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DARBOGAZ BiR MAKINADA METASEZGISEL YONTEMLERLE
TOPLAM HAZIRLIK ZAMANI MINIMiZASYONU

OZET

Anahtar Kelimeler: Kurulum Siiresi Optimizasyonu, Meta-Sezgisel Algoritmalar,
Uretim Cizelgeleme, Tavlama Benzetimi, Lastik Uretimi

Gilinlimiiz sanayi ortaminda hizla artan kiiresel rekabet, liretim siireclerinin daha
verimli, esnek ve diisiik maliyetli hale getirilmesini zorunlu kilmaktadir. Isletmelerin
stirdiirilebilir rekabet avantaji saglayabilmeleri, liretim kaynaklarmi etkin sekilde
kullanmalarma, zaman kayiplarim1 azaltmalarina ve operasyonel maliyetlerini
minimum diizeye indirmelerine baglhdir. Bu baglamda, iiretim ¢izelgeleme ve 6zellikle
irlin degisimlerinde ortaya ¢ikan kurulum siirelerinin optimize edilmesi, iiretim
verimliligini dogrudan etkileyen stratejik bir faktdr olarak 6n plana c¢ikmaktadir.
Kurulum siirelerinin optimize edilmesi, iiretim hattinin daha etkin g¢aligmasini
saglamakla kalmaz, ayni zamanda iiretim kapasitesinin artirilmasmna ve kaynak
kullaniminin daha siirdiiriilebilir hale gelmesine katkida bulunur.

Bu yiiksek lisans tezinde, lastik {iretim hattinda darbogaz olusturan bir makinadaki
iirlin siralamasinin optimize edilmesi yoluyla toplam kurulum siirelerinin minimize
edilmesi hedeflenmistir. Ele alinan problem, kombinatoryal yapis1 nedeniyle klasik
deterministik yontemlerle ¢6ziilmesi oldukga zor olan, genis ¢6ziim uzayina sahip bir
optimizasyon problemidir. Bu nedenle ¢6ziim siirecinde Tabu Arama, Tavlama
Benzetimi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu olmak iizere ii¢ farkli meta-sezgisel
algoritma kullanilmis ve bu algoritmalarin performanslar1 gergek iiretim verileriyle
test edilerek karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

Analizler 10 giinliik tiretim planlar lizerinden gergeklestirilmis ve algoritmalarin
onerdigi siralamalar dogrultusunda olusan toplam kurulum siireleri, tedarik zinciri
departmaninin kullandigi mevcut siralama yontemiyle karsilagtirllmigtir. Sonuglara
gore, Tavlama Benzetimi algoritmasi ortalama %13,96, Parcacik Siirii Optimizasyonu
%12,83 ve Tabu Arama algoritmasi ise %10,71 oraninda iyilestirme saglamustir.

Elde edilen bu sonuglarin istatistiksel anlamlilig1 parametrik olmayan Mann-Whitney
U testi ile test edilmis ve meta-sezgisel algoritmalarla elde edilen ¢6ziimlerin,
geleneksel siralama yontemine gore anlamli bigimde iistiin oldugu tespit edilmistir. Bu
calisma, liretim sistemlerinde sik¢a karsilasilan ancak ¢ogu zaman goz ardi edilen
kurulum siirelerinin optimizasyonunu ele alarak, hem akademik literatiirdeki 6nemli
bir boslugu doldurmakta hem de sanayi uygulamalari i¢in uygulanabilir, somut ¢6ziim
onerileri sunmaktadir. Ozellikle gergek {iretim verileri ile yapilan analizlerin
sonuglarinin, istatistiksel olarak da desteklenmesi, calismanin gecerliligini ve
giivenilirligini artirmistir. Bu yoniiyle tez, meta-sezgisel algoritmalarin kurulum stiresi
gibi siralamaya bagli, karmasik {iretim problemlerinde etkinligini ortaya koyarak hem
akademisyenlere hem de sanayi profesyonellerine karar destek sistemlerinde
kullanabilecekleri degerli bir model 6nermektedir.
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MINIMIZATION OF TOTAL SETUP TIME ON A BOTTLENECK
MACHINE USING METAHEURISTIC METHODS

SUMMARY

Keywords: Setup Time Optimization, Metaheuristic Algorithms, Production
Scheduling, Simulated Annealing, Tire Manufacturing.

In today’s highly competitive industrial environment, improving the efficiency,
flexibility, and cost-effectiveness of production systems has become imperative for
companies aiming to achieve sustainable growth and operational excellence. Among
the critical factors influencing overall manufacturing performance, the optimization of
production scheduling and setup times plays a pivotal role. Setup times, which refer to
the time required for machines to switch from producing one product to another,
directly impact machine utilization rates, production throughput, and operating costs.
Minimizing these times ensures more stable and predictable manufacturing processes
and contributes to maximizing resource efficiency. Moreover, industries seeking to
adopt lean manufacturing principles and just-in-time strategies consider setup time
optimization as a crucial enabler for reducing waste and improving responsiveness.

This master’s thesis investigates the potential of metaheuristic optimization algorithms
in minimizing setup times arising from product transitions in a tire manufacturing line.
The specific problem under study emerges from the variability in setup times based on
different mold and compound combinations required for each type of tire. In many
manufacturing environments, such transition-related setup times are often overlooked
in sequencing decisions, which results in production bottlenecks, idle times, and
increased operational costs. To address this issue, a combinatorial optimization
approach has been adopted, wherein the product sequence on a bottleneck machine is
optimized to minimize total setup durations. Such sequencing problems are known to
be NP-hard due to the factorial growth in the number of possible permutations, making
heuristic and metaheuristic methods indispensable for obtaining feasible solutions in
reasonable timeframes.

Three well-established metaheuristic algorithms were selected for this purpose: Tabu
Search, Simulated Annealing and Particle Swarm Optimization. These methods are
known for their effectiveness in solving complex, large-scale problems with vast
solution spaces, such as scheduling, routing, and sequencing. Unlike conventional
optimization techniques that often struggle with combinatorial complexity and local
optima, metaheuristic algorithms can explore diverse regions of the solution space and
converge toward near-optimal solutions within a reasonable computational time. The
characteristics of each algorithm offer different strengths: Tabu Search uses adaptive
memory to avoid cycles, Simulated Annealing uses a probabilistic mechanism to
escape local optima, and Particle Swarm Optimization leverages swarm intelligence
principles to dynamically update potential solutions based on individual and collective
experiences.
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Each algorithm was implemented using real-world production data obtained from a
tire factory. The dataset included daily production plans, setup time matrices between
different tire types based on mold and compound transitions, and historical supplier-
based sequencing outcomes. The optimization objective was to find the best product
sequence for each day over a ten-day horizon that minimized total setup times on the
critical bottleneck machine. A comparative analysis was performed by calculating the
total setup time resulting from each algorithm’s output and comparing it to the baseline
sequence currently used by the factory, which is based on supplier delivery order. To
ensure fairness in comparison, all algorithms were calibrated using consistent stopping
criteria and executed over multiple runs to capture average performance metrics.

The results of the experimental study were highly promising. The Simulated Annealing
algorithm outperformed the other two approaches by achieving a 13.96% reduction in
average setup time compared to the supplier-based sequence. Particle Swarm
Optimization followed closely with a 12.83% improvement, and Tabu Search provided
an 10.71% reduction. These improvements suggest that even small enhancements in
sequencing can translate into significant operational benefits, including shorter lead
times, higher throughput, and reduced labor and energy costs. Additionally, graphical
analysis showed that the Simulated Annealing algorithm consistently achieved the best
performance on seven out of ten days, further validating its robustness in practical
scenarios.

To determine whether the observed differences between the metaheuristic approaches
and the traditional method were statistically significant, the non-parametric Mann-
Whitney U test was applied. The test results confirmed that the reductions in setup
time obtained through the metaheuristic algorithms were statistically significant at a
95% confidence level (p < 0.05). Notably, although Simulated Annealing yielded the
best average performance, the difference in performance between Simulated
Annealing and Particle Swarm Optimization was not statistically significant,
indicating comparable levels of optimization capability between these two algorithms.
However, both performed significantly better than the Tabu Search algorithm, which,
while effective, was more sensitive to initial conditions and neighborhood structures.

The findings of this research provide strong evidence supporting the applicability of
metaheuristic algorithms in real-world production scheduling problems. In particular,
their integration into decision support systems and production planning software offers
manufacturers the opportunity to dynamically generate optimized schedules that adapt
to changing production requirements and constraints. Furthermore, these algorithms
are particularly well-suited for scenarios involving sequence-dependent setup times,
complex product configurations, and high variability in demand. Given the evolving
nature of Industry 4.0, the ability of metaheuristics to accommodate real-time data
inputs and operate in uncertain environments makes them highly relevant for smart
manufacturing systems.

In addition to the operational advantages demonstrated, this study contributes to the
broader academic literature on manufacturing optimization by presenting a
comparative analysis of three prominent metaheuristic techniques under a real-world
case study. The research highlights not only the practical benefits of each algorithm
but also the importance of selecting context-appropriate methods based on problem
characteristics such as solution space size, setup time variability, and required
computational efficiency. For instance, while Simulated Annealing is advantageous in
navigating rugged solution landscapes, Particle Swarm Optimization may be more
suitable for problems with smoother fitness functions and well-defined global optima.
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In conclusion, this thesis demonstrates that metaheuristic-based scheduling solutions,
particularly Simulated Annealing and Particle Swarm Optimization, can significantly
improve setup time performance in tire manufacturing. Given their robust nature and
adaptability, these algorithms offer valuable tools for production engineers and
operations managers striving for leaner and more responsive manufacturing systems.
Future work may explore hybrid algorithmic approaches or real-time applications
integrated with manufacturing execution systems to further enhance decision-making
and production efficiency in dynamic industrial environments. Moreover,
incorporating machine learning models to predict setup times and integrating multi-
objective optimization to balance trade-offs between setup time, energy consumption,
and delivery deadlines may offer even more comprehensive solutions. As the
manufacturing sector continues to digitize, the synergistic use of artificial intelligence
and metaheuristic optimization will likely shape the next frontier in production
scheduling and resource management.
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1. GIRIS

Kiiresel rekabetin giderek arttigi gliniimiiz liretim ortaminda, igletmelerin temel
stratejik hedefleri arasinda iiretim ¢iktilarin1 artirmak ve maliyetleri olabildigince
diisiirmek yer almaktadir. Bu hedeflere ulasmak i¢in iiretim siireglerinde karsilasilan
darbogazlar ve verimsizliklerin giderilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir (Smith, 2020).
Ozellikle iiretim hatlarinda meydana gelen kurulum siireleri, iiretim kapasitesinin etkin
kullanimi agisindan kritik bir faktordiir. Kurulum siiresi, bir iiriinlin iiretimine
baslanmadan 6nce makinelerin gerekli ayarlamalar1 yapabilmesi i¢in harcanan zaman
dilimini ifade etmektedir. Kurulum siirelerinin etkili bir sekilde planlanmamasi ve
optimize edilmemesi, iiretim siireclerinde problemlere ve maliyette artisa yol

acmaktadir (Johnson ve Lee, 2019).

Uretim planlama siireglerinde ¢ogunlukla iiretim siralamalar, iiriin cesitliligi ve talep
dengesi gibi unsurlar g6z Oniinde bulundurularak yapilmakta, kurulum siirelerinin
optimize edilmesi thmal edilmektedir. Ancak, biiyiik 6l¢ekli iiretim tesislerinde iiriin
gecislerinde olusan uzun kurulum siireleri, iiretim hatlarinda 6nemli darbogazlara
neden olmakta ve liretim performansini olumsuz etkilemektedir. Bu tiir darbogazlar,
iretim kapasitesinin tam anlamiyla kullanilmasini engelleyerek maliyetlerin artmasina
ve miisteri taleplerine zamaninda yanit verilememesine yol acabilir (Glover ve
Laguna, 1997). Ornegin, lastik iiretim tesislerinde her iiriin tipi igin farkli kurulum
stirelerinin gerekmesi ve bu siirelerin optimize edilmemesi, toplam iiretim siiresini

uzatarak operasyonel verimsizliklere sebep olmaktadir.

Karmasik ve biiyiik 6lgekli liretim problemlerinde geleneksel yontemlerin yetersiz
kaldig1 durumlarda meta-sezgisel algoritmalar, ¢6ziim arayisinda énemli avantajlar
sunmaktadir. Meta-sezgisel yaklasimlar, genis ¢6ziim alanlarmi kesfetme yetenegi
sayesinde optimal veya optimal ¢6zlime yakin sonuclar elde edilmesine olanak tanir

(Dorigo ve Stiitzle, 2004).

Meta-sezgisel algoritmalarin en biiylik avantajlarindan biri, karmasik ve yiiksek
boyutlu problemleri ¢dzebilme yetenekleridir. Bu algoritmalar, geleneksel yontemlerle

¢oziilmesi ¢cok zor ya da imkansiz olan problemler icin esnek ve giiclii bir cergeve



sunar (Talbi, 2009). Ayrica, yerel optimumlara takilma riskini minimize ederek daha
iyl ¢Oziimler bulmaya imkin tanir. Bununla birlikte, meta-sezgisel algoritmalar
genellikle rastgele arama ve kesif siireclerine dayandigi icin ¢oziim kalitesini artirmak
amaciyla parametre ayarlamalarma duyarlidi. Bu durum, algoritmalarin

performansini dogrudan etkileyebilir (Blum ve Roli, 2003).

Diger taraftan, meta-sezgisel algoritmalarin bazi durumlarda dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Bunlarin basinda, yiiksek hesaplama maliyeti ve islem siiresi
gelmektedir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri ve karmasik iiretim ortamlarinda, optimal
¢Ozlime ulagmak i¢in 6nemli dl¢iide islem giicli ve zaman gerekmektedir (Luke, 2013).
Ayrica, algoritmalarin rastgelelik temelli yapisi, her ¢alistirmada farkli sonuglar
iiretilmesine yol acabilir ve bu durum istikrarli ¢6ziimlerin elde edilmesini
zorlagtirabilir. Bu nedenle, farkli meta-sezgisel yontemlerin karsilastirilmast ve en

uygun algoritmanin belirlenmesi biiylik 6nem tasir (Boussaid, 2013).

Bu calismanin temel amaci, bir lastik iiretim tesisindeki darbogaz olusturan
makinelerde kurulum siirelerini optimize etmek ve iiretim verimliligini artirmaktir. Bu
dogrultuda, karmasik optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in Pargacik Siiri
Optimizasyonu, Tabu Arama Algoritmas1 ve Tavlama Benzetimi algoritmalar
kullanilacaktir. Son yillarda yapilan arastirmalar, bu tiir meta-sezgisel algoritmalarin,
ozellikle Akilli Uretim ve Endiistri 5.0 baglaminda, ¢ok amach cizelgeleme
problemlerinin ¢6ziimiinde onemli avantajlar sagladigmi gostermektedir (Zhang,

2025).

Parcgacik Siirii Optimizasyonu, dogadaki olaylardan ilham alan bir yontem olup, ¢ok
boyutlu arama alanlarinda hizli ve etkin ¢oziimler iiretir (Kennedy ve Eberhart, 1995).
Ozellikle siirekli ve ayrik optimizasyon problemlerinde yaygm olarak kullanilmakta
ve kiiresel en 1yi ¢oziime ulasilmasinda oldukea iyi sonuglar vermektedir. Tabu Arama
Algoritmasi, yerel arama tabanli bir meta-sezgisel yontemdir ve ¢oziim uzayinda
tekrar eden durumlar1 6nlemek i¢in "tabu listesi" kullanir (Glover, 1989). Bu 6zellik,
algoritmanin ¢ok genis bir arama alanmi kesfetmesini ve yerel optimumlara
takilmasini engeller. Tavlama Benzetimi ise termodinamik ilkelerden esinlenerek
gelistirilmis bir optimizasyon teknigidir ve baslangigta yiliksek bir sicaklik degeriyle
genis bir ¢oziim alanmi kesfederken, zamanla bu sicakligi diisiirerek daha iyi

¢oziimlere odaklanir (Kirkpatrick, 1983).



Bu ¢aligmada, her {i¢ yontemin performansi kiyaslanacak ve lastik {iretim tesisindeki
kurulum siirelerinin minimize edilmesine yonelik en etkin yaklasim belirlenecektir.
Caligmanin sonucunda, toplam kurulum siiresinde anlamli bir azalma saglanmasi ve
dretim maliyetlerinin  disliriilmesi  hedeflenmektedir. Ayrica, meta-sezgisel
yontemlerin iiretim planlama silireglerine entegrasyonunun sagladigi avantajlar
degerlendirilecek ve elde edilen sonuglar literatiire katki saglayacaktir. Bu baglamda,
arastirma, ileri diizey optimizasyon tekniklerinin iiretim sektoriindeki uygulamalarina

yonelik 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir.

1.1. Problemin Tanimi

Endiistriyel iiretim siireglerinde kurulum siirelerinin  yonetimi, operasyonel
verimliligin artmasi acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Ozellikle seri iiretim yapan
isletmelerde, iiriin degisiminden kaynaklanan gecis stireleri, iiretim ¢izelgelemesinin
en onemli bilesenlerinden biridir. Bu siirelerin yiliksek olmasi, iiretim hattinda zaman
kaybina, kapasite kullanimimin diismesine ve maliyetlerin artmasina yol agmaktadir.
Dolayisiyla, geg¢is siirelerinin minimize edilmesi, liretim hattinin daha dengeli, esnek
ve maliyet etkin bir bicimde ¢alismasina katki saglamaktadir (Zhang, Tang ve Wu,
2019).

Bu calismanin uygulama alanmi olusturan lastik {iretim hatti, {iretim sirasinda farkl
lastik kodlarmin kalip ve hamur kombinasyonlarina bagli olarak degisken gegis
stireleriyle kars1 karsiyadir. Her bir lastik {irtinii, belirli bir kalip ve hamur bilesimi ile
iretilmekte, dolayisiyla bir iirlinden digerine gecerken kurulum siirelerinde énemli

farkliliklar olugsmaktadir. Bu gegisler dort temel kategoriye ayrilmaktadir:

e Ayni kalip ve ayni hamur: 1 dakika,

e Ayni hamur, farkl kalip: 6,5 dakika,

e Ayni kalip, farkli hamur: 7,3 — 8,1 dakika,

e Farkli kalip ve farkli hamur: 21,5 — 22 dakika.

S6z konusu gecis siireleri dogrudan iiretim verimliligini etkilediginden, iiretilecek
iiriinlerin siralamasi bu siirelerin minimize edilmesi hedefiyle belirlenmelidir. Bu yapi,
karar degigkenlerinin liretim siralamasini temsil ettigi ve her iirlinlin yalnizca bir kez
ziyaret edildigi bir yolun aranmasii igeren bir Hamilton Yolu Problemi olarak

modellenebilir (Gary ve Johnson, 1979).



Ancak, bu tiir siralama problemleri kombinatoryal bir yapiya sahip olup, ¢oziim
uzaymin biiyiikliigli nedeniyle geleneksel optimizasyon teknikleriyle c¢oziilmesi
hesaplama agisindan maliyetlidir. Bu nedenle, son yillarda Tabu Arama, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi gibi meta-sezgisel algoritmalar, bu tiir problemlerde

etkili ¢coziimler sunmaktadir (Eiben ve Smith, 2015).

Bu calismanin temel amaci, lastik {iretim hattindaki farkl iiriin gecislerine bagh olarak
ortaya ¢ikan kurulum siirelerini minimize edecek {iretim siralamasini belirlemek ve bu
amacla meta-sezgisel algoritmalarin uygulanabilirligini test etmektir. Gergek iiretim
verilerine dayanan bu problem hem kuramsal hem de pratik agidan yiiksek diizeyde
Ozgiinliilk ve uygulama potansiyeline sahiptir. Ayrica, gelistirilen modelin tretim
siireglerine entegre edilerek isletmelerin karar destek sistemlerine katki saglamasi

hedeflenmektedir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Uretim siireclerinin verimli bir sekilde yonetilmesi, giiniimiiz rekabetci is ortaminda
isletmelerin siirdiriilebilirliklerini ve karliliklarini artirmak agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Ozellikle iiretim hatlarinda meydana gelen kurulum siirelerinin
optimize edilmesi hem zamandan tasarruf saglamakta hem de operasyonel maliyetleri
azaltmaktadir. Kurulum siireleri, liretim hattinda bir isin tamamlanip digerine gegiste
harcanan zamani ifade eder ve bu siirelerin diisiiriilmesi iiretim verimliligine dogrudan
etki etmektedir. Literatiirde yapilan caligmalar, bu tiir optimizasyonlarm {iretim

siireclerinde ¢ok degerli iyilestirmeler sagladigini ortaya koymaktadir.

Uretim siralamalarmin  dogru bir sekilde planlanmasi, kurulum siirelerinin
optimizasyonunda kilit bir faktordiir. Yanls iiretim siralamalari, makinelerin bos
kalma siiresini artirarak verim kayiplarma yol agmaktadir. Ornegin, Fang, Xie ve Zhou
(2017) ile Zhang, Tang ve Wu (2019) tarafindan yapilan arastirmalar, dogru tiretim
siralamalarmin -~ kurulum  siirelerini %15°e¢  kadar kisaltabilecegini ve bu
optimizasyonun {iretim siiresini %12 oraninda azaltabilecegini gostermektedir. Ayrica,
Chang, Xu ve Wang (2017) ile Huang ve Lin (2019) tarafindan yapilan ¢alismalar,
iiretim siralamalarindaki iyilestirmelerin iiretim kapasitesinde Onemli artiglar

sagladigini vurgulamaktadir.

Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon problemlerini ¢c6zmede oldukga

etkili yontemler arasinda yer almaktadir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayini genis bir
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sekilde tarayarak yerel optimumlardan kaginmay1 ve daha iyi sonuglar elde etmeyi
amaglar. Literatiirde, iiretim siralamalar1 ve kurulum siirelerinin optimizasyonunda en
sik kullanilan meta-sezgisel algoritmalar arasinda Tabu Arama Tavlama Benzetimi ve

Pargacik Siirii Optimizasyonu yer almaktadir.

Tabu Arama algoritmasi, iretim siralamalari ve kurulum  siirelerinin
optimizasyonunda siklikla tercih edilen yontemlerden biridir. Tang ve Wu (2020) ise
bu algoritmanm iiretim siralamalari ve kurulum siireleri optimizasyonunda diger
yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigini raporlamistir. Yildiz ve Demirtas
(2025), yaptiklarn calismada Tabu Arama Algoritmasi ile %11,8’lik kurulum siiresi

azalmasi saglamiglardir.

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), sosyal davranislardan ilham alan ve 6zellikle
stirekli ya da ayrik ¢oziim uzaylarinda etkili ¢oziimler iiretebilen giiclii bir meta-
sezgisel yontemdir. Marinakis ve Marinaki (2017), PSO algoritmasin1 kullanarak
iiretim siralamalarinda 6nemli iyilesmeler elde etmis ve kurulum siirelerinde anlaml
azalmalar saglandigin1 géstermistir. Sun ve Liu (2019) ise PSO ve Karinca Kolonisi
Optimizasyonu gibi algoritmalarin hibrit kullanimiyla daha hizh ve etkili ¢oziimler

iiretilebildigini vurgulamistir.

Tavlama Benzetimi (SA) algoritmasi da {iretim siralamalart ve kurulum siirelerinin
optimizasyonunda basarili sonucglar saglamaktadir. Li, Xu ve Wu (2018), Tavlama
Benzetimi algoritmasinin iiretim ¢izelgeleme problemlerinde hem hiz hem de ¢6ziim
kalitesi agisindan 6ne ¢iktigini belirtmistir. Chen ve Li (2024), ¢alismalarinda Tavlama
Benzetimi algoritmasi kurulum siiresi optimizasyonunda basarili sonuglar vermistir.
Zhang, Tang ve Wu (2025), yaptiklar1 ¢alisjmada Tavlama Benzetimi ile %14.1,
Parcacik Siirii Optimizasyonu ile %13.5 iyilestirme elde etmislerdir.

Bu ¢aligma, literatiirde sik¢a ele alinan iiretim siralama problemlerine yonelik ¢oziim
yaklasimlarini derinlemesine analiz etmekle kalmayip, ayni zamanda gercek iiretim
verileri lizerinden meta-sezgisel algoritmalarin karsilastirmali  performansini
degerlendirmesi agisindan 6zgiin bir katki sunmaktadir. Tabu Arama, Tavlama
Benzetimi ve Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi yaygin olarak kullanilan yontemler
ilk kez bu kapsamda bir araya getirilerek tekil bir liretim hatt1 ortaminda uygulanmas;
elde edilen sonuglar hem istatistiksel olarak test edilmis hem de uygulamaya yonelik
gecerliligi gosterilmistir. Literatiirdeki teorik ¢aligmalar genellikle simiilasyon temelli

yapilara odaklanirken, bu tez ¢alismasi uygulamali veriyle desteklenen deneysel bir
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yapt sunarak, meta-sezgisel yontemlerin gergek endiistriyel problemlerdeki pratik
etkililigini ortaya koymustur. Bu yoniiyle ¢alisma hem akademik literatiire katki
saglamakta hem de liretim planlamasinda karar vericilere yonelik somut ciktilar

sunmaktadir. Bu baglamda, iiretim siireclerindeki kurulum siirelerinin optimize

edilmesi, isletmelerin hem maliyetlerini azaltmakta hem de operasyonel
verimliliklerini artirmaktadir. Tablol.1.’de literatlir taramasinin tablo formati
belirtilmistir.
Tablo 1.1. Literatlir Taramasi 1.Tablo.
Yazarlar Yil Kullanilan Yontem Temel Bulgular
Fang, Xie ve 2017 Uretim Siralama Dogru siralama ile kurulum siiresi %15,
Zhou Optimizasyonu uretim siiresi %12 azalabiliyor.
Zhang, Tang ve Uretim Siralama Uretim siralamasi optimizasyonu ile
2019 e e -
Wu Heuristigi verimlilik artig1 saglanmistir.
Chang, Xu ve Siralama Tabanl Uretim kapasitesinde artis, kurulum siiresi
2017 -
Wang Planlama azaltimi saglanmistir.
. Kurulum Siiresi Iyilestirmelerin iiretim kapasitesi
Huang ve Lin 2080 Azaltma Stratejileri izerindeki etkisi vurgulanmustir.
Zhang, Tang ve 2025 Tavlama Benzetimi, Tavlama Benzetimi ile %14,1; Pargacik
Wu Pargacik Siirii Siirii Optimizasyonu ile %13,5 iyilestirme
Optimizasyonu elde edilmistir.
Tang ve Wu 2020 Tabu Arama Tabu Arama{lln (.l.lger.yopte.mlere gore daha
Algoritmasi basarili oldugu gosterilmistir.
Yildiz ve Tabu Arama Tabu Arama ile %11,8’lik kurulum siiresi
; 2025 . -
Demirtag Algoritmasi azalmas1 saglanmistir.
Marinakis ve Pargacik Stirii PSO ile iiretim siralamasinda iyilesme ve
L 2017 A . -
Marinaki Optimizasyonu kurulum siiresinde azalma saglanmistir.
. Pargacik Stirii Hibrit kullanim daha hizli ve etkili
Sun ve Liu 2019 . - -
Optimizasyonu ¢oziimler saglamaktadir.
Tavlama Benzetimi algoritmasi1 kurulum
Chen ve Li 2024 Tavlama Benzetimi siiresi optimizasyonunda basarili sonuglar
vermistir.
Li, Xu ve Wu 2018 Tavlama Benzetimi Tavlama Benzetimi algoritmasi hiz ve

¢Ozlim kalitesi agisindan 6ne ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda ele alinan meta-sezgisel algoritmalar, yalnizca liretim siralamalarinin
tyilestirilmesiyle sinirli kalmayip; iiretim planlama, g¢izelgeleme, kurulum siiresi
optimizasyonu ve lojistik gibi genis bir uygulama yelpazesinde basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu baglamda, Tablo 1.2’de s6z konusu algoritmalarin ¢esitli
endiistriyel alanlardaki kullanim 6rnekleri, literatiirden elde edilen bulgularla birlikte
sistematik olarak sunulmustur. Bu tablo, calismanin hem akademik literatiire
dayandigim1 hem de farkli sektdrlerdeki uygulama potansiyelini destekledigini
gostermesi agisindan dnemli bir referans niteligindedir. Ayni zamanda bu tez, mevcut
literatiirde yeterince derinlemesine ele almmayan sira bagimli kurulum siiresi

problemini, ger¢ek iiretim verileri 1s18inda analiz ederek Onemli bir boslugu



doldurmaktadir. Ozellikle kalpp ve hamur degisimlerinden kaynaklanan gegis
stirelerinin biitiinciil bicimde degerlendirilmesi, ¢aligmanin 6zgiin yonlerinden biridir.
Ug farkli meta-sezgisel algoritmanm karsilastirmali olarak ele alinmasi ve bu
yontemlerin pratik {iretim ortamimdaki etkilerinin degerlendirilmesi sayesinde,

yalnizca akademik katki sunmakla kalmayip, ayn1 zamanda sanayi uygulamalarina

yonelik somut ve uygulanabilir ¢éziimler de onerilmektedir.

Tablo 1.2. Literatiir Taramas1 2.Tablo.

Kullamlan Tavlama Benzetimi  Tabu Arama Algoritmasi Parg‘:ac.l k Sirii
Alan Optimizasyonu

YVaqg ve Tang (2016), Li ve Li (2017), iiretim Marmaknls ve Marinaki
S iiretim hatt1 kurulum (2017), tiretim
Uretim i L siralamasinda %15 .

stirelerini optimize Lo siralamasinda PSO ile
Planlama 0/ 14 i oraninda kurulum siiresi o .

ederek %16 iyilesme L %14 oraninda iyilesme

N azalmasi elde etmistir. -

saglamigtir. saglamistir.

Li, Xu ve Wu (2018), Tang ve Wu (2020), Sun ve Liu (2019), PSO-
Uretim SAile %13 daha kisa  ¢izelgelemede %12 ACO hibrit yaklagimi ile
Cizelgeleme cizelgeleme siiresi oraninda verim artigi %17 daha hizli ¢oziimler

elde etmislerdir. saglamigtir. tretmislerdir.

Chen ve Li (2024) de  Sajadi, Rezaei ve Ghaffari Mohapatra ve Ghosh
Kurulum Siiresi tavlama benzetimi (2014), otomotiv (2021), PSO ile kurulum

Optimizasyonu algoritmasi ile sektoriinde %18 verimlilik  siirelerinde %13,5
iyilesme saglamigtir.  artisi saglamistir. iyilesme elde etmistir.
Kircggpici (19838 - Ai ve Kachitvichyanukul
tagima rotalarini Glover (1989), dagitim (2009), PSO ile ara

Lojistik optimize ederek %10  planlamasinda %11 rota ’ ¢

daha kisa mesafe elde
etmistir.

iyilestirmesi saglamistir.

rotalarinda %13 maliyet
dististi saglamugtir.







2. YONTEM

2.1. NP Zor Modeller

NP-zor (Non-deterministic Polynomial-time hard) problemler, ¢6ziim bulmanin asirt
derecede zor oldugu ancak bulunan bir ¢6ziimiin dogrulugunun polinomsal zamanda
dogrulanabilece8i problem smiflarin1 ifade etmektedir. Bu tiir problemler igin,
ozellikle biiyiik boyutlu 6rneklerde, ¢oziim bulmak i¢in gereken hesaplama stiresi
pratikte kabul edilemez diizeylere ulasabilir. NP-zor problemler, karar problemlerinin
daha genis bir genellemesi olup, herhangi bir NP-tam problem, bir NP-zor probleme
indirgenebilmektedir (Garey ve Johnson, 1979). Son donemde yapilan ¢alismalarda,
bu tiir problemlere yonelik gelistirilen sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerin, 6zellikle
iretim planlama ve ¢izelgeleme uygulamalarimda 6nemli ¢6ziim avantajlar1 sundugu

vurgulanmaktadir (Chen ve Li, 2024).

Uretim planlama, cizelgeleme, lojistik, kurulum siiresi optimizasyonu ve rota
planlama gibi bir¢ok gercek diinya problemi NP-zor yapidadir. Bu durum, s6z konusu
problemlerde deterministik ve kesin yontemlerle optimal ¢dziime ulasmanin ¢ogu
zaman pratikte miimkiin olamayacagi anlamma gelir. Dolayisiyla, NP-zor
problemlerin ¢oziimiinde sezgisel ve meta-sezgisel yontemler tercih edilmektedir. Bu
yontemler, ¢6zliim uzayini etkin bigimde tarayarak optimal olmasa da yiiksek kaliteli

¢Ozlimler tiretebilmektedir.

Calismanin uygulama kisminda ele alman iiretim siralamasit ve kurulum siiresi
optimizasyonu problemleri de NP-zor sinifinda yer almaktadir. Bu nedenle, problemin
¢Oziimiinde tam ¢Oziim yoOntemleri yerine, Tabu Arama, Tavlama Benzetimi ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi meta-sezgisel algoritmalar kullanilmigtir. Bu
algoritmalar, yiliksek boyutlu kombinatoryal ¢6zlim alanlarinda kabul edilebilir siirede

etkili sonuglar tliretebilme yetenekleri nedeniyle tercih edilmistir.

2.2. Kombinatoryal Optimizasyon

Kombinatoryal optimizasyon, sonlu ancak ¢ok biiyiik bir ¢6ziim kiimesi igerisinden,

belirli bir amaca yonelik en iyi ¢éziimiin bulunmasini hedefleyen matematiksel



optimizasyon alanidir. Bu tiir problemler, nesnelerin farkli kombinasyonlari {izerinden
en 1yi ¢Oziimiin aranmasi esasina dayanir ve siklikla NP-zor problemler kategorisine
girer (Papadimitriou ve Steiglitz, 1998). Son yillarda, meta-sezgisel algoritmalarin
otomatik olarak tasarlanmasi ve yapilandirilmasi yoniindeki ¢aligmalar, bu alandaki
¢oziim yaklasimlarmm esnekligini ve etkinligini artrmistir. Ornegin, Martin-
Santamaria ve arkadaglar1 (2024), farkli problem tiirleri i¢cin yiiksek performansl

algoritmalari otomatik olarak olusturulmasini saglayan bir ¢erceve gelistirmistir.

Kombinatoryal optimizasyon problemleri, ozellikle {iretim planlama, cizelgeleme,
tasima ve rota belirleme gibi operasyonel karar alma siireglerinde yaygin olarak
karsimiza cikar. Ornegin, bir iiretim tesisinde iiriinlerin makinelere hangi sirayla
atanacagi, bir lojistik firmasinin teslimat rotalarinin nasil diizenlenecegi veya bir
montaj hattinda ig sirasinin nasil belirlenecegi gibi problemler, kombinatoryal
optimizasyon kapsaminda ele almir. Bu tiir problemlerde siklikla bagvurulan
yaklagimlardan biri de Hamilton Yolu Problemidir. Hamilton Yolu, tiim diigiimlerin
yalnizca bir kez ziyaret edildigi yollar1 kapsadigi igin, 6zellikle rota optimizasyonu,
gorev siralamasi ve iiretim akist gibi alanlarda onemli uygulama alan1 bulmustur

(Gutin ve Punnen, 2002).

Bu problemlerin ¢oziimii, genellikle dogrusal olmayan, ayrik ve yiiksek boyutlu bir
¢Oziim wuzayr gerektirdigi icin geleneksel deterministik algoritmalar yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle, ¢oziim siiresini ve kalitesini dengeleyebilecek sezgisel ve
meta-sezgisel algoritmalar siklikla tercih edilmektedir. Tabu Arama, Tavlama
Benzetimi ve Pargacik Siiri Optimizasyonu gibi yoOntemler, kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde etkin ¢Ozlimler iiretmek amaciyla gelistirilmis olup,
yerel minimumlardan kaginma ve genis ¢6ziim alanlarini kesfetme kabiliyetleriyle 6ne

cikmaktadir.

Bu ¢alismada da iiretim siralamalarinin ve kurulum siirelerinin optimizasyonu, tipik
bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak ele alinmig ve ¢6ziimde meta-sezgisel

yaklagimlar kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir.

2.3. Hamilton Yolu Problemi

Hamilton Yolu Problemi (Hamiltonian Path Problem), bir graf {izerindeki tiim
diigiimleri her birine yalnizca bir kez ugrayarak ziyaret eden bir yolun bulunup

bulunamayacagini arastiran klasik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Eger
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bu yol basladig1 diiglimde de sona eriyorsa, bu yol "Hamilton Cevresi" adin1 alir (Gutin
ve Punnen, 2002). Giincel arastirmalar, Hamilton Yolu ve benzeri NP-zor problemler
icin gelistirilen sezgisel yaklasimlarin, biiyliik Olcekli aglarda basarili sonuglar

verdigini géstermektedir (Yildiz ve Demirtas, 2025).

Hamilton yolu problemi, NP-tam siniflarinda yer almakta olup, ¢6ziimii i¢in gereken
hesaplama siireleri problemlerin boyutlaria baglh sekilde tistel olarak artmaktadir. Bu
nedenle, biiyiik olcekli problemlerde deterministik yontemler yerine meta-sezgisel
algoritmalarin kullanilmasi tercih edilmektedir. Ozellikle Gezgin Satic1 Problemi gibi
bir¢ok ger¢ek diinya optimizasyon sorunu Hamilton yolu probleminin 6zel bir durumu

olarak degerlendirilmektedir.

Uretim planlama, ¢izelgeleme ve rota optimizasyonu gibi alanlarda, bir graf iizerindeki
tim diigiimlerin yalmzca bir kez ziyaret edilmesini amacglayan Hamilton Yolu
Problemi yaygin olarak kullanilmakta olup, 6zellikle seyahat eden satici probleminin
ve kombinatoryal rota planlamalarinin temelini olusturmaktadir (Gutin ve Punnen,
2002). Ozellikle iiretim siralamalarinda, bir isin tamamlanmasindan sonra bir diger ise
gecisin optimize edilmesi Hamilton yolu mantigi ile modellenebilir. Bu ¢caligmada da
iretim siirecindeki kurulum siirelerinin optimizasyonu, diigiimler aras1 gegislerin
minimize edilmesi amaciyla Hamilton yolu yaklasimi ger¢evesinde modellenmis ve

meta-sezgisel algoritmalarla ¢6ziim saglanmaistir.

2.4. Problemin Matematiksel Modeli
Asagida problemin matematiksel modelinin karar degiskenleri belirtilmistir.

X;j : Uinci ve j’inci Uriinlerin sirasiyla tiretilecegini belirten ikili karar degiskeni. Eger
{’inci liriin j’nci Urlintin 6ncesinde Uretiliyorsa, X;; = 1 aksi taktirde X;; = 0 (Zhang

et al., 2019).

B; : O giin 1 tane birinci iiriin olabilir ve olmali. Eger B; ilk iiriinse B;=1 diger

durumda 0 degerini alir.

S; : O giin 1 tane sonuncu {irlin olabilir ve olmali. Eger S; son iiriinse S;=1 diger

durumda 0 degerini alir.

2.4.1. Problemin matematiksel modelin parametreleri

Asagida problemin matematiksel modelin parametreleri belirtilmistir.
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C;j: i'inci ve j'inci tirtinleri gegisi i¢in gerekli kurulum siiresi.

n: O giin tiretilecek iirlin sayisi.

2.4.2. Problemin matematiksel modelin amag¢ fonksiyonu

Matematiksel modelin amaci, toplam kurulum siiresini minimize etmektir. Bu amag
dogrultusunda, asagidaki hedef fonksiyonu kullanilir (2.1).

n
Cij Xij (2.1)
»

j=1,j#i

n
Minimize Z = Z
i=1

Bu fonksiyon, iirlinler arasindaki siralama degistikge ortaya ¢ikan toplam kurulum

stiresinin minimize edilmesini hedefler. (Glover ve Laguna, 1997).

2.4.3. Problemin matematiksel modelin aciklanmasi

Uretim siralamalart belirli kisitlarla sinirlidir. Bu kisitlar, siralamanin mantikli

olmasini saglar. Bu kisitlar asagidaki sekilde ifade edilebilir:

Birinci olmayan iiriine illa bir yerden gelinmeli (2.2).

n

Z x;j =(1-B;)vj€{12,..,n} (2.2)

i=1,i%j

O giin sadece 1 tane birinci iiriin olabilir (2.3).

Zn: B, =1 (2.3)
i=1

Sonuncu olmayan tirlinden bir yere gidilmelidir (2.4).
]p=1 Xij = (1 - Sl) Vi € {1,2, ,Tl} (24)

O giin sadece 1 tane sonuncu iiriin olabilir (2.5)

n

2 Si=1 (2.5)

i=1
Bu ¢6zlim sonucunda Hamilton yolunda alt turlar yoksa optimum ¢6ziim bulunmustur.

Eger alt turlar mevcutsa bu durumda SEC (Alt tur elimine kisitlar1) eklenmelid
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3. UYGULAMA

Bu calismada, lastik iiretim hattindaki gecis siirelerinin minimize edilmesi amaciyla
yapilan optimizasyon siireci ele almmustir. Lastik {iretimi sirasinda, bir lastik
irlintinden digerine gegiste farkli kalip ve hamur kombinasyonlarina bagl olarak
hazirlik siirelerinde degisiklikler meydana gelmektedir. Bu siirelerin dogru sekilde
yonetilmesi, liretim verimliligini yiikseltmek ve maliyetleri diistirebilmek i¢cin 6nemli
bir yere sahiptir. Nitekim son yillarda yapilan arastirmalar, gegis siirelerinin dogru
optimizasyonunun iiretim performansi {izerinde dogrudan etkili oldugunu

gostermektedir (Kaya ve Sahin, 2023).

3.1. Veri Toplama ve ilk Durum Analizi

Cozim siirecine baslamadan Once, lastik {iretim siirecine ait veriler toplanmis ve analiz
edilmistir. 10 giinliik {iretim verileri iizerinden yapilan degerlendirme, her bir lastik
kodunun hangi kalip ve hamur tiirii ile {retilecegi hakkinda bilgi saglamaktadir.
Tablo3.1°deki veriler, liretim hattindaki makinelerin siralama ve gegislerini belirlemek
icin kullanilmustir. {lgili giinlerde hangi lastik koduyla ilgili {iretim yapilacaksa “\”
isareti ile belirtilmistir. Uretim siirecinin her asamasinda, her bir lastik tiirii icin yapilan
kurulum siireleri ve gecisler dikkate alinarak optimizasyon siirecinin parametreleri

olusturulmustur.

3.2. Tedarik Zinciri Departmanindan Gelen Uretim Bilgileri

Uretim hattinda gerceklestirilen her iiriin degisiminde, kullamlan kalip ve hamur
tiirlerindeki farkliliklar nedeniyle hazirlik siirelerinde degiskenlik gézlemlenmektedir.
Bu calismada, her bir lastik tiirii arasindaki gecislerde ortaya ¢ikan hazirlik siireleri
dikkate alinarak, gecis matrisine dayali bir yapi olusturulmustur. Problemde ilk
oncelikle tedarik zincirinden gelen {iretim verilerine gore analiz yapilacaktir. Lastik

firmasindan alinan 10 giinliik tiretim verileri Tablo3.1’de belirtilmistir.



Tablo 3.1. 10 Giinliik Uretim Planu.

Lastik KoduKalip No'suHamur No'su

Iloili Giinler

1 2 3 4 5 6 17 8 9 10
S597 RT597M KT9.. N Y N N N N N N
S170 RT172 K43.. NN NN NN AN A
Q133 RT733K K35.. NV,

Q171 RT172 K43.. Voo NN NN NN
Q155 RT172 K43.. \ \
A826 LT826K N36.. NN N A NN AN A
0404 RT413C K83.. v
Q992 RT992E K16.. NN NN NN AN A
S162 RT161L KT9..

Q591 RT591B KT9..

Q401 RT404T K83 .. NN AN NN N NN
Q593 RT591B KT9..

Q172 RT172 K43.. \

Q156 RT172 K43.. \

0359 RT359A KT9..

Q357 RT2540 KT9.. NN NN NN AN A
Q355 RT2540 KT9..

Q352 RT352B KT9..

Q354 RT2540 KT9.. NN NN N AN

A788 RT787A KT9..

A729 LT729J K17.. S N N N N
Q362 RT327B K93..

Q365 RT365A K93..

Q368 RT315P K93.. NN AN NN AN A A
Q471 RT471B K64.. S N N N
Q790 RT790A KT9.. Voo NN
Q793 RT793 KT9..

Q791 RT791A KT9..

Q795 LT796B KT9.. NN N A NN A
Q798 RT798 KT9.. S N Y N N Y
Q796 LT796B KT9..

Q799 LT799B KT9..

A877 RT877J K17.. NN NN NN AN A
Q370 RT320D K93.. N
Q530 RT529 KX4.. Y

A827 LT827H N36.. VoA N A
A821 LT921 N36..

A828 LT828E N36.. S N Y .
U440 RT440B K35..

U439 RT440B K35.. Y

A850 RT850C K84.. S

A726 LT726C K54..

A951 RT951H K93.. NN NN NN AN A
U496 LT496 KT9.. S N Y N N
A914 LT914A KT9.. NN N A NN A A
A744 RT744 KT9.. NN NN NN AN N
A632 RT632A KT9.. NN NN NN AN A
A946 LT946A K15.. S N Y N
A988 LT988E K93.. VoA

A875 LT875B K54.. NN N
A734 LT731C K67.. NN N AW

A629 LT626 K67 .. S N N
A741 RT741B KT9.. A,
A945 LT945A KT9..

A944 LT944E KT9.. NN NN NN AN A
A784 RT784A KT9..

A746 LT739C KT9.. VoA N NN NN AN
A769 RT769A KT9.. NN N
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Tablo3.1. (Devami) 10 Giinliik Uretim Plan.

Ilgili Giinler

Lastik KoduKalip No'suHamur No'su

1 2 3 4 5 6 71 8 9 10
A787 RT787A KTO9.. v NN NN NN NN
A772 RT771A K15.. S e N v
U774 RT774A K15..
A778 RT778B K15.. S N N L N N
A852 RT852K K93 v NN NN
A969 RT969F K43.. NN AN NN N A N \
A873 LT873C K93.. v Ny
Q560 RT560G KT9..
Q561 RT561G KT9..
A922 RT923B K17.. NN NN N NN NN
Q375 RT375C KX4.. S A A A
Q376 RT376D KX4.. v
A771 RT771A K15..
A738 RT781A K15.. NN N NN N AN v
A474 LT988E K93.. S A N N
A475 LT875B K54.. S N v
A473 LT873C K93.. v N NN N Ay \

Hazirlik siireleri, dort temel kategoriye ayrilmaktadir.

e Eger lastikler arasindaki degisimde ayni1 hamur ve ayni kaliba gecis olursa 1
dakika hazirlik siiresi bulunmaktadir.

e Eger lastikler arasindaki degisimde ayn1 hamur ve farkli kalip kullanilacaksa
6,5 dk hazirlik stiresi bulunmaktadir.

e Eger lastik degisimde ayn kalip farkli hamur kullanilacaksa hazirlik siiresi 7,3
ile 8,1 dk arasinda degismektedir.

e Eger lastik degisimde farkli kalip ve farkli hamur kullanilacaksa hazirlik siiresi

21,5 ile 22 dk arasinda degismektedir.

Bu kategorilere gore hesaplanan hazirlik siireleri, her bir lastik tiirli i¢in gegislerin
yapildig: giinler dogrultusunda zaman dilimlerine yerlestirilmistir. Boylelikle, tiretim
siralamalar1 sirasinda olusacak gecislerin toplam etkisi 6nceden tahmin edilerek
optimizasyon  algoritmalarinin  giris  verisi  haline  getirilmistir.  Farkhi
kombinasyonlardaki gecis tiirleri liretim hattinin toplam verimliligini énemli dl¢iide
etkilediginden, bu stirelerin dikkatli bir sekilde modellenmesi gereklidir. Bu nedenle,
gecis matrisinin hazirlanmasinda her bir lastik tiirli arasindaki olast kombinasyonlar
sistematik bicimde degerlendirilmistir. S6z konusu siniflandirma sayesinde, iiretim
planlamasi siirecinde hazirlik siirelerinin minimize edilmesine yonelik daha isabetli
kararlar alinmas1 miimkiin hale gelmistir. Asagidaki Tablo3.2’de hamurlar aras1 gegis

stireleri belirtilmistir.
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Tablo 3.2. Hamurlar Arasi1 Gegis Siiresi.

Ham N36 K67 K15 K83 KT9 K17 K43 K93 K35 KX4 K54 K84 K64 K16 K83 K76 K67 K56

N36.. 0.0 215215 8.1 81 8.1 8.1 21.8 21.5 21.521.521.5 8.1 21.8 21.521.521.5
K67.. 21.5 0.0 21.8 [
K15. 21.521.8 0.0 21.8 21.8 21.8 21.8 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8

K&3.. 21.8 21.8 21.8 0.0
KT9.. 8.1 21.8 21.8

21.8 21.8 21.8 21.8
21.8 21.8 21.8 21.8

22.0 21.8 21.8 [T 21.8

0.0 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8
K17.. 8.1 21.821.8 0.0 J7122.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8
K43. 8.1 21.821.8 0.0 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 |77 21.8 21.8 21.8 21.8
K93.. 21.8 21.821.8 7.5 7.5 7.5 7.5 0.0 22.0 22.0 22.0 22.0 22.0 7.5 22.0 22.0 22.0 22.0
K35..
KX4.
K54..
K84..
K64..
K16..

8.1 21.8 21.8 22.021.8 21.8 21.8 21.8 21.8 0.0 21.8 21.8 21.8 21.8

K83_ 0.0 -21.8.
K76.. 21.5 [0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 0.0 21.8
K67 21.50%7 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 0.0 21.8
K56.. 21.5 [ 721.8 21.8 21.8 21.8 21.8 22.0 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 21.8 218 0.0

3.3. Tabu Arama Algoritmasi1 Adimlari

Tabu Arama algoritmasi, mevcut ¢oziimiin komsuluk yapisi lizerinden yeni ¢oziimler
ureterek calisir. Algoritmanin temel giicii, daha once ziyaret edilen ¢oziimleri tabu
listesiyle dislayarak ¢6ziim uzayinda tekrarlar1 6nlemesidir. Algoritmanin uygulamasi
asagidaki temel adimlardan olugmaktadir. Bu algoritma, O6zellikle kombinatoryal
yapiya sahip biiyiik boyutlu problemler i¢in etkili bir arama stratejisi sunmaktadir
(Y1lmaz ve Aydin, 2022).

. Baslangicta, iiretim siralamasi rastgele olusturulmus ve ilk ¢6ziim olarak kabul
edilmistir.
. Her iterasyonda, bu ¢6ziimiin komsulari olusturulmus; yani siralamadaki bazi

islemler yer degistirilmistir.

. Komsular arasinda en iyi ¢6ziim se¢ilmis, tabu listesine girip girmedigi kontrol

edilmistir.

. Eger bu ¢oziim daha 6nce tabu listesinde yer almiyorsa ve daha iyiyse kabul

edilmistir.
. Tabu listesi belirli bir boyuta ulastiginda en eski eleman listeden ¢ikarilmistir.
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Asagidaki Tablo3.3’de tabu arama algoritmasinin kaba kodu belirtilmistir.

Tablo 3.3. Tabu Arama Algoritmas1 Kaba Kodu.

Tabu Algoritmas1 Adimlari

1. Rastgele bir baslangi¢ ¢oziimii olustur — mevcut ¢6ziim
2. Bu ¢oziimii en 1yi ¢6ziim olarak kaydet — en_iy1 ¢oziim
3. Tabu listesini olustur (baslangicta bostur)
4. Iterasyon sayacini sifirla — iterasyon = 0
5. Maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar dongiiye gir:
a. Mevcut ¢oziimiin komsu ¢déziimlerini tiret — komsular
b. Tabu listesinde olmayan en i1yi komsu ¢6ziimii se¢ — yeni_¢dziim
¢. Mevcut ¢ozliimii giincelle — mevcut ¢6zliim = yeni_¢6ziim
d. Eger yeni ¢oziim, simdiye kadarki en iyi ¢oziimdense:
— en_lyi_¢Oziim = yeni_¢0ziim
e. Yapilan hamleyi tabu listesine ekle
f. Tabu siiresi dolmus hamleleri listeden ¢ikar
g. Iterasyon sayacini bir artir — iterasyon += 1

6. Dongli sona erdiginde, bulunan en i1yi ¢6ziimii dondiir

Sekil3.1°de ise tabu arama algoritmasmin uygulama adimlarinin semasi belirtilmistir.
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Evef

Baslangig
Co6zumanan

En iyi C6zUman

Rastgele Baslangi¢ Guncellenmesi
Cozuimundn
Olusturulmast A
¢ Evet

Komsu Gozamlerin |
Olusturulmas:

H
Hayir

Tabu Listesinin
Guncellenmesi

Tabu Listesine
Cozumin Eklenmesi

Sekil 3.1. Tabu Arama Algoritmas: Uygulama Adimlart.
3.4. Tavlama Benzetimi Algoritmasi Adimlari

Tavlama Benzetimi, fiziksel tavlama siirecinin yapilisindan esinlenerek gelistirilmis
ve baslangicta yiiksek sicaklikta daha kotii ¢oziimlere izin vererek global minimuma
ulagsmay1 amaclayan bir algoritmadir. Zamanla sicaklik diistiriiliir ve sistem kararl

hale getirilir.

Algoritmanin uygulama adimlar1 sunlardir:

. Rastgele bir baslangi¢ ¢oziimii olusturulmustur.

. Bu ¢6ziim {izerinden komsu ¢oziim tiiretilmis, yeni ¢6ziim daha iyiyse kabul
edilmistir.

. Eger daha kétii bir ¢ozlimse, belirli bir olasilik dahilinde kabul edilmistir. Bu

olasilik, sicaklik degiskeni ile iliskilidir.

. Sicaklik her adimda azaltilmig ve belirli bir esik degerinin altina diistiigiinde

algoritma sonlandirilmstir.

Asagida Tablo3.4’te tavlama benzetiminin kaba kodu belirtilmistir.
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Tablo 3.4. Tavlama Benzetimi Algoritmas1 Kaba Kodu.

Tavlama Benzetimi Algoritmasi Adimlari

Basla
Rastgele bir baslangic ¢oziimii olustur
Baslangic sicakligini belirle (T)
Soguma oranini belirle (o)
En iyi ¢6ziim = Baslangi¢ ¢oziimi
fken (T > Minimum sicaklik)
Komsu ¢ozliim tiret
Uygunluk farkini hesapla (AE)
Eger (Yeni ¢oziim daha iyiyse)
Mevcut ¢oziimii giincelle
Eger (Yeni ¢6ziim en iyi ¢oziimden iyiyse)
En iyi ¢6ziimii giincelle
Bitti
Aksi halde
Belirli bir olasilikla daha kotii ¢oziimii kabul et
Olasilik = exp(-AE / T)
Bitti
Sicakligi giincelle: T=T * a
Bitti
En iy1 ¢6ziimii dondiir

Son

Sekil3.2’de ise tavlama benzetiminin uygulama adimlarmin oldugu akis semasi

belirtilmistir.

19



Hale 5|  KomsuCozim
g Uret
v
Rastgele Baglangig . ) )
Cozimii Olugtur Unygunluk Farkim
Hesapla ( AE)

Yeni ¢ozum
mevcut ¢ozumden
daha ivimi

Mevcut Coziimia
Giincelle

Soguma Oramm
Belirle (o) hayir
v
exp(-AE/T)
v Olasihkla Coziimia
Kabul Et
En Iyi Céziim = Meveut Cozim
Baslangi¢ Cozmi EnIvi Cozimden
by Ivimi

evat

o l

Bazlangzi; Sicakhz > S
Minimum Sicakhi En Iy1 Coziimi
Giincelle

hayir

Y

Sicakligs Giincelle
T=T%a

Sekil 3.2. Tavlama Benzetimi Algoritmasi Uygulama Adimlari.
3.5. Par¢acik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi Adimlar

Pargacik Siirii Optimizasyonu, her bir parg¢acigin kendi gegmis deneyiminden (pBest)
ve siiriiniin en iyi deneyiminden (gBest) yararlanarak ¢6ziim uzayinda hareket etmesini
saglayan bir algoritmadir. Her parcacik, belirli bir ¢oziimii temsil eder ve iterasyonlar

boyunca bu ¢oziimii gelistirir. Uygulama siireci su adimlardan olugmaktadir:

o Baglangigta pargaciklar (¢6ziimler) rastgele konumlandirilmis ve hizlari

belirlenmistir.

e Her pargacigin uygunluk degeri hesaplanmus, en iyi bireysel ¢ozliim (pBest)

ve en 1yi genel ¢6ziim (gBest) belirlenmistir.

e Hiz ve konum degerleri her iterasyonda giincellenerek yeni ¢oziimler

olusturulmustur.
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o Belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda algoritma sonlandirilmigtir.

Tablo 3.5’te parcacik siirii optimizasyonunun kaba kodu belirtilmistir.

Tablo 3.5. Pargacik Siirii Optimizasyonu Kaba Kodu.

Pargacik Siirii Optimizasyonu Adimlari

Basla

Pargacik sayisini belirle

Her parcacik i¢in:
Rastgele konum ve hiz ata
pBest = mevcut konum

Bitti

gBest = tiim pBest’lerin en iyisi

[terasyon = 0

Iken (Iterasyon < Maksimum iterasyon Sayis1)
Her pargacik igin:

Hiz1 giincelle:

Yeni hiz=w * eski hiz + cl * rl * (pBest - mevcut konum) + c2 * r2 * (gBest
- mevcut konum)

Konumu giincelle:

Yeni konum = eski konum + yeni hiz
Yeni ¢6ziimiin uygunlugunu hesapla
Eger (Yeni ¢6ziim pBest’ten daha iyiyse)

pBest = yeni ¢6ziim
Bitti
Eger (pBest, gBest’ten daha iyiyse)

gBest = pBest
Bitti
Bitti
Iterasyon = Iterasyon + 1
Bitti
gBest ¢oziimiinii dondiir

Son
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Sekil3.3’de parcacik siirii optimizasyonunun uygulama adimlar1 belirtilmistir.

Basla

Pargacik Sayisim
Belirle

A 4

Her Bir Pargacik Igin
Rastgele Konum ve
Hiz Degeri Ata

A 4

Pargacigm En Iyi
Konumu = Mevcut
Konum

A 4

Global En Iyi Cozim =
Tiim Pargaciklarm En
Iyisini Ata

Y

Iterasyon =10
degeri ata

Maksimum iterasyon

Her Pargacign
Hizim Guncelle

h 4

Her Pargacign
Konumunu Giincelle

Yeni Cozim
Meveut Pargaczn
Eniwi
Cozamunden
Tvi Mi?

evet

v

 gili Parcacigm En
Iyi Cozimini Giincelle

evet

y

say1s >iterasyon
Sayviz1

hayir

Global En Iyi Cozama
Giincelle

h 4

Iterasyon Sayis =
Iterasyon Sayis1 + 1

Sekil 3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu Uygulama Adimlart.
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4. TARTISMA
4.1. Tartisma Degerlendirme

Bu caligmada, lastik iiretim hattinda kurulum (gecis) siirelerini minimize etmek
amactyla Tabu Arama Algoritmasi, Tavlama Benzetimi ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu olmak iizere ii¢ farkli meta-sezgisel algoritma uygulanmig ve bu
yontemlerin performanslar1 tedarik¢iye gore belirlenmis geleneksel siralama ile
karsilastirilmistir. Uygulama sonuglar1 10 giin boyunca elde edilen toplam gecis

stireleri lizerinden degerlendirilmistir.

Problemin ¢6ziimiine yonelik yazilim, Intel® Core™ i7-12700H islemcili, 32 GB
RAM’li, 1 TB SSD depolama alanina ve 4 GB NVIDIA RTX3050 ekran kartina sahip
bir bilgisayarda gelistirilmistir. Gelistirme siireci boyunca Python programlama dili
kullanilmis ve kodlama islemleri Jupyter Notebook ortaminda gerceklestirilmistir.
Uygulama kapsaminda, veri islemleri, optimizasyon hesaplamalar1 ve istatistiksel
testlerin uygulanmasi i¢in basta NumPy, Matplotlib, pandas, random, math, copy,
itertools ve scipy.stats olmak {izere ¢esitli kiitliphanelerden faydalanilmistir. Bu altyap1
sayesinde, —meta-sezgisel algoritmalarin  {iretim  siralamasi  problemlerine

uygulanabilirligi saglanmis ve karsilastirmali analizler gergeklestirilmistir.

Sonuglar incelendiginde, her {i¢ algoritmanin da tedarik¢iye gore belirlenen siralamaya
kiyasla toplam gegis siiresini 6nemli 6l¢iide azalttig1 gézlemlenmistir. En diisiik gegis
sliresini veren algoritmalar ¢ogunlukla Tavlama Benzetimi olurken, bazi giinlerde
Parcacik Siiri Optimizasyonu ve Tabu Arama Algoritmasi da yakin sonuglar
sunmugstur. Tabu arama algoritmasinin tedarik zinciri departmanmin kullandig

siralama gore karsilastirmasi asagidaki Sekil4.1’de belirtilmistir.



Tabu Arama Algoritmasi ve Tedarik¢i Zinciri Departmanina Gore
Karsilastirilmast
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B Tabu Arama Algoritmasi B Tedarik Zinciri Departmant

Sekil 4.1. Tabu Arama Algoritmasi ve Tedarik Zinciri Departmani Kargilastirmasi.

Tavlama benzetimi algoritmasimin tedarik zinciri departmanmin kullandig: siralama

gore karsilastirmasi agagidaki Sekil4.2’de belirtilmistir.

Tavlama Benzetimi Algoritmasi1 ve Tedarik¢i Zinciri Departmanina
Gore Karsilastirilmasi

U
CR
O —
T i
g 6 [
O s y_—
R ——— ]
D )
e R R EEy8_—S
S
0,0 50,0 100,0 150,0 200,0 250,0 300,0 350,0
Dakika

W Tavlama Benzetimi M Tedarik Zinciri Departmani

Sekil 4.2. Tavlama Benzetimi ve Tedarik¢i Zinciri Karsilagtirmasi.

Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasinin tedarik zinciri departmaninin kullandig:

siralama gore karsilagtirmasi asagidaki Sekil4.3’te belirtilmistir.
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Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi ve Tedarik Zinciri
Departmania Gore Karsilagtirilmasi
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Parcacik Stirti Op. ™ Tedarik Zinciri Departmant

Sekil 4.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Tedarik¢i Zinciri Karsilastirmasi.

Ozellikle ilk bes giin i¢in Tavlama Benzetimi yontemi her giin en diisik kurulum
sliresini iretmis, bu da algoritmanin kisa vadeli ¢6ziim kalitesi agisindan oldukea etkili
oldugunu gdstermektedir. SA’nin stokastik dogasi ve olasiliksal kabul kriterleri, yerel
minimumlara takilmadan daha iyi c¢oziimler bulmasina olanak tanimaktadir
(Kirkpatrick et al., 1983). Benzer sekilde, PSO da 6zellikle 1., 2. ve 4. glinlerde SA’ya
olduk¢a yakin sonuglar vermistir. Ancak 6., 7. ve 9. giinlerde PSO’nun diger
algoritmalara gore daha yiiksek degerler lirettigi ve bu gilinlerde en kotli sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Bu durum, PSO’nun ¢6ziim uzaymdaki dengesini kaybedip erken

yakinsamaya maruz kaldigin1 gostermektedir (Eberhart ve Kennedy, 1995).

TS yoOntemi ise her ne kadar SA’ya kiyasla daha yiiksek kurulum siireleri iiretse de
geleneksel siralamaya gore her glin daha iyi sonuglar iiretmeyi basarmistir. TS nin
sistematik bellek yapisi, ¢oziim kalitesini artirmasma olanak saglamakla birlikte,
rastlantisalligin sinirli olmasi bazi durumlarda daha iyi ¢oziimlerden uzak kalmasma

neden olabilmektedir (Glover ve Laguna, 1997).

Genel olarak degerlendirildiginde, tiim algoritmalarin ortalama basari siras1 Tavlama
Benzetimi> Parcacik Siirli Optimizasyonu> Tabu Arama algoritmas1 olarak
belirlenmistir. Ozellikle Tavlama Benzetiminin tutarli bir sekilde en diisik kurulum
stirelerine ulagmasi, bu yontemin lastik liretim hatt1 gibi gecis siirelerinin yiiksek

degiskenlik gosterdigi ortamlarda etkili bir ¢oziim alternatifi oldugunu gostermektedir.
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Bu bulgular, literatiirde yer alan benzer ¢alismalarla da uyumludur. Zhang, Tang ve
Wu (2019), iiretim hatlarinda kurulum siiresi optimizasyonu iizerine yaptiklari
calismada SA’nin yliksek performans gosterdigini belirtmislerdir. Ayrica meta-
sezgisel algoritmalarm klasik yontemlere kiyasla daha kisa siirede daha 1y1 sonuglar
tiretme potansiyeline sahip olduklar1 ¢esitli ¢aligmalarda vurgulanmaktadir (Eiben ve

Smith, 2015).

Sonug olarak, bu ¢alisma lastik {iretim siireclerinde kurulum siirelerinin azaltilmasinda
meta-sezgisel algoritmalarm giiglii bir alternatif sundugunu gostermektedir. Ozellikle
Tavlama Benzetimi algoritmasi, sagladigi diisik gecis siireleri ile iiretim
planlamasinda dikkate alinabilecek etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Gelecekte
yapilacak caligmalar, algoritma parametrelerinin daha da iyilestirilmesi ve farkl
sezgisel yaklasimlarin hibrit kombinasyonlarinin denenmesi ile daha iyi sonuglar elde

edilmesini saglayabilir.

Asagida Sekil4.4’te tim bulunan sonuclarin karsilastirildigi grafik belirtilmistir.

Tiim Algoritmalarin Hazirlik Siirelerinin Karsilagtirilmasi

—
(=)

o

(o)}

Giin

N

—_

=)
=)

50,0 100,0 150,0 200,0 250,0 300,0 350,0
Dakika

Parcacik Siirti Optimizasyonu ® Tavlama Benzetimi

¥ Tabu Arama Algoritmasi B Tedarik Zinciri Departmani

Sekil 4.4. Tim Algoritmalarin Hazirlik Siirelerinin Karsilagtirilmasi.
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4.2. Mann-Whitney U Testi

Mann-Whitney U testi, parametrik olmayan bir istatistiksel test olup iki bagimsiz
orneklem arasindaki medyan farkinin anlamhiligini test etmek amaciyla kullanilir.
Ozellikle verilerin normal dagilm gostermedigi veya varyans homojenligi
varsaymminin saglanamadigi durumlarda tercih edilmektedir (Nachar, 2008). Bu
caligmada, tedarik¢iye gore yapilan siralamalarla meta-sezgisel algoritmalar (Tavlama
Benzetimi, Tabu Arama ve Pargacik Siirii Optimizasyonu) sonucunda elde edilen
kurulum siirelerinin istatistiksel olarak anlamli bir fark icerip icermedigini belirlemek

amactyla Mann-Whitney U testi uygulanmugtir.

Testin temel amaci, 1ki bagimsiz grup arasindaki siralama farklarinin
karsilagtirilmasidir. Veriler siralandiktan sonra her bir gozleme karsilik gelen sira

numaralar1 lizerinden test istatistigi hesaplanir.

4.2.1.1. Mann-Whitney U Testi Matematiksel Model
Iki bagimsiz &rneklem olsun.

Omeklem 1: x;,%,....%,

Oreklem 2: y1,¥5.. ..V

Tim veriler birlestirilip kiiclikten biiylige siralanir ve her bir degere sira numarasi
atanir. Orneklem 1’e ait sira numaralarinin toplami R; olarak tanimlanir. Buna gére
Mann-Whitney U degeri su sekilde hesaplanir (4.1).

n,(ny +1)

U, = nyn, 2

R, (4.1)

Benzer sekilde 6rneklem 2 icinde asagidaki islem yapilir (4.2).

n,(n, + 1)

: R, (4.2)

UZ = nlnz +

Test istatistigi olarak kiiciik olan U degeri kullanilir. Eger 6rneklem biiytikliikleri
yeterince biiyiikse, Mann-Whitney U istatistigi yaklasik olarak normal dagilim gosterir
ve standart normal dagilim kullanilarak Z degeri hesaplanabilir (4.3).

_U—-upU
U

(4.3)

Burada hesaplamasinda kullanilan pU ve oU formiilleri belirtilmistir (4.4).
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ul = (4.4)

nqin, nn,(ny +n, +1)
, olU =
2 12

Elde edilen Z degeri, onceden belirlenen anlamlilik diizeyine (0=0.05) gore

karsilastirilarak hipotez testi yapilir.
Hipotezler asagidaki gibidir.

H, = Iki grubun dagilimlar birbirine esittir (yani kurulum siirelerinde anlaml fark

yoktur).
H; = Gruplarin dagilimlar1 farklidir (kurulum stirelerinde anlamli fark vardir).
Asagidaki Tablo 4.1°e gore bulunan hazirlik siireleri dakika olarak belirtilmistir.

Tablo 4.1. Hazirlik Siireleri Karsilastirilmast.

Giin Tedarik Zinciri Tabu Arama Tavlama Parcacik Siirii
Departmani Algoritmasi Benzetimi Optimizasyonu

1 2829 250,9 235,8 235,8

2 316,9 254,7 240,3 2413

3 325,8 255,2 2433 254,8

4 282,8 260,3 249 246,2

5 282,8 263,1 246,8 246,6

6 297,6 266,2 266,2 280,3

7 304,3 282,7 269,6 279,9

8 2594 265,7 253 253,8

9 311,1 279,7 269,4 280,1

10 320,2 274,77 285,3 2743

Bu caligmada onerilen ii¢ farkli meta-sezgisel algoritmanin performanslari, mevcut
sistemin kullandig1 tedarik¢i siralamasina dayali yontemle karsilastirilmis ve
algoritmalarin  kendi aralarindaki farklar da degerlendirilmistir. Analizlerde

parametrik olmayan Mann—Whitney U testi kullanilmigtir.

Ik olarak, tedarik¢i siralamasma dayali yontem ile Tabu Arama algoritmasi
karsilastirildiginda, aradaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir (U
=7.0,p=0.0013). Bubulgu, Tabu Arama algoritmasinin mevcut sisteme gore kurulum
stirelerinde anlamli bir iyilesme sagladigini gostermektedir. Benzer sekilde, Tavlama
Benzetimi algoritmasinin sonuglar1 da tedarik¢i siralamasina gore istatistiksel olarak
anlamli diizeyde daha iyi bulunmustur (U = 7.0, p = 0.0013). Pargacik Siirii

Optimizasyonu algoritmasi ile yapilan karsilastirmada da benzer sekilde anlamli bir
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fark ortaya ¢ikmistir (U = 4.0, p = 0.0006). Bu sonuglar, 6nerilen her ii¢ algoritmanin

da mevcut sistemin sundugu ¢6ziimden daha etkili oldugunu géstermektedir.

Algoritmalarm birbirleriyle karsilastirilmasi sonucunda ise anlamli bir farklilik tespit
edilmemigstir. Tabu Arama ile Tavlama Benzetimi algoritmalar1 arasindaki
karsilastirmada elde edilen sonug, anlamlilik diizeyinin {izerinde olup istatistiksel
olarak anlamli kabul edilmemektedir (U = 31.5, p = 0.1735). Tabu Arama ile Pargacik
Stirti Optimizasyonu algoritmalart arasindaki karsilastirmada da benzer bir durum s6z
konusudur (U = 37.0, p = 0.3447). Tavlama Benzetimi ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu algoritmalar1 arasindaki karsilastirmada ise fark olduk¢a diisiik
diizeyde olup istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir (U = 43.5, p = 0.6500). Bu
bulgular, algoritmalarm birbirlerine kiyasla benzer diizeyde performans gosterdigini

ortaya koymaktadir. Istatiksel testin tablo griiniimii de Tablo 4.2°de belirtilmistir.

Tablo 4.2. Mann—Whitney U Sonuglar.

Karsilagtirma U istatistigi p-Degeri
Tedarik Zinciri Departmani ve Tabu Arama Algoritmasi 7.0 0.0013
Tedarik Zinciri Departmani ve Tavlama Benzetimi 7.0 0.0013
Tedarik Zinciri Departmani ve Parcacik Siirii Optimizasyonu 4.0 0.0006
Tabu Arama Algoritmasi ve Tavlama Benzetimi 31.5 0.1735
Tabu Arama Algoritmasi ve Pargacik Siirii Optimizasyonu 37.0 0.3447
Tavlama Benzetimi ve Parcacik Siirii Optimizasyonu 43.5 0.6500
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Istatiksel Analiz

Bu c¢alisma kapsaminda wuygulanan meta-sezgisel algoritmalarin etkinligini
degerlendirmek amaciyla, algoritmalarin ¢iktilari arasinda istatistiksel olarak anlamli
bir farkin olup olmadigin1 belirlemek tizere Mann-Whitney U testi yapilmistir. Bu test,
parametrik olmayan bir yontem olmasi nedeniyle, 6zellikle kiiciik drneklemler ve

normal dagilim varsaymmi gerektirmeyen durumlar i¢in uygun bir tercih olmustur.

Yapilan analizlerde, dncelikle tedarik zinciri departmani tarafindan belirlenen siralama
ile meta-sezgisel algoritmalar (Tabu Arama, Tavlama Benzetimi ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu) karsilastirilmistir. Sonuglar, her ii¢ algoritmanin da tedarikgiye gore
yapilan siralamaya kiyasla istatistiksel olarak anlamli big¢imde daha diisiik kurulum
sireleri  sagladigin1  gostermistir. Tedarik  zinciri  siralamasit ile  yapilan

karsilastirmalarda asagidaki sonuglar bulunmustur.

Tedarik Zinciri ve Tabu Arama Algoritmasi: U = 7.0, p = 0.0013.
Tedarik Zinciri ve Tavlama Benzetimi: U = 7.0, p =0.0013.

Tedarik Zinciri ve Pargacik Siirti Optimizasyonu: U = 4.0, p = 0.0006.

Bu sonuglara gore, p <0.05 oldugu i¢in tedarik zincirine gore siralama ile algoritmalar
arasinda anlamli fark oldugu goriilmiistiir. Meta-sezgisel algoritmalar, kurulum siiresi

acisindan anlamli derecede daha 1yi performans sergilemistir.

Bununla birlikte, algoritmalarin birbirleriyle karsilastirilmasinda ise asagidaki

sonuclara ulagilmistir.

Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi: U = 31.5, p =0.1735.

Tabu Arama ve Parcacik Siirti Optimizasyonu: U = 37.0, p = 0.3447.
Tavlama Benzetimi ve Pargacik Siirli Optimizasyonu: U =43.5, p = 0.6500.

Bu degerler 1s1ginda, algoritmalar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

bulunmamaktadir. Her ne kadar ortalama kurulum siiresi ag¢isindan Tavlama



Benzetimi algoritmas1 en diisiik degeri vermis olsa da bu fark istatistiksel anlamda

giiclii bir farklilik olusturmamaktadir.

Sonu¢ olarak, meta-sezgisel algoritmalar genel olarak geleneksel siralamaya gore
anlamli iyilestirmeler sunarken, algoritmalarin kendi aralarindaki performans farklar
benzer diizeyde kalmistir. Bu bulgular, meta-sezgisel yaklasimlarin iiretim
planlamasinda kullanilabilirligini destekler niteliktedir ve farkli kosullarda benzer

basari diizeyleri sunabilecegini gostermektedir.

5.2. Sonu¢ Degerlendirme ve Oneriler

Bu yiiksek lisans tezinde, lastik iiretim hattindaki iirlin siralamasinin kurulum
stirelerini minimize edecek sekilde optimize edilmesi hedeflenmistir. Kurulum
stireleri, Urlinler arasinda kalip ve hamur farkliliklarina gore degiskenlik gostermekte
ve bu durum iretim planlamasinda 6nemli bir etki yaratmaktadir. Problemin
kombinatoryal dogas1 ve dinamik ge¢is maliyetleri géz oniinde bulunduruldugunda,
¢Ozlim i¢in meta-sezgisel algoritmalar tercih edilmistir. Nitekim 2024 yilinda yapilan
benzer bir arastirma da tiiretim siireglerindeki siralama problemleri i¢in meta-sezgisel
yaklagimlarin ¢6ziim kalitesi ve uygulama esnekligi acisindan etkili oldugunu ortaya

koymustur (Anderson ve Liu, 2024).

Bu kapsamda, Tabu Arama Tavlama Benzetimi ve Parcacik Siirii Optimizasyonu
algoritmalar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Her ii¢ algoritma da gercek
iiretim verileri lizerinde uygulanmis ve elde edilen siralamalar sonucunda toplam

kurulum stireleri hesaplanmustir.

Analiz sonuglarma gore Tavlama Benzetimi diger algoritmalara gore daha diisiik
kurulum siireleri sagladigr gozlemlenmistir. Tavlama Benzetimi algoritmasinin 6ne
¢ikmasinin temel nedeni, ¢6ziim uzayinda daha genis bir kesif imkani1 sunmasi ve yerel
minimumlara sikismay1 olasiliksal kabul mekanizmasi sayesinde engellemesidir.
Baslangicta daha kotii ¢oziimleri belirli bir olasilikla kabul etmesi, algoritmanin erken
yakmsamadan kagimmasini ve daha kaliteli sonuglara ulasmasini saglamstir. Ozellikle
dretim hatt1 gibi kurulum siirelerinin degisken oldugu senaryolarda, bu yaklagim
algoritmaya o6nemli bir avantaj saglamaktadir. Ozellikle Tavlama Benzetimi
algoritmasi, 10 giinliik {iretim verisinin 8’inde en diisiik gegcis siiresini elde ederek en

basaril1 algoritma olarak one ¢ikmistir. Ortalama degerlere bakildiginda; tedarikgiye
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gore siralamada ortalama kurulum siiresi 298,4 dakika iken, Tavlama Benzetimi ile bu
stire %13,96 azalarak 255,9 dakikaya diisliriilmiistiir. Parcacik Siirii Optimizasyonu
ise %12,83’liik bir iyilesme saglayarak ortalama siireyi 259,3 dakikaya diistirmiistiir.
Tabu Arama algoritmasi ise ortalama 265,3 dakika ile tedarik¢iye gore iiretimden

%10,71 daha 1yi sonug vermistir.

Sonug olarak, bu calisma tiretim hattinda karsilasilan kurulum siiresi optimizasyonuna
yonelik olarak meta-sezgisel algoritmalarin etkinligini ortaya koymus, gercek verilerle
yapilan deneyler sonucunda pratikte uygulanabilir, giliclii ¢oziimler sundugunu
gostermistir. Tavlama Benzetimi algoritmasi, 6zellikle iiretim ortamlarinda hizli ve
etkili ¢oziimler elde etmek isteyen karar vericilere giiclii bir alternatif olarak
onerilmektedir. Gelistirilen modelin, farkli liretim ortamlarma uyarlanabilirligi ve
karar destek sistemlerine entegrasyon potansiyeli, bu c¢alismanin sanayi

uygulamalarina dogrudan katki sunabilecegini gostermektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen model ve uygulanan meta-sezgisel
algoritmalar, lastik tiretim hattindaki kurulum siirelerinin minimize edilmesine yonelik
basarili ve uygulanabilir sonuglar ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, yalnizca
akademik acidan degil, ayn1 zamanda endiistriyel uygulamalarda da dikkate deger
katkilar saglayabilecek potansiyele sahiptir. Bu dogrultuda, ¢alismanin gelecekteki

arastirmalara ve uygulamalara rehber olabilmesi i¢in asagidaki oneriler gelistirilmistir.

[k olarak, Tavlama Benzetimi algoritmasmin gdsterdigi yiiksek performans, bu tiir
meta-sezgisel yaklasimlarin gercek zamanl iiretim planlama sistemlerine
entegrasyonunun ciddi faydalar saglayabilecegini ortaya koymaktadir. Bu kapsamda,
kurulum siirelerini minimize eden algoritmalarin, iiretim ¢izelgeleme sistemlerine
gomiilii hale getirilmesi ve dinamik olarak karar iiretebilen yazilim c¢oziimleriyle

desteklenmesi Onerilmektedir.

Ikinci olarak, bu ¢alismada yalnizca kurulum siiresi tek bir hedef olarak ele alinmistir.
Oysa iiretim ortamlarinda maliyet, enerji tiikketimi, is giicli dengesi ve teslimat stiresi
gibi cok sayida kriter bir arada degerlendirilmelidir. Bu nedenle, gelecekteki
calismalarda ¢ok hedefli optimizasyon modellerine yer verilerek, daha biitiinciil ve

karar vericilerin ihtiyaglaria uygun ¢ozlimler gelistirilebilir.

Ucgiincii olarak, ¢alismada yalnizca ii¢ temel meta-sezgisel algoritma karsilastirilmstir.

Ancak literatiirde yer alan Uyarlanabilir Biiyiikk Komsuluk Arama ve Diferansiyel
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Evrim gibi diger gelismis yontemlerin de degerlendirilmesi, elde edilen sonuglarin

daha genis bir ¢ercevede yorumlanmasini saglayacaktir.

Ayrica, lretim siirecinde gegis siirelerinin kalip ve hamur kombinasyonlarina bagl
olarak degiskenlik gdsterdigi géz oniine alindiginda, benzer 6zellikteki tirlinlerin
ardisik siralanmasini saglayacak iiriin gruplama veya kiimeleme algoritmalarinin
kullanim1 onerilmektedir. Bu tlir on islemler, optimizasyon algoritmalarinin
performansii artirarak toplam kurulum siiresinin daha da diisiiriilmesine katk1

saglayabilir.

Bununla birlikte, iiretim sirasinda meydana gelebilecek beklenmedik degisikliklerin
Oongoriilebilmesi i¢in gegmis verilerden 6grenen yapay zekd veya makine 6grenimi
temelli kestirimci modellerin entegrasyonu 6nem arz etmektedir. Bu sayede siralama

kararlar1 daha esnek, veri odakli ve 6ngortilebilir hale getirilebilir.

Modelin gelistirilmesi 6zel bir sektdre, yani lastik iiretimine odaklansa da benzer
kurulum siirelerine sahip olan tekstil, otomotiv, ambalaj gibi sektorlerde de
uygulanabilirligi test edilmelidir. Bu dogrultuda, gelistirilen modelin farkli
endiistrilere genellenebilirligi arastirilarak, sektdrel bagimsiz ¢oziimler liretilmesi

hedeflenmelidir.

Son olarak, akademik olarak gelistirilen modelin pratikte kullanilabilirligini artirmak
amaciyla, kullanicit dostu bir yazilim arayiizii araciligiyla tiretim planlamacilarina
sunulmasi onerilmektedir. Bu tiir bir karar destek sistemi, algoritmalarin sahada aktif
olarak kullanilmasina olanak saglayarak, endiistride karar verme siire¢lerine dogrudan

katkida bulunacaktir.

Tim bu oOneriler dogrultusunda yiriitiilecek ileri diizey arastirmalarin  ve
uygulamalarin, yalnizca akademik literatiire degil, ayni zamanda sanayi

uygulamalarina da anlamli katkilar sunacagi degerlendirilmektedir.
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EKLER

EK A. Tavlama Benzetimi Python Kodlar1

EK B. Mann-Whitney U Python Kodlar



EK A

import numpy as np
import pandas as pd
import os

kac_kez calissin_ str

input ("Algoritma kac¢ kez calissin? ")

try:
kac kez calissin = int (kac kez calissin str)
print ("Girilen deger:", kac kez calissin)
except ValueError:
print ("Litfen bir tam sayi girin!")

while True:
gun_secimi = input ("Hangi gin verisi ile ilgili islem yapmak

istiyorsunuz?\n"
"l.Gun verisi icin 1'e\n"
"2.Gun verisi icin 2'e\n"
"3.Gun verisi icin 3'e\n"
"4.Gun verisi icin 4'e\n"
"5.Gun verisi ic¢in 5'e\n"
"6.Gun verisi icin 6'ya\n"
"7.Gun verisi ig¢in 7'ye\n"
"8.GUn verisi icin 8'e\n"
"9.GlUn verisi icin 9'a\n"
"10.GUn verisi icin 10'a\n"
"tuslayiniz: ")

# Giin secimini kontrol et

if gun secimi.isdigit() and 1 <= int(gun secimi) <= 10:
sheet names = f'veriler{gun secimi}'
break

else:

print ("Litfen 1 ile 10 arasinda gecerli bir sayi giriniz.")

# Excel dosyasini oku, basliklari haric tut

veriler =

pd.read excel (r'C:\Users\muhammet\Desktop\Tez Calismasi.xlsx',
sheet name=sheet names, header=None)

print (sheet names)

# Hamur matrisini olustur. Hamur bilgilerini buradan aliyorum
hamur matrisi = veriler.iloc[:, 2:].values

print (hamur matrisi)

# Kalip Kodlarini buradan aliyorum.

kalip kodlari = veriler.ilocl[:, 1].values

print (kalip kodlari)

def enerji hesapla(hamur matrisi, kalip kodlari):

setup suresi=0
enerji=0
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for i in range (len(hamur matrisi)-1):
hamur 1 = hamur matrisi[i]
hamur 2 hamur matrisi[i + 1]
kalip 1 kalip kodlari[i]
kalip 2 kalip kodlari[i + 1]

if hamur 1 == hamur 2 and kalip 1 == kalip 2:
setup suresi = 1

elif hamur 1 == hamur 2 and kalip 1 !'= kalip 2:
setup suresi = 6.5

else:

if hamur 1==['N36..'] and hamur 2 == ['K67..']:
setup suresi= 21.5

if hamur 1==['K56..'] and hamur 2 == ['K76..']:
setup suresi= 7.7

if hamur 1==['K56..'] and hamur 2 == ['K67 ..']:
setup suresi= 21.8

#print ( i, " . deneme ","hamur 1 : ",hamur 1, "hamur 2
", hamur 2 ,"kalip 1 ", kalip 1, " kalip 2", kalip 2, "=,
setup suresi," dk", )

enerji += setup suresi

#print (enerji, " baslangi¢ enerji')

return enerji

def tavlama benzetimi (hamur matrisi, kalip kodlari,
baslangic sicakligi=10000, sogutma orani=0.996) :

# baslangi¢ sicaklidi, sogutma orani

mevcut cézim = list (range (len(hamur matrisi)))

mevcut _enerji = enerji hesapla (hamur matrisi[mevcut cézim],
kalip kodlari[mevcut cézim])

en _iyi codzlim = np.copy (mevcut cdziim)

en iyi enerji = mevcut enerji

# Baslangi¢ sicaklidini ayarla
mevcut sicaklik = baslangic sicakligi

while mevcut sicaklik > 0.1:

# Yeni bir ¢bzim olustur
yeni cézim = np.copy (mevcut cdzum)
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# Rastgele iki indeksi se¢ ve yerlerini dedgistir

degistirilecek indeksler = np.random.choice (len(yeni cdézim),
size=2, replace=False)

yeni coézum[degistirilecek indeksler[0]],
yeni coézium[degistirilecek indeksler[1]] =
yeni coézum[degistirilecek indeksler[1]],
yeni coézim[degistirilecek indeksler[0]]

# Yeni ¢Oziimiin enerjisini hesapla

yeni enerji = enerji hesapla (hamur matrisi[yeni c&zim],
kalip kodlari[yeni c&zum])

#print (yeni enerji , "yeni enerjii')

# Eger yeni ¢6zim daha iyi veya belirli bir olasilikla kabul
edilirse, yeni c¢ozimi kabul et

if yeni enerji < mevcut enerji or np.random.rand() <

np.exp ( (mevcut enerji - yeni enerji) / mevcut sicaklik):
mevcut cdzim = yeni cOzlm
mevcut enerji = yeni enerji

# En 1iyi ¢6zimi gilincelle
if mevcut enerji < en iyi enerji:
en iyi cbézim = np.copy (mevcut cdzim)
en iyi enerji = mevcut enerji
print (en iyi enerji , "en iyi enerjii")

# Sicakligi azalt
mevcut sicaklik *= soJutma orani

return en iyi cézim, en iyi enerji
for i in range (kac_kez calissin):

# Tavlama benzetimi algoritmasini kullanarak en iyi ¢dzimi bul

en iyi co6zim, en iyi enerji = tavlama benzetimi (hamur matrisi,
kalip kodlari)

print ("En iyi ¢ozum:", en iyi cozum)

print ("En iyi enerji:", en iyi enerji)

# Yeni dosya adi olustur

en iyi hamur bilgisi = hamur matrisif[en iyi c&zum]

en iyi kalip kodlari = kalip kodlari[en iyi c&zim]

dosya klasoru = rf'C:\Users\muhammet\Desktop\Tavlama
Benzetimi\{gun secimi}.Gun'

dosya adi = f"{gun_secimi} Gun{i +
1} Deger en iyi cozum en iyi enerji {en iyi enerji}.txt"

dosya _yolu = os.path.join(dosya klasoru, dosya adi)

# Dosyayi olustur ve yaz
with open(dosya yolu, "w'") as dosya:
dosya.write("En iyi c¢oziimdeki kalip kodlari:\n")
for kalip kodu in en iyi kalip kodlari:
dosya.write (str(kalip kodu) + "\n")

dosya.write ("\nEn iyi cozimdeki hamur bilgileri:\n")
for hamur bilgisi in en iyi hamur bilgisi:

dosya.write (str (hamur bilgisi) + "\n")

dosya.write("\nEn iyi ¢ozUmin enerji dederi:\n")
dosya.write(str(en iyi enerji))
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EK B

import pandas as pd
from scipy.stats import mannwhitneyu

# Verileri manuel olarak DataFrame'e tekrar giriyoruz
data = {

"Tedarikegi™: [282.9, 316.9, 325.8, 282.8, 282.8, 297.6, 304.3,
259.4, 311.1, 320.2],

"Tabu Arama": [250.9, 254.7, 255.2, 260.3, 263.1, 266.2, 282.7,
265.7, 279.7, 274.71,

"Tavlama Benzetimi": [235.8, 240.3, 243.3, 249.0, 246.8, 266.2,
269.6, 253.0, 269.4, 285.3],

"Parcacik Surt": [235.8, 241.3, 254.8, 246.2, 246.6, 280.3,
279.9, 253.8, 280.1, 274.3]
}

df = pd.DataFrame (data)

# Ikili karsilastirmalar icin Mann-Whitney U testleri
comparisons = {

"Tedarikg¢i vs Tabu Arama": mannwhitneyu (df["Tedarik¢i"],
df ["Tabu Arama"], alternative='greater'),

"Tedarikc¢i vs Tavlama Benzetimi": mannwhitneyu (df ["Tedarike¢i™],
df ["Tavlama Benzetimi"], alternative='greater'),

"Tedarikci vs Parcacik Siri": mannwhitneyu(df["Tedarikci"],
df ["Parcacik Siru"], alternative='greater'),

"Tabu Arama vs Tavlama Benzetimi": mannwhitneyu (df ["Tabu
Arama"], df["Tavlama Benzetimi"], alternative='greater'),

"Tabu Arama vs Parcacik Siiri": mannwhitneyu (df["Tabu Arama"],
df ["Parcacik Siri"], alternative='greater'),

"Tavlama Benzetimi vs Parcacik Sirii": mannwhitneyu (df["Tavlama
Benzetimi"], df["Parcacik Sirti"], alternative='two-sided'),

}

# Sonuclari toplama

results = {key: {"U statistic": val.statistic, "p value":
val.pvalue} for key, val in comparisons.items() }
pd.DataFrame (results) .T.round (4)
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