlarin1 entegre etmeyi amaglamiglardir. Bu amagla, bir TB temelli
simiilasyon  optimizasyonu  yaklasimi  Onerilmistir.  Onerilen  yaklagimin
uygulanabilirligini dogrulamak igin gercekei bir atdlye sistemine uygulanmistir. Elde
edilen sonuglar, miisteri iliskileri yonetimi ve {iretim planlama ve kontrol
yaklagimlarinin magazalardaki sistemlere entegrasyonunun, miisterileri memnun
etmek icin kaynaklarin daha etkin kullanilmasimi sagladigini  ve Onerilen

yaklasiminin pratikte kolaylikla uygulanabilecegini ortaya koymustur.

Ozcan vd. (2017) hem hastalar hem de saglik tesisleri igin daha iyi
performans elde edilmesini ve kaynaklarin uygun sekilde ayarlanmasini saglayan bir
simiilasyon optimizasyon ve TB temelli bir karar destek araci gelistirmislerdir.
Simiilasyon optimizasyon modeli, hasta ihtiyaclarin1 karsilayabilen, yatak ve
ameliyathanelerin optimum kullanimmi saglamay1 amaglamaktadir. Sonug olarak,
yatak kullanim oraninin diisiik oldugu ve ¢alismakta olan uzmanlarin uzun siire aylak
bekledikleri sonucuna varilmistir. Bununla birlikte hasta odalariin asir1 biiyiik ve
ameliyathane kapasitesinin az olmasindan dolay: sistemin tikanik oldugu sonucuna

da varilmistir.

Ameli vd. (2019) bireysel iretici sorumluluguna dayali bir iriin ailesi i¢in
tasarim alternatifinin se¢imi ve Omrii tiikenmis triinleri belirlemek tizere iki karar
sorununu birlestirmiglerdir. Bu sorunlar1 formiile etmek ve ¢6zmek icin TB tabanh
bir simiilasyon optimizasyonu modeli gelistirilmistir. Modelin uygulamasini
gdstermek icin ger¢ek hayat problemi dikkate alinmigtir. Onerilen modelin,
tireticilerin dmrii tlikenmis iiriinlerin performansini degerlendirmelerinde ve politika
yapicilarin lreticilerin belirli bir dairesel ekonomi stratejileri paketine yanitlarim

tahmin etmelerinde faydali bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir.

Tasoglu ve Yildiz (2019) entegre rihtim tahsisi ve rihtim ving ¢izelgeleme

problemleri i¢in simiilasyon optimizasyon temelli bir ¢6zlim yaklasimi 6nermislerdir.
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[k olarak, stokastik kullanim siireleri gz oniinde bulundurulmus ve bir rihtim ving
cizelgeleme algoritmasi Onerilmistir. Ardindan, tipik bir konteyner terminalinin sahil
operasyonlarini temsil eden genel bir parametrik simiilasyon modeli insa edilmistir.
Son olarak, TB tabanli bir optimizasyon prosediirii, en son geminin kalkis saatini en
aza indirmek i¢in bu parametrik simiilasyon modeliyle entegre edilmistir. Onerilen
yaklasim, ger¢ek diinyadan ilham alan bir vaka problemine uygulanmis ve her bir
gemi i¢in tahmini yanasma/yanilma zamanlari, yanasma yerleri ve rithtim ving

programlar belirlenmistir.

UCUNCU BOLUM
SIMULASYON OPTIMIZASYONU ILE DEMONTAJ HATTI DENGELEME
3.1 PROBLEMIN TANIMI

Bu calismada bir kombi demontaj hatti dengeleme problemi i¢in GA ve SA
tabanli bir simiilasyon optimizasyon yontemi Onerilmistir. Literatiire bakildiginda
demontaj1 yapilmis iiriinler; Bilgisayar, Telefon, Radyo, Kalem, Pusula, El Feneri,
Piston ve Biyel Kolu, Laptop, Dikis Makinasi, Kamyon, LCD Ekran, Klima, Camasir
Makinasi, Motor ve Yazici seklindedir. Bu firiinlerden farkli olmasi amaciyla bu

calismada Kombi {iriinii se¢ilmistir.

Kombi se¢imi sonrasi bir gercek hayat problemi olmasi baglaminda Izmir’de
bulunan bir kombi iiretim firmasindan veriler elde edilmistir. Kombi demontaji ile
ilgili veriler bu firmada ¢alisan bir uzman tarafindan paylagilmistir. Tablo 3 kombi

parcalarinin karakteristik 6zelliklerini gostermektedir.

Tablo 3’de kombi pargalarinin isimleri, talebi olan pargalarin talep ve fiyat

bilgileri ve pargalarin tehlikeli olup olmadigi belirtilmistir.

Tablo 4’de iirlin demontajinin karakteristik 6zellikleri (demontaj yonii,
demontaj siiresi, demontaj 6ncelik iliskileri) verilmistir. Demontaj hatt1 dengelemede
stokastik islem siirelerini dikkate alan ¢ok az sayida ¢alisma bulunmaktadir (Bentaha
vd., 2014, 2015a, 2015b). Bu ¢alismalarin genelinde demontaj siirelerinin normal
dagilim gosterdigi kabul edilmis ve sadece demontaj siireleri stokastik alinmistir. Bu
calismada ise stokastik demontaj siireleri ve stokastik gelisler arasi siireler birlikte

“input alayzer” ile normal dagilim oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 3. Kombi pargalarinin karakteristik 6zellikleri

Parca  Parca Fiyat Telep  Tehlikeli

Numarasi Ismi [63) (vilhk) parca
1 Kapak - - Hay1r
2 Esanjor 145 250 Hayir
3 Kombi fani - - Hayir
4 Venturi - - Hayir
5 Atesleme ve Iyonizasyon bujisi - - Hay1r
6 Baca gaz1 sicaklik sensorii - - Hayir
7 APS - - Hayir
8 Genlesme tanki - - Hayir
9 Anakart 50 400 Hayir
10 Su Grubu - - Hayir
11 Plakal1 esanjor - - Evet
12 Kablo grubu - - Hayir
13 Yogusma suyu tahliye sifonu - - Hay1r
14 Bakir boru grubu - - Hayir
15 Gaz valfi - - Hay1r
16 Giris/Cikis sicaklik suyu sensorleri - - Hayir
17 Sa¢ Aksam - - Hayir

Tablo 4. Demontaj isleminin karakteristik 6zelligi

Parca Demontaj Demontaj Oncelik

Numarasi Siiresi (dk) Yonii iliskileri

1 Norm(0.5, 0.05) +X -

2 Norm(4.5, 0.5) +X 5,6

3 Norm(2.25, 0.25) -y 1

4 Norm(0.6, 0.05) +z 3

5 Norm(1.25, 0.25) -X 1

6 Norm(0.3, 0.03) +z 1

7 Norm(1.25, 0.25) -y 1

8 Norm(1.25, 0.25) +y 1

9 Norm(0.5, 0.05) -Z 12

10 Norm(0.6, 0.05) -z 14

11 Norm(0.3, 0.03) -X 10

12 Norm(1.25, 0.25) -y 1

13 Norm(1.75, 0.25) +z 9

14 Norm(2.75, 0.25) +X 16

15 Norm(0.5, 0.05) -Z 9

16 Norm(0.4, 0.05) -y 13,15

17 Norm(7.5, 0.5) +X 7
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Sekil 8 Kombi demontaji i¢in Oncelik iliskilerini gostermektedir. Kombi,
genel hatlariyla 17 farkli parcadan olusmaktadir. Demonta;j isleminin baslayabilmesi
icin Oncelikle 1 numarali parganin demonte edilmesi gerekmektedir. Son olarak ise
17 numarali sa¢ aksam demonte edilmelidir. Toplamda 17 par¢adan olusan Kombi
demontaj1 i¢in Oncelik iligkileri dikkate alinmak zorundadir. Sekil 8’de goriildigi
gibi 16 numarali parcanin demonte edilmesi i¢in Oncelikle 13 ve 15 numarali
parcalarin demonte edilmesi gerekmektedir. Ayni sekilde 14 numarali parganin
demonte edilebilmesi i¢in Oncelikle 16 numarali parcanin demonte edilmesi

gerekmektedir.

Sekil 8. Kombi demontaji i¢in 6ncelik iliskileri

Problemin tanimin1 Ozetlemek gerekirse, 17 par¢adan olusan bir Kombi
demontaj hattint GA ve SA metasezgisel algoritmalarim1 kullanarak simiilasyon
optimizasyonu ile dengelemek amaclanmistir. Calisma kapsaminda oncelikle Kombi
demontaji i¢cin ARENA yazilimi kullanilarak simiilasyon modeli kurulmustur.
Sonrasinda bu model sirasiyla GA ve SA algoritmalariyla ¢oziilmiistiir. Son olarak
ise “Ful Faktor Analizi” ile her bir algoritmanin en iyi parametreleri bulunarak
problem tekrar ¢oziilmils ve sonuglar kiyaslanmistir. Bu adimlarla ilgili detayh

bilgiler agsagidaki boliimlerde verilmistir
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3.2. SIMULASYON MODELININ TASARIMI

Bir sistemin nasil ¢alistigini gérmek ve birkac alternatif modeli birbiriyle
karsilagtirmak i¢in simiilasyon yontemi sik kullanilan bir yontemdir. Bir sistemin
istenen performanslara gore c¢alismast icin, degistirilebilir parametrelerin
uygulanabilir degerlerini bulmak icin ¢ok sayida simiilasyon deneyi yapmak gerekir
ve istenen ¢Oziim her zaman elde edilemeyebilir. Bu nedenle, optimizasyon
algoritmalarin1 simiilasyon yontemiyle birlikte kullanarak, ozellikle karmasik ve
analitik olarak zor problemlerin ¢6ziimiinde ©Onemli iyilestirmeler yapilabilir.
Simiilasyon yontemi girdileri optimizasyon algoritmalarindan alir, performans
Olgiilerini degerlendirir ve ¢ikti sonuglarini optimizasyon teknigine geri verir. Bu

mekanizmaya “simiilasyon optimizasyonu” denir (Amaran vd., 2015).

Simiilasyon optimizasyonu, tim olasiliklardan en iyi girdi degiskenlerini
bulmak i¢in kullanilabilir. Carson ve Maria (1997)’ya gore, simiilasyon
optimizasyonunun amaci, gerekli kaynaklar1 en aza indirmek ve simiilasyon
tarafindan elde edilen sonuglari maksimize etmektir. Simiilasyon optimizasyonu,
rasgele c¢ok ¢esitli pratik problemleri ¢ozebilir. Sezgisel algoritma, metasezgisel
algoritma ve stokastik yaklasim yoOntemleri simiilasyon optimizasyonu
calismalarinda en sik kullanilan optimizasyon tekniklerinden bazilaridir (Azadivar,

1999).

Simiilasyon modeli Tablo 3’de sunulan veriler dikkate alinarak ARENA
programi ile olusturulmustur. Model kurulurken demonta;j siireleri ve gelisler arasi
stireler stokastik olarak dikkate alinmistir. Model, toplamda giinde 8 saat ve 12 ay
olacak sekilde yillik plan iizerinden toplamda 115,200 dk. (8 saat x 60 dk. x 20 giin x

12 ay) ¢alistirilmistir. Calismanin replikasyon sayisi ilerleyen boliimlerde verilmistir.

Genel hatlariyla modelden bahsedecek olursak, Kombinin demonte
edilebilmesi i¢in Oncelikle sisteme giris yapmasi gerekmektedir. Sisteme giris yapan
Kombi demonte asamasinda oncelikle 1 numarali “Kapak™ pargasinin demonte
edilmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in Kombi ilk bloka geldiginde bir “Assign”
modiilii ile sisteme giris zamani kayit altina alinmistir. Sonrasinda demonte edilecegi
blok girisinde ilgili istasyon numarast ile giris yapar. Ilgili bloktaki “Assign” modiilii
ile o blokta gecirdigi siire tutulur. Sonrasinda “Process” modiilii ile stokastik islem

stiresi tanimlanir. Tekrar bir “Assign” modiili ile ilgili bloktaki kalis siiresi
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hesaplanir. Son olarak ise “Route” ile ilgili istasyona gonderilir. Bu iglem, oncelik
iliskilerini dikkate alarak ve demontaj siireci 17 parca ig¢in tamamlanana kadar devam
eder. Demontaj sirasi belirlenirken Oncelikle ortalama ¢evrim siiresi dikkate
almmistir. ilk agilan istasyona ilk is atandiktan sonra algoritma gevrim siiresinin
asilip asilmadigina bakar. Eger ¢evrim siiresi agilmamis ise yeni bir is atamasi daha
yapar ve sonrasinda yeniden ¢evrim siiresinin asilma durumunu kontrol eder. Bu
durum ¢evrim siiresini asana kadar devam eder. Cevrim siiresini asan son atamadan
sonra yeni bir istasyon agilir ve aynm1 kontroller orada da yapilir. Son is ataninca

atama islemi son bulur. Sekil 9°da demontaj akis diyagrami verilmistir.

Simiilasyon modeli girilen veriler dogrultusunda bir uygunluk fonksiyonu
hesaplamak icin kullanilmaktadir. Bu uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi
asamasinda her bir sira ic¢in farkli bir uygunluk fonksiyonu degeri ortaya
¢ikmaktadir. Bu sebeple simiilasyon modeli ve sonraki boliimde bahsedilecek olan
metasezgisel algoritmalar entegre bir sekilde calismaktadir. Metasezgisel
algoritmalarla bir olurlu sira elde edilir ve bu sira simiilasyon modeline gonderilerek

uygunluk fonksiyonu igin bir deger elde edilir.

Simiilasyon optimizasyonunun daha kolay anlasilabilmesi ag¢isindan
metasezgisel algoritmanin simiilasyon modeline 1 -3-8-6-4-12-5-7-2-9
—17-15-13 - 16 — 14 — 10 — 11 olurlu sirasim1 verdigini kabul edelim (Bolim
3.1’de bulunan Sekil 8 kullanilarak siranin uygunlugu kontrol edilebilir). ARENA
programi bu siray:r kullanarak hesaplamalar1 yapar ve uygunluk fonksiyonu i¢in bir
deger elde eder. Bu calismada uygunluk fonksiyonu simiilasyon programi agisindan
sistemde gecen toplam siireyi ifade etmektedir. Yukarida bahsedilen olurlu sira tiim
olurlu siralar i¢inden sadece biridir. Bu islem i¢in birgok farkli sira elde etmek
miimkiin oldugu i¢in ve bu siralarin matematiksel model ile elde edilmesi makul
stirede miimkiin olmayacag: i¢in metasezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmustur. Bu
calismada kullanilan GA ve SA algoritmalar ile ilgili detaylar sonraki bolimde

verilmistir.
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Evet
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Istasyonda harcanan siirenin hesaplanmasi
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Hayir

Kombinin sistemde ge¢irdigi toplam siirenin
hesaplanmasi ve excel dosyasina yazilmasi

4

BITIR

Sekil 9. Kombi demonta;j isleminin simiilasyon akis1
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3.3 GENETIK ALGORITMANIN TASARIMI

Genetik Algoritma ile ilgili detayli bilgi boliim 2.3.1°de verilmisti. Bu
boliimde ise calisma kapsaminda kullanilan genetik algoritmanin kromozom
gosterimi, baslangic popiilasyonu, genetik operatorler (se¢im, caprazlama ve
mutasyon), uygunluk fonksiyonu ve tam faktor analizi ile parametrelerin optimize

edilmesi hakkinda bilgi verilmistir.

Genetik algoritma bu calismada simiilasyon optimizasyonunda kullanilacak
ilk metasezgisel yontemdir. Bu yontemin elde edecegi olurlu bir sira simiilasyon
modeline gonderilerek bu sira i¢in bir uygunluk fonksiyonu degeri hesaplamasi

istenir. Sonrasinda bu deger metasezgisel algoritmaya geri gonderilir.

Sekil 10°da da goriildiigii lizere GA Oncelikle bir baglangic popiilasyonu
olusturur. Sonrasinda kromozom olusturulur (olurlu sira) ve simiilasyon modeline
gonderilerek modelde bu sira degerlendirilir. Gonderilen bu kromozomlara segim,
caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanir. Maksimum jenerasyon sayisina

ulasilana kadar bu siire¢ tekrar eder.

3.3.1 Kromozom Gosterimi

Genetik algoritmalarda, ¢oziimler problemin kisitlamalart ve 06zellikleri
dikkate alinarak kodlanir ve kromozomlar olarak temsil edilir. Kromozomlar biiytik
Olclide tamsayilar, ikili rakamlar, alfabe veya diger karakterlerin bir kombinasyonu

olarak sunulur. Bu galigmada kullanilan kromozom yapisi Sekil 11°de sunulmustur.

Sekil 11'deki kromozom, par¢a numaralarinin kombinasyonu ve demontaj
gorevlerinin sirast olarak kodlanmistir. Bu kodlama ayn1 zamanda 6ncelik iliskilerini

de dikkate alarak olusturulmustur.

3.3.2 Baslangi¢ Popiilasyonu
GA baslangic popiilasyonu rasgele kromozomlar olusturularak elde

edilmistir. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken oncelik iliskileri dikkate alinmustir.
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BASLA

GA baslangi¢ popiilasyonu
olusturulmasi
* Demontaj sirast

Her bir kromozom i¢in uygunluk ——— ™
fonksiyonu degerleme <
v Uygunluk degeri

Simiilasyon Modeli

Hayir
Secim

v

Caprazlama

v

Mutasyon

Maksimum jenerasyona
ulasild1 m1?

Evet
4

Nihai ¢oztimleri degerlendirilmesi

v

BITIR

Sekil 10. Genetik algoritma akis diyagrami

Sekil 11. Kromozomun yapisi

3.3.3 Genetik Operatorler
Genetik algoritmada ii¢ temel operator kullanilmaktadir: segim, ¢aprazlama

ve mutasyon. Bu operatorlerin nasil uygulandigi asagidaki boliimlerde verilmistir.

3.3.3.1 Secim
Bolim 2.3.1.4’te se¢cim yoOntemleri detayli bir sekilde anlatilmistir. Bu

calismada ise yeni kromozomlar1 belirlemek i¢in rulet tekerlegi se¢me yontemi
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uygulanmistir. Calismada kullanilan uygunluk degerlerinden detayli olarak Boliim
3.3.4’te bahsedilmistir.

3.3.3.2 Caprazlama

Sec¢im isleminde kullanilan rulet tekerlegi yonteminden sonra c¢aprazlama
islemi yapilmistir. Caprazlama yontemlerinden de daha once detayli olarak
bahsedilmistir. Bu c¢alismada ise bu yontemlerden tek noktali ¢aprazlama yontemi
kromozoma uygulanmistir. Caprazlama islemi sonrasinda yeniden farkli bir
kromozom elde edilir. Elde edilen bu sira oncelik iligkilerini dikkate almadan
olusmus olabilir. Bu durumda “tamir komutu” ile 6ncelik iliskilerini dikkate alacak

sekilde sira tekrar olusturulur.

3.3.3.3 Mutasyon
Mutasyonda temel amag¢ popiilasyondaki kromozom ¢esitliliginin
arttirtlmasidir. Bu ¢aligmada literatiirde en ¢ok kullanilan mutasyon ydntemlerinden

biri olan tek noktali mutasyon yontemi kullanilmistir.

3.3.4 Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu calismanin en Onemli asamalarindan birisidir. Zira
sonuclarin degerlendirilmesi asamasinda dikkat edilmesi gereken ve sonuglar
arasinda kiyaslama yapilmasma imkan taniyan fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu
her bir kromozom igin simiilasyon programi tarafindan ayri ayri hesaplanmis ve
leksiyografik (sirali) olarak ¢Oziilmiistiir. Calismada kullanilan demontaj hatti
dengeleme kriterleri su sekildedir;

e Talep: Yiiksek talep seviyesine sahip par¢anin miimkiin oldugunca en Once

demonte edilmesi gerekmektedir. Bu kriter su sekilde formiile edilmistir:

k
D= Z(z. dssy) (1)

k parga sayisini gostermektedir ve dss; ise z. siradaki parganin talep degerini

gostermektedir. Bu kriter minimize edilmelidir.

e Yon: Demontaj islemi yapilirken her bir yon degistirme islemi beraberinde

demontaj siiresini ve demontaj siirecine zarar verme riskini de arttirmaktadir. Bundan
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dolay1 demontaj yon degistirme sayisinin da minimize edilmesi gerekmektedir. Bu

kriter su sekilde formiile edilmistir:

1,dmgg, # dmgg_ |

bM = 0,diger durumda

DM, DM, = {
1

(2)

k
zZ=

k parca sayisin1 gostermektedir ve dmss; ise z. siradaki par¢anin demontaj yoniinii
gostermektedir (SS;). Demontaj yonleri su sekildedir: rss, = {+1, -1, +2, -2, +3, -3} =

{+X, -X, +Y, -y, +z, -z}. Bu kriter minimize edilmelidir.
e Gelir: Pahali parcalarin demontaj islemlerinde hasar gérme ihtimalini azaltmak

icin bu pargalar oldugunca erken demonte edilmelidir. Bu kriter su sekilde formiile

edilmistir:
k
R= ) (z1ss,) 3
z=1

k par¢a sayisin1 gostermektedir ve rss; ise z. siradaki parganin gelir degerini

gostermektedir (SS;). Bu kriter minimize edilmelidir.
e Tehlike: Tehlikeli parcalar demontaj siirecine olumsuz etki yapabilecegi i¢in bu

pargalarin miimkiin oldugunca erken demonte edilmesi gerekmektedir. Bu kriter su

sekilde formiile edilmistir:

k
1, tehlikeli
H = Z(Z hggz) Hz - {0, diger durumda (4)
z=1

k parga sayisin1 gostermektedir ve hss, ise z. siradaki parcanin tehlikeli olup

olmadigin1 géstermektedir (SS;). Bu kriter minimize edilmelidir.

e Cevrim siiresi: Bu kriter farkli is yiikii seviyelerine sahip istasyonlarin ¢evrim

stireleri ile ilgilidir. Bu Kkriter su sekilde formiile edilmistir:
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c= Z(c _t,)? (5)
z=1

m istasyon sayisi, C ¢evrim siiresi (her bir istasyondaki olabilecek maksimum siire)

Ve t; ise z. parganin demonta;j siiresini gostermektedir. En kiigiik C degeri secilir.

Demontaj hatt1 dengeleme siirecinin 6lglimii igin literatiirde baz1 dlgiitler onerilmistir.
Bu ol¢iitler; hat verimliligi, diizglinliik gostergesi ve denge oSlgiitiidiir. Asagida her

bir dlglitten bahsedilmistir:

e Hat verimliligi: Hat verimliligi su sekilde formiile edilmistir (Elsayed ve Boucher,
1994):

S YN sT;
Hat Verimliligi (HV) = e (6)
C g¢evrim siiresini, ST; i. istasyondaki zamani, N toplam istasyon sayisini

gostermektedir. En biiylik HV degeri segilir.

o Duizgiinliik gostergesi: Diizgiinlik gostergesi su sekilde formiile edilmistir

(Elsayed ve Boucher, 1994):

Diizgiinliik Géstergesi (DG) = \/Z’ivzl(STmax — ST;)? )

STmax maksimum istasyon zamanini, ST; i. istasyondaki zamani, N toplam istasyon

sayisini gostermektedir. En kiicliik DG degeri segilir.

e Denge ol¢iitii: Denge olgiitii su sekilde formiile edilmistir (McGovern ve Gupta,
2011):

Denge Olgiitii (DO) = Y., (C — ST;)? (8)

C g¢evrim siiresini, ST; i. istasyondaki zamani, N toplam istasyon sayisini

gostermektedir. En kiigiik DO degeri secilir.
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3.3.5. Tam Faktor Analizi ile Genetik Algoritma Parametrelerinin
Analizi

Tam faktor analizinde, degiskenler arasinda birbiri ile korelasyonlu olanlar
bir kategoriye toplanarak, daha az sayida faktor elde edilir. Bir baska deyisle,
degisken sayisini azaltarak analizi gorsellestiren ve yorumlama kolaylig1 saglayan bir

yontemdir.

GA parametreleri i¢in uygun degerler GA'nin performansini iyilestirecek
sekilde belirlenmelidir. Bu c¢aligmada bes GA parametresinin (mutasyon orani,
elitizm orani, popiilasyon biiyiikligii, iterasyon sayist ve ¢aprazlama orani)
belirlenmesi icin tam faktor analizi yapilmistir. Her bir faktor icin belirlenen seviye

Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5. Genetik algoritma faktor seviyeleri

Faktorler Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
Mutasyon orant 0.05 0.1 0.2
Elitizm oran 0.1 0.2 0.3
Iterasyon sayis1 250 500 1000
Popiilasyon biiyiikligi 10 20 30
Caprazlama orani 0.5 0.7 0.9

Tablo 5’e gore bes faktor i¢in li¢ farkli faktor seviyesi bulunmaktadir. Tam
faktor analizinde her bir faktor seviyesi igin 10 GA replikasyonu yapilmigtir. Bu
durumda toplam 2430 deney yapilmustir (3°x10). Her bir deneyde simiilasyon modeli
de bes replikasyon i¢in ¢alistirildigindan 12150 simiilasyon replikasyonu yapilmistir
(2430 x 5). Tum replikasyonlarin bitmesi sonrasinda elde edilen veriler MINITAB

programinda analiz edilmis ve sonuglar Sekil 12’de gosterilmistir.

Sonuglar agisindan degerlendirildiginde mutasyon orani igin ikinci seviyedeki
faktor, elitizm orani i¢in Uglincli seviyedeki faktor, popiilasyon biiyiikliigii olarak
ikinci seviyedeki faktor, iterasyon sayisi acisindan tgiincii seviyedeki faktér ve
caprazlama orani agisindan ise birinci seviyedeki faktor tam faktor analizine gore bu

diizeylerde ¢evrim siiresi minimum oldugu i¢in en uygun sonucu vermistir.

51



Cevrim Siiresi I¢in Temel Etki Analizi
Mutasyon orani Elitizm orani Popiillasyon blylikligi
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Sekil 12. GA parametrelerinin MINITAB ile analizi

3.4 TAVLAMA BENZETIMI TASARIMI
Tavlama benzetimi ile ilgili detayli bilgi bélim 2.3.3’de verilmisti. Bu

boliimde c¢alisma kapsaminda kullanilan tavlama benzetimi algoritmasinin baslangig
sicakligi, soguma orani ve iterasyon sayisit hakkinda bilgi verilmistir. Sonrasinda ise
uygunluk fonksiyonu ve tam faktor analizi ile parametrelerin optimize edilmesi

hakkinda bilgi verilmistir.

Tavlama benzetimi bu ¢alismada simiilasyon optimizasyonunda kullanilacak
ikinci metasezgisel yontemdir. Bu yontemin elde edecegi olurlu bir sira simiilasyon
modeline gonderilerek, modelin bir uygunluk fonksiyonu degeri hesaplamasi
istenmektedir. Bu deger metasezgisel algoritmaya geri gonderilir. Bu dongii yakin
uygunluk fonksiyonu degeri elde edilene kadar devam eder. Diger bir ifadeyle
algoritma son buldugu degere yakinsak deger buldugu ve sonucu iyilestiremedigi

durumda algoritma sonlanir. Sekil 13’de bu akis hakkinda bilgi verilmistir.

Sekil 13’e gore tavlama benzetimi Oncelikle bir baslangic ¢ozliimii
olusturmaktadir. Yeni ¢oziim ve uygunluk fonksiyonu asamasinda simiilasyon
optimizasyonuna olurlu bir demontaj siras1 gondermektedir. Simiilasyon programi bu

sira dogrultusunda c¢alisarak bir uygunluk fonksiyonu degeri hesaplar ve bunu
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tavlama benzetimi algoritmasina geri gonderir. Sonrasinda algoritma bu fonksiyon
degerinin kabul edilebilir olup olmadigini kontrol eder. Sicakliga gore verileri
kontrol eder ve durdurma kriteri saglaniyorsa algoritmayr durdurur. Kriter

saglanmiyorsa yeni ¢6zim olusturma asamasindan algoritma tekrar basa doner.

Calisma kapsaminda baslangi¢ sicakligi ve soguma orani belirlenmelidir. Bu
degerler belirlenirken deney tasarimi yontemi kullanilmistir. Bu yontem ve elde
edilen parametre degerleri bir sonraki boliimde verilmistir. Tavlama benzetiminde de
uygunluk fonksiyonu olgiitleri genetik algoritmada kullanilanlar ile benzerdir. Bu

degerler i¢in boliim 3.3.4’°e bakilabilir.

3.4.1. Tam Faktor Analizi ile Tavlama Benzetimi Parametrelerinin
Analizi

Tavlama benzetiminde en iyi seviyeleri belirleyebilmek dogru sonuca
ulasabilmek ac¢isindan onemlidir. Bu nedenle, iki tavlama benzetimi parametresinin
(baslangic sicakligi, soguma orani) en iyi degerlerini belirlemek ic¢in tam faktor
analizi uygulanmistir. Her iki parametre i¢in bes farkli seviye uygulanmustir.

Parametreler ve seviyeleri Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Tavlama benzetimi parametrelerinin faktor seviyeleri

TB Faktor Seviyeleri
Parametreler Seviyel  Seviye 2 Seviye 3 Seviye4  Seviye 5
Baslangi¢ sicaklig 100 250 500 750 1000
Soguma orani 0.01 0.025 0.05 0.075 0.1

Tam faktor analizi i¢in her bir deneyde 10 replikasyon ve toplamda 250
replikasyon yapilmistir (5°x10). Simiilasyon modeli her deney igin 5 kez
tekrarlandigindan, 1250 simiilasyon replikasyonu yapilmistir. Tavlama benzetimi
parametreleri tam faktor analizi ile MINITAB programinda analiz edilmis ve sonug

Sekil 14°te gosterilmistir.
Sekil 14’e bakildiginda belirlenen iki parametre ve bes seviye icin, sicaklik

degeri agisindan dordiincii seviye ve soguma orani agisindan ikinci seviyenin ¢evrim

stiresini minimum yaptiklari i¢in en uygun seviyeler oldugu sonucuna varilmstir.
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Sekil 14. Tavlama benzetimi parametrelerinin MINITAB ile analizi
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SONUC VE ONERILER
Sonu¢ boliimiinde genel bir ¢ikarim yapmak gerekirse, GA MINITAB
sonuglar1 dogrultusunda Tablo 7’de gosterilen parametre degerleri ile tekrar
calistirilmistir. GA optimizasyon islemi, 3.2 GHz Intel Core i5 islemci ve 8 GB
RAM'e sahip bir masaiistii bilgisayar kullanilarak yaklasik olarak 604.800 sn'de
tamamlanmistir. Coziim alaninin bilyiikliigii g6z oniine alindiginda, GA yaklasik bir

hafta i¢cinde yakinsanmig bir ¢o6ziim elde etmistir.

Tablo 7. GA parametre degerleri

Parametreler Deger
Mutasyon orani 0.1
Elitizm oran 0.3
Iterasyon sayis1 1000
Popiilasyon biiyiikligi 20
Caprazlama orani 0.5

Sekil 15, cevrim siiresi i¢in GA yakinsama grafigini gostermektedir. Bu sekle
gore, uygunluk fonksiyonun ilk degeri 136'dir. Algoritma 100 replikasyondan sonra
uygunluk fonksiyonu degeri 122 olan bir ¢6ziime dogru yakinsamistir. Replikasyon
sayist arttikca, algoritma 120 olan bir ¢dziime dogru yakinsamustir. Ik ¢dziime

kiyasla uygunluk fonksiyonunda% 13 iyilesme goriilmiistiir.

136
134 |
132 |
130 }
128 ’

126 ‘|

124 L.LL'
122 \—;L\_\—

.,
120

[

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 15. GA’nin ¢evrim siiresine gore yakinsama grafigi
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GA, tam faktor analizi ile belirlenen degerler ile tekrar calistirilmig ve elde
edilen ¢oziim ile iliskili kromozom sekil 16'da verilmistir. Bu ¢6zliim, demontaj
gorevlerinin sirasini 1-12-9-13-5-15-16-14-10-11-6-2-3-4-8-7-17 olarak belirlemistir.
Bu siralama belirlenirken algoritma oncelik iligkilerini ve uygunluk fonksiyonunu
optimize edecek sekilde dikkate almistir. Demontaj hatt1 dengeleme sonucuna gore
ise, Tablo 8'de gosterildigi gibi gorevler iki istasyona atanmigtir. Bu atamalar Tablo

8’de sunulmustur.

1(12 (9 (183|(5|15|16 (14 (10|11 |6 |2 (3 (4|8 | 7|17

Sekil 16.GA kromozom gosterimi
Tablo 8. GA pargalarin atanmasi

Acilan istasyonlar Parcalar
1stasyon 1 1,7,12,9,8,6,17, 3,4, 13,5, 2
1stasyon 2 16, 14, 10, 15, 11

TB ise Tablo 9'da sunulan parametre degerleri kullanilarak yiiriitiilmiistiir. TB
optimizasyon islemi 64.400 saniyede tamamlanmistir ve GA optimizasyon siirecinde
kullanilan bilgisayar kullanilmistir. Co6ziim uzaymnin biyiikligii géz Oniine
alindiginda, TB ¢ok kiiciik bir hesaplama zamaninda yakinsanmis bir ¢6ziim elde

etmistir.

Tablo 9.TB parametre degerleri

Parametreler Deger
Baslangic sicakligi 750
Soguma orani 0.05

Sekil 17, TB i¢in yakinsama grafigini gostermektedir. Bu sekle gore,
uygunluk fonksiyonunun ilk degeri 140'tir, ancak 120 replikasyondan sonra
algoritma, uygunluk fonksiyonu degeri 127 olan bir ¢dziime dogru yakinsamistir. Bu,
uygunluk fonksiyonunda ilk ¢6ziime kiyasla % 10'luk bir iyilesme saglandigi

anlamina gelir.
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Sekil 17. TB ¢evrim siiresine gore yakinsama grafigi

Yakinsak ¢ozlim ile iligkili kromozom gosterimi sekil 18'de verilmistir. Bu
¢oziim, demontaj islerinin sirasim  1-3-12-9-15-6-13-16-14-10-11-5-2-8-7-17-4
olarak belirlemistir. Bu siralama belirlenirken algoritma oncelik iliskilerini ve
uygunluk fonksiyonunu optimize edecek sekilde dikkate almistir. Demontaj hatti
dengeleme sonucuna gore, Tablo 10'da gosterildigi gibi isler iki istasyon atanmustir.

Islerin istasyonlara nasil atandig1 Béliim 3.2°de bahsedilmisti.

1131129 |15|6(13|16|14 (10|11 |5 |2 |87 |17 | 4

Sekil 18.TB kromozom gosterimi

Tablo 10.TB sonucuna gore pargalarin atanmast

Acilan Istasyonlar

Parcalar
Istasyon 1 1,5,12,6,2,9, 13
Istasyon 2 16, 14, 8, 3,4, 7, 17, 10, 11

Tablo 11°de goriildiigii gibi uygunluk fonksiyonu degerleri acisindan GA ve
TB karsilastirilmistir. Hat verimliligi acisindan iki metasezgisel algoritmanin da ayni

sonuglar1 verdigi goriilmiistlir. TB algoritmasi diizglinliik gostergesi, denge olgiitii ve
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cevri siiresi acgisindan bu problemde iistiinken, GA algoritmasinin tehlikeli parga,
talep, demontaj yonii ve gelir parametreleri agisindan bu problemde iistiin oldugu

gorilmistiir.

Tablo 11.GA ve TB algoritmalar1 i¢in uygunluk fonksiyon degerlerinin kiyaslanmasi

HV (%) DG DO H D DM R C
GA 881 15.6 4887 10 4200 9 1890 21.2
TB 881 10.2 4746 11 4850 16 2085 17,1

Demontaj hattin1 dengelemek i¢in ¢evrim siiresi toplam siirelerin ortalamasi
alinarak hesaplandi ve bu problemde iki olan minimum istasyonlara gore gorevler
atanmustir. Iki optimizasyon algoritmas1 gorevleri iki farkli istasyona atamistir ancak

atanan bazi gorevlerin yerleri iki algoritmada farklilik gostermistir.

Genel bir ¢ikarim yapmak gerekirse, demontaj hatti dengeleme, istasyonlara
is atarken Oncelik iligkileri saglamak ve performans 6l¢iitlerini optimize etmek olarak
tanimlanir. Is istasyonu sayisini en aza indirme hedefinin yaninda, zararli parcalarin
ve yiiksek talepli pargalarin erken demonte edilmesi ve demontaj yoOnii
degisikliklerinin en aza indirilmesi gibi hedefler géz oniinde bulundurulmaktadir.
Demontaj hatt1 dengeleme problemlerini ¢6zmek i¢in literatiirde farkl: tiir calismalar
yer almaktadir. Bu ¢alismalarin ¢ogunda demontaj siirelerinin deterministik oldugu
varsayilmaktadir. Demonta;j siirelerinin genelde stokastik olmasi ihmal edilmistir. Bu
calismada stokastik degerlere odaklanmak i¢in simiilasyon tabanli GA ve TB
demontaj hatti dengeleme yoOntemi Onerilmistir. Bu simiilasyon modeli ¢6ziim
alternatiflerinin uygunluk degerlerini belirlemek i¢in GA ile entegre edilmistir.
Demontaj gorevlerinin sirasi, gérev atamalari ile birlikte, yakinsanmis GA ¢6ziimiine
gore belirlenmistir. Son olarak, ¢6ziim alternatiflerinin uygunluk degerlerini
belirlemek i¢in simiilasyon modeli TB ile entegre edilmistir. Sira ve gorev atamalari
TB ¢oziimiine gore belirlenmistir. Son asamada GA ve TB algoritmalarinin

performans 6Sl¢iitlerine gére sonuglart karsilagtirilmistir.

GA ve TB metasezgisel algoritmalar1 simiilasyon optimizasyonu i¢in siklikla
kullanilan gii¢lii algoritmalar olmasina ragmen, simiilasyon optimizasyonunda
kullanilabilecek baska bir¢ok metasezgisel algoritma vardir. Gelecekteki

calismalarda GA ve TB sonuglari, tabu arama ve karinca koloni optimizasyonu
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metodolojileri ile ayni sorunu ¢ozerek karsilagtirilabilir. Calisma siireleri ve gorev
stireleri ¢aligmada stokastik kabul edilmistir. Hattaki arizalar gibi farkli stokastik
siirecler gelecek calisma olarak dikkate alinabilir ve kesikli olay simiilasyonu yerine
sistem dinamik simiilasyonu kullanilabilir. Ayrica, isletmeler agisindan bir kombi
demontaj hattina uygulanan bu yontem farkli isletmelerde farkli iiriinlerin demontaj
islemlerine de uygulanabilir. Bu yoOntemin uygulanmasi ile birlikte isletmeler
tirlinlerinin geri doniisiimi ile bozulmamis ve yeniden kullanilabilir {iriinlerin geri

dontistimiinii saglayarak yliksek oranda karlilik elde edebilirler.
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