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OZET

IKi BOYUTLU DIKDORTGEN SEKILLI STOK KESME PROBLEMLERI
ICIN SEZGISEL-METASEZGISEL ALGORITMA VE YAZILIM
GELISTIRME
YUKSEK LISANS TEZi
EMRAH ALBAYRAK
BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU
ENDUSTRiI MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:PROF.DR. RAMAZAN YAMAN)

BALIKESIR, OCAK - 2013

Giliniimiizde kiiresel rekabet her gecen giin artmaktadir. Rakiplerine gore
fiyat, kalite ve zaman noktasinda {stiinlik saglayan firmalar basar1 elde
etmektedir. Bu noktada stok kesme problemleri dogru ¢éziildiiklerinde tasarruf
acisindan biiylik 6nem kazanmaktadir.

Stok kesme problemi; biiyiik boyutlardaki stok malzemesinden kiicilik
ebatlardaki siparis malzemelerinin en az fire ile elde edilmesidir. Stok kesme
problemleri mobilya, kagit, demir, ¢elik, plastik, cam gibi bir¢cok sektorde
goriilmektedir.

Bu calismada iki boyutlu dikdortgen elemanli stok kesme problemleri
hakkinda bilgi verilmis, ¢6ziim yaklasimlar1 anlatilmistir. Coziim yaklasimlari
is1ginda sezgisel ve metasezgisel yazilim gelistirilmisti. Bu yazilimin
gelistirilmesinde Visual Basic 6.0 kullanilmistir. Gelistirilen bu yazilimlar ile
kare ve dikdortgen pargalardan olusan, parca sayilar1 farkli 6rnekler ¢oziilmiistiir.
Ayni1 O0rnekler ticari bir program olan Diamino programui ile ¢oziilerek gelistirilen
sezgisel ve metasezgisel yazilimm performansi degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar gelistirlen metasezgisel yazilimin kabul edilebilir siirede iyi ¢éziimler
irettigini gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: iki boyutlu stok kesme problemi, genetik algoritma,
sezgisel ve metasezgisel yontem, asagi sol algoritma



ABSTRACT

RECTANGULAR SHAPED TWO-DIMENSIONAL CUTTING STOCK
PROBLEM FOR HEURISTIC -META HEURISTIC ALGORITHM AND
SOFTWARE DEVELOPMENT
MSC THESIS
EMRAH ALBAYRAK
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING
(SUPERVISOR:PROF.DR. RAMAZAN YAMAN)

BALIKESIR, JANUARY 2013

At the present, global competition is increasing every day. Compared to its
competitors on price, quality and time point is obtained which is superior to their
success. Cutting stock problems at this point are becoming of great importance in
terms of saving when solved correctly.

Cutting stock problem; a large-dimensioned(sized) stock material (a large
stock material sizes) with a minimum of waste materials in order to achieve small-
dimensioned order materials (small sizes).

Cutting stock problems; furniture, paper, iron, steel, plastic, glass such as
seen in many sectors.

In this study, two-dimensional rectengular element provides information
on cutting stock problems and solution approaches are described. According to
solution approaches, heuristic and metaheuristic algorithms are developed. Visual
Basic 6.0 is used for the development of this software. With these softwares,
different part number of examples consisting square and rectangular pieces, are
solved. The same examples are solved by acommercial program of Diamino
Program. According to this solution, heuristic and metaheuristic software
performance is evaluated. These results show that developed metaheuristic
software produces better solutions in an acceptable time.

KEYWORDS: two dimensional cutting stock problem, genetic algorithms,
heuristic and metaheuristic methods, bottom left algorithm
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ONSOZ

Stok kesme problemleri giliniimiizde ¢esitli sektorlerde karsimiza
cikmaktadir. Stok kesme problemlerini heniiz en iyiyi yeterince kisa zamanda
c¢ozen bir algoritmanin olmamasi bu konuya olan ilgi ve arastirmalari
arttrmaktadir. Bu ¢aligmada bir kisim stok kesme problemlerine ¢6ziim

aranmaktadir.
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1. GIRIS

Giliniimiizde ekonomik olarak ayakta kalabilen kuruluslar rakiplerine karsi
avantaj elde edebilen kuruluslardir. Bu avantajlardan en Onemlisi malzeme
kullanimindaki verimliliktir. Malzeme kullanimindaki verimliligi arttirmak icin
fireleri en aza indirmek gerekmektedir. Bu da rekabetin gelistigi bir ¢ok ortamda

kesme paketleme problemleri ile ilgili arastirmalari arttirmaktadir.

Kesme paketleme problemi “Belirli 6l¢iilerde tedarik edilebilen pargalardan

daha kiigiik boyutlarda parcalar elde etmek™ olarak tanimlanabilir.

Bu ¢alismaya konu olarak gosterilen stok kesme problemlerinin en basit hali
olan tek boyutlu stok kesme problemi bile NP-hard grubundadir. Degisik tiirdeki iki
boyutlu kesme problemleri kaynaklarda genis bir bicimde yer almaktadir. Bu tiir
problemler; biiylik bir dikdortgen ana malzemeden kii¢iik pargalarin kesilmesi
problemi olarak diisiiniilebildigi gibi; kii¢iik pargalarin biiyiik bir dikdortgen olan ana

malzemeye yerlestirilmesi problemi olarak adlandirilmaktadir [1].

Kesme paketleme problemlerinin zorlugu, biiyiik parga tizerine yerlestirilecek
olan pargalarin geometrisi ve problemin yapisindan kaynaklanan kisitlamalara
baghdir. Problemin ¢oziimii i¢in biitiin olasiliklarin denendigi kombinasyonel en
iyileme algoritmalar1 ¢ok genis bellek alanina ve yiiksek hesaplama hizlarina ihtiyag
duymasinm yaninda ¢ok uzun siirelere ihtiya¢ duymaktadir. Bu da bizi problemin
¢oziimiinde sezgisel ve metasezgisel yontemlerin kullanilmasmna ydnlendirecektir.
Fakat optimal sonucu polinomial zamanda veren sezgisel ve metasezgisel algoritma
heniiz gelistirilememistir. Bu nedenle bu konuyla ilgili arastirmalar hergegen giin
artmaktadir. Paketleme veya kesme problemleri tizerindeki aragtirmalarin biiyiik bir
kismini kesin ¢oziim iretmek i¢in kullanilan dogrusal programlama teknikleri
olusturmaktadir. Kesin ¢oziimler i¢in gelistirilen algoritmalar sadece ufak kiimeler
icin etkili ¢alisabilmektedir. Bu sebeple daha fazla elemani olan kiimeler i¢in baska
teknikler uygulanmaktadir. Kesme paketleme problemleri ile ilgili yapilan bazi

aragtirmalar1 kronolojik olarak siralayacak olursak;



SKP ilk olarak 1939’ da Rus matematik¢i Kantorovich tarafindan ele
alinmistir. 1960 da yaymlanan bu ¢aligmada, tek boyutlu stok kesme problemi, her
biri n adet makinada islenebilecek m adet isin ¢izelgelenmesi probleminin bir
uzantisi olarak tanimlanmis ve bu dogrultuda fire minimizasyonuna ydnelik tamsayili

dogrusal programlama modeli gelistirilmistir [2].

Literatiirde SKP’nin temeli, Gilmore ve Gomory’ nin (1961,1963,1964,1966)
calismalarina dayandirilmaktadir. Gilmore ve Gomory (1964), 1961 ve 1963’ te
yaymlanan caligmalarinda tek boyutlu SKP i¢in gelistirdikleri siitun olusturma
teknigini iki ve li¢ boyutlu problemler i¢in de kullanmislardir. Bu yillardan itibaren

SKP ile ilgili ¢ok fazla sayida ¢aligma yapilmistir [3].

Bischoff ve Dowsland iiretim dizayni ve dagitimu ile ilgili problemlerin mikro
bilgisayar ortamindaki uygulamalar1 iizerinde c¢ahsmuslardir. Iki boyutlu kesme
problemlerinde sezgisel ¢oziimlerin yardim ile biiyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Bu
calismalarin yani1 swa, analitik ¢Oziimler yardimi ile Yyapilan caligmalar

bulunmaktadir [4].

Dowsland tarafindan gelistirilen analitik teknik, kargo yiikleme ile ilgili her
tirlii probleme uygulanabilmekte ve sonuglar1 bilgisayardan birka¢ dakikada

alinabilmektedir ancak optimal sonucu garanti etmemektedir [4].

Analitik ¢oziimlerle ilgili 6nemli bir ¢calisma Beasley tarafindan yapilmistir.
Bu c¢alismada kesme kaybi problemlerini tamsayili programlama yapisiyla ¢6ziim
aranmistir. Beasley, biiyiik bir dikdortgen ana pargadan kiigiik parcalarm kesildigi
durumda kesilen kiigiik parcalarin toplam degerini maksimum yapan bir algoritma
gelistirmistir. Beasley iki boyutlu kesme problem i¢in dal ve sinir algoritmasi ve

Lagrange gevsetmesi yontemlerini kullanarak yeni bir algoritma gelistirmistir [1].

Chen, vd. (1991) iki boyutlu kesme problemlerinde optimal sonug veren
dogrusal programlama modeli kurmuslardir. Chen, Sarin ve Ram ise birden fazla

sayidaki yerlestirelecek alanlara kisitlar ekleyen bir model gelistirmislerdir [5].

Lodi, vd. (2003) matematiksel modeller, smir algoritmalari, yaklagim
algoritmalari, sezgisel ve sezgi {istlii (meta-heuristic) yontemlerin iki boyutlu kesme

problemlerindeki uygulamalarinin incelendigi kapsamli bir aragtirma yapmustir [6].

2



Genetik algoritma teknigi, Michigan Universitesi’ nde yer alan John Holland
tarafindan 1970° 1i yillarda ortaya ¢ikmistir. Smith (1985), ilk kez paketleme
problemlerine ¢oziim bulmak i¢in genetik algoritmayr kullanmustir. Jain ve Gea
(1998) yaptig1 calismada genetik algoritma kullanarak ¢okgen pargalarm yerlesimi
ile ilgili bir ¢aligma hazirlamislardir. Genetik algoritma islemcileri gelistirilerek

hybrid bir yaklasimda bulunulmustur [7].

Ayrica Hopper ve Turton (2001) tarafindan sezgisel bir yerlesim yontem

gelistirerek ve genetik algoritma kullanarak 6nemli bir ¢alisma yapmislardir [8].

Bir ve iki boyutlu SKP ile ilgili ¢aligmalara paralel olarak literatiirde yer alan
uygulamaya yonelik calismalarin da belirli endiistrilerde yogunlastigi goriilmektedir.
Ozellikle kagit (Pierce 1964, Johnson; Rennick; Zak 1997, Menon; Schrage 2002;
Correia; Oliveira; Ferreira 2004), metal (Tokuyama; Ueno 1985, Thorsen; Vidal
1991, Chu, Antonio 1999, Hung; Sumichrast, Brown 2003), aga¢ ve mobilya
(Carnieri; Mendoza; Gavinho 1994, Ronngvist 1995, Wagner 1999), cam
(Chambers; Dyson 1976, Farley 1983) ve tekstil (Farley 1988, Martens 2004)

sektorlerine yonelik ¢alismalar yapilmistir [9].

Binkley ve Hagiwara (2007), pargalarin dondiiriilmesine izin verildigi ve izin
verilmedigi durumlar1 g6z oniine alarak ayni amag {lizerine ¢aligmislardir. Bu amagla
gelistirilen bir dort kdse sezgiseli ayr1 ayr1 GA ve Paralel Birlesimli TB(Tavlama
benzetimi) algoritmasi ile melezlenmistir. 21 tanesi Hopper ve Turton (2001), 10
tanesi Leung ve ark. (2003) makalelerinden alinmis olan 10-197 dikdortgen parca
arasinda degisen 31 test problemi ilizerinde algoritmalar denenmis ve Leung ve ark.
(2003) makalesinde gelistirilen GA ve TB melez algoritmas: sonuglar1 ile

karsilastirilmistir [10].

Bu ¢alismada birinci ve ikinci boliimde kesme ve paketleme problemlerinin
tanimlar1 yapilmis, kisitlary, amaclari, smiflandirilmasi ve matematik yapilari

hakkinda bilgi verilmistir.

Ugiincii boliimde kesme ve paketleme problemlerinin énemli bir smnifi olan

stok kesme problerinden bahsedilmistir. Stok kesme problemlerine ¢dziim yaklagimi



olarak yerlestirme algoritmalari, analitik, sezgisel ve bazi metasezgisel metodlardan

bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde asagi sol dolgu algoritmasi kullanilarak sezgisel ve
metasezgisel yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim Visual Basic 6.0 kullanilarak
gelistirilmistir. Gelistirilen yazilimin performansi test ornekleri ile incelenmistir.
Elde edilen sonuclar, ayni test 6rneklerinin Diamino program ile ¢oziilmesiyle olusan
sonuglarla karsilastirilmis ve gelistirilen algoritma ve yazilimin performansi

degerlendirilmistir.

Besinci boliimde ise uygun siirede daha iyi sonuglar elde edilmesi igin
yapilmast gerekenlerden ve bir isletmenin tasarim siirecinde nelere dikkat etmesi

gerektiginden bahsedilmistir.



2. KESME PAKETLEME PROBLEMLERI

2.1 Kesme Paketleme Problemlerine Genel Bakis

Kesme ve paketleme problemleri, bir par¢a ilizerinden birden ¢ok sayida
kiiciik parcalarin ayrilmasinin ya da yerlestirmenin bulunmasi ile ilgilenen eniyileme
problemleridir. Yani belirli boyuttaki malzemeden daha kiigiik boyutlarda pargalar
elde edilmesidir. Kesme paketleme problemlerinin gruplandiriimasi Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Kesme Paketleme

Problemleri

Girdi
Enbiiyiiklemesi

Cikt
Enbiiyiiklemesi

Biitiin Olgiler e g Biitiin Olgiler
Sabit Degigken Olgiiler Sabit
. l

Ozdeg Parca Kutu

Yerlegtinme Sut Cantasi Acik Boyut Stok Kesme

Paketleme

. " Paketleme
Problemleri Problemleri

Problemleri Problemleri Problemleri ! .
Problemleri

Sekil 2.1: Kesme paketleme problemlerinin gruplandirilmasi [11]

Kesme paketleme problemleri, kiigiik bir ¢galisma uzayi iginde olmasi durumu
harig, bu problemlere en iyi ¢Oziimiin {retilmesinin imkansiz oldugu igin
NP-complete (non-deterministic polynomial-complete) problemler olarak bilinir. NP
(non-deterministic polinomial) problemler, belirsiz Turing Makinesi ile ¢ok terimli
zamanda ¢Oziilebilen karar problemlerini iceren karmasiklik smifidir. Bu siniftaki

problemler belirli Turing Makinesi ile ¢ok terimli zamanda dogrulanabilirler ve bu



sekilde dogrulanabilen her problem NP (non-deterministic polinomial) sinifindadir.
Bu nedenle NP, (belirli Turing Makinesi ile) ¢ok terimli zamanda dogrulanabilen
problemlerin simifi olarak da tanimlanabilir. Belirli Turing makinesi ayn1 zamanda
belirsiz Turing Makinesi oldugundan, P smifindaki biitiin problemler ayn1 zamanda
NP' dedir. Eger NP sinifindaki her problem polinomial olarak bir P problemine
donistirilebiliyorsa bu durum P problemi NP-hard olarak adlandirilir. Ayrica eger P
probleminin kendisi de NP smifina ait ise, P problemi NP-complete olarak
bilinmektedir. NP-complete problemler NP smifindaki problemlerin en zorudur [9].
NP —Hard: [12] (1)

(1) nolu denklemde, L <, H L probleminin, H problemine ¢ok terimli
zamanda indirgenebildigi anlamina gelir. Bir baska deyisle, NP-hard sinifindaki her
hangi bir problem c¢ok terimli zamanda c¢oziilebilirse, NP sinifindaki biitiin
problemler ¢ok terimli zamanda ¢oziilebilir. NP-complete , hem NP olup hem NP-

hard olan problemlerin smifidir [12].

Arama uzaymin biyiikligii nedeniyle kesme paketleme problemlerinin
¢Ozliimii i¢in yOnlendirilmemis, bir arama yapmak olduk¢a verimsiz oldugundan,
probleme ait en iyi ¢6ziimiin bulunabilmesi i¢in biiyiik arama uzayi i¢inde diizenli bir
arama yapilmasi gerekir. Bu sebeple arastirmalar, en iyi ¢oziime yakin iyi ¢ozlimleri
verimli bir sekilde bulan olasiliksal yaklasim teknikleri lizerinde yogunlasmaktadir

[13].

2.2 Kesme Paketleme Problemlerinin Siniflandirilmasi

Kesme ve paketleme problemleri, Dyckhoff tarafindan gelistirilen
siiflandirma semasi ile gruplandirilabilir. Problemlerin smiflandirmast dort temel

ozellik altinda yapilabilir [14].

e Boyutluluk
- Boyut sayis1 (N)

e Stok malzemelerinin secimi

- Bir adet stok malzemesi (O)



- Birden fazla ayni ebatta stok malzemesi (I)
- Farkli stok malzemesi (D)

e Atama bicimi

- Tim stok malzemeler ve kiigiik parcalarin se¢imi (B)
- Stok malzemelerinin se¢imi ve tiim kiigiik pargalar (V)

e Kiiciik parcalarin ayrim

Farkli boyutlardaki az sayida kiiciik parcalar (F)

Farkli boyutlardaki ¢ok sayida kiiciik parcalar (M)

Birbirine benzer boyutlardaki ¢cok sayidaki kiigiik parcalar (R)

Benzer cok sayidaki kii¢iik pargalar (C)

Tablo 2.1: Bazi kesme paketleme problemlerinin gruplandirilmasi [14]

Problem Simgesel Gosterim
Klasik Sirt Cantasi 1/B/0O/

Palet yiikleme 2/B/O/C
Konteyner ylikleme 3/VI/I

Montaj hatt1 dengeleme 1/VIIIM

Bellek tahsisi 1/VIIIM

Cok donemli sermaye biitgeleme n/B/O/

Genel malzeme kesme veya kesme kaybi1 nl/ I/



2.2.1 Kesme Paketleme Problemlerinde Boyut Durumu

Tek boyutlu kesme: Demir ¢ubuklar ve kagit rulolara uygulanan bu gesit
kesimde, ikinci ve {iglincii boyutlarin anlami kalmamaktadir. Buna 6rnek Sekil 2.2°de
goriilmektedir. Gilmore ve Gomory (1964) kagit rulolarda bir boyutlu stok kesme
problemini ele almig ve bir stok kesme problemine en iyi sonucu veren ilk yontemi

gelistirmistir [15]. Kullanildig1 bazi alanlar;

e Klasik sirt ¢cantasi,
e Demir ¢ubuklarin kesilmesi,
e Montaj hatt1 dengeleme,

e Bellek tahsisidir.

Stok
MWalzemes ( .

<

kesme kayhi
B —

W O

Sekil 2.2: Bir boyutlu stok kesme problemi

iki boyutlu kesme: ki boyutlu stok kesme problemi (Sekil 2.3), sac, cam,
kontrplak, sunta gibi levhalardan kesilecek parcalarin bu levhalar {izerine, kullanilan
levha sayisin1 veya toplam fireyi minimize edecek sekilde dizilmesini ele alir [9].

Kullanildig1 bazi1 alanlar;

e Gemi yapiminda ¢elik levhalarin yerlestirilmesi



e Mobilya yapiminda kerestelerin kesilmesi
e Makale, haber ve reklamlarin gazete sayfalarina yerlestirilmesi

e Kutu yapiminda mukavva ve kartonlarin kesilmesidir.

i
jLH

’—!\-E{M:JJJ

Sekil 2.3: Iki boyutlu stok kesme problemi [16]

Uc boyutlu Problemler: Uc-boyutlu stok yerlestirme problemlerinde
(Sekil 2.4) ayni veya farkli bigim ve Olglilerdeki n adet kutunun sabit bir bi¢im ve
hacime sahip olan bir konteynere toplam hacimi en kiigiikleyecek sekilde

yerlestirilmesi amag¢lanmaktadir .

Gergek hayat uygulamalarinda, lig-boyutlu istif problemlerinin bir¢cogu iki
boyutluya indirgenebilir. Ornegin, siit kaplar1 (siseleri) sadece sise dipleri asagida
kalacak sekilde yerlestirilebilir [9]. Kullanildig1 baz1 alanlar;

e Konteyner yiikleme,
e Ambalaj kutularina yerlestirme yapilmasi

olarak verilebilir.



Sekil 2.4: Ug boyutlu stok yerlestirme problemi [17]

2.3 Stok Kesme Problemleri

Kesme ve paketleme problemleri arasinda Stok Kesme Problemleri (SKP) en
cok karsimiza c¢ikan kesme paketleme problem ¢esididir. Tekstil, deri, kagit, cam,
kereste ve metal gibi bircok endiistri dalinda sik bir bigcimde SKP ile
karsilasilmaktadir. Stok kesme problemi ile ilgili ilk formiilasyonu 1939 yilinda
Kantorovich  tarafindan  gelistirilmesine  ragmen ancak 1960  yilinda

yaymlanabilmistir [2].

Kesilecek malzemeye, ana malzeme, ana malzemeden kesilen kiiciik
pargalara ise siparis parcast denilmektedir. Kesme planlart (Pattern), kesme
isleminin nasil yapilacagini, bir baska deyisle pargalarin ana malzemeye ne sekilde
yerlestirilecegini gdsteren geometrik modellerdir. Siparis listesindeki pargalarin
tlimiiniin tiretilmesini saglayacak sekilde birden fazla kesme planm1 hazirlanabilir ve

bu planlar kendilerini defalarca tekrarlayabilir [18].

Ana malzemeden kesilen siparis pargalari sonrasinda kalan pargalar fire
olarak tanimlanmaktadir. Cogu SKP’ de amag¢ fonksiyonu fireyi minimize etmektir.

Sekil 2.5° de Diamino ile yapilan bir kesim plani gosterilmistir.
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Sekil 2.5: Diamino ile yapilan bir kesim plani

2.3.1 Stok Kesme Problemlerinin Kisitlar

Stok kesme problemlerindeki 6nemli bazi kisitlar;

= Kesilecek olan stok malzemelerinin ana stok malzemesinin sinirlari
icerisinde olmasi,

= Kesilecek parcalarin koordinat eksenlerinin kesismemesi yani kesilecek
olan malzemelerin tist tiste gelmemeleri,

= Kesilecek olan malzemenin homojen olup olmamasma gore, pargalarin
kesilirken dondiiriilmesine izin verilip verilmemesi,

= Kesilecek olan stok malzemesinin talep miktar1 ile sinrlandirilip

simirlandirilmayacagi,

Kullanilacak teknolojiye ait kisitlar (Giyotinli kesme vb.)

Kesilecek olan stok malzemelerinin kesilme dnceliginin verilmesi,

Teknolojik kisit ve zaman kisit1 bazi 6nemli kisitlardir[17].

11



2.3.1.1 Dikdortgen Parcalara Ozgii Durumlar

Dikdortgen parcalarin  stok malzemesinden kesim islemi donanim
gerektirmeden basit ve ucuz tezgahlarla yapilabilmektedir. Dikdortgen pargalarin
kesiminde SKP’ nin tiirline gore karsilasilan bazi kisitlar vardir. Bunlar; dik agililik

(orthogonality), giyotinle kesim, kademeli kesme ve dondiirmedir.

Dik agihilik (orthogonality): Dik acili (orthogonal) malzeme kesme-istifleme
problemlerinde dikdortgen seklindeki parcalar kiimesi, dikdortgen ana malzeme
iizerine kenarlar1 swasiyla x ve 'y eksenlerine paralel olacak sekilde
yerlestirilmektedir. Dik ag¢ili olmayan kesme (Sekil 2.6), bazi 6zel durumlarda
kayiplar1 azaltabilse bile kesme isleminde kullanilan bazi tezgahlar genelde dik agili

olmayan (non-orthogonal) kesime izin vermemektedir [13].

Sekil 2.6: Dik agili olmayan (non-orthogonal) kesme [13]

Giyotinle Kesim: Gergek veya kavramsal bir giyotin tezgahinda her ardisik
kesim (birbirini izleyen her kesim) levhanin bir ucundan digerine uzayacak sekilde
yapilmali, dikdértgen pargalar bu sekilde kesilmelidir (Sekil 2.7). Sac levhalari uzun
bir bicagin tek bir diisey hareketiyle kesen gergek giyotin tezgahi da kesme
masasinda cam levhalar1 elmasla ¢izip, ¢izginin zayiflattigi yerden kirarak ikiye

ayiran kavramsal bir giyotinde, malzemeyi boydan boya kesmektedir [13].

12



Sekil 2.7: Kesme Plan1 a) Giyotinsiz Kesme b) Giyotinli Kesme [13]

Kademeli Kesim: iki-boyutlu malzeme kesme problemlerinde kademeli
kesme isleminin modellenmesi Gilmore ve Gomory’ nin (1965) calismalariyla
baslamistir . Bu kesme islemi giyotinle kesmenin 6zel bir durumudur. Ik asamada
levha, birkag alt parcaya ayrilir. Ikinci asamada, bu alt parcalar da zit yonde kesilip

daha alt diizeydeki parcalar elde edilir [15].

Dondiirme: SKP tiiriine gore kesilecek olan parcanin dondiiriilmesine izin
verilebilir. Uygulamalarda ahsap malzeme, kumas gibi akis yonii olan pargalarda
dondiiriilmeye izin verilmez. Deri, kaplamasiz sunta gibi malzemelerde dondiirmeye

izin verilir.

2.3.2 Stok Kesme Problemlerinde Dikkate Alinan Amaclar

Stok kesme problemlerinde amag¢ maliyeti minimize etmektir. Dolayisiyla
amacimiz fire miktarmin en aza indirilmesidir. Bu sayede malzememizi daha verimli
sekilde kullanip maliyet avantaji elde edebiliriz. Bazen parcalara oncelik degeri
atamamiz gerekebilir. Ornegin uzun siire depoda bekleyen bir ana malzemenin
degerinin azaltilmas1 veya acil Oncelikli bir par¢anin degerinin artirilmasi
durumlarin1 modele yansitmak amaciyla bu degerin bir katsayiyla (agirlik) carpilmasi

kullanicilar tarafindan talep edilebilmektedir [17].

Baz1 uygulamalarda, daha sonra kullanilmak {izere, miimkiin oldugu kadar
biiytik bir fire elde etmek amaciyla bir kutudaki kullanilmayan alanlarin en

biiyliklenmesi olarak adlandirilan ikinci bir amag dikkat ¢ekicidir [13].

Makine kapasite kullanimimin yiiksek olmasi, is¢ilik oranmin diisiik olmasi,

kesme kalitesinin yliksek olmasi diger benimsenebilir amaglardir.
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2.3.3 Stok Kesme Probleminin Matematiksel Modeli

Stok kesme problemlerinde stok kesme malzemesi belirli dlgiilerde tedarik
edilebilmektedir. Ana malzemeden kesilecek olan parcalarn ana malzemenin
sinirlart igerisinde olmast gerekmektedir. Kesim safthasnin amact ise ham

malzemenin en verimli bi¢imde kullanilmasi olarak tanimlanmaktadir.

SKP ile ilgili ¢caligmalar hizla yayginlasmasina karsin problemin karmasiklig1
nedeniyle bu tiirdeki problemleri polinomial zamanda ¢6zen her durumda gegerli bir

¢6ziim heniiz bulunamamistir [19].

Kiiciik dikdortgen parcalarin, dikdortgen bir ana malzemeden kesilmesi
problemi i¢in Beasley tarafindan Onerilen matematiksel model asagida yer

almaktadir [1]:

S0 : Dikdortgen ana malzeme,

LO : Dikdortgen ana malzemenin boyu,

WO : Dikdortgen ana malzemenin eni,

Li: 1. dikdortgenin boyu,

Wi: 1. dikdortgenin eni,

n : Siparis parcalarmin sayisi,

v 1. dikdortgenin fayda degeri,

Pi : 1. dikdortgenin S0 > dan kesilebilecek en kiigiik sayisi,
Qi : 1. dikdortgenin So > dan kesilebilecek en biiylik sayisi,

Zip : Eger i. dikdortgenin p. kopyasi ( p = 1,...,Qi) SO’ dan kesilirse 1’ e, aksi

durumda sifira esittir.
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X_: 1. dikdortgenin p. kopyasinin merkezinin x koordinati,

y : 1. dikdortgenin p. kopyasinin merkezinin y koordinati,

ip
a i. ve j. dikdortgenlerin boylar1 toplaminin yarist ( )
Bij: i. ve j. dikdortgenlerin enleri toplaminin yarist  ( )
Olmak iizere karar modeli:
enb ( | xip -xjq | —aij, |vio-viq | —Bij )Zix i,j=l..n
p,q=1,..., Qi
(i#]jveyap#q), 1)
Zip=1, i=1,...n Pi>0;p=1,...,Pi (2)
Li/2§ XipSLo—Li/Z, i=1,...n;p=1,...,Q; (3)
Wi /2 < yip <Wo— W, /2, i=1,...mp=1,..., Qi 4)
ZipE(O,l), i=1,...n;p=1,...,Qj (5)
Amag Fonksiyonu
n Qi
Eﬂhz Z V.Zip
i=1 p=1
(6)

Amag fonksiyonu toplam fayday: en biiyiiklemek veya
n Qi

Enk Z Z V.Zip

i=1 p=1

15



()

amag fonksiyonu toplam faydayi en kiicliklemektir.

Kistt 1, SO’ dan kesilmek iizere segilen herhangi iki parcanin birbirleriyle

cakigmamalarini saglamaktadir.

Kisit 2, i. parganin ilk Pi kopyasinin SO’ dan kesilmek tizere keyfi olarak

secildigini gostermektedir.

Kisit 3 ve 4, herhangi bir 1 par¢casinin p. kopyasinin, ana malzeme sinirlarmin

iginde kalmasini saglamaktadir.

Son olarak kisit 5, modelde yer alan Z, degiskenine sadece 0 veya 1 degeri

atanabilecegini gostermektedir.
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3. STOK KESME PROBLEMLERINE COZUM
YAKLASIMLARI

3.1  Yerlestirme Algoritmalan

SKP’ de genelde iki asamali ¢6ziim yontemi gelistirilmistir. Birinci asamada
yerlestirilecek olan stok malzemesinin siras1 belirlenir. Ikinci asamada ise
kullanilacak olan yerlestirme algoritmasma gore bu malzemeler ana stok
malzemesine yerlestirilir. Literatiirde SKP i¢in ¢ok sayida yerlestirme algoritmasi
mevcuttur. Bu boélimde asagi sol algoritmasi, dinamik algoritma, fark islem

algoritmasi ve temas yiizeyi algoritmasimdan bahsedilmistir.

3.1.1 Asa@ Sol Algoritmasi (Bottom Left Algorithm)

Jakobs tarafindan gelistirilen BL algoritmasinda, stok malzemesi baslangicta
ana malzemenin en asagi ve en solunu dolduracak sekilde yerlestirilir. Daha sonra
kesilecek olan parcalar permiitasyon sirasma gore yerlestirilmeye devam edilir.

Algoritma isleyisi asagidaki sekilde verilmistir [20]:

Adim 1: Yiiksekligi L ve genisligi W olan biiyiik dikdortgen ve genisligi w; ve
yiiksekligi |; ve adeti ki olan kii¢iik dikdortgenleri belirle.

Adim 2: Kiiciik dikdortgenleri rasgele veya belirtilen siralama sekline gore sirala.
Adm3:i=1

Adim 4 : Oncelik sirasma gore ilk stok malzemesini ilk sol alt bos koseye al ve i.
dikdortgenin oraya yerlesip yerlesmedigini kontrol et yerlesiyor ise alana yerlestir.
Adm5:i=i+1.

Adim 6 : Eger i <kutu sayis1 ise adim 4’ e git degil ise adim 7’ ye git.

Adim 7 : Bitir

BL algoritmasini Sekil 3.1 de gosterilecek olursa;
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Sekil 3.1: BL algoritmasi gosterimi [20]

Yerlestirilecek olan n adet parca i¢in BL algoritmasi ile hesaplanan yerlesim
planlari sayis1 en ok 2".n!” dir. Ornegin n=15 igin en fazla 2*°.15! = 1307674368000
yerlesim plan1 vardir. Bu da problemin karmasikligini ve arama uzayinin énemini
ortaya koyar. Ayrica BL algoritmasinin hesapsal karmasikhgi O(n®) ile ifade
edilmektedir [8].

Gelistirilmis asag1 sol algoritmasinda ise kaydirma teknigi kullanilmaktadir.
Bu algoritmada stok malzemesi asagiya oncelikli yerlestirilir. Daha sonra parg¢a solda
bir baska parca veya ana stok malzemesinin ylizeyiyle karsilasincaya kadar hareket

ettirilir [21]. Sekil 3.2” de gosterilecek olursa;

_}"h 'F{l,-z.:;.—q-}
‘_—
4
v
3 4 )
1 2

=
x
Sekil 3.2: Gelistirilmis asag1 sol algoritmas1 gosterimi [21]
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Asagi sol dolgu (Bottom Left Fill) algoritmasinda ise daha yogun bir sekilde
bosluk doldurma gergeklestirilir. En biiyiik dezavantaji O(n®) hesaplama yiikiidiir [8].

BLF algoritmasini Sekil 3.3 de gosterilecek olursa;

-

I={2641305} 5 1

.

Sekil 3.3: BLF algoritmasi gosterimi [8]

BLF algoritmasi bir 6rnekle gosterilecek olursa;

Tablo 3.1 Ornek BLF algoritmast igin kesilecek malzeme boyutlar1 ve adetleri [18]

Genislik Yiikseklik Adet
50 30 1
40 30 1
50 20 1
30 30 2
40 20 1
30 20 1
50 10 1
20 20 2
40 10 1
30 10 4
20 10 1
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Ana stok malzemesi 100 x 100 boyutlarinda olsun. Mevcut problem bu algoritma ile

¢oOzilirse;

Sekil 3.4: Mevcut problemin BLF algoritmasi ile ¢6ziilmesi [18]

3.1.2 Dinamik Programlama

Dinamik algoritma BL algoritmasma gore ¢ok daha karmasik ve hesaplama
stiresi daha uzundur. Bir par¢anin bosluklara yerlestirilmesinin birgok olasi yolu
oldugundan dolay1 bosluklar1 saymak zordur. Bunun yaninda bosluklar1 doldurdugu
icin daha iyi yerlesim planlarmin olusmasimi saglamaktadir [20]. Baslangigta ana
malzemenin boyutu bosluk olarak alinir. Daha sonra pargalar yerlestikce kalan
bosluklar x ve y ekseninde siirekli giincellenir. Bu bosluklara en uygun pargalar
permiitasyon sirasina gore aranip yerlestirme yapilir. DP algoritmasi basit bir 6rnekle

gosterilirse;

Tablo 3.2: Ornek DP algoritmasi igin kesilecek malzeme boyutlar1 ve adetleri

Genislik Yiikseklik Adet
90 70 2
60 30 3
40 20 3
60 20 1

L=180 olsun.
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Ik olarak 1=90 w =70 olan 2 adet par¢anuzi L = 180’ i tamamlayacak sekilde

yerlestirilsin.

#0250

¥0=30

Sekil 3.5: Tablo 3.2 verilerine gore birinci adimda olusan yerlesim plan:

Ikinci olarak 1=60 w =30 olan 3 adet parcamiz1 L = 180’ i tamamlayacak sekilde

yerlestirilsin.

30=E0
70=30

30=E0

70x30
30=E0

Sekil 3.6: Tablo 3.2 verilerine gore ikinci adimda olusan yerlesim plani

Uciincii adimda 1=40 w =20 ‘den 3 adet ve I =60 w =20 ‘ den 1 adeti

yerlestirilecek olursa;
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30=E0 20xE0
70=30
20=40
30=E0
——20=40
70=30
30=E0
20=40

Sekil 3.7: Tablo 3.2 verilerine gore iiglincii adimda olusan yerlesim plani

Sonucuna ulasilmis olur.

3.1.3 Temas Yiizeyi Algoritmasi

Temas ylizeyi algoritmasinda permiitasyon sirasmma gore ilk parga ana
malzemenin sol alt kdsesine yerlestirilir. Daha sonra ise temel amag yerlestirilecek
parcalarin temas ylizeyi en yiiksek olani se¢ip yerlestirmektir. Temas edilen yiizey
skor olarak adlandmilir. Ornegin Sekil 3.8’de goriildiigii gibi C pargast (WA,0)
noktasina yerlestirilmek istensin. Bu nokta i¢in C parcasinin skoru kesik koyu ile

belirtilen ¢izginin uzunlugunun toplami yani Ic + we + (Wg _ W) dir [22].
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0 fwa,0)

p=
O

Sekil 3.8: Temas ylizeyi algoritmasi yerlestirme 6rnegi [22]

3.2 Analitik Metodlar

Kesin optimal sonuglar1 iiretmeyi hedefleyen ve bunu yiiksek oranda basaran
algoritmik metotlar, stok kesme probleminin biiylikliigline, detayina baglh olarak
degismekle birlikte uzun sliren uygulama zamanina ihtiyag gdosterebilmektedir.
Saatlerce ve giinlerce siiren uygulama zamani ihtiyaci bu yontemlerin temel eksikligi

olmakla birlikte bu tiir ¢aligmalara ¢ogu kez rastlanabilmektedir.

Kullanilan  analitik  yontemler; dogrusal programlama, tamsayili
programlama, dinamik programlama, dal smir algoritmast ya da tamsayili
programlama ile dogrusal programlamanin bilesimi gibi analitik yontemlerin

bilesiminden olusan ¢6ziim yontemleridir.

Dogrusal programlara dayali olarak gelistirilen yontemlerin ¢ogu Gilmore ve
Gomory’ nin (1963) bir boyutlu kesme problemi i¢in gelistirdigi “Siitun Olusturma
Teknigi” temel alinarak bazi ek algoritmalar gelistirmislerdir. Bu teknikte, her siitun
bir kesme planimi temsil etmekte ve sirt ¢antasi problemi ¢oziilerek her tekrarda
temele girecek olan siitun hesaplanmaktadir. Dogrusal programlama problemleri

grafik ve simpleks yontemlerden biri ile ¢dziimlenebilir [3].
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Tamsayili dogrusal programlama, degiskenlerinden bazilarinin veya
tamamimin tamsayili (ya da kesikli) degerler aldigi bir dogrusal programlama
tiriidiir. Dogrusal programlama modeli ile tamsayili dogrusal programlama
arasindaki fark, dogrusal programlama modelinde karar degiskenlerinin sifir ve
sifirdan biiylik olma kosulu aranirken, tamsayili dogrusal programlama da degisken

degerlerinin sifira esit ve sifirdan biiyiik tamsay1 almalar1 sartinin istenmesidir [23].

Tam sayili dogrusal programlama ¢oziimleri i¢in, dal-sinir ve kesme diizlemi
olarak iki ydntem gelistirilmistir. ki ydntemden hicbiri tam sayili dogrusal
programlama problemlerinin ¢6ziimiinde siirekli daha iyi sonu¢ verememektedir.
Bununla birlikte, deneyimler dal-sinir yonteminin kesme diizlemi yontemine gore

cok daha basarili oldugunu gostermektedir [23].

3.3  Sezgisel Metodlar

Heuristic kelimesi Yunanca kokenlidir ve bulmak kesfetmek anlamina
gelmektedir. Bir ¢6ziim teknigi olarak sezgisel, herhangi bir seyin bulunmasini

garanti etmeyen bir arama metodu olarak tanimlanmaktadir.

En genel anlamda, sezgisel, iyi yani en iyi ¢6zlime yakin ¢6ziimleri arastiran
bir tekniktir ve bu islemi fizibiliteyi ya da en iyi sonucu bulmay1 garanti etmeksizin

makul bir hesaplama maliyeti ile yapar [24].

Izleyen kisimda bu metodlarm SKP i¢in olusturulan yapilarindan

bahsedilecektir.

3.3.1 Lineer Programlama Prosediirii

Lineer programlama prosediirii, algoritmik ve sezgisel metotlarin
kombinasyonu olup stok kesme probleminin lineer programlama gevsetmesinin

¢Ozlimii i¢in kullanilan bir metottur.

(C6ziim uzayinda bulunan yerlesim planlarinin sayisinin ¢ok fazla olmasi ile

problemin c¢oziimiiniin hesaplanmasi1 olduk¢a zor hale gelebildigi durumlar ile
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karsilagabilinmektedir. Bu yiizden bu tiir durumlarda probleme ait tiim olas1 yerlesim
planlarini kullanmadan ¢oziime ulagsma ihtiyact dogabilmektedir. Bunun i¢in siitun
olusturma yonteminden faydalanilir. Siitun olusturma yontemi uygulamasi sirasinda
yeni eklenecek yerlesim planlarinin  bulunmasinda sirt c¢antasi probleminin

algoritmasi kullanilir [23].

3.3.2 1lk Uygun Azalan Sezgisel Metot

Ik uygun azalan sezgisel metodun uygulamasi su sekildedir. Oncelikle
yerlestirilecek stok malzemeleri alanlarma gore biiyiikten kiigiie dogru siralanir.
Daha sonra ise ana stok malzemesine alani en biiyiik olan yerlestirilmeye caligilir.
Eger yerlestirilebiliyorsa bir sonraki alani biiyiik malzemenin yerlestirilmesi yapilir.
Yerlestirme yapilirken yerlestirme algoritmalarindan biri secilir. Problemin tiiriine
gore talep karsilagilanana kadar veya ana stok malzemesine yerlestirilecek bosluk

kalmaymcaya kadar siire¢ devam ettirilir [23]. Ornek verilecek olursa;

Tablo 3.3: Ornek ilk uygun azalan sezgisel metot i¢in malzeme boyutlar1 ve adetleri

Parca Numarasi Genislik Yiikseklik Adet
1 70 70 2
2 50 40 2
3 30 20 1
4 60 20 1
5 20 20 2
6 10 10 2

Ana malzememizin boyutlar1 130 x 140 olsun ve yerlestirme algoritmasi olarak BLF

algoritmasi kullanilsin;

Alanlarina gore siralarsak A1>A>As>Az>As>As
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S0X40
FOX70
Werimlilik = 9291, 2087912087912
SOXA0 Sire (sn): 0
B=20
70X70
1010 i
30=20
1010
20x20 20=20

Sekil 3.9: Ilk uygun azalan sezgisel metoda gore olusturulan programla ¢dziimii

3.3.3 Ik Uygun Ardisik Sezgisel Metot

Ardisik sezgisel prosediir yaklasiminda, stok malzemelerinden iiretilmesi
istenen kiiciik ebatlardaki tiim siparisler karsilanincaya kadar yerlesim planlarmin
teker teker olusturulmasiyla ¢oziim elde edilir. Ardisik sezgisel prosediir ile ilgili ilk

caligma Haessler tarafindan gergeklestirilmistir [25].

Ardisik sezgisel prosediiriin lineer programlamaya gore en belirgin avantaji,
fire kaybinm yam sira diger faktdrlerin de kontrol edilmesini saglamasidir. Ornek
olarak, yiliksek yerlesim plan1 kullaniminin arastirilmasi, yerlesim planlarmin
degisiminin azaltilmas1 verilebilir. Diger bir yandan ardigik sezgisel prosediir yiiksek
fire kayiplarina yol acabilmektedir. Bu prosediiriin en belirgin dezavantajidir. Ayrica
bu prosediir sadece tam sayilar ile c¢aligmasindan dolayr yuvarlamalardan
kaynaklanan problemleri elemis olur. En 6nemli avantaji yuvarlamaya gereksinim

duyulmamasidir.
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3.3.4 Hibrit Coziim Prosediirii

Stok kesme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan diger bir yontem, yukarida
belirtilen lineer programlama prosediiriiniin ve ardigik sezgisel prosediiriin kombine
edilmesidir. Ornegin, dncelikle ardisik sezgisel prosediir ile bir sonug elde edilir ve
bu sonu¢ lineer programlama prosediirinde baslangi¢ olarak kullamilir. Ilave
dogrusal programlama yinelemeleri (iterasyonlar1) yapilarak kesme kaybi1 minimize
edilmeye calisilir. Yinelemeler sonrasi en iyi ardisik sezgisel prosediir ¢oziimii ve

yuvarlanmis lineer programlama ¢oziimii segilir [23].

Diger bir uygulama su sekilde olabilir; optimum goélge maliyetleri elde etmek
amactyla problem ilk once lineer programlama prosediirii ile ¢oziiliir ve daha sonra
gblge maliyetler, yerlesim planlarmin ardisik sezgisel prosediiriinde kabul
edilebilirliligini test etmek i¢in kullanilir. Bu yontemde, ardisik sezgisel prosediirii
sona yaklastiginda yerlesim plan1 se¢imi karar1 zor belirlenir hale gelir ve bu

asamada kargilanamayan siparis miktarlar1 lineer program prosediirii ile ¢oziiliir [23].

Bu yaklasimin en 6nemli avantaji, lineer programlama prosediiriinii ve ardisik
sezgisel prosediiriinii icerisinde bulundurmasi ve iki metodun ayri olarak verdigi
coziimlerden 1iyi olant se¢mesidir. Bu yaklasim genellikle yerlesim planlarmin
degisiminin minimum olmasinin istendigi ve firenin enkii¢iiklenmesinin istendigi

problemler literatiirde karsilasilan bir uygulamadir [25].

3.4  Baz Metasezgisel Metotlar

Son yillarda stok kesme problemlerinin ¢oziimii i¢in metasezgisel metotlara
yonelinmistir. Metasezgisel metotlar, sezgisel tekniklerle iyilestirilmis fakat yeterli
olmayan durumlarda, etkili olan, sezgisel metotlarin {ist mertebesidir. Metasezgisel
metotlar, yerel optimallikten 6te ¢ozlimler iiretmek i¢in, normal sezgileri degistiren

ve onlara kilavuzluk eden amir bir taktigi isaret eder [24].

Metasezgisel metotlar tizerinde 6nemli gelismeler katedilerek ¢ok sayida
algoritmalar sunulmustur. Metasezgisel metotlarin bazilar1 sirasiyla su sekildedir;
tabu aramasi, benzetilmis tavlama algoritmasi, karinca kolonisi algoritmasti, grasp ve

genetik algoritmalardir.
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Metasezgisel metotlar bazi dogal olusum proseslerini taklit etmeye
calismaktadirlar. Benzetilmis tavlama, termodinamik prosesleri taklit etmekte, tabu
arama ise bir c¢esit hafiza uygulamasini dikkate alarak zeki prosesleri taklit
etmektedir. Genetik algoritmalar ise, genetik yapilara benzer bir sekilde problemleri

formiile ederek doganin en iyi olan hayatta kalir prensibini taklit etmektedirler [23].

3.4.1 Tabu Aramasi

Tabu arama teknigine baglh ilk caligmalar Glover tarafindan yapilmstir.
Teknik genel zeki problem ¢ozme egilimlerinden kaynaklanmaktadir ve zekice
problem ¢6zme prensipleri ortaya c¢ikarmaya calisir. Tabu arama tekniginin yapay

zeka ve optimizasyon alanlarini birlestiren kavramlara dayandigi sdylenebilir [24].

Tabu arastirmasi temel olarak belirli bir problem {izerine elde edilen ilk
¢oziim etrafindaki komsuluklar olusturmaktir. Komsuluk mekanizmasi ele alinarak
birbirini izleyen se¢ilmis ¢oziimlerden daha iyi olani tabu listesi olarak atanir. Tabu
arama algoritmasinda tabu listesi olarak olusturulan ilk aday ¢oziim ve degisken
komsu ¢oziim sayisi, bir tiir tabulastrma gorevi yapmaktadir. Kotii sonug veren
bolgelerde daha fazla islem yapilmamasi (bu elemanlarin komsu sayilarinin
azaltilmasr), istenen ¢oziime daha az hesaplamayla, dolayisiyla daha hizli ulasmayla
saglamaktadir. Iyi sonug veren parametrelerin bir sonraki iterasyonda komsu sayilari
artmakta, boylece algoritmanin verimliligi de artmis olmaktadir. Tabu listesinin en
onemli Ozelliklerinden birisi, mevcut tabu listesinin aday komsu c¢oziimler ile
karsilastirildiktan sonra bir swralama ve karsilastirma islemi yaparak kendisini
yenileyebilmesidir. Bu amagla, gelistirilen algoritmada, onceki dongiilerde elde
edilen ¢oziimlerin listesinin tutuldugu bir tabu listesi olusturulmustur. Eger bir
komsu ¢oziim adayi, tabu listesinde yer alan bir ¢oziimle ayniysa (bu durumda aday
¢Oziim, zaten daha 6nce denenmistir), bu ¢6ziim degerlendirme dis1 birakilmaktadir.
Tabu listesi olusturulurken her dongiideki en iyi ¢6ziim listeye alinmakta, listenin
doldugu durumda listedeki ilk kayitlar (baslangigtaki ¢oziimler) listeden atilip, son

dongiiler ile elde edilen ¢oziimler listeye alinmaktadir.
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Burada tabu arastirmasi ile ilgili bazi kriterler 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlar
baslangi¢ ¢6ziimii, komsuluk yapilari, tabu listesinin diizenlenmesi, aspirasyon

kriteri, durdurma kriteri, yogunlasma ve g¢esitlendirme taktikleridir [24].

Tabu listesinin yeni elde edilen ¢oziimler ile liste uzunlugu artacak ve ¢6ziim
aramada biliylik bir etki yaparak kisa ¢oziimlerin daireselligi sayesinde nesnel bir
¢Oziim arama teknigi oldugunu gosterecektir. Burada istenilen durum ¢6ziim
adaylarinin mevcut bu dongiisii ile tabu listesinin gelistirilmesidir. Tabu listesine
dahil edilen yeni ¢oziimler olusturulurken eger elde edilen ¢6ziim tabu listesindeki
cOzlimlerden daha iyi ise elde edilen ¢6ziim tabu listesine eklenebilir. Bunun tersi
durumunda, tabu listesine eklenmeyecek ve dogal olarak belirli bir bellek

kaplamayacaktir. En 1yi ¢6ziim bulunana kadar bu islemler mevcut dongii ile devam
edecektir [26].

Tabu algoritmasi baz1 degisiklikler uygulanarak SKP ¢6ziimii i¢in uygun hale
getirilip, performansi degerlendirilebilir. Bu konu i¢in {lizerinde calisilabilecek bir

metasezgisel yontem olarak gézoniinde tutulmalidir.

3.4.2 Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karmca kolonileri metasezgiseli, dogal karincalarin yuvalar1 ile besin
kaynaklar1 arasinda izledikleri yollarin izlenmesi sonucu ortaya ¢ikan bilimsel
gergekler lizerine dogmustur. Gergek karincalar ile ilgili deneyler Goss ve
arkadaslar1 tarafindan 1989 yilinda laboratuar ortaminda yetistirilmis karinca
kolonileri tizerinde yapilmistir. Bu ¢caligmalarda elde edilen sonuglar; ¢ogu karinca
tiiri neredeyse kordiir, karincalar yuvalarindan yiyecek kaynagina veya tersi
yonde hareket ederlerken gegtikleri yollara feromen adi verilen bir tiir kKimyasal
madde birakmaktadirlar. Karincalar bir yol se¢meleri gerektigi zaman bu se¢imi
alternatif yollar lizerine birakilmig olan feromen madde yogunluguna gore
belirlemektedirler ve karincalarin bu hareketleri merkezi bir kontrol ile
saglanmamaktadir seklinde 6zetlenmistir. Bir karmca bir yiyecek kaynagi buldugu
zaman kaynagin kalitesini veya miktarmi degerlendirir ve bir miktar yiyecek
alarak yuvasina geri doner. Bu geri doniis sirasinda, buldugu yiyecek kaynagmin

kalitesi veya miktartyla dogru orantili olacak sekilde kullandigi yola feromen
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maddesi birakir. Boylece diger karmcalar bu yolun sonundaki yiyecek kaynaginin
kalitesi veya miktar1 konusunda bilgi sahibi olurlar. Yuvaya yakin kaynaklara
ulasmak daha kolay olacagi i¢in bu bolgelerde feromen maddesinin yogunlugu

daha fazla olacaktir [23].

Dogal karincalarin bu davranig kaliplarinin, &zellikle en  kisa  yol
problemleri olmak {iizere, pek ¢ok kombinatoriyel optimizasyon probleminde
kullanilabilecegi ilk kez 1992 yilinda Marco Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan
ortaya atilmistir . Karincalarin dogal hareketleri ile kombinatoriyel optimizasyon
problemlerinin uyusan karakteristik 6zellikleri; gercek karincalarin arama alani
ile kombinatoriyel problemlerin miimkiin sonuclar kiimesi, bir kaynaktaki yiyecek
miktar1 ile amag¢ fonksiyonu, feromen madde ile hafizadir. Karinca kolonileri
Mmetasezgiselinden tiiretilmis ve c¢esitli problemlerin ¢odziimiinde kullanilan ¢ok
sayida algoritma vardir. Bu algoritmalar formiilasyon olarak birbirinden ayrilmakta
fakat hepsi karinca kolonileri metasezgiselinin ortak 6zelliklerini kullanmaktadir
[23].

Sekil 3.10° da zaman gectik¢e tiim karincalarin en kisa olan yolu kullandiklar1
goriilmektedir. Bunu yaparken 6nceki gegislerden yollarda kalan feromon izlerinden
faydalanmaktadirlar. Temel kural, feromon miktarmin yogun oldugu yolun tercih

edilme olasiliginin yiiksek olmasidir.
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Sekil 3.10: Gergek karmcalarin en kisa yolu bulma agamalar1 [26]
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Karinca koloni algoritmasi baz1 degisiklikler ile SKP ¢6zimii igin
uygulanabilir hale getirilebilir. Performansi diger metasezgisel yontemlerle
kiyaslanabilir. Bu nedenle Karinca koloni algoritma SKP ¢6ziimii i¢in alternatif bir

yontem olarak degerlendirilebilir.

3.4.3 Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Tavlama Benzetimi; kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilan
olasilikl1 bir algoritmadir. Bu genel amagli arama algoritmasinda genel 1yilestirmeler
gerceklestirilerek, yerel optimum tuzagma diismeden (gerektiginde diisiik kaliteli
coziimler kabul edilerek) basarili sonucglar elde edilir. Algoritmaya “Tavlama
Benzetimi” isminin verilmesi bir rastlanti degildir. “Tavlama” sozciigli katilarin

fiziksel tavlama siirecine benzerliginden ileri gelmektedir.

Tavlama islemi parcalarm kararli yapida olmalarmi saglamak icin
gergeklestirilir. Maddelerin kristal yapisindaki bozukluklarin diizeltilmesini saglar.
Boylece minimum enerjili durum saglanmis olur. Tavlama siireci iki asamada
gerceklesir. Oncelikle sicaklik katinmn eriyebilecegi degere kadar arttirilir. Ikinci
asamada ise sicaklik uygun sekilde (yeteri kadar yavasg) azaltilir. Boylece minimum
enerji durumu elde edilir. Bu durum sicakligin bulundugu ve sogutmanin da yeteri

kadar yavas yapildigi durumlarda gergeklesir [13].

Matematiksel analizi yapilamayan modellerin durumunda, esitlikleri bulmak
icin benzetimlerden yararlanilir. Bilgisayarm ilk yillarinda bile ¢esitli derecelerde
sistemlerin  benzetiminin yapilabilecegi goriilmiistiir. Ornegin bu hareketli
parcalardan olusan bir sistem olabilir. Hareketli pargalar bir kutudaki kiireler olsun.
Kiireler uzaklik ve azalan bir kuvvetin etkisinde hareket ederler. Sistemin enerjisi
parcalar arasindaki uzaklikla hesaplanabilir. Benzetim algoritmasinin her adiminda
rastgele segilen bir parga, mevcut durumdaki parcayla yer degistirilir. Eger yeni
durum enerji durumundakinden daha az ise yer degistirme kabul edilir. Bu temel
adim tanimlandig1 kadar tekrarlanir. Metropolis adimi  denilen adimin

tekrarlanmasiyla olusan prosediire Metropolis Dongiisii ad1 verilir [13].
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Yapilan deneylerde diisiik sicakliklarin yer durumunu garanti etmedigi
gorilmiistiir. Maddeyi yer durumuna tasityacak olan teknik “tavlama” olarak
adlandirilir. Maddenin erime durumundan baslayarak sicaklik yavas yavas diistirtiliir.

Sicaklik ¢ok hizli diisiiriildiiglinde maddenin kristal yapisinda kusurlar goriilecektir.

Benzetilmis tavlama algoritmasi en iyileme problemlerinin ¢dziimii i¢in son
yillarda sik¢a basvurulan bir arama yontemidir. Bu yontemde amag, problem igin

uygun ¢oziimler ararken zayif bir ¢coziimde takilip kalmay1 engellemektedir.

Arama siireci ¢cogunlukla rasgele secilen bir baslangi¢ ¢oziimiiyle baslar ve
arama uzayimda secilen baslangi¢c ¢6zlimiine yakin bagka bir ¢oziim iiretilir. Bu iki
¢coziim maliyetleri arasindaki degisim miktar1 (AC) hesaplanir. Asagidaki formiilde
gosterilecek olursa;

Ci =i. Otelemedeki ¢oziim

Cia1 = O anki ¢oziim

AC=C;-Ci4

Genel bir yerel arama siireci i¢in maliyette bir azalma gergeklesiyorsa, o anki
¢Oziim yeni tiretilmis diger ¢Oziimle degistirilir. Aksi durumda, o anki ¢6ziim
asagidaki denklemle ifade edilen bir formiile gore belirli bir olasilikla sakli tutulur
[20].

exp(-AC/T)> R

Formiilde AC ¢6ziimlerin maliyetleri arasindaki degisim miktaridir. R [0,1]
arasinda Uretilmis diizgiin dagilimh rasgele bir sayidir. T sicaklik olarak bilinen
kontrol parametresidir. Baslangicta goreceli olarak yiiksek bir sicakliktir. Bundan
dolay1 yeni ¢oziimlerin kabul edilme sans1 oldukca yiiksektir. Daha sonra tavlama
stireci boyunca onceden belirlenmis bir sogutma planina gére yavas yavas azaltilir.
Bu azaltmayla, algoritma yeni ¢Oziimleri kabul ederken cok daha segici olur.
Tavlama siireci, o anki ¢éziimiin yakinlarindaki diger ¢éziimlerde baska bir degisime
rastlanincaya kadar tekrarlanir. Bu durumda yerel arama algoritmasi, yerel en kiigiik
bir ¢oziimle sonlandirilir. Kombinasyonel en iyileme problemlerinin ¢dziimiindeki bu
tavlama siirecini gosteren benzetilmis bir tavlama algoritmasinin akig diyagrami

Sekil 3.11” de gosterilmistir [27].
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A

¢Ozlim Uret AR
degisimi
A
lEvet
Sicaklig1 azalt
Hayir Arama

sonlansin
mi?

Son ¢oziim

Sekil 3.11: Benzetilmis tavlama algoritmasinin akis diyagrami [28]
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Tavlama benzetimi algoritmasinin adimlar1 gosterilecek olursa;

Adim 1. Uygun bir baglangi¢ durumu se¢: i € S;
Bir baslangic sicakligi se¢: T >0

Sicaklik degisim sayacini sifirla t: =0

Adim 2. Durdurma kosulu saglanmigsa dur, degilse tekrar sayaci sifirla: n= 0 ve
devam et

Adim 3. i’ nin bir komsgusu olan j durumunu rassal iiret.
A = f(j) - 1(i)

Eger A<0 ise 1= j, degilse ve U(0,1)< exp(—A/T) ise i=j.

Adim4.n=n+ 1. Egern <M ise adim 3’ e git, degilset=t + 1,

T="T(t) ve adim 2’ ye git.

Tavlama Planina Ait Parametreler

Sicaklik parametresinin azalan degerlerinin sonlu bir siras1 igin, sonlu uzunluklu
homojen Markov zincirleri iretilerek olusturulan bir tavlama benzetimi
algoritmasinin uygulamasi, sonlu zaman alacaktir. Yakinsamanin saglanabilmesi i¢in
bu algoritmada kullanilan parametreler kiimesi uygun bir sekilde belirlenmek
zorundadir. Tavlama benzetimi algoritmasinda kullanilan parametrelerin  ve
degerlerinin belirlenmesi tavlama veya sogutma plani olarak tanimlanmaktadir.

Tavlama plani ile asagidaki parametreler belirlenmektedir [24].

1. T sicaklik parametresinin baslangi¢c degeri,

2. Sicakligin hangi yOntemle azaltilacagini belirlemek i¢in kullanilan T(t)
sicaklik fonksiyonu,

3. Her sicaklikta gergeklestirilmesi gereken M tekrar sayist,

4. Algoritmay1 durdurmak i¢in T sicaklik parametresinin son degeri.
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Giiniimiize kadar cesitli tavlama planlar1 Onerilmistir. Onerilen en eski plan
Kirkpatrick ve digerlerinin (1983) fiziksel tavlama ile benzerlige dayanarak ileri
stirdiikleri plandir. Bu tavlama planina gore, maddenin sivi sathaya ulastiginda tiim
parcaciklarinin rassal olarak diizenlenmesini taklit etmek icin, T sicaklik
parametresinin baslangi¢ degeri, denenen tiim hareketler kabul edilecek kadar yiiksek
secilmistir. Sicaklik parametresinin degerini azaltmak i¢in ise oransal bir sicaklik
fonksiyonu kullanilarak sabit bir r i¢in T(t + 1) = r.T(t) dikkate alinmistir. Burada r,
1’ den kiiciik fakat 1’ e yakin bir sabittir ve pratikte genellikle 0.80 ile 0.99 arasinda
bir deger almaktadir. Bu sicaklik fonksiyonu ile sicaklik parametresinin degeri, sifira
yaklastikca daha yavas azalmaktadir. Sicaklik parametresinin her degerinde
gergeklestirilecek M tekrar sayisi, sabit bir iist sinira gore kabul edilen yeterli sayida
gecisler (hareketler) tarafindan belirlenmistir. Bodylece problemin, fiziksel
tavlamadaki 1s1l dengeye karsilik gelen bir denge durumuna ulasmasi
amacglanmaktadir. M tekrar sayisi, sabit veya problemin komsu yapist boyutla
orantisal alinabilmektedir. Bu tavlama plam ile, sicaklik parametresinin her
degerinde elde edilen ¢oziim, belli sayida ardil sicaklik degisimleri boyunca ayni
kalirsa tavlama benzetimi algoritmasi durdurulmaktadir. Buna gore elde edilen son

durum, fiziksel tavlamadaki donma durumuna karsilik gelmektedir [24].

Benzetilmis tavlama kesme paketleme algoritmalar1 kullanilmasi durumuna

ait performans degerlendirmesi SOKE (2006) makalesinde sunmustur [13].

3.4.4 Acgozlii Rassallastirllmis Uyarlamah Arama

Ac¢gozlii rassallastirilmis uyarlamali arama yordami (GRASP) kombinatoryal
en iyileme problemleri i¢in kullanilan metasezgisel bir metot olup, her bir tekrarda
probleme iligskin uygun bir ¢oziimiin hesaplandigi, arama uzaymin tekrarl rassal
orneklenmesine dayalidir. Her bir GRASP tekrarlamasi (iterasyonu) iki ana
asamadan olusmaktadir: Rassallagtirilmis sezgisel temeldeki olusturma asamasi ve
ilk asamada olusturulan baslangic ¢6ziimii iyilestiren yerel arama asamasidir.
Tekrarlama siireci belirtilen bir tekrar sayisina ulasincaya kadar siirdiiriiliir ve o
zamana kadar elde edilen en iyi ¢6ziim son ¢6ziim olarak degerlendirilir. GRASP ilk

kez Feo ve Bard tarafindan tanitilmistir [29].
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GRASP algoritmasinin temel adimlar1 asagida gosterilecek olursa;

Adim 1.Girdi veriyi oku.

Adim 2. j«1, i1

Adim 3. i < EnbTekrar oldugu siirece, adim 4°e git, aksi durumda adim 10‘a git
Adim 4. A¢g6zlii Rassallastirilmig Olusturma

Adim 5. Yerel arama

Adim 6. Eger i=j*TekrarSayis1 ise Rota Yenileme ger¢eklestir ve j° yi 1 arttir.

Adim 7. En 1yi ¢0ziimii giincelle.

Adim 8. 1’ yi 1 arttr.

Adim 9. Adim 3’ e git.

Adim 10. Mevcut en iyi ¢ozimi goster ve DUR.

3.4.4.1 Olusturma Asamasi

Coziimler, uygunlugu daima saglayacak sekilde, aggdzlii rassallastiriimis
yordam yardimiyla olusturulmaktadir. Aday isler kiimesi, heniiz siralanmamis ve
olas1 bir sirada bulunabilecek tiim isleri kapsamaktadir. Burada, baslangigta
siralanacak olasi islerin toplam sayisinin toplam talebe esit oldugunu not etmek
gerekmektedir. Bir ¢6ziim olusturmak i¢in ilk is aday isler i¢inden rassal olarak
secilir ve bu is siraya konur. Bu tek islik sira gegerli sira olarak kabul edilir. Siranin
sonraki isleri a¢gozIlii yordam yardimiyla secilmektedir. Bu yordama gore, aday
islerin her biri i¢cin gecerli sira ile olusturulabilecek farkli siralar, uygunlugu da
dikkate alarak, ileriye kaydirma metodu yardimiyla tiiretilmektedir. Bu metot rassal
baslangi¢c swra olusturmaya kiyasla daha fazla siire gerektirmekte ancak daha iyi
baslangic ¢Oziimler olusturmaya imkan saglamaktadwr. Kisaca metot su sekilde
calismaktadir: Gegerli sranin “ABC” oldugunu ve aday isin de D oldugunu
varsayalim. D isi ile ileriye kaydirma metodu yardimiyla, olusturulabilecek alternatif
stralar sunlardir; “DABC”, “ADBC”, “ABDC” ve “ABCD” . Burada D isinin, gecerli
sira dikkate alindiginda, soldan saga (ileriye) dogru sirastyla kaydirildigimi not etmek
gerekmektedir. Tiim aday isler i¢in uygun alternatif siralar tiiretildikten sonra, bu
aday isler ve ilgili uygun swralarindan “Sinirlandirilmig Aday Listesi (Restricted
Candidate List-RCL)” olusturulmaktadir. Amag, kullanim oranini en kii¢iiklemek

oldugundan, tiim alternatif siralardan en kii¢iik kullanim oranma sahip sira ile iligkili
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is aslinda swralanacak bir sonraki en iyi istir, ancak bu sekilde se¢im yapisi tam bir
acgozli tip sezgiseli dogurmaktadir. Bunun yerine, calismada, en iyi kullanim
oranlarina  sahip swralarla iligkili islerden smirlandirilmis aday listesi
olusturulmaktadir. Uenk ve Uenb’ nin aggdzlii yordam yardimiyla hesaplanan en
kiiclik ve en biiylik kullanim oranlar1 oldugu varsayilsin. Sinirlandirilmis aday listesi

icinde yer alacak is sayisi, olmak {izere bir = parametresi yardimiyla
sinirlandirilabilmektedir: ~ degerine bagli olarak, kullanim oranlari, Uenk +  (Uenb

— Uenk) Uenk degerine esit ya da kiiciik olan siralara iligkin tim aday isler

smirlandirilmig aday listesi iginde yer almaktadir.  degeri 1°¢ e esit oldugunda tiim

aday isler smirlandirilmig aday listesine dahil edilir ki bu rassallastirilmis olusumla

sonu¢lanmaktadir. Diger yandan, degerinin 0 olmasi halinde ise, sinirlandirilmis

aday listesine i¢inde en kiigiik kullanim oranl sira ile iligkili is bulunur. Bu durum da
tam a¢gozli olusumla sonuglanmaktadir. Sinirlandirilmis aday listesi olusturulduktan
sonra, swralanacak sonraki is, kullanim oranlarinin dikkate alinmasi ile
smirlandirilmig aday listesi i¢inden rassal olarak secilmektedir. Se¢im siireci, ayni
zamanda, secilen isle iligkili siray1 da belirlediginden, bu sira gegerli ig siras1 olarak
kabul edilir ve aday isler kiimesi giincellenir. Bu yordam aday isler kiimesinde higbir
is kalmaymncaya yani uygun bir ¢6ziimiin olusturulmasina kadar devam
ettirilmektedir. Olasilik dagilimina gore o *nin alabilecegi olas1 degerler; 0, 0.1, 0.2,

0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8, 0.9, 1.0°dir [23].

Olusturma Asamasinin Adimlari
0: Ik isi rassal olarak se¢ ve siraya koy. Bu siray1 gegerli sira olarak kabul et.
1: Aday isler kiimesini giincelle.
2: Aday isler (heniiz sirralanmamis olanlar) i¢in olasi uygun siralar ileriye kaydirma
metodu ile tiiret.
3: Her bir aday is i¢in tiiretilen uygun siralari kullanim oranlarini hesapla
4: Smirlandirilmis aday listesini tiiret
5: Sinrrlandirilmis aday listesinden rassal olarak bir is ve iligkili sirasini se¢. Bu
siray1 gecerli sira olarak kabul et.
6: Eger bir ¢6ziim tamamlandi ise, Adim 7° ye git, aksi halde (heniiz tiim isler
siralanmadi ise) Adim 1° e git

7: Olusturulan ¢oziimii geri dondiir ve durdur.
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3.4.4.2 Yerel Arama Asamasi

Arama rassallastirilmis olusturmayla, kiiciik komsuluklar i¢in bile, siklikla en
iyl ¢oziimler tiretilememektedir. Yerel arama asamasi, olusturulan baslangi¢
¢coziimde genellikle iyilesme saglamaktadir. Bir yerel arama algoritmasi komsulukta
bulunan daha iyi bir ¢6zimii gegerli ¢oziimle yer degistirecek sekilde tekrarlamali

olarak ¢aligmaktadir. Yerel arama asamasinin adimlar1 siralanacak olursa; [23]

Adim 1. Gegerli ¢6ziimiin kullanim oran1 degerini KulORN* a ata. Yerel bir
en 1yi elde edilene kadar bu ¢oziim lizerinde ikili degisim komsulugu aramasi uygula.

Yerel en 1yiy1 gegerli ¢6ziim olarak kabul et.

Adim 2. Yerel bir en iyi elde edilene kadar gegerli ¢6ziim tizerinde geriye

kaydirma komsulugu aramasi uygula. Yerel en iyiyi gecerli ¢6ziim olarak kabul et.

Adim 3. Yerel bir en iyi elde edilene kadar gegerli ¢6ziim {izerinde ileriye

kaydirma komgulugu aramasi uygula. Yerel en iyiyi gegerli ¢6ziim olarak kabul et.

Adim 4. Gegerli ¢oziimiin kullanim oran1 degeri KulORN* dan daha iyi ise
Adim 1° e git, aksi halde dur.

3.4.5 Genetik Algoritma

Genetik algoritma, dogadaki evrim yoOntemlerini kullanan bir arama
yontemidir. Genetik algoritma teknigi, Michigan Universitesi’ nde yer alan John
Holland tarafindan 1970’ li yillarda ortaya ¢ikmis ve 1975’ te Holland Dogal ve
Yapay Sistemlerin Uygulanmast adli kitabinda incelemelere yer vererek
yayinlamistir. Mekanik 6grenme konusunda calisan Holland, Darwin’ in evrim
teoreminden etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda

gergeklestirmeyi diisiindii [7].

GA hem problem c¢ozmek hem de modelleme icin kullanilmaktadir.
Giiniimiizde genetik algoritmalarm uygulama alanlar1 geniglemektedir. Bunlardan
bazilar1 : Atdlye Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglar1 Tasarimi, Goriintii Kontroli,

Elektronik Devre Tasarimi, Optimizasyon, Uzman Sistemler, Paketleme Problemleri,
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Makine ve Robot Ogrenmesi, Gezgin Satic1 Problemi, Ekonomik Model Cikarma v.b
sayilabilir [30].

Genetik algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarindan dort temel
noktada ayrilir [18]:

e GA parametrelerin kendileri ile degil, parametre takimmnin kodlanmis bir
haliyle ugrasirlar.

e GA aramaya tek bir noktada degil, bir nokta ailesinden baslarlar. Dolayisiyla
yerel bir optimuma takilmadan ¢alisabilirler.

e GA amag fonksiyonunun (objective function) tiirevlerini ve bir takim ek
bilgileri degil, dogrudan amag fonksiyonunun kendisini kullanirlar.

e GA’ da deterministik degil rastlantisal ge¢is kurallar kullanilir.

GA’ da bir ¢oziim uzayindaki her noktayi, kromozom ile kodlar. Her
noktanin bir uygunluk degeri vardir. Coziim uzaymdaki noktalar kiimesi bir araya
gelerek popiilasyonu olusturur. Her kusakta, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik
operatorler kullanilarak yeni bir popiilasyon olusturulur. C6ziim uzayindan rassal
olarak segilen noktalar {izerinde operatorler yardimiyla daha iyi noktalara ulasmak
amactir. Bu arama iyi sonug elde edilemeyene kadar devam etmektedir. GA’ lar ile
problemlerin ¢oziilmesinde hedeflenen sonucu iiretecek Ozelliklerin kalitim yolu ile
baslangi¢c c¢oziimlerinden elde edilen yeni ¢oziimlere onlardan da daha sonraki
cOzlimlere gectigi kabul edilmektedir. Genel olarak GA’ da izlenen adimlar asagidaki
sekilde siralanabilir: [18]

1. Uygun ¢6ztimleri simgeleyen N adet kromozomdan olusan baslangig
popiildsyonunun olusturulmasi

2. Her x kromozomu i¢in f(x) uygunluk degerinin hesaplanmasi

3. Topluluktan uygunluk degerlerini dikkate alarak (uygunluk degeri daha iyi
olanlarin seg¢ilme olasilig1 yiiksek olacak sekilde) iki kromozomun segilmesi

4. Belirli bir caprazlama olasiligiyla ebeveynlerden gelen kromozomlarin
caprazlanarak yeni bireylerin olusturulmas: ya da caprazlama yapilmazsa
ebeveynlerden gelen kromozomlarin aynen bir sonraki nesle kopyalanmasi

5. Yeni bireylerin belirli bir olasiliZa gore mutasyona ugratilmasi

6. Olusturulan bireyin yeni topluluga eklenmesi
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7. Onceki toplulugun, yeni toplulukla degistirilmesi
8. Sonlandirma kosulu saglandiysa mevcut topluluktaki en iyi ¢6zlimiin

belirlenmesi, saglanmadiysa 2. adima doniilmesi

Bir genetik algoritma tasariminda ilk adim, olurlu ¢6ziimlerin kromozom
yapilarina karsi gelen karakter dizileriyle nasil ifade edilebileceginin diigiiniilmesi
olmaktadir. Malzeme kesme probleminde de kesme planmi modelleyecek sablon
tasarlandiktan sonra, baslangi¢ popiilasyonunu olusturacak kromozomlar, bu kaliba
uyacak sekilde rassal olarak tiiretilirler. Bunlarin ne kadar basarili oldugunu
belirlemek i¢cin bir de bagsar1 Olgiitiinlin  (uyum fonksiyonu) tanimlanmasi
gerekmektedir. Malzeme kesme problemlerinde, fire orami bir basar1 gdstergesi

olarak kullanilabilir.

Bu ¢oziimlere genetik operatorler uygulandik¢a, uyum giicii daha yiiksek
kusaklar elde edilmeye baslanacaktir. Bu iyilesme once hizli olmakta, sonra da
yavaslaylp durmaktadir. Daha fazla iyilesme olmayacagi anlasildiktan sonra,
algoritmanm durdurulmasi gerekir. Bu amagla da 6nceden belirlenmis bir durma

Olciitii kullanilir.

Bir kesme planinin dogal gosterimi, her bir parganin ana malzeme {izerine
yerlestirildigi koordinatlara dayanmaktadir. Bu gosterimin avantaji kesme planmin
tekrar diizenlenmesinin kolay olmasidir. Ancak koordinatlarda kii¢iik degisiklikler
yapilmasit durumunda, yeniden diizenlenen kesme planinda pargalarin {ist iiste
gelmesi durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Dogal gosterimin bu 6zelligi ise genetik
algoritmalar i¢in uygun degildir. Bu nedenle daha kullanish bir veri yapisina ihtiyag

duyulmaktadir [21].

Kaynaklarda yer alan ¢aligmalarda genellikle kesme planlar1 kiigiik pargalarin
ana malzeme lizerine yerlestirilecegi siraya karst gelen permiitasyonlarla
gosterilmektedir. Ancak bu durumda her bir siralamanm ana malzeme {izerindeki
yerlesiminin belirlenmesi i¢in ikinci bir yordama ihtiya¢ duyulur. Bu gosterimin
avantaji, genetik algoritmanin c¢aprazlama ve mutasyon operatorleri tarafindan
siralamanin degistirilmesi ile yeni permiitasyonlarin ¢ok kolay bir sekilde elde

edilebilmesidir [21].

40



Genetik yaklagimda kromozom yapisinin belirlenmesinden sonra verilecek
karar, baglangi¢ popiilasyonunun biiylikliigiiniin ne olacagi ve bunun ne sekilde
olusturulacagidir. Tiiretme, genellikle olurlu ¢ozliimlerin rastgele liretilmesi seklinde
olmaktadir. Baslangi¢ popililasyonunun biiyiikliigii problemin son asamaya
yakmsamasina kuvvetli bir bicimde etki etmektedir. Kiicliik bir popiilasyon,
problemin arama uzayini azaltirken bunun tersine biiylik bir popiilasyon ise
hesaplama maliyetini arttrmaktadir. Bu nedenle, yontemin basarisi popiilasyon

biiyiikliigiiniin uygunluguna bagli olmaktadir [31].

Uyum fonksiyonu, popiilasyonda bulunan bireylerin kalitesinin belirlenmesi
amaciyla kullanilmaktadir. En yliksek uyum degerine sahip bireylerin daha yiliksek
olasilikla lireme islemine alinmasi ve yeni neslin olusturulmasinda bu bireylerin
kullanilmas1 genetik algoritmalarin en iyi ¢6zlime yakinsamasinda biiylik rol
oynamaktadir. Bir malzeme kesme probleminde kullanilabilecek uyum fonksiyonu,
“etkin bir bigimde kullanilan alanin toplam alana boliinmesi” olarak tanimlanabilir

(malzemeden yararlanma orant).

Bir kromozomun se¢ilme olasiliginin (selection probability) uyum degeri ile
orantili  olarak  belirlenmesi  durumunda bazi1  istenmeyen  durumlarla
karsilasilabilmektedir. Ornegin GA’ nm ilk nesillerinde iistiin ozellikteki
kromozomlar se¢im isleminde ¢ok fazla baskin olabilmekte (selection pressure) bu
ise erken yakmsamaya (premature convergence) sebep olmaktadir. Bunun yani sira
GA’ nin son safhalarinda ise kromozomlarin uyum degerlerinin birbirine yakin
olmas1 nedeniyle iistiin olanlarm digerleri ile rekabet etmesi daha giic olmaktadir.
Secim olasiligmin belirlenmesinde karsilagilan bu sorunlarin onlenmesi amaciyla
gelistirilen Glgeklendirme (scaling) ve smalama (ranking) tekniklerinden bazilari

dogrusal 6lgeklendirme, dinamik dogrusal 6lgeklendirme ve sigma budama olarak

adlandirilmaktadir [31].

Rassal 6rnekleme yontemlerinden en iyi bilineni oransal se¢im (proportional
selection) veya rulet se¢imi (roulette wheel selection) olarak adlandirilmaktadir. Bu
yontemde ¢ark {izerindeki merkez agilarinin biytikliikleri bireylerin uygunluk
degerlerini temsil etmektedir. Bir sonraki nesilde yer alacak bireyin se¢imi i¢in ¢ark
rastgele dondiiriiliir. Cark lizerinde biiylik temsil edilen yiiksek uyum degerli bireyler

secilmek i¢in daha ¢ok sansa sahiptir. Deterministik yontemlerden bazilar1 budama
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(truncation) secimi, elitist se¢imi ve kusak degisimi (generational replacement)
olarak tanimlanmaktadir. Kusak degisiminde yeni nesil sadece c¢ocuk
kromozomlardan olugsmaktadir. Karma ornekleme yOonteminin ¢ok iyi bilinen bir
Ornegi ise rassal turnuva se¢imi islemidir. Bu yontemde rassal olarak secilen belirli
sayidaki bireyler arasindan en yiiksek uyum degerine sahip olanlar yeni nesle
aktarilmaktadir [18].

Genetik algoritmalar en 1iyi ¢Oziimiin elde edilebilecegini garanti
etmemektedir. Bu nedenle genetik algoritmalarm tasarim asamasinda, arama islemini
sona erdirmek i¢in bir “durma 6lgiitii” niin belirlenmesi gerekmektedir. Durma 6lgiitii
belirli bir ¢6ziim degeri olabilecegi gibi algoritmanin belirli sayida nesil sonunda

sona erdirilmesi olarak da tanimlanabilmektedir.

3.4.5.1 Genetik Algoritma Operatorleri

Kullanilan genetik operatorler, varolan popiilasyon Tlzerine uygulanan
islemlerdir. Bu islemlerin amaci1 daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller {iretmek ve
arama algoritmasmin alanin1 genisletmektir. Farkli uygulamalarda farkli operatorler
kullanilmakla birlikte genelde genetik algoritmada ii¢ standart operatér kullanilir. Bu
operatorler: [31]

e Yeniden Uretim (Re-production)
e Caprazlama (Crossover)

e Mutasyon (Mutation)

Yeniden Uretim

Bu asama kiime elemanlarmin ya da verilerin kromozoma doniistiiriiliip
se¢ildigi boliimdiir. Bir kromozom temsil ettigi ¢6ziim hakkinda bir sekilde bilgi
icermelidir. En ¢ok kullanilan kodlama ikili karakter dizisidir. Bu ydntemle

kromozom su sekilde goriilmektedir:

Kromozom 1 :1101100100110110
Kromozom 2 : 1101111000011110
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Her kromozom ikili karakter dizisi seklinde temsil edilmektedir. Karakter
dizisinde her bir ¢oziimiin bir 6zelligini temsil eder. Bir baska olasilik tiim karakter
dizisinin bir say1y1 temsil etmesidir. Elbette, birgok baska kodlama yontemi vardir.
Kodlama daha ¢ok ¢oziilen probleme baglidir. Ornegin bazi problemler icin tamsay1
veya gercek sayir seklinde kodlamak gerekirken, bazi problemlerde permiitasyon

seklinde kodlamaya ihtiya¢ vardir [28].

Caprazlama

Uretim (ya da yeniden iiretim) sonra, ¢aprazlama islemiyle devam edilir.
Caprazlama, atalardaki se¢ili genler iizerinde islem yapar ve yeni ¢ocuklar olusturur.
Bunun en basit sekli, rasgele bir kesme noktasi (¢aprazlama noktasi) secip, bu
noktadan oOnceki her seyi ilk bireyden, sonraki her seyi ikinci bireyden alip
birlestirerek ¢ocugu olusturmaktir. Caprazlama asagidaki sekilde gosterilebilir:
(| kesme noktasidir): [10].

Kromozom 1 :11011 | 00100110110
Kromozom 2 :11011 11000011110
Cocuk 1 11011 ]11000011110
Cocuk 2 11011 ] 00100110110

Caprazlamanin bircok yolu mevcuttur, érnegin birden fazla kesme noktasi
secilebilir. Caprazlama daha da karmasik olabilir ve tamamen kromozomlarin
kodlanmasma baglidir. Ozel problemler i¢in yapilmis dzel ¢aprazlamalar genetik

algoritmanin basarisini arttirabilir.

Mutasyon

Caprazlama islemi gerceklestirildikten sonra, mutasyon islemi yapilir.
Mutasyonun amaci, toplumdaki tiim ¢6ziimlerin ¢6ziilen problemlerin yerel uygun
degerine doniismesinin oniine gegmektir. Mutasyon islemi ¢aprazlama sonucu olusan
cocugu rastgele degistirmektedir. ikili kodlamada rastgele segilmis bir kac biti 1” i

0’ a, 0’ 11’ e seklinde degistirmek bir mutasyondur [28].
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Asil Cocuk 1 :1101111000011110
Mutasyon GegirmiS Cocuk 1 : 1100111000011110
Asil Cocuk 2 :1101100100110110
Mutasyon GegirmiS Cocuk 2 : 1101101100110110

Mutasyon teknigi (¢aprazlama teknigi de) kromozomlarm kodlamasina
cogunlukla baglidir. Ornegin permiitasyon seklinde kodlamadaki mutasyon, rastgele
secilen iki genin yer degistirmesi olarak gerceklestirilir. Tamsay1 gosterimleri i¢in
kullanilan mutasyon islemcileri

e Yer degistirme mutasyonu (Swap mutation)

e Uglii yer degistirme mutasyonu (Three swap mutation)
e Kaydirma mutasyonu (Shift mutation)

e Ters mutasyon (Inversion mutation)

¢ Bitisik mutasyon (Adjacent mutation)

olarak tanimlanir [20].

Tablo 3.4° de stok kesme problemlerinde kullanilabilecek sezgisel ve

metasezgisel algoritmalarin 6zellikleri bir arada degerlendirilmistir.
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Tablo 3.4: Metasezgisel ve sezgisel metodlarin karsilastirmalar: [23]

Yontem

Lineer Programlama
Prosediirii

Ardisik Sezgisel
Prosediir

Tabu Arastirmasi

Ac¢gozli
Rassallastirilmis
Uyarlamah Arama
Yordam

Genetik Algoritma

Karinca Kolonisi
Algoritmasi

Benzetilmis Tavlama
Algoritmasi

Avantaj

Hizli, sadece optimal
¢Ozlime ulastiracak
yerlesme planlar1
olusturulur.

Hizl, tamsayili ¢oziimler
tiretir. Birden ¢cok amacin
g6z Oniinde

bulundurulmasini saglar.

Acgozlii rassallagtiriimig
uyarlamali arama yordami
ile karsilastirildiginda
daha kaliteli sonuglar
iretir.

Tabu Arastirmasina gore
cok hizli olup kabul
edilebilir sonuglar iiretir.

Goreceli olarak basittir.

Problemlere etkin ve kesin
¢Oziimler sunar.

Genetik algoritmaya gore
daha hizlidr.
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Dezavantaj

Kesirli sonuglar iiretebilir
ve tek amaci kesme kaybi
minimizasyonudur.

Ozellikle zor problemlerde
artan kesme kayiplarina
yol agan ¢ozlimler tiretir.

Acggozlii rassallagtirilmig
uyarlamali arama
yordamindan daha
yavastir.

Tabu arastirmasina gore
daha kesin olmayan
sonugclar tiretir.

Karinca kolonisi
algoritmasina gore daha
yavastir.

Goreceli olarak
komplikedir ve kisitlarin
artmastyla birlikte
verimsiz bir metot haline
gelebilir.

Genetik algoritmaya gore
daha verimsiz sonuglar
elde eder.



4. UYGULAMA

Bu boliimde dnceki boliimlerde anlatilan stok kesme problemlerine ait ¢6ziim

yaklagimi iki alt bolimde incelenmistir.

Birinci boliimde iki boyutlu diizgiin dikdortgen sekillerden olusan stok kesme
problemi sezgisel yontemle ¢6ziilecektir. Bu kapsamda Boliim 3.1.1° de anlatilan
“BLF Algoritmas1” ile Bolim 3.2.2° de anlatilan “Ilk Uygun Azalan Sezgisel
Yontem” birlikte kullanilarak bir program gelistirilmistir. Gelistirilen programin

mevcut test verileri ile karsilastirilip performansi degerlendirilmistir.

Ikinci boliimde ise; iki boyutlu diizgiin sekillerden olusan stok kesme
problemi metasezgisel yontemle c¢oziilecektir. Bu kapsamda Bolim 3.1.1° de
anlatilan “BLF Algoritmasi” ile Bolim 3.4.3° de anlatilan “Genetik Algoritma”
birlikte kullanilarak bir program gelistirilmistir. Gelistirilen program mevcut test
verileri ve ticari bir stok kesme programi olan Diamino ile karsilastirilip performansi

degerlendirilmistir.

4.1 Sezgisel Yontem ile Stok Kesme Problemlerine Gelistirilen Coziim

Yaklasimi

Sezgisel yontem ile stok kesme problemlerine gelistirilen ¢6ziim yaklasima ii¢
asamada incelenmistir. Birinci asamada verilerin se¢im algoritmasindan
bahsedilmistir. Ikinci asamada yerlesim algoritmasindan bahsedilmistir. Ugiincii
asamada ise se¢me ve yerlestirme algoritmalar1 birlestirilerek gelistirilen yazilim

mevcut test verileri ile karsilastirilip performansi degerlendirilmistir.

4.1.1 Secim Algoritmasi

Segim Algoritmasi olarak Boliim 3.2.2° de anlatilan “Ilk Uygun Azalan
Sezgisel Yontem” kullanilmistir. Bu yontemde stok kesim malzemeleri alanlarma

gore bliylikten kiigiige dogru siralanir.
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4.1.2 Yerlestirme Algoritmasi

Yerlestirme Algoritmast olarak Boliim 3.1.1° de anlatilan BLF Algoritmas1
kullanilacaktir. Bu yontemde stok kesim malzemeleri permiitasyon sirasina gore
asag1 sol kisimdan baslayarak, Oncelikli yerlestirme arasinda kalan bosluklar
doldurularak yerlestirme yapilir. Gelistirilen sezgisel yazilimda baslangi¢ noktasi

olarak sol list kdse alinmistir. Ayrica pargalarin dondiiriilemedigi kisit1 eklenmistir.

4.1.3 Sezgisel Yontem ile Gelistirilen Yazihm ve Performans

Degerlendirmesi

Sezgisel Yontem ile gelistirilen yazilimda “BLF” ve “Ilk Uygun Azalan
Sezgisel Yontem” kullanilacaktir. Daha sonra ise mevcut test verileri ile performansi
degerlendirilecektir. Bu yazilimin gelistirilmesinde VB6 (Visual Basic 6.0)

kullanilmistir. Gelistirilen yazilimda kullanilan algoritma;

Adim 1: Yiiksekligi L ve genisligi W olan biiyiik dikdortgen ve genisligi w; ve
yiiksekligi |; ve adeti ki olan kii¢iik dikdortgenleri belirle.

Adim 2: Kiigiik dikdortgenleri alanlarma gore biiyiikten kiiciige sirala.
Adm3:i=1

Adim 4 : Alan1 biiyiik ilk stok malzemesini ilk sol iist bos koseye al ve 1.
dikdortgenin oraya yerlesip yerlesmedigini kontrol et yerlesiyor ise alana yerlestir.
Adim 5 : Eger i. kutunun yerlesecegi bos alan yok ise i=i+1.

Adim 6 : Eger i <kutu sayis1 ise adim 4’ e git degil ise adim 7 e git.

Adim 7 : Bitir.

Verimlilik = (Kullanilan alan / Ana par¢anin alani) x 100 (4.2)

olarak hesaplanmistir. Gelistirilen yazilimin mevcut test verileri ile performansi

orneklerle degerlendirilirse;
Ornek 1.

Biiyiik par¢animn boyutlar1 : 100 x 70
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Tablo 4.1: Ornek 1” e ait parcalarm boyutlar: [24]

Parca No En Boy Adet
1 20 40 1
2 40 10 1
3 30 10 1
4 10 10 1
5 20 20 1
6 10 30 1
7 30 10 1
8 20 10 1
9 20 20 1
10 30 50 1
11 20 30 2
12 30 20 1
13 50 10 1

48




10 x
40x 10 30x10 10
30x10 20x10
20x40 20x 20 -
o
x
3 20 x
20
20x 30 30x50
30x20
20x 30
50x 10

Sekil 4.1: Ornek1’ e ait optimum yerlesim [24]

Ornek 1 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziiliirse;

2012

&lan Boyutlan Futu Boyutlan Kutular [En, Bo

Adet

Boy  (EW
Zaman limiti [FGN =rive 10 » KUTU EKLE

T

10:10

Verimlilik = %485,7142857142857
Sdre (sn): 4

Tamam

Sekil 4.2: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 1° in ¢ziimii
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Sekil 4.2” de goriildiigi gibi stok kesme problemi 4 saniyede ¢oziilmiistiir. 10
x 30 boyutundaki parca yerlestirilememis ve verimlilik % 95.714’ tiir.

Ornek 2.
Biiyiik par¢anin boyutlar1 : 25 x 15

Tablo 4.2: Ornek 2’ ye ait pargalarm boyutlar: [32]

Parca No En Boy Adet
1 5) 4 1
2 8 5 1
3 2 3 1
4 4 4 1
5 6 5 1
6 5 4 1
7 3 3 1
8 5 2 1
9 2 4 1
10 4 3 1
11 6 2 1
12 8 3 1
13 2 4 1
14 3 8 1
15 6 4 1
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16 4 4 1
17 2 8 1
18 10 4 1
19 8 4 1
20 2 4 1
2x3
Sxd 4x4
Bx5 Bx3
2x4
a4x3
Sxd Sx2 Gx2
3x3
2x4 bxd Adxd
Bx3
Ixd 28
10x4 8xd 2x4

Sekil 4.3: Ornek2’ ye ait optimum yerlesim [32]

Ornek 2 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢dziiliirse;
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K.utu Boyutlan Kutular [En, B

Adet

N %1034211
AL

. En
Zaman limiti  [STEE saniye Hoy > KUTLNEKLE g i : :II

Stok Kesme

Verimlilik = %:93,6
Sare(sn): 0

Tamam

Sekil 4.4: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 2’ nin ¢dziimii

Sekil 4.4’ de gorildigi gibi stok kesme problemi 0 ile 1 saniye arasinda
¢cOzililmiistiir. 2 x 4 boyutundaki 2 adet parca yerlestirilememis ve verimlilik

% 93.6’ dur.

Ornek 3.
Biiyiik par¢anin boyutlar1 : 40 x 15

Tablo 4.3: Ornek 3’ e ait parcalarin boyutlar1 [32]

Parca No En Boy Adet
1 12 6 1
2 4 7 1
3 6 7 1
4 10 2 1
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25
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10x2
6x4 6x3 8x4
4x6 4x6 2x6
6x3
ax7 6x7 4x2 8x2
2x5
8x3
4x5 4x5 3x5 2x%5
T7x9
12x6 8x6
bxd 2x4 Ix4d 2x4

Sekil 4.5: Ornek3’ e ait optimum yerlesim [32]

Ornek 3 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziiliirse;

Sekil 4.6: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 3’{in ¢dziimii
Sekil 4.6’ da gorildigi gibi stok kesme problemi 0 ile 1 saniye arasinda
¢Ozlilmiistiir. 2 x 5° den 2 adet ve 2 x 4’ den 2 adet parga yerlestirilememis ve

verimlilik % 94’ tir.

Ornek 4.
Biiyiik parcanim boyutlari: 180 x 150
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Tablo 4.4 Ornek 4’ e ait pargalarm boyutlar1 [32]

Parca No En Boy Adet
1 40 20 2
2 20 40 2
3 10 50 2
4 20 20 3
5 20 30 3
6 30 30 3
7 40 30 3
8 30 20 1
9 10 10 1
10 30 10 1
11 50 20 3
12 50 10 1
13 40 70 2
14 10 20 1
15 40 40 1
16 40 10 1
17 30 40 1
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40x 20
40x 30 20% 30
30 x40
10x 50
20x 20
40 xTD
20 x40 10x20
20x30 10x 50 30x 30
20x 20
ADxTD
10x 10 40x 10
20 x40
40% 30 20x30
20x20
40 x40
40x 20 0% 20 S0 %20
30x 10 S0x 10
30x 30 40x 30 30x 30
30x 20 S0 %20

Sekil 4.7: Ornek4’ e ait optimum yerlesim [32]

Ornek 4 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziiliirse;

» KUTU EKLE

I—
[ > kuru e |

Verimlilik = %97,037037037037
Sdre (sn): 28

Sekil 4.8: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 4’ iin ¢dziimii
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Sekil 4.8 de goriildiigii gibi stok kesme problemi 28 saniyede ¢oziilmiistiir.
20 x 20’ den 2 adet yerlestirilememis ve verimlilik % 97,03’ diir.

Ornek 5.
Biiylik parganin boyutlar1 : 24 x 18 [Bu 6rnek yazar tarafindan test amaciyla

hazirlanmigtir.]

Tablo 4.5: Ornek 5’ e ait parcalarm boyutlar:

Parca No En Boy Adet
1 3 4 2
2 4 1 1
3 1 1 1
4 3 2 8
5 2 2 6
6 2 1 3
7 3 3 3
8 3 1 1
9 6 5 1
10 3 9 1
11 1 5 1
12 2 5 1
13 5 2 5
14 10 5 1
15 5 3 2
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16 2 5 2

17 8 2 1

18 1 3 1

19 4 2 5

20 2 3 1

21 2 4 1

4¥1 1X¥1
IX2
3 x4 3X2 2X2
10X5
2x1
IX3 IXg 1X5 2X5
X2 IX2
2X2 3X2 5X2
3X1 2X1

IN3

X2 3x2 5X2

3X3 1X3
2X5 2X5
5X2
5X3
ax2
GX5
5X3
BX2 2x2 3xX2
2X2 3x2 4X2 3X2 5X2
2X3
x4 x4
5X2 4x2 4ax2 4ax2
2x1

Sekil 4.9: Ornek5’ e ait optimum yerlesim

Ornek 5 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziiliirse;
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Kutu Boyutlan adet

HESAPLA >
En

By
Sifrla

Verimlilik = %95, 6018518518518
Sare (sn): 0

EIE]

Sekil 4.10: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 5’ in ¢dziimii

Sekil 4.10° da goriildiigii gibi stok kesme problemi O ile 1 saniye arasinda
¢cOzililmiistiir. 2 x 2° den 4 adet ve 1 x 3” den 1 adet yerlestirilememistir.Sonug olarak

verimlilik % 95,6’ dir.

Ornek 6.
Biiyiik par¢anin boyutlar: : 18 X 23 [Bu 6rnek yazar tarafindan test amaciyla

hazirlanmistir. ]

Tablo 4.6: Ornek 6’ ya ait parcalarin boyutlar1

Parca No En Boy Adet
1 2 2 14
2 3 3 13
3 4 4 4
4 1 1 19
5 5 5 2
6 6 6 3
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I=1|ixl|i=xl
2x2 232 2x2 2x2
Ix3 3x3
3x3
2x2
1x1 Ix3
4x4
2x2
x5
dx4d
i=1 3x3
2x2
ix1 Ix3
Ix3 ix1
ixi
1x1
ExE Ex&
2xZ
dxd
2xZ
I=1|1x1
3x3 Ix3 Ix3
Ix3
x5
4x4
Ix3
Ex&
2x2
Ix3 lxl
2x2 ixi 2xZ
1=1|1x1 1x1

Sekil 4.11: Ornek 6’ ya ait optimum yerlesim

Ornek 6 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziiliirse;
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5. BAU Stok Kesme Programi 2012

K

g
g }g P Sl Algoritrzz + Ik Uygue fzslen HESAPLA >
Seagivel onten
4,4y
T«
» KUTUEKLE S En e Sif

Verimlilik = %100
Siire (sn) : 0

1111

Sekil 4.12: Gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek 6’ nin ¢dziimii

Sekil 4.12° de goriildiigii gibi stok kesme problemi O ile 1 saniye arasinda
cOzililmiistiir. Sezgisel yazilim ile kare sekillerden olusan stok kesme probleminde

optimum ¢6ziime ulagilmistir.

Ornek 7.
Biiylik parcanin boyutlar1 : 60 x 90 [Bu Ornek yazar tarafindandan test

amaciyla hazirlanmistir]

Tablo 4.7: Ornek 7’ ye ait parcalarin boyutlar

Parca No En Boy Adet
1 7 7 4
2 3 3 14
3 4 4 5
4 1 1 24
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1x1|1x1|i1xl|1xl
22
3x3 3x3
5x5 5x5
4x4 22
Tx7 1x1
a2
3x3 ix1
a2
1x1
a2
Ix3 i1
4x4
1x1
a2
3x3 7RT 5x5 ix1
4xd
Ix3 1x1
a2 a2 a2
1x1
Ix3
2x2 2x2
1=l 3x3
5x5
3x3 %7
ExE
5x5 3x3
1x1 1x1
a2 22 22
1x1 1x1
1x1|1x1 3x3
a2 2 22
3x3 Ix3
22
EREY 1=l
1xt 3x3
ix1 S5x5
4xd 4x4
1x1
a2 a2 2x2 a2
1x1

Sekil 4.13: Ornek 7’ ye ait mevcut optimum yerlesim

Ornek 7 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢dziiliirse;

|5 BAU Stok Kesme

Kutu lan

+

[ —

HESAPLS »

T -

| Aotz + I Upgun seslan
Vdinkem

E— EEE

||

Verimlilik = %:08 8965517241379
[ Sdreisn):1
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E (E 0 (P

Talle wlly

jata]

j2ts)

242 | 22 | 262 | 262

Sekil 4.14: Gelistirilen yazilim ile Ornek 7’ nin ¢6ziimii
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Sekil 4.14’° te goriildiigii gibi stok kesme problemi 1 saniyede ¢oziilmiistiir.
Sezgisel yazilim ile kare sekillerden olusan stok kesme probleminde optimum
¢oziime ulagilamamis, 20 x 20’ den 2 adet parga yerlestirilememis ve verimlilik
%98,896’ dur.

Yukarida optimumu verilen mevcut drnekler incelendiginde, bu 6rneklerin
optimum ¢dziimiine gelistirilen sezgisel yazilim ile Ornek6> da  ulasimustir.
Orneklerin ¢dziimii 0 ile 27 saniye arasinda olmustur. Bu da oldukg¢a hizli ¢ ziimdiir.
Kare sekillerden olusan 6rneklerde fire oran1 daha diistiktiir. Fire oram % 0 ile % 7
arasinda degismektedir. Bu da oldukga iyi bir orandir. Cogu sektdrde bu fire orant
kabul edilebilir bir degerdir. Sekil 4.15° te gelistirilen sezgisel yazilim ile parca
sayis1 ve fire oranlar1 karsilagtirilmistir. Sekilde goriildiigii gibi kare sekillerde fire

orani daha diisiiktiir. Parcalar arasinda benzerlik azaldikca fire oran1 artmaktadir.

Fire Oranlan %
7
6
5
4 -
3 M Fire Oranlarn
2 -
1 4
14 20 25 31 48 55 77 Parga Sayisi

Sekil 4.15: Gelistirilen sezgisel yazilim ile parga sayis1 ve fire orani karsilastirilmasi

4.2  Metasezgisel Yontem ile Stok Kesme Problemlerine Gelistirilen

Coziim Yaklasim

Metasezgisel yontem ile stok kesme problemlerine gelistirilen ¢ozliim
yaklasimi bes asamada incelenecektir. Birinci agamada tekstil sektoriinde popiiler

metasezgisel ticari bir program olan Lectra grubuna ait Diamino programindan
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bahsedilecek ve optimumu verilen mevcut yedi 6rnek Diamino programi ile
¢oziilecektir. Ikinci asamada gelistirilecek olan metasezgisel yazilimda kullanilan
se¢im algoritmasmdan bahsedilecektir. Uciincii asamada gelistirilecek olan
metasezgisel yazilimda kullanilacak yerlesim algoritmasindan bahsedilecektir.
Dordiincli asamada ise segme ve yerlestirme algoritmalar1 birlestirilerek gelistirilen
metasezgisel yazilim mevcut test verileri ile karsilastirilip performansi
degerlendirilecektir. Besinci asamada ise gelistirilen metasezgisel yazilim ile

Diamino programi karsilastirilip performans degerlendirmesi yapilacaktir.

4.2.1 Lectra Firmasma Ait Diamino Metasezgisel Programm

Lectra firmast Fransa merkezli ve 1973 yilinda kurulmustur. Yaklasik 1350
calisan1 vardir. Lectranin entegre teknoloji ¢oziimleri-yazilim, CAD / CAM donanim
diinyanin 6nde gelen firmalarmdandir ve tekstil, deri, endiistriyel kumaglar, ya da
kompozit kullanan firmalara hizmet vermektedir. Moda, otomotiv ve mobilya yani
sira havacilik, deniz, riizgar tiirbiinii gibi alanlarda Lectra’ nin entegre iirlinleri

kullanilmaktadir [33].

Kanepe ve koltuk imalatinda Lectra’ nin entegre sistemleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kumas kesiminde Lectra CNC makinesi rakiplerine gore oldukca
hizlidir. En 6nemli avantajlari, konveyor hareket ederken kesime devam etmesi ve
kendi CAD ve CAM programlarin1 kullanmasidir. Lectra ¢izimde Formaris
programini  optimizasyon ve pastal yerlestrmede Diamino programini

kullanmaktadir [33].

Optimizasyonu verilen mevcut yedi 6rnek Diamino programu ile ¢oziilmiistiir.
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Sekil 4.16: Formaris programu ile Ornek 1° in stok malzemeleri
Ornek 1 Diamino programu ile ¢dziiliirse;;
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Sekil 4.17: Diamino programu ile Ornek 1 in iterasyonu
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Sekil 4.18: Diamino programu ile Ornek 1 in ¢6ziimii
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Sekil 4.17 ve 4.18° de gorildiigii gibi 4344 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapmistir. Yani
optimum ¢6zlime Diamino programi bu ornekte ulasmistir. Hesaplama stiresi 72

saniye stirmiistiir.

Ornek 2 Diamino progran ile ¢oziiliirse;
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Sekil 4.19: Formaris programu ile Ornek 2’ nin stok malzemeleri
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Sekil 4.20: Diamino programu ile Ornek 2 nin iterasyonu
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Sekil 4.21: Diamino programu ile Ornek 2’ nin ¢6ziimii

Sekil 4.20 ve 4.21° de goriildiigii gibi 4654 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 97,87 verimlilikle yerlestirme yapmistir. Optimum
¢Ozlime Diamino programi bu o6rnekte ulasamamistir. Hesaplama siiresi 39 saniye

surmiistur.

Ornek 3 Diamino programu ile ¢oziiliirse;
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Sekil 4.22: Formaris programi ile Ornek 3’ {in stok malzemeleri
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Sekil 4.23: Diamino programu ile Ornek 3’ {in iterasyonu
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Sekil 4.24: Diamino programu ile Ornek 3’ {in ¢ ziimii

Sekil 4.23 ve 4.24° de goriildiigii gibi 4537 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 98,33 verimlilikle yerlestirme yapmistir. Optimum
¢Ozlime Diamino programi bu o6rnekte ulasamamistir. Hesaplama siiresi 78 saniye

surmiistur.

Ornek 4 Diamino programu ile ¢dziiliirse;
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Sekil 4.25: Formaris programi ile Ornek 4’ {in stok malzemeleri
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Sekil 4.26: Diamino programu ile Ornek 4’ {in iterasyonu
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Sekil 4.27: Diamino programu ile Ornek 4° {in ¢6ziimii
Sekil 4.26 ve 4.27’ de goriildigii gibi 3364 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapmustir. Yani
optimum ¢6ziime Diamino programi bu ornekte ulasmistir. Hesaplama siiresi 43

saniye stirmiistiir.

Ornek 5 Diamino programu ile ¢dziiliirse;
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Sekil 4.28: Formaris programi ile Ornek 5’ in stok malzemeleri
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Sekil 4.29: Diamino programu ile Ornek 5 in iterasyonu
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Sekil 4.30: Diamino programu ile Ornek 5 in ¢6ziimii
Sekil 4.29 ve 4.30° da goriildiigii gibi 4278 iterasyonda Diamino programi

yerlestirmeyi tamamlamis ve % 99,54 verimlilikle yerlestirme yapmistir. Optimum

¢Ozlime Diamino programi bu 6rnekte ulasamamistir. Hesaplama siiresi 63 saniye

surmiistur.

Ornek 6 Diamino programu ile ¢dziiliirse;
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Sekil 4.31: Formaris progranu ile Ornek 6’ nin stok malzemeleri
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Sekil 4.32: Diamino programu ile Ornek 6° nin iterasyonu
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Sekil 4.33: Diamino programu ile Ornek 6° nin ¢6ziimii

Sekil 4.32 ve 4.33° de goriildiigii gibi 3054 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapmuistir. Optimum
¢oziime Diamino programi bu Ornekte ulasmistir. Hesaplama siiresi 73 saniye

surmiistur.

Ornek 7 Diamino programu ile ¢dziiliirse;
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Sekil 4.34: Formaris programu ile Ornek 7’ nin stok malzemeleri
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Sekil 4.35: Diamino programu ile Ornek 7° nin iterasyonu
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Sekil 4.36: Diamino programu ile Ornek 7’ nin ¢6ziimii

Sekil 4.35 ve 4.36° da goriildiigii gibi 2443 iterasyonda Diamino programi
yerlestirmeyi tamamlamis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapmistir. Optimum
¢oziime Diamino programu bu Ornekte ulasmistir. Hesaplama siiresi 45 saniye

surmiistur.

Sonug olarak Diamino programi ile mevcut yedi 6rnekten dordiinde optimum
¢Ozlime ulasilmistir. Gelistirilen sezgisel yazilimina gore daha yavas olmasina
ragmen daha iyi sonuglar vermistir. Diamino programu ile bu yedi 6rnekteki fire
oranlar1 % 0 ile % 2,5 arasinda degismektedir. Bu da bir¢ok sektorde gecerli bir
sonuctur. Bu sonuglara ulasmak i¢in 2400 ile 4700 arasinda degisen iterasyon
uygulanmustir. Ayrica kare sekillerden olusan SKP’ de Diamino programi daha
basarili olmustur. Sekil 4.37° de Diamino programinin test verileri ile performansi
degerlendirilmistir. Sekilde goriildiigii gibi Diamino program kare sekillerden ve
benzer Olgiilerden olusan 6rneklerde fire orant daha diisiiktiir. Diamino programu ile

kare sekillerden olusan 6rneklerde fire orani 0’a indirilmistir.
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Sekil 4.37: Diamino programu ile test verilerinin performans degerlendirmesi

4.2.2 Gelistirilen Metasezgisel Yazihma Ait Secim Algoritmasi

Se¢im Algoritmast olarak Bolim 3.4.4° te anlatilan genetik algoritma
kullanilmistir. Genetik algoritma kullanilarak veriler hizli ve rasgele bigimde iiretilir.

Bu sayede belirli ¢oziimlere takilmamis, basarili sonuglar elde edilmis olur.

4.2.3 Gelistirilen Metasezgisel Yazilma Ait Yerlestirme Algoritmasi

Yerlestirme Algoritmasi olarak Boliim 3.1.1° de anlatilan BLF Algoritmasi
kullanilacaktir. Bu yontemde stok kesim malzemeleri permiitasyon sirasima gore
yukar1t sol kisimdan baglayarak yerlestirilir. Yerlestirme yapilirken arada kalan
bosluklar hesaplanir ve o bdlgeye uygun parga eslestirilerek yerlestirilmeye devam
edilir. Permiitasyon siras1 alan biiyiikliigi ve genetik algoritma kullanilarak
belirlenmistir. Gelistirilen metasezgisel yazilimda baslangic noktas: olarak sol iist

kose alinmustir.
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4.2.4  Gelistirilen Metasezgisel Yazilim

Gelistirilen metasezgisel yazilimda Genetik Algoritma ve BLF Algoritmasi
kullanilmistir. Yazilim VB6 ile yazilmistir. Gelistirilen metasezgisel yazilimda
veriler ik uygun azalan sezgisel yontem, yeniden iiretim ve mutasyonla
olusturulmustur. Gelistirilen metasezgisel yazilimin veri akis diyagramini Sekil 4.38°

de gosterilecek olursa;

Hayir
Birey sayisi =1
Parcalan ilk uygun Birey sayisina
Basla 535'?”@9 nifusunu i azalan sezgisel ulasildi veya
$ belirlenen sayida alanlarnna yontem ile yerlestirilebilecek
olustur gore sirala yerlesim alan kalmadi
-
Cocuk birey sayisi = Evet

Cocuk ve birey sayisi
+1

Cocuk ve Birey sayisi = 1

ilk sigan algoritmasi Uygunluk degeri
v ile yerlesim ¢ ‘ hesapla
Hayir l

Hayir Fire=0

Cocuk ve

A 4

birey sayisi

toplamina

ulasildi

iterasyon =

iterasyon + 1

Evet

iterasyon

Uygunluk sayisina

degerine gore
sirala

ulasildi veya
fire=0 Hayir

<
Evet N

Sekil 4.38: Gelistirilen metasezgisel yazilimn veri akis diyagrami
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Sekil 4.38’ deki veri akis diyagramui detayli olarak agiklanirsa;

Oncelikle baslangi¢ ¢oziimii olarak, pargalar alanlarma gore biiyiikten kiiciige
dogru swralanir. Permiitasyon sirasi alanlarinin biyiikligi ile dogru
orantilidir. BLF algoritmasi kullanilarak yerlestirme baslanir ve birey sayisi
tamamlanincaya kadar ya da yerlestirilebilecek alan kalmayana kadar
yerlestirmeye devam edilir, uygunluk ve fire degeri hesaplanir.

Uygunluk degeri hesaplanmasinda dncelikle fire degeri bulunur.

Fire = (Ana parganin alan1 — Kullanilan alan) / Ana parg¢anin alani (4.2)

Uygunluk fonksiyonu = 1/ (¢ + Fire degert) (4.3)

Uygunluk fonksiyonunun bdlme hatas1 vermesini engellemek icin bir € degeri

kullamlmustur. Bu € degeri 2.2204 x 10™® gibi ¢ok kiigiik bir degerdir [28].

Yeni yerlesim planlar1 olusturmak i¢in niifus {izerinde mutasyon genetik
islemcisi kullanilir. Mutasyon oran1 0.01 alinmistir.

Yerlestirme algoritmasi olarak BLF algoritmasi kullanilir. Her yeni birey i¢in
fire degeri hesaplanir.

Durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi ya da fire degerinin 0 olmasi dikkate
almir. Durdurma kriteri saglandiginda uygunluk degeri en yiiksek ya da fire

degeri en diisiik ¢cocuk secilir.

Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek1, Ornek2, Ornek3, Ornek4, Ornek6 ve

Ornek7 ¢oziiliirse;

Ornek 1° in gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢dziimii;
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Sekil 4.39: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 1° in 1 iterasyon sonucunda

¢Ozimu

Kutular [En 2
20x40%1 B fad Sol dlgoriman + Geneik Slgoring
_ 40x10x1
A0x10x1 HESAPLA
KUTU EKLE 10+ 10%1
_ 204 20%1 100

Sire (sn): 702
V:100

Tamam

Sekil 4.40: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 1” in 100 iterasyon sonucunda

¢OzUimi

Sekil 4.40° da goriildigi gibi 100 iterasyon sonucunda optimum ¢oziime

ulagilmistir.

Ornek 2’ nin gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢dziimii;
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ol ddgoitna + Gienetit, Sigotimne
gt + Genet Blgotna

1000

Sire (sn) : 195
V95

Tamam

Sekil 4.41: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 2’ nin 1000 iterasyon

sonucunda ¢Ozimii

Sekil 4.41° de goriildiigii gibi 1000 iterasyon sonucunda optimum ¢oziime
ulasgilamamustir. Hesaplama stiresi ise 195 saniyede gerceklesmistir. Verimlilik % 95

seviyesinde gerceklesmistir.

Ornek 3’ iin gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢oziimii;

B9 Metasezgisel Stok Kesme rami

Ade 1
B fiad Sol Algorkia + Gerei dlgoitie

e
HESAPLA
Boy _
=

Siire (sn) : 514
v:97

Tamam

Sekil 4.42: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 3’iin 500 iterasyon

sonucunda ¢oziimi
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Sekil 4.42° de goriildiigii gibi 500 iterasyon sonucunda optimum ¢dziime
ulagilamamistir. Hesaplama siiresi ise 514 saniyede gerceklesmistir. Verimlilik % 97

seviyesinde gergeklesmistir.

Ornek 4’ iin gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢dziimii;

B3 Metasezgisel Stok Kesme Programi 2012

n

Acdet - ' 1
- G Byadh Sol dlgoimac + Ganehk, Algoring
En
H Jap Bay -
- ) > - 2

HESAPLA

SIFIRLA

Siire (sn) : 571
;96,666

Tamam

Sekil 4.43: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 4” iin 800 iterasyon

sonucunda ¢Ozimii
Sekil 4.43° de gorildiigii gibi 500 iterasyon sonucunda optimum c¢oziime
ulasilamamustir. Hesaplama siiresi ise 571 saniyede gergeklesmistir. Verimlilik %

96,66 seviyesinde gergeklesmistir.

Ornek 5’ in gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢6ziimii;
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5 Metasezgisel Stok

3x4x2
_ 4x1x1
Tx1x1

» KUTU EKLE 3*2*9
2r2H

Sare (sn) : 672
V: 97,222

Tamam

Sekil 4.44: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 5” in 500 iterasyon

sonucunda ¢Ozimii

Sekil 4.44° de goriildiigii gibi 500 iterasyon sonucunda optimum ¢dziime
ulasgilamamistir. Hesaplama siiresi ise 672 saniyede gergeklesmistir. Verimlilik %

97,222 seviyesinde gerceklesmistir.

Ornek 6° nin gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢6ziimii;

&
Kutu Boyutlan Kutular (En, — <
@ 2yt Sol dlgoritman + Genetk Algoima -

_ _ 5

Sare (sn): 1
V:100

Tamam

Sekil 4.45: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 6> min 100 iterasyon

sonucunda ¢oziimi
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Sekil 4.45° de goriildiigii gibi 100 iterasyon sonucunda optimum c¢dziime

ulagilmistir. Hesaplama siiresi ise 1 saniyede ger¢eklesmistir.

Ornek 7’ nin gelistirilen metasezgisel yazilim ile ¢oziimii;

B Metasezgisel §

Kutu Boyutlan

Adet
. I

55 4xd

FSESESEL)

22 | 22

545

545

Sre (sn) : 325
PRFiEars S| Vo886

545

525

#1x1x1x1

545

242 | 262 | 262 | 202

Sekil 4.46: Gelistirilen metasezgisel yazilim ile Ornek 7’ nin 100 iterasyon

sonucunda ¢Ozimii

Sekil 4.46” da goriildiigi gibi 100 iterasyon sonucunda optimum ¢oziime
ulasgilamamustir. Hesaplama siiresi ise 325 saniyede gergeklesmistir. Verimlilik %
98,896 seviyesinde gergeklesmistir. Sekil 4.47° de gelistirilen metasezgisel algoritma
ile mevcut test verilerinin performansi degerlendirilmistir. iterasyon sayisi
orneklerde fire oranimi diisiirmiistiir. Kare sekillerden olusan 6rneklerde gelistirilen
sezgisel yontem ile benzer sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen metasezgisel yontem,
gelistirilen sezgisel yonteme gore dikdortgen sekillerde daha basarili sonuglar

vermistir.
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Sekil 4.47: Gelistirilen metasezgisel yazilimin mevcut test verileri ile performansinin

degerlendirilmesi
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5. SONUC VE GELECEK ARASTIRMA

Rekabetin her gegen giin arttig1 gliniimiizde fiyat noktasinda avantaj saglayan
firmalar rakiplerine gore bir adim ondedir. Fiyat avantajini saglamak i¢in en dnemli
husus fire oranlaridir. Bu noktada stok kesme problemlerine olan ilgi her gecen giin
artmaktadir. Fakat optimal sonucu polinomial zamanda veren sezgisel ve

metasezgisel algoritma hentiz gelistirilememistir.

Bu ¢alismada iki boyutlu dikdortgen yapida elemanlar i¢in stok kesme
problemlerine ¢6ziim yaklasimlarit incelenmistir. Sezgisel ve metasezgisel ¢oziim
yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilimin performansi optimumu verilen mevcut test
verileri kullanilarak degerlendirilmis ve baska bir stok kesme yazilimi olan Ve ticari
olarak kabul gérmiis Lectra firmasma ait Diamino programi ile karsilastirilmistir.
Lectra firmasi 40 yillik bir deneyime sahip olan firma oldugu disiiniildiigiinde

gelistirilen yazilim ile oldukc¢a basarili sonuglar elde edilmistir.

Ornek 1 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziildiigiinde, 4 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 95.714’ tiir. Diamino programu ile ¢ozildiigiinde, 4344 iterasyonda
72 saniyede ¢Oziilmiis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum
¢Ozlime Diamino programi bu Ornekte ulagsmistir. Gelistirilen metasezgisel yazilim
ile ¢oziildigiinde, 100 iterasyonda 1 saniyede ¢oziilmiis ve % 100 verimlilikle
yerlestirme yapilmistir. Yani optimum ¢oziime gelistirilen metasezgisel yazilim ile
ulagilmistir. 14 pargalik bu stok kesme probleminde gelistirilen metasezgisel yazilim

oldukga 1yi sonu¢ vermistir.

Ornek 2 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢6ziildiigiinde, 0-1 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 93.6° dir. Diamino programi ile ¢oziildiigiinde, 4654 iterasyonda 39
saniyede ¢oziilmiis ve % 97.87 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum
¢ozlime Diamino programi bu Ornekte ulasamamustir. Gelistirilen metasezgisel
yazilim ile c¢oziildiigiinde, 1000 iterasyonda 195 saniyede ¢oziilmiis ve % 95
verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum ¢dziime gelistirilen metasezgisel
yazilim ile ulagilamamustir. 20 parcalik bu stok kesme probleminde gelistirilen

metasezgisel yazilim Diamino yazilimma yakin sonug¢ vermistir.
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Ornek 3 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziildiigiinde, 0-1 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 94’ diir. Diamino programi ile ¢oziildiigiinde, 4537 iterasyonda 78
saniyede ¢oziilmiis ve % 98.33 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum
¢oziime Diamino programi bu Ornekte ulasamamustir. Gelistirilen metasezgisel
yazilim ile ¢oziildigiinde, 500 iterasyonda 514 saniyede ¢ozilmiis ve % 97
verimlilikle yerlestirme yapilmistir. 25 parcalik bu stok kesme probleminde

gelistirilen metasezgisel yazilim Diamino yazilimina yakin sonu¢ vermistir.

Ornek 4 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢dziildiigiinde, 28 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 97.03° diir. Diamino programu ile ¢oziildiigiinde, 3364 iterasyonda
43 saniyede ¢oOziilmiis ve %100 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum
¢Ozlime Diamino programi bu Ornekte ulagsmistir. Gelistirilen metasezgisel yazilim
ile ¢6ziildiigiinde, 800 iterasyonda 571 saniyede ¢oziilmiis ve %96,666 verimlilikle
yerlestirme yapilmistir. Yani optimum ¢oziime gelistirilen metasezgisel yazilim ile
ulagilamamistir. 31 pargalik bu stok kesme probleminde gelistirilen Diamino

programi ile basarili sonug elde edilmistir.

Ornek 5 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziildiigiinde, 0-1 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 95.6” dir. Diamino programu ile ¢6ziildiigiinde, 4278 iterasyonda 63
saniyede ¢Ozilmiis ve %99.54 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum
¢Ooziime Diamino programi bu Ornekte ulasamamistir. Gelistirilen metasezgisel
yazilm ile ¢oziildiigiinde, 500 iterasyonda 672 saniyede ¢Oziilmiis ve % 97,222
verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum ¢oziime gelistirilen metasezgisel
yazilim ile ulasilamamstir. 48 parcalik bu stok kesme probleminde gelistirilen

metasezgisel yazilim Diamino yazilimia yakin sonug¢ vermistir.

Ornek 6 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢6ziildiigiinde, 0-1 saniyede ¢oziilmiis
ve verimlilik % 100’ diir. Diamino programu ile ¢6ziildiigiinde, 3054 iterasyonda 73
saniyede c¢oziilmiis ve %2100 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Gelistirilen
metasezgisel yazilim ile ¢oziildiigiinde, 100 iterasyonda 1 saniyede ¢6ziilmiis ve %
100 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. 55 parcalik bu stok kesme probleminde
gelistirilen sezgisel yazilim Diamino yazilimi ve gelistirilen metasezgisel yazilim ile

optimum ¢6ziime ulasilmistir.
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Ornek 7 gelistirilen sezgisel yazilim ile ¢oziildiigiinde, 1 saniyede ¢oziilmiis

ve verimlilik % 98,896’ dir. Diamino programi ile ¢oziildiigiinde, 2443 iterasyonda

45 saniyede ¢Oziilmiis ve % 100 verimlilikle yerlestirme yapilmistir. Yani optimum

¢oziime Diamino programi bu 6rnekte ulasmistir. Gelistirilen metasezgisel yazilim

ile ¢oziildigiinde, 100 iterasyonda 325 saniyede ¢oziilmiis ve % 98,896 verimlilikle

yerlestirme yapilmistir. Yani optimum ¢oziime gelistirilen metasezgisel yazilim ile

ulagilamamustir. 77 pargalik bu stok kesme probleminde gelistirilen sezgisel ve

metasezgisel yazilim optimum ¢dziime ulasamamuistir.

Orneklerin sonuglar1 Tablo 5.1° de incelendiginde;

Tablo 5.1: Test 6rneklerinin karsilastirmali incelenmesi

Gelistirilen Sezgisel

Diamino Program

Gelistirilen Metasezgisel

Ornek Parca Tipi Parca Yazilhim Yazilim
No Sayist iterasyon | _. iterasyon | _. iterasyon | _.

Sayisi Fire (%) Sayisi Fire (%) Sayisi Fire (%)
Ornek 1 | Dikdértgen 14 1 4,286 4344 0 100 0
Ornek 2 Dikdortgen 20 1 6,4 4654 2,13 1000 5
Ornek 3 | Dikdértgen 25 1 6 4537 1,67 500 3
Ornek 4 | Dikdértgen 31 1 2,97 3364 0 800 3,334
Ornek 5 Dikdortgen 48 1 4.4 4278 0,46 500 2,778
Ornek 6 | Kare 55 1 0 3054 0 100 0
Ornek 7 | Kare 77 1 1,104 2443 0 100 1,104
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Fire orani

W Gelistirilen Sezgisel

M Diamino Programi
M Gelistirilen Metasezgisel
Gelistirilen Metasezgisel

Diamino Programi
Gelistirilen Sezgisel

Ornekler

Sekil 5.1: Test 6rneklerinin fire oranlarmin karsilastirmali incelenmesi

Orneklerde goriildiigii gibi gelistirilen metasezgisel yazilim birbirine benzer
ve az saylda parcadan olusan stok kesme problemlerinde daha basarili sonuglar
vermektedir. Gelistirilen sezgisel yazilim ise 0 ile 28 saniye arasinda basarili
sonuglara ulasabilmektedir. Performans acgisindan ise Diamino programi en iyi
sonuglar1 {iireten yazilim olmustur. Gelistirilen metasezgisel yazilim 1000
iterasyondan fazla iterasyon sayisinda yerel optimumda takilmaktadir. Kare
sekillerden olusan problemlerde Diamino programi basarili sonuglar vermistir.
Gelistirilen metasezgisel yazilimin veri aramasi gelistirilerek Diamino programindan

daha basarili sonuglar elde edilebilir.

Gelecek arastirma ile ilgili olarak gelistirilen metasezgisel yazilimn iterasyon
kismi gelistirilip, kullaniciya stok malzemesi ile ilgili onermeler bildirecek hale
getirilmelidir. Stok kesme problemlerinde en onemli sorun yerlestirmenin % 100
verimlilikle yapilip yapilamayacigmin bilinmemesidir. Bu noktada 6rnegin tekstil
sektoriinde yapilan yerlestirme sonucunda kullaniciya O6nermelerde bulunulabilir.
Ornegin fire olan kismi yok etmek i¢in biiyiik stok malzemesi daha kiigiik pargalara
boliiniip dikis ile birlestirilebilir. Bu sayede Onermelerle % 100 verimlilige
ulagilabilir ve malzeme kullanimi daha etkin hale getirilebilir. Ayrica diizensiz
sekillerin yerlestirilmesi {izerine benzer yaklasimlar kullanilarak calismalar

yapilabilir.
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