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OPTICUT: DESEN MINiMiZASYONLU TEK BOYUTLU STOK KESME
PROBLEMI ICIN YENI BiR SEZGISEL YAKLASIM

OZET

Tek boyutlu stok kesme problemi (1DCSP), kagit, ¢elik, ambalaj ve plastik film gibi
endiistriyel sektorlerde sik¢a karsilagilan bir kombinatoryal optimizasyon problemidir.
Bu problemin temel amaci, biiyiik stok malzemelerini belirli talepleri karsilayacak
sekilde daha kiiciik parcalara keserek fire miktarin1 ve iiretim maliyetlerini en aza
indirmektir. Gergek diinya uygulamalarinda, fire miktarinin yan1 sira kesim desenleri
arasindaki gegislerden kaynaklanan kurulum maliyetleri gibi ek faktorler problemi
karmasik hale getirir.

Tek boyutlu stok kesme probleminin desen minimizasyonlu varyanti, fire miktarini
azaltirken ayni1 zamanda olusturulan kesim desenlerinin sayisini en aza indirmeyi
hedefler. Bu, malzeme kullanimini optimize ederken iiretim siire¢lerinde karmasiklig1
ve maliyeti diistirmek i¢in bir denge kurmayi1 amagclar. Daha az desen kullanimi,
genellikle kurulum maliyetlerini azaltir ve operasyonel verimliligi artirir.

NP-tam olarak siniflandirilan bu problem, boyut arttik¢a hesaplama karmagikligi tistel
olarak yiikseldiginden, kabul edilebilir siirelerde pratik ¢éztimler iiretmek i¢in sezgisel
yaklasimlara gereksinim duyar.

Bu tezde, tek boyutlu stok kesme probleminin desen minimizasyonlu varyantini
¢ozmek i¢in OPTICUT adinda yeni bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. OPTICUT,
toplam maliyeti ve desen sayisin1 azaltmada mevcut en gelismis yontemleri geride
birakarak, akademik arastirmalar ve endiistriyel uygulamalar i¢in gii¢lii bir ¢6ziim
sunmaktadir. Bu tez, kapsamli literatiir taramasi, detayli hesaplama deneyleri ve
duyarlhilik analizleriyle algoritmanin etkinligini kanitlamaktadir.

Bu tezde, I DCSP alanindaki literatiir, Web of Science veri tabaninda 1983-2025 yillar
arasinda yayimlanan 169 c¢alisma incelenerek detayli olarak analiz edilmistir. Bu
caligmalar toplam 2,695 atif almis olup, malzeme fire minimizasyonunun (%42,28) en
yaygin arastirma hedefi oldugu belirlenmistir. Maliyet optimizasyonu (%12.08) ikinci
sirada yer alirken, desen minimizasyonu daha az ¢alisilmis ancak pratik agidan kritik
bir konu olarak one ¢ikmaktadir. Mevcut ¢oziim yontemleri arasinda sezgisel
yaklasimlar (6rnegin, sirali sezgisel prosediir), meta-sezgisel yontemler (6rnegin,
genetik algoritmalar) ve kesin yontemler (6rnegin, tamsayili dogrusal programlama)
bulunmaktadir. Ancak bu yontemler, genellikle fire ve desen kullanimini ayn1 anda
optimize etmekte zorlanmakta ve 6zellikle biiyiik 6l¢ekli veya karmasik problemlerde
yetersiz  kalmaktadir. Bu durum, OPTICUT in gidermeyi hedefledigi bir
aciktir. OPTICUT, 1DCSP’yi desen minimizasyonuyla ¢ézmek i¢in {i¢ asamali bir
hibrit yaklasim benimsemektedir:

Baslangi¢ ¢6ziim tliretimi (siitun iiretimi yaklasimi ile): Gilmore ve Gomory’nin (1963)
yonteminden esinlenerek, bu asamada siitun iiretimiyle baslangicta uygulanabilir bir
¢ozliim olusturulur. Bu yontem, fire minimizasyonunda genellikle etkili olsa da ¢ok
sayida kesim deseni iiretebildiginden sonraki asamalarda iyilestirme gerektirir.
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Alternatif ¢dziimler iiretimi (desen iiretimi yaklasimi ile): Iki farkli algoritma,
Algoritma A ve Algoritma B, alternatif kesim desenleri havuzunu olusturur. Algoritma
A, siparigleri uzunluk ve artik degerlerine gore 6nceliklendirerek 20 yineleme boyunca
degisen Oncelik katsayilariyla calisir. Algoritma B ise 50 yineleme boyunca izin
verilen fire miktarin1 kademeli olarak artirarak desen cesitliligini saglar. Bu
mekanizmalar, ¢6ziim uzayini kapsamli bir sekilde kesfetmeyi ve yiiksek kaliteli
desenler liretmeyi miimkiin kilar.

Nihai optimizasyon (tamsayili dogrusal programlama yaklasimi ile): Onceki
asamalardan elde edilen desen havuzu, 45 saniyelik bir siire sinir1 i¢inde tamsayil
dogrusal programlama (ILP) ile optimize edilir ve stok maliyetleri ile kurulum
maliyetlerini i¢eren toplam maliyeti en diisiik olan ¢dziim segilir.

Algoritma siparis degeri (V;), siparis onceligi (Pri) ve izin verilen fire artis1 gibi
dinamik parametreleri kullanarak, zorlu problem orneklerine uygun yiiksek kaliteli
kesim desenleri iiretir. Uygulamanin ayrintilari, sézde kod ve akis semalaryla
sunulmus, bdylece seffaflik ve tekrarlanabilirlik saglanmistir.

OPTICUT 1n performansi, CUTGENI1 (Gau & Wischer, 1995) ve Umetani (2003,
2018) veri setlerinden alinan 1.840 benchmark 6rnegiyle test edilmistir. Deneyler,
Intel Core 17-1165G7 islemci ve 16 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda, Python ile
PULP-CBC-CMD ¢oziiciisti kullanilarak gergeklestirilmis olup 6rnek basina ortalama
hesaplama siiresi 165 saniye olarak kaydedilmistir.

CUTGENTI sonuglart: Siparis ¢esitliligi ve stok uzunluk oranlarina gére 18 problem
sinifinda gruplandirilan 1.800 test 6rneginde, OPTICUT toplam maliyeti %0.0013 ve
desen sayisini %0.6 oraninda azaltmistir. En iyi mevcut algoritmalarla (CUL, MSHP,
YL) karsilastirildiginda, stok kullaniminda %83, desen sayisinda %50 ve toplam
maliyette %67 oraninda baskinlik elde ederek genel verimlilikte iistiinliik saglamistir.

Umetani sonuglari: Kimyasal elyaf endiistrisinden alinan 40 ger¢ek diinya 6rneginde,
OPTICUT istiin performans gostermistir. Stok maliyetinin stok uzunluguna bagh
oldugu ve kurulum maliyetinin 100 olarak sabitlendigi varsayiminda, MSHP ve
CUTI’ye kiyasla maliyette %0.51 e, desen sayisinda ise %0.82’ye varan azalmalar elde
edilmistir.

‘Fiber29 9080’ 6rnegi: OPTICUT, 35 stok rulosunu 6 desen ve 550 mm fire ile
kullanirken, CUI ayn1 fire seviyesinde 7 desen kullanmistir. Bu sonu¢ da OPTICUT 1n
desen minimizasyon yetkinligini agik¢a ortaya koymaktadir.

150 CUTGENI o6rnegi iizerinde gercgeklestirilen duyarlilik analizi, OPTICUT 1n
parametre degisimlerine (Vi, Prj, fire artis1) kars1 duyarliligini incelemistir. Sonuglar,
stok kullaniminin tiim denemelerde sabit kaldigini, desen sayisinin ise parametre
araliklar1 genisledik¢e azaldigini ortaya koymus; ancak bu etkinin minimal diizeyde
oldugu belirlenmistir. Bu tutarlilik, OPTICUT i farkli problem kosullarinda
giivenilirligini artirmaktadir. Her ek deneme, hesaplama siiresine yaklagik 0,5 saniye
eklemektedir.

OPTICUT, literatiire asagidaki temel katkilar1 sunmaktadir:

« Ustiin performans: Stok uzunluguna gore kii¢iik ve biiyiik siparis tiirlerini
igeren cesitli senaryolarda (CUTGENI1 grup 1 ve grup 3) ile gercek diinya
orneklerinde, mevcut yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmistir.

xxii



Maliyet ve desen azaltimi: Malzeme maliyetinin yani1 sira toplam maliyeti ve
desen sayisim Olgiilebilir oranda azaltarak operasyonel verimliligi
artirmaktadir.

Esneklik: Kullanicilarin malzeme ve kurulum maliyetlerini ile deneme sayisini
ayarlayarak ihtiyaglarina gore optimize edilmis farkli sonuglar elde etmelerine
olanak tanimaktadir.

Yenilik¢i ozellikler: Dinamik degiskenlerin kullanimi ve hibrit yaklagimiyla,
literatiirdeki ¢oziimleri agan yliksek kaliteli ¢oziimler iiretmektedir.

Pratik uygulanabilirlik: Makul hesaplama siireleriyle gercek diinya kesim
operasyonlarinda kullanilabilir bir ¢6ziim sunmaktadir.

OPTICUT i¢in asagidaki gelistirmeler onerilmektedir:

Ticari ¢oziicii entegrasyonu: Gurobi gibi bir ¢oziicliniin entegrasyonu, ILP
¢ozlim stiresini ve kalitesini iyilestirebilir.

Paralel hesaplama: Siitiin iiretme Algoritmasi, Algoritma A ve B’nin eszamanli
calismasi, islem siiresini %50’ye kadar azaltabilir.

Coziim sonras1 desen azaltma: Coziim sonrasi uygulanacak ek algoritmalar,
fire seviyesini koruyarak desen sayisini daha da diisiirebilir.

Coklu stok uzunluklari: Algoritmanin farkli stok uzunluklarini isleyebilmesi,
uygulanabilirligini artiracaktir.

OPTICUT, desen minimizasyon varyantli IDCSP’yi ¢6zmek i¢in yenilik¢i ve etkili
bir yontem sunmaktadir. Ampirik veriler, algoritmanin farkli senaryolarda mevcut
yontemlerden iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Sonug olarak OPTICUT,
maliyet ve desen minimizasyonunu birlestirerek kaynak verimliligi ve maliyet
tasarrufu agisindan 6nemli bir ilerleme saglamaktadir.
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OPTICUT: A NEW HEURISTIC ALGORITHM FOR THE ONE-
DIMENSIONAL CUTTING STOCK PROBLEM WITH PATTERN
MINIMISATION

SUMMARY

The one-dimensional cutting stock problem (IDCSP) is a well-known combinatorial
optimization challenge encountered across various industrial sectors, including paper,
steel, and plastic film production. The primary objective of IDCSP is to efficiently cut
larger stock materials into smaller pieces to meet specific demands while minimizing
waste and production costs. In real-world applications, additional considerations such
as setup costs—arising from transitions between cutting patterns—further complicate
the problem. The variant addressed in this dissertation, known as the 1DCSP with
pattern minimization, seeks to balance waste reduction with the minimization of the
number of distinct cutting patterns, as fewer patterns typically reduce setup costs and
improve operational efficiency. Classified as NP-hard, this problem exhibits
exponential computational complexity as its size increases, necessitating heuristic
approaches to achieve practical solutions within acceptable timeframes.

This dissertation introduces OPTICUT, a novel heuristic algorithm designed to address
the 1DCSP with pattern minimization. OPTICUT aims to outperform existing state-
of-the-art methods by reducing both total costs and the number of cutting patterns,
offering a robust and efficient solution for both academic research and industrial
applications. The study builds on an extensive literature review, comprehensive
computational experiments, and sensitivity analyses to validate the algorithm’s
effectiveness.

The dissertation provides a thorough review of the IDCSP literature, analyzing 169
publications from the Web of Science database spanning 1983 to 2025, with a total of
2,695 citations. The analysis reveals that material waste minimization is the most
common research objective (42.28%), followed by cost optimization (12.08%). Pattern
minimization, though less frequently studied, is critical in practical settings due to its
impact on setup costs. Existing solution methods include heuristic approaches (e.g.,
Haessler’s Sequential Heuristic Procedure, 1975), metaheuristics (e.g., genetic
algorithms), and exact methods (e.g., integer linear programming, ILP). However,
these approaches often struggle to simultaneously optimize waste and pattern usage,
particularly in large-scale or complex scenarios, highlighting a gap that OPTICUT
seeks to address.

OPTICUT employs a three-stage hybrid methodology to tackle the 1DCSP with
pattern minimization:

Initial solution generation (using column generation approach): Drawing from
Gilmore and Gomory (1963), this stage uses column generation to produce an initial
feasible solution. While mostly effective at minimizing waste, it often generates a large
number of patterns, necessitating further refinement.
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Alternative solutions generation (using pattern generation approach): Two distinct
algorithms, Algorithm A and Algorithm B, create a pool of alternative cutting patterns.
Algorithm A prioritizes items based on their length and residual value, iterating over
20 generations with varying priority coefficients. Algorithm B adjusts allowable waste
incrementally across 50 iterations, ensuring diversity in pattern selection. These
mechanisms enhance the exploration of the solution space.

Final optimization (using integer linear programming approach): The pattern pool
from the previous stages is optimized using ILP within a 45-second time limit,
selecting the solution with the lowest total cost, which includes stock costs, setup costs,
and waste-related expenses.

The algorithm incorporates dynamic parameters—such as item value V(i), priority
Pr(i1), and allowable waste increase to generate high-quality cutting patterns tailored to
challenging problem instances. pseudocode and flowcharts detail the implementation,
ensuring transparency and reproducibility.

OPTICUT’s performance was rigorously evaluated using 1,840 benchmark instances
from two datasets: CUTGEN1 (Gau & Wascher, 1995) and Umetani (2003, 2018).
Experiments were conducted on an Intel Core i7-1165G7 processor with 16 GB RAM,
implemented in Python using the PULP-CBC-CMD solver, with an average
computation time of 165 seconds per instance.

CUTGENT results: Across 18 problem classes grouped by order variety and stock
length ratios, OPTICUT reduced total costs by 0.0013% and pattern usage by 0.6%
compared to state-of-the-art algorithms (e.g., CUI, MSHP, YL). It achieved
dominance in 83% of classes for stock usage, 50% for pattern count, and 67% for total
cost, outperforming competitors in overall efficiency.

Umetani results: In 40 real-world fiber cutting instances, OPTICUT demonstrated
superior performance, particularly with large stock lengths (e.g., 9080 mm). For stock
cost = stock length and setup cost = 100, it achieved up to 0.51% cost reduction and
0.82% pattern reduction compared to MSHP and CUI, excelling in scenarios with
diverse item sizes.

An illustrative example, “Fiber29 9080,” showed OPTICUT utilizing 35 stock rolls
with 6 patterns and 550 mm waste, compared to CUI’s 7 patterns for the same waste
level, underscoring its pattern minimization capability.

A sensitivity analysis on 150 CUTGENI instances assessed OPTICUT’s robustness
against parameter variations (Vi, Pri, and waste increase). Results indicated consistent
stock usage across trials, with pattern count decreasing as parameter ranges widened,
albeit with minimal impact. This stability enhances OPTICUT’s reliability across
diverse problem configurations, with computation time increasing by approximately
0.5 seconds per additional trial.

OPTICUT offers several key contributions:

Superior performance: It outperforms existing methods in diverse scenarios, including
small and large item types relative to stock length, as evidenced by CUTGEN1 groups
1 and 3, and real-world fiber examples.

Cost and pattern reduction: The algorithm achieves measurable reductions in total cost
and pattern count, enhancing operational efficiency.
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Flexibility: Users can adjust stock and setup costs, as well as trial numbers, for tailored
optimization.

Innovative features: Dynamic variables and a hybrid approach enable high-quality
pattern generation, surpassing documented solutions in the literature.

Practical applicability: With reasonable computation times, OPTICUT is viable for
real-world cutting operations.

Future enhancements could include:

Commercial solver integration: Incorporating solvers like Gurobi could reduce ILP
computation time and improve solution quality.

Parallel computing: Simultaneous execution of Algorithm A and B could cut
processing time by up to 50%.

Post-Pattern reduction: Additional algorithms could further minimize patterns without
increasing waste.

Multiple stock lengths: Extending OPTICUT to handle varied stock lengths would
broaden its applicability.

This dissertation demonstrates that OPTICUT is an effective and innovative solution
for the 1DCSP with pattern minimization, validated by empirical results showing
significant advantages over existing methodologies.

OPTICUT represents a significant advancement in the field of 1DCSP, bridging
theoretical insights with practical utility. By addressing both cost and pattern
minimization, it offers a promising framework for future research and industrial
adoption, contributing to resource efficiency and cost savings in cutting stock
operations.
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1. GIRIS

Tek boyutlu stok kesme problemi (1DCSP), kagit, ambalaj, metal, mobilya, plastik
film ve ¢elik gibi ¢esitli endiistriyel sektorlerde karsilagilan 6nemli bir kombinatoryal
optimizasyon problemidir. Bu sektorler, talep belirsizliklerini yonetmek ve depolama
ile tasima maliyetlerini azaltmak i¢in hammaddeleri biiyiik birimler halinde stoklar.
Stok kesme probleminin temel amaci, biiyiik stok malzemelerini talepleri karsilayacak

sekilde daha kiigiik pargalara verimli bir sekilde bolerek maliyetleri en aza indirmektir.

Kesim planlari, kullanilan kesim desenlerini ve bunlarin frekanslarini igerir. Bu
baglamda kesim deseni, biiylik bir stok malzemesinden kesilen daha kiigiik pargalarin
belirli bir diizenini veya kombinasyonunu ifade eder. Her desen, bir biiyiik par¢adan

elde edilen farkl tiirdeki kii¢lik pargalarin miktarlarini ve dizilimini tanimlar.

Bir kesim planini degerlendirirken fire maliyetleri 6nemli bir faktdr olsa da gergek
diinya senaryolarinda kurulum maliyetleri de biiylik bir oneme sahiptir. Bu maliyetler,
kesim desenleri arasindaki gecislerden kaynaklanmakta ve iiretim hattinin ayarlamalar
veya temizlik igin durmasmm gerektirmektedir (Haessler, 1975). Ornegin, kagit
endistrisinde kesim bigaklarinin yeniden konumlandirilmasi, her desen icin farkli
kurulumlar gerektirdiginden iiretim kapasitesini azaltmakta; bu da i giicii ve enerji
maliyetlerini artirmaktadir. Stok kesme probleminin kurulum maliyetlerini de en aza
indirmeyi hedefleyen bir varyanti, kurulum maliyetli tek boyutlu stok kesme problemi
(1DCSP-S) olarak adlandirilir. Kurulum maliyetlerinin desen degisiklikleri arasinda
sabit oldugu varsayildiginda, 1DCSP-S, desen minimizasyonlu 1DCSP’ye

indirgenmektedir.

Desen minimizasyonlu tek boyutlu stok kesme problemi, ger¢ek hayatta karsilagilan
onemli bir optimizasyon problemidir. Literatiirdeki gercek hayat optimizasyon
uygulamalarina 6rnek olarak, G. Sun ve ark. (2020) ile Chen Zheng ve ark. (2022)

tarafindan gerceklestirilen ¢calismalar gosterilebilir.

Desen minimizasyonlu 1DCSP, fire miktarini azaltirken kullanilan kesim desenlerinin
sayisini en aza indirmeyi amaclayarak bu iki hedef arasinda bir denge kurar. Cogu

zaman, firenin azaltilmasi1 desen sayisini artirarak bir ¢atigma yaratir (Aliano Filho ve



ark., 2018). Bu nedenle, fireyi en aza indirmek ve makine ayarlamalar1 sirasinda
tiretim siiresinden tasarruf saglamak amaciyla kesim desenlerinin sayisini azaltmak

gibi her iki hedefi de optimize etmek biiyiik 6nem tasir.

Desen minimizasyonlu 1DCSP, NP-tam olarak siiflandirilir ve optimal bir ¢6ziim
bulmanin hesaplama karmasikligi, problem boyutuyla iistel olarak artar (McDiarmid,
1999). Problemin dogal zorlugu, genellikle iiretilen fire miktariyla iligkilidir. Desen
minimizasyonlu 1DCSP’nin ‘zor’ 6rnekleri, tipik olarak miisteri tarafindan siparis
edilen tiriinlerin boyutlarinin hammaddenin boyutuna gore biiyiik oldugu durumlarda
ortaya ¢ikar. Bu senaryo, bir kavanozu biiyiik ¢akil taglariyla doldurmaya benzer ve
kacinilmaz olarak 6nemli miktarda fire olugsmasina neden olur. Boyle durumlarda,
hizli hesaplanabilen sezgisel ¢oziimler, genellikle optimal ¢oziimden belirgin bir
sapma gosterir. Buna karsilik, problemin ‘kolay’ 6rnekleri, miisteri tarafindan siparis
edilen iiriinlerin hammaddenin boyutuna gore kiigiik oldugu ve kavanozu ince kumla
doldurmaya benzedigi durumlarla karakterize edilir. Bu tiir senaryolar genellikle
minimum fire ile sonuglanir ve sezgisel ¢oziimler, optimal ¢oziime daha yiiksek

dogrulukla yaklasabilir (Goulimis, 1990).

Bu doktora tezi, tek boyutlu stok kesme probleminin (1DCSP) desen minimizasyonlu
varyantin1 inceleyerek, endiistriyel uygulamalarda fire miktarin1 ve kurulum
maliyetlerini es zamanli olarak en aza indirmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda, yeni
bir sezgisel algoritma gelistirilerek mevcut literatiirdeki yontemlerin sinirlamalarini
asmak ve hem toplam maliyeti hem de kullanilan kesim desenlerinin sayisini azaltan
etkili bir ¢6ziim sunmak amacglanmistir. Calisma, teorik bir katki saglamanin yani sira,
kagit, celik ve plastik film gibi sektorlerde pratik uygulanabilirligi olan bir
optimizasyon araci ortaya koyarak kaynak verimliligini artirmay1 ve operasyonel

siirecleri iyilestirmeyi amaglamaktadir.

Bu tez, hem yiiksek fireli (‘zor’) hem de diisiik fireli (‘kolay’) senaryolarda desen
minimizasyonlu 1DCSP’yi etkinlikle ¢c6zmek icin tasarlanmig yenilikg¢i bir yaklagim

olan OPTICUT sezgisel algoritmasini sunmaktadir.

Desen minimizasyonlu tek boyutlu stok kesme problemleri alaninda son gelismeler
siirli kalsa da OPTICUT algoritmasi literatiirdeki onemli bir boslugu doldurarak

dikkat ¢ekici bir ilerleme sunmaktadir. Tezin temel katkilar1 asagida 6zetlenmektedir:



e Yeni bir sezgisel algoritmanin gelistirilmesi: Yiiksek kaliteli kesim desenleri
iireten, desen tabanli bir sezgisel algoritma sunulmustur. Bu algoritma, her
nesil i¢in farkli degerleri, 6ncelikleri ve fire toleranslarini dikkate alarak kesim

stirecinin verimliligini ve etkinligini artirmaktadir.

e Yenilik¢i {i¢ asamali hibrid ¢oziim yaklagimi: Algoritma, baslangi¢ ¢oziimii
olusturmak i¢in siitun iiretimi, alternatif ¢ozlimler ve yiiksek kaliteli desenler
gelistirmek i¢in ii¢ farkli desen iiretim yontemi ile nihai optimizasyon i¢in
tamsayili dogrusal programlamayi (ILP) entegre eden bir hibrit yaklasim
benimsemektedir. Literatlir taramalarimiza gore, bu kadar c¢esitli hibrit

yontemleri bir arada basariyla kullanan bagka bir ¢aligma bulunmamaktadir.

o Kapsaml karsilastirma degerlendirmesi ve iistiin performans: OPTICUT
algoritmasi, 1.840 benchmark 6rnegi kullanilarak en gelismis algoritmalarla
kapsamli olarak karsilastirilmistir. Sonuglar, OPTICUT 1n {istiin performansini
ortaya koymus; toplam maliyeti %0,0013 oraninda azalttigini ve desen sayisini
%0,6 oraninda en aza indirdigini gostermistir. Bu bulgular, kesim siireclerini

optimize etmedeki etkinligini vurgulamaktadir.

e Gergek hayat problemlerine uygulanabilirlik: Algoritma gercek hayat
problemleri i¢in de makdil siirelerde literatiirdeki algoritmalardan ve mevcut

paket yazilimlardan daha iyi ¢oziimler bulmaktadir.

1.1. Tezin Yapisi

Bu tez su sekilde yapilandirilmistir: Birinci boliimde, tek boyutlu stok kesme problemi
(1DCSP) tanimlanmis, énemi ve desen minimizasyonuyla ilgili temel kavramlar
aciklanarak calismanin kapsami ve amaci ortaya koyulmustur. Ikinci béliimde,
literatlirdeki ilgili ¢alismalar sistematik bir sekilde incelenmis; mevcut yontemlerin
giicli ve zayif yonleri degerlendirilerek OPTICUT in gidermeyi hedefledigi
eksiklikler ve alana katki potansiyeli belirlenmistir. Ugiincii boliimde, OPTICUT
algoritmasinin ayrintili yapisi, ii¢c asamali metodolojisi (siitun iiretimi, desen iiretimi
ve tamsayili dogrusal programlama) ve kullanilan matematiksel modeller
aciklanmigtir. Dordiincii boliimde, algoritmanin performansi, CUTGEN1 ve Umetani
veri setlerinden alinan 1.840 benchmark ornegiyle test edilmis; hesaplama deneyleri
sunulmus, ti¢ drnek uygulama ile sonuglar detaylandirilmis ve diger algoritmalarla

karsilastirmali analizler gergeklestirilmistir. Son olarak, besinci bdliimde ¢alismanin
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bulgular1 6zetlenmis, OPTICUT’in katkilar1 degerlendirilmis ve gelecekteki

caligsmalar i¢in potansiyel gelistirme alanlari tartisilmistir.

1.2. Kavramlar ve Tanimlar

Tek boyutlu stok kesme probleminde sik kullanilan temel kavramlar asagida ayrintili

olarak agiklanmustir:

Tek boyutlu stok kesme problemi (IDCSP): Belirli talepleri karsilamak
amaciyla biiylik stok malzemelerinin daha kiiciik parcalara verimli

boliinmesini hedefleyen bir kombinatoryal optimizasyon problemidir.

Sezgisel algoritma: Optimal ¢oziimii garanti etmeyen, ancak kabul edilebilir

bir siirede iyi bir ¢oziim iiretmeyi amaglayan problem ¢ézme yaklagimidir.

Optimizasyon: Belirli kisitlamalar altinda en iyi (maksimum veya minimum)

sonucu elde etme siirecidir.

Stok: Kesim iglemi i¢in kullanilan standart boyutlardaki ham maddelerdir.
Omek: 6 metre uzunlugunda celik ¢ubuklar, kesim islemi igin stok olarak

kullanilabilir.

Siparig: Miisterinin talep ettigi belirli boyutlardaki {iriinlerin miktarimi ifade
eder. Ornek: Bir miisteri, 2 metre uzunlugunda 5 adet ve 1 metre uzunlugunda

3 adet ¢elik cubuk siparis edebilir.

Kesim: Stok malzemelerinin siparis edilen boyutlara uygun olarak boliinmesi
islemidir. Ornek: 6 metre uzunlugundaki bir ¢ubuk, 2 metre ve 1 metre

boyutlarinda pargalara kesilebilir.

Fire: Kesim islemi sonrasinda kullanilmayan ve degerlendirilemeyen malzeme
parcalaridir. Ornek: 6 metre uzunlugundaki bir ¢ubuktan 3 metre ve 2 metre

kesildiginde, geriye kalan 1 metre kullanilmazsa bu fire olur.

Artik: Kesim islemi sonrasinda kalan ve ileride baska siparislerde
kullanilabilecek malzeme pargalaridir. Ornek: 6 metre uzunlugundaki bir
cubuktan 2 metre ve 3 metre kesildiginde, geriye kalan 1 metre baska bir

sipariste kullanilabilir.



Desen: Stok malzemesinin siparisleri karsilamak i¢in nasil kesilecegini
gosteren bir kesim plamidir. Ornek: 6 metre uzunlugundaki bir gubuk,

"24+2+1+1" veya "2+1+1+1+1" gibi desenlerle kesilebilir.

Kurulum maliyeti: Kesim iglemi i¢in kullanilan makine veya ekipmanin her bir
kesim deseni i¢in hazirlanmasi sirasinda ortaya ¢ikan maliyettir. Ornek: Bir
celik kesim makinesinin her yeni desen i¢in ayarlanmasi, 10.000 TL’lik bir

kurulum maliyeti gerektirebilir.

Toplam maliyet: Kesim islemi sirasinda olusan tiim maliyetlerin (malzeme
maliyeti, kurulum maliyeti) toplamidir. Ornek: 6 metre uzunlugundaki
cubuklarin maliyeti 5,000 TL, kurulum maliyeti 1000 TL ise toplam maliyet
6,000 TL olur.

Desen minimizasyonu: Kullanilan farkli kesim desenlerinin sayisini en aza
indirme hedefidir; genellikle kurulum maliyetlerini azaltmak amaciyla

uygulanir.

Tamsay1li dogrusal programlama (ILP): Degiskenlerin tamsay1 degerler almasi

gereken bir dogrusal optimizasyon problemi tiiriidiir.

Siitun tiretimi: Dogrusal programlama problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir
yontemdir; degiskenler (slitunlar) baglangicta acikg¢a tanimlanmaz, ihtiyag

duyuldukga tiretilir.

NP-Tam: Coziim siiresi problem boyutuyla iistel olarak artan ve ¢oziilmesi zor

olarak kabul edilen bir problem sinifidir.

1.3. Kesme ve Yerlestirme Problemlerinin Siniflandirilmasi

Kesme ve yerlestirme problemleri, ¢cok sayida sektérde yaygin olarak kullanilan ve

farkli varyasyonlariyla dikkat ¢ceken kombinasyonel optimizasyon problemidir. Bu

problemlerin ¢oziimiine yonelik yaklasimlar, net bir siniflandirma gereksinimi

dogurmustur. Bu ihtiyaci karsilamak amaciyla Dyckhoff (1990), sistematik bir tipoloji

Onererek literatiirdeki terminoloji karmasasini diizenlemeyi ve benzer yapih

problemleri gruplandirmay1 hedeflemistir. Dyckhoff’un semasi, problemlerin temel

ozelliklerini ve ¢oziim yoOntemlerini belirli kriterler ¢ercevesinde kategorize eder.

Bu tiir problemler, yalnizca stok kesme ve fire yonetimi ile sinirli kalmayip,

matemfire, operasyon arastirmalari, lojistik, liretim ve ekonomi gibi disiplinlerde de
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benzer mantiksal yapilar sergiler. Siniflandirma, bu genis kapsamli problemlerin
cesitliligini sistematik olarak ele alir ve ortak yontemlerle ¢oziilebilecek problemleri
bir araya getirir. BOylece, kesme ve yerlestirme problemleri hem kuramsal hem de
uygulamali olarak daha anlasilir ve ¢oziilebilir hale gelir. Literatiirde yer alan bu

problemler Tablo 1.1°de siralanmistir:

Tablo 1.1. Kesme ve yerlestirme problem tiirleri.

Problem Tiirii

Aciklama

Stok kesme ve fire problemleri

Biiyiik nesnelerin kesilerek kiigiik nesnelere

dontistiiriilmesi ve fire miktarmin minimize edilmesi.

Kutu yerlestirme problemleri

Belirli bir alana kutularin en verimli yerlestirilmesi.

Cift yonlii yerlestirme problemleri

iki yonlii yerlestirme gerektiren durumlar igin

optimizasyon.

Serit yerlestirme problemleri

Serit seklindeki nesnelerin belirli bir alana

yerlestirilmesi.

Vektor yerlestirme problemleri

Cok boyutlu vektorlerin belirli kisitlar altinda

yerlestirilmesi.

Sirt cantasi problemleri

Belirli bir kapasiteye sahip sirt ¢antasina en uygun

nesnelerin segilmesi.

Arag yiikleme problemleri

Arag, palet, konteyner yiikleme ve arag ici yerlesim

optimizasyonu.

Cesit, tiikenme, tasarim problemleri

Uretim ve tasarim siireclerinde karsilasilan optimizasyon

problemleri.

Bolme, diizenleme, ig ice

yerlestirme ve parcalama

Uretim siireclerinde malzeme kullanimi ve yerlesim

planlamasi.

Sermaye biit¢elemesi problemleri

Finansal kaynaklarin en iyi tahsis edilmesi.

Hat dengeleme problemleri

Uretim hattinin verimli ¢alismast i¢in is yiikiiniin

dengelenmesi.

Bellek tahsisi problemleri

Bilgisayar sistemlerinde bellek yonetiminin optimize

edilmesi.

Cok iglemcili zamanlama

problemleri

Is yiikiiniin birden fazla islemciye optimal olarak

dagitilmasi.

Siiflandirma, asagidaki temel unsurlara dayanir:



1.3.1. Boyutsallik
Boyutsallik, problemin geometrisini tanimlamak i¢in gereken minimum boyut sayisin
ifade eder. Bu 6zellik, problemin ¢6ziimiinde kullanilan yontemleri belirlemede kritik

bir rol oynar. Temel boyutsallik tiirleri sunlardir:
« Bir boyutlu problemler: Ornegin, ¢ubuklarin kesilmesi.
« iki boyutlu problemler: Ornegin, kumas veya metal levhalarin kesilmesi.
« Ug boyutlu problemler: Ornegin, kutularm yerlestirilmesi.
« Cok boyutlu problemler: Ornegin, zamanin dérdiincii boyut olarak ele alindig

sermaye biitcelemesi veya vektor yerlestirme problemleri.

1.3.2. Miktar Ol¢iimii
Miktar 6lgiimii, nesnelerin sayisina veya toplam uzunluguna gére yapilir. iki temel

Ol¢lim tiirli vardir:

e Ayrik (tam say1) Ol¢tim: Belirli bir sekle sahip nesnelerin sayisinin dikkate

alindig1 durum.

o Siirekli (kesirli) ol¢iim: Ayni sekle sahip birden fazla nesnenin toplam

uzunlugunun dikkate alindig1 durum.

1.3.3. Kesilen Cismin Sekli
Sekil, nesnelerin geometrik temsili olarak tanimlanir. ilgili boyutlarin bir uzaymnda
form, boyut ve yonelimle agik¢a tanimlanabilir. Tek boyutlu problemler agisindan,

boyut en 6nemli 6zelliktir ve asagidaki gibi siniflandirilabilir:

« Diizenli (standart) sekiller: Ornegin, dikdértgen veya kare.

« Diizensiz (standart olmayan) sekiller: Ornegin, karmasik geometrik sekiller.
1.3.4. Cesitlilik

Cesitlilik, problemin ¢6zliimiinde kullanilan nesnelerin sekillerinin ve sayilarinin

tanimlanmastyla ilgilidir. iki temel durum vardar:

e Farkli sekillerin bulundugu durumlar: Ornegin, farkli boyutlarda kutularin

yerlestirilmesi.

e Tiim 6gelerin aym sekle sahip oldugu durumlar: Ornegin, aym boyuttaki

cubuklarin kesilmesi.



1.3.5. Kullamlabilirlik
Kullanilabilirlik, nesnelerin miktarlarinin alt ve iist siirlari, siralari, diizenleri ve
islemin yapilacagi tarih gibi unsurlar1 kapsar. Bu 6zellik, problemin ¢dziimiinde

dikkate alinmas1 gereken kisitlamalari belirler.

1.3.6. Desen Kisitlamalari

Desen kisitlamalari, geometrik kombinasyonlar olusturulurken dikkate alinmasi

gereken kisitlamalari ifade eder. Dort ana grup altinda toplanir:

e Mesafe kisitlamalari: Kiigiik sekiller arasindaki minimum veya maksimum

mesafeler.
e Yonelim kisitlamalari: Kiigiik sekillerin birbirlerine veya biiyiik bir sekle gore
yonelimi.
o Siklik kisitlamalari: Bir desendeki kiigiik 6gelerin sikligt.
« Kesim tiirii ve sayisi: izin verilen kesim tiirleri ve sayisi.
1.3.7. Atama Kisitlamalari
Atama kisitlamalari, kii¢iik 6gelerin uygun desenlere yerlestirilmesi veya desenlerin

bliyiilk nesnelere atanmasi sirasinda ortaya cikar. Bu kisitlamalar, atama tiiri,

asamalarin sayisi, desenlerin siklig1 veya sirasi gibi unsurlari igerir.

1.3.8. Hedefler

Hedefler, problemin ¢éziimiinde maksimize edilmesi veya minimize edilmesi gereken

kriterleri ifade eder. Hedefler sunlara odaklanabilir:
e Biiylik nesnelerin veya desenlere atanan kiiciik parcalarin miktari.
o Desenlerin geometrisi veya sirast.

e Desenlerin sayisi.

1.3.9. Bilgi Durumu
Bilgi durumu, problem verilerinin deterministik, stokastik veya belirsiz olmasiyla

ilgilidir. Bu durum, problemin ¢6ziimiinde kullanilan yontemleri etkiler.

Problemlerin temel oOzellikleri, boyutsallik, miktar Olglimii, sekil, cesitlilik,
kullanilabilirlik, desen kisitlamalari, atama kisitlamalari, hedefler ve bilgi durumu gibi

kriterlere gore smiflandirilmigtir. Tablo 1.2°de 6zetlenen bu yaklasim, kesme ve



yerlestirme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemlerin daha iyi anlagilmasini

ve uygulanmasini saglar.

Tablo 1.2. Dyckoff siiflandirma sistemi (Dyckhoft, 1990).

Kriter Secenekler

Boyutsallik Bir boyutlu (1)
Iki boyutlu (2)
Ug boyutlu (3)

N > 3 olan n boyutlu (N)

Atama tiirii Tiim nesneler ve 6gelerin bir segimi

Nesnelerin bir se¢imi ve tiim 6geler

Stok malzemelerinin cesitliligi Tek 6rnek stok malzemesi (O) (one figiire)
Ayn sekil (1) (Identical figiire)
Farkli sekiller (D) (different figures)

Kiiciik nesnelerin cesitliligi Az sayida farkli sekil (F) (few items)
Cok sayida farkli sekil (M) (many items)
Goreceli olarak az sayida farkli (uyumsuz) sekil
(R) (Relatively few)
Benzer Sekillerde pargalar (C) (congruent figures)

Dyckhoff’un smiflandirmasi, bu alandaki problemlerin sistemfire bir sekilde ele
alinmasina olanak saglamis; ancak, zamanla ortaya ¢ikan eksiklikleri ve sinirlamalari
nedeniyle c¢esitli genigletme ve iyilestirme Onerilerinin konusu olmustur. Bu
genigletmeler, siniflandirmanin daha esnek hale gelmesini, farkli problem tiirlerini
daha iyi kapsamasini ve zaman boyutunu dikkate almasin1 amaglamistir. Asagida, bu

genisletmeler ve elestiriler detayli bir sekilde 6zetlenmistir.

Gradisar ve ark. (2002), Dyckhoff’un simiflandirmasinin {ig¢iincii grubuna (bir
desendeki kiiciik ogelerin sikligiyla ilgili kisitlamalar) ek bir olasilik sunarak
siiflandirmay1 genisletmistir. Bu 6neri, siniflandirmanin daha esnek hale gelmesini
ve farkli problem tiirlerini daha iyi kapsamasini saglamay1 hedeflemistir. Onerilen yeni

boyut agagidadir:

e (G) Ayn biiyiik nesnelerden olusan birka¢ grup: Bu genisletme, bir desendeki
kiigiik 6gelerin sikligiyla ilgili kisitlamalara yeni bir boyut ekler ve

siniflandirmanin daha kapsamli olmasini saglar.



Dyckhoff (1990) siniflandirmasinin, stok kesme problemlerinin ardigik ve anlik
¢cozlimleri arasinda ayrim yapamamasi nedeniyle Trkman ve Gradisar (2007), zaman
boyutunu dikkate alan yeni bir tipoloji 6nermistir. Bu tipoloji, optimizasyonun zaman

araligini ifade eder ve li¢ segenekten olusur:

1. IN (anlik): Belirli bir donemdeki veriler i¢in kesme/yerlestirme probleminin

optimizasyonu. Bu, tek bir zaman diliminde ¢6ziim arayan problemleri kapsar.

2. CD (ardisik deterministik): Iki veya daha fazla ardisik zaman dilimi icin
optimizasyon yapilir. Tiim zaman dilimlerine ait talep ve arz 6nceden bilinir.
Bir zaman diliminin sonunda kullanilmayan malzeme, daha sonraki bir zaman

diliminde kullanilabilir.

3. CS (ardisik stokastik): iki veya daha fazla zaman dilimi i¢in optimizasyon
yapilir, ancak yalnizca ilk doneme ait veriler kesin olarak bilinir. Gelecekteki
verilere iligkin olasilik dagilimlar: bilinebilir ve bir zaman diliminin sonunda

kullanilmayan malzeme, daha sonraki bir zaman diliminde kullanilabilir.

Bu genisletme, kesme ve yerlestirme problemlerinde zaman boyutunu dikkate alarak,
artik malzemelerin yeniden kullanilmasin1t ve gelecekteki belirsizliklerin
yonetilmesini saglar. Ozellikle, gelecekteki siparislere yonelik kesin talebin énceden

bilinmedigi durumlar1 ele alir.

Waischer ve ark. (2007), Dyckhoff siniflandirmasinin eksikliklerini asagidaki gibi

Ozetlemistir:
e Bazi problem tiirleri mevcut siniflandirma sistemine uymamaktadir.
e Ayni problem birden fazla alt sinifta siniflandirilabilir, bu da belirsizlik yaratir.
e Altsiniflar, birbirinden farkli 6zelliklere sahip problemleri bir araya getirebilir.

Bu elestiriler, siniflandirmanin kapsamini genisletmek ve daha tutarli bir sistem
olusturmak i¢in yeni bir tipolojinin gelistirilmesi gerektigini ortaya koymustur.

Waischer ve ark. (2007), Dyckhoff (1990) siiflandirmasinin eksikliklerini gidermek
ve kesme ve yerlestirme problemlerini daha iyi kapsayacak bir sistem olusturmak
amaciyla yeni bir tipoloji 6nermistir. Tablo 1.3’te gosterilen yeni tipolojinin detaylari,

Dyckhoff’un siniflandirmasindaki eksiklikleri gidermeye yonelik bir ¢cerceve sunar.

10



Tablo 1.3. Wischer smiflandirma sistemi.

Kriter Secenekler
Boyutsallik Bir boyutlu
Iki boyutlu

N > 3 olan n boyutlu

Problem tiirii Cikt1 maksimizasyonu (tiim kiiciik nesneler i¢in

talebi karsilamak i¢in yeterli biiyiik nesne yok)

Girdi minimizasyonu (tiim kii¢iik nesneler igin

talebi karsilamak i¢in yeterli bilyiik nesne var)

Siparis uzunluklar1 dagilimi  Aymni siparis uzunluklar
Siparis uzunluklarinin dagiliminda zayif

Siparis uzunluklarimin dagiliminda giiclii

Stok uzunluklar1 dagilimi Tek bir biiyiik nesne
Cok sayida biiyiik nesne

Siparis nesnelerin sekli Olagan sekil

Olagandis sekil
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Tek boyutlu stok kesme problemi, endiistriyel liretimde malzeme kaybini1 azaltma

ihtiyacindan ortaya ¢ikmis ve matematiksel optimizasyonun 6nemli bir dali haline

gelmistir. Problemin tarihsel gelisimi asagida 6zetlenmistir:

Ilk formiilasyon (1930’lar): Leonid V. Kantorovich (1939), iiretim
stireclerinde kaynak verimliligini artirmak i¢in matematiksel modeller
olusturmustur. Bu caligsmalar, stok kesme probleminin ilk sistemfire
sekilde ele alinisi olarak degerlendirilir. Ancak, donemin kisith bilgisayar
teknolojisi nedeniyle ¢oziimler genellikle teorik diizeyde kalmstir.
Dogrusal programlama ve erken ¢oziim teknikleri (1950’1er): Kantorovich
ve Zalgaller (1951), lineer programlama c¢ergevesinde stok kesme
problemini ele almig, George Dantzig (1947)’in simplex yontemi bu alanda
teorik altyapr saglamistir. Ancak, biiylik Olgekli problemler hala
¢Ozlilememistir.

Siitun olusturma yontemi (1960°lar): Gilmore ve Gomory (1961), siitun
olusturma yontemini gelistirerek stok kesme probleminin ¢6ziimiinde ¢igir
acmistir. Bu yontem, problemi ana problem ve alt problem olarak ikiye
aytrarak endiistriyel uygulanabilirligi artirmigtir.

NP-Tam karmasiklik ve teorik Ilerlemeler (1970’ler): Problemin NP-Tam
oldugu kanitlanmis, Branch-and-Bound gibi tamsayi programlama
teknikleri uygulanmistir. H. Dyckhoff (1971), kesme ve yerlestirme
problemlerini siniflandirarak stok kesme problemini sistemfire bir
¢gergeveye oturtmustur.

Bilgisayar teknolojisi ve sezgisel yontemler (1980’ler): Bilgisayar
teknolojisinin gelismesiyle dinamik programlama, sezgisel ve meta-
sezgisel yontemler (simulated annealing, tabu arama) gelistirilmistir. Bu
yontemler, hizli ve optimuma yakin ¢oziimler sunarak endiistriyel
uygulamalarda yayginlagmistir.

Modern geligsmeler (2000°ler-giiniimiiz): Yapay zeka ve makine 6grenimi

teknikleri (genetik algoritmalar, karinca koloni optimizasyonu) stok kesme



probleminin ¢6ziimiinde kullanilmaya baslanmistir. Hibrit yaklagimlar ve
modern optimizasyon ¢oziiciileri (Gurobi, CPLEX) problemin ¢6ziimiinii
daha etkili hale getirmistir. Siirdiirtilebilirlik ve kaynak verimliligi,

problemin 6nemini artirmistir.

Sonug olarak, tek boyutlu stok kesme problemi, teorik bir problemden endiistriyel
tiretimde vazgecilmez bir optimizasyon aracina donlismiistir. Bu gelisim,
matematiksel teorinin ilerlemesi ve teknolojik yeniliklerin birlesimiyle miimkiin

olmustur.

2.1. Web of Science Analizi

Web of Science (WoS), Clarivate tarafindan saglanan genis kapsamli bir akademik
veri taban1 platformudur. ilk olarak 1997 yilinda Institute for Scientific Information
tarafindan gelistirilmistir. Bilim, sosyal bilimler, sanat ve beseri bilimler gibi 256
disiplini kapsayan igerikler sunar. 1900’den giiniimiize uzanan yayinlari igerir ve 79
milyon temel koleksiyon kaydi ile toplamda 171 milyon kayda sahiptir.
Arastirmacilar, WoS ile atif analizleri gergeklestirebilir, literatiirdeki trendleri ve yeni
arastirma  alanlarin1  belirleyebilir. Igerik segimi; etki, zamanlama, hakem
degerlendirmesi ve cografi gesitlilik kriterlerine dayanir. Platform, Science Citation
Index Expanded, Social Sciences Citation Index ve Arts & Humanities Citation Index
gibi alt veri tabanlarinin yani sira bolgesel indeksleri de biinyesinde barindirir. WoS,

akademik calismalarin degerlendirilmesi ve yayginlastirilmasinda kritik bir rol oynar.

Analiz i¢gin WoS’da “one dimensional cutting stock problem” anahtar kelimesi ile
arama yapilmistir. Aramada tiim veritabanlar1 agik tutulmustur. Bu béliimde arama

sonuglar1 detayl olarak analiz edilmistir.

Sekil 2.1 yillara gére WoS’ta yapilan yayin ve atif sayisini gostermektedir. Arastirma
kapsaminda incelenen 1983-2025 yillar1 arasindaki 169 yayin, toplamda 2695 atif
almis olup yayin basina ortalama 15,95 atif oran1 gostermistir. Yayin sayis1 1983'te 1
iken, 2000'li y1llardan itibaren belirgin bir artis egilimi sergilemis ve 2022'de 9 yayinla
zirveye ulagsmistir. Atif sayilan yillar iginde dalgalanmalar gostermis, 6zellikle 2010
yil1 239 atifla en yiiksek seviyeye ulagmistir. Son yillardaki (2020 sonrasi) yayin ve
atif sayilarindaki goreceli diisiis, bu yayinlarin heniiz yeterli atif alma siiresini

tamamlamamis olmasiyla iliskilendirilebilir; bununla birlikte, genel yayin sayisindaki
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artis trendi, arastirma alanina olan ilginin ve bilimsel faaliyetlerin zaman icinde

yogunlastigini gostermektedir.

Ylllara gére yayin ve atif sayisi
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Sekil 2.1. WOS yillara gore yayin ve atif sayist.

Tablo 2.1°de gosterilen 169 yaymin belge tiirlerine gére dagiliminda, en yaygin tiir
108 adet ile makale olup, bunu 27 adet ile bildiri ve 14 adet ile tez takip etmektedir.
Desteklenen proje 8 kez goriiliirken, daha az siklikta rastlanan tiirler arasinda derleme
ve editoryal materyal ise birer kez yer almistir. Bu dagilim, incelenen alandaki bilimsel
caligmalarin agirlikli olarak akademik dergilerde makale formatinda yayimlandigini,
bununla birlikte konferans bildirileri, tezler ve proje ¢iktilarinin da literatiire 6nemli

katkilar sagladigini gostermektedir.

Tablo 2.1. Tiirline gore yayin sayilari.

Yayin Tirii Toplam

Makale 108
Bildiri 27
Tez 14
Desteklenen proje 8
Derleme 1
Editoryal igerik 1
Toplam 169

Tablo 2.2 yaym yerine gore makale sayilarini gostermektedir. European Journal of

Operational Research dergisi %12,43'liik oranla en yiiksek paya sahip olup, bunu
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%8,28 ile tezler ve %4,73 ile desteklenen projeler izlemektedir. Computers &
Operations Research, Journal of the Operational Research Society ve Pesquisa
Operacional dergileri esit %2,96'l1k paylara sahipken, diger dergilerdeki yayin oranlari
%2,37 ve altinda seyretmektedir. Dikkat ¢ekici bir bulgu olarak, yayinlarin %57,39'u
"Diger" kategorisinde toplanmistir; bu durum, arastirmalarin genis bir yayin
yelpazesine dagildigini ve belirli bir dergide yogunlasmadigini gostermektedir.
Yaymlarin c¢esitli platformlarda yer almasi, incelenen konunun disiplinler arasi

niteligini ve farkli arastirma alanlarinda ilgi gordiigiinii ortaya koymaktadir.

Tablo 2.2. Yayin yerine gore makale sayilari.

Yayn yeri Toplam %
European Journal Of Operational Research 21 12,43
Tezler 14 8,28
Desteklenen Proje 8 4,73
Computers & Operations Research 5 2,96
Journal of the Operational Research Society 5 2,96
Pesquisa Operacional 5 2,96
International Transactions in Operational Research 4 2,37
International Journal of Production Research 4 2,37
Discrete Applied Mathematics 3 1,78
Annals of Operations Research 3 1,78
Diger 97 57,39
Toplam 169 100

Amag fonksiyonuna gore makale sayilar1 Tablo 2.3’te sunulmustur. Malzeme firesi
minimizasyonu %42,28 ile en sik karsilagilan amag olarak 6ne ¢ikarken, bunu %12,08
ile maliyet optimizasyonu ve %38,05 ile malzeme firesi minimizasyonu ve artik
yonetimi kombinasyonu takip etmektedir. Diger 6nemli hedefler arasinda hesaplama
verimliligi (%6,04) ve desen optimizasyonu (%4,03) yer almaktadir. Malzeme firesi
minimizasyonu'nun diger hedeflerle (desen sayisi optimizasyonu, iiretim planlamasi,
kurulum maliyeti optimizasyonu gibi) birlestirildigi ¢alismalar toplamda 6énemli bir
orana sahiptir. Bu dagilim, arastirmalarin agirlikli olarak operasyonel verimliligi

artirmaya yonelik oldugunu, ancak ¢ok amacli yaklasimlar ve kaynak yonetimi gibi
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spesifik hedeflerin de dikkate alindigim1 gostermektedir, boylece hem pratik

endiistriyel ihtiyaglara hem de teorik problemlere odaklanildig1 anlagilmaktadir.

Tablo 2.3. Amac fonksiyonuna gore makale sayilari.

Goal Amacg Toplam %
Material Waste Minimization Malzeme Firesi Minimizasyonu 63 42,28
Cost Optimization Maliyet Optimizasyonu 18 12,08
Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 12 8,05
Leftover Management Artik Yonetimi

Computational Efficiency Hesaplama Verimliligi 9 6,04
Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 7 4,70
Pattern Optimization Desen Optimizasyonu

Pattern Optimization Desen Optimizasyonu 6 4,03
Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 5 3,36
Production Planning Uretim Planlamasi

Resource Management Kaynak Yo6netimi 3 2,01
Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 3 2,01
Setup Optimization Kurulum Optimizasyonu

Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 3 2,01
Multi-objective Approaches Cok Amach Yaklasimlar

Cost Optimization, Pattern Maliyet Optimizasyonu, Desen 2 1,34
Optimization Optimizasyonu

Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 2 1,34
Computational Efficiency Hesaplama Verimliligi

Production Planning Uretim Planlamas1 2 1,34
Cost Optimization, Production Maliyet Optimizasyonu, Uretim 2 1,34
Planning Planlamasi

Leftover Management Artik YOnetimi 2 1,34
Material Waste Minimization, Malzeme Firesi Minimizasyonu, 2 1,34
Resource Management Kaynak Yo6netimi

Setup Optimization, Production ~ Kurulum Optimizasyonu, Uretim 1 0,67
Planning Planlamasi

Resource Management, Setup Kaynak Yo6netimi, Kurulum 1 0,67
Optimization Optimizasyonu

Leftover Management, Pattern Artik Yonetimi, Desen 1 0,67
Optimization Optimizasyonu

Multi-objective Approaches Cok Amach Yaklasimlar 1 0,67
Setup Optimization Kurulum Optimizasyonu 1 0,67
Cost Optimization, Setup Maliyet Optimizasyonu, Kurulum 1 0,67
Optimization Optimizasyonu

Cost Optimization, Leftover Maliyet Optimizasyonu, Artik 1 0,67
Management Yonetimi

Computational Efficiency, Hesaplama Verimliligi, Desen 1 0,67
Pattern Optimization Optimizasyonu

Toplam 149 100

Tablo 2.4 ¢oziimde kullanilan yonteme gore makale sayilarini gostermektedir.
Caligmada kullanilan algoritma kategorilerinin dagiliminda, 24 kez kullanilan hibrit
yontemler (hybrid methods) en yaygin yaklasim olarak o6ne ¢ikmakta, bu da farkh

algoritmalarin birlestirilerek daha etkili ¢coziimler iiretme egilimini gdstermektedir.
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Sezgisel yaklasimlar (heuristic approaches) ve matematiksel programlama
(mathematical programming) 19'ar kez kullanilarak ikinci sirada yer alirken, doga
esinli metaheuristikler (nature-inspired metaheuristics) 15 kez ve kesin yontemler
(exact methods) 13 kez ile bunlar1 takip etmektedir. Daha spesifik kategorilerden hibrit
metaheuristikler (hybrid metaheuristics) 9 kez, teorik analiz (theoretical analysis) ve
yerel arama yoOntemleri (local search methods) 6’sar kez kullanilmistir. Makine
Ogrenimi yaklasimlari (machine learning approaches), stokastik yontemler (stochastic
methods) ve dinamik programlama (dynamic programming) daha az siklikta
goriilmiistiir. Bu veriler, arastirmalarda hibrit ve sezgisel yontemlerin 6n planda tercih
edildigini, ayrica matematiksel programlama ile doga esinli yaklasimlarin da kayda

deger bir yer edindigini gostermektedir.

Tablo 2.4. Kullanilan yonteme gore makale sayilari.

Gruplanms Kategori Toplam %
Hibrit Yontemler (Hybrid Methods) 24 16,11
Sezgisel Yaklasimlar (Heuristic Approaches) 19 12,75
Matematiksel Programlama (Mathematical Programming) 19 12,75
Doga ilhamli Metasezgiseller (Nature-Inspired Metaheuristics) 15 10,07
Kesin Yontemler (Exact Methods) 13 8,72
Hibrit Metasezgiseller (Hybrid Metaheuristics) 9 6,04
Teorik Analiz (Theoretical Analysis) 6 4,03
Yerel Arama Yontemleri (Local Search Methods) 6 4,03
Ag Akis Modelleri (Network Flow Models) 4 2,68
Siralama Y ontemleri (Sequencing Methods) 4 2,68
Desen Tabanli Yontemler (Pattern-Based Methods) 4 2,68
Cok Amacli Optimizasyon (Multi-Objective Optimization) 4 2,68
Makine Ogrenmesi Yaklasimlar1 (Machine Learning Approaches) 3 2,01
Degerlendirme Teknikleri (Evaluation Techniques) 3 2,01
Stokastik Yontemler (Stochastic Methods) 2 1,34
Ozellestirilmis Modeller (Specialized Models) 2 1,34
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Tablo 2.4. (Devami) Kullanilan yonteme gore makale sayilart.

Gruplanms Kategori Toplam %
Istatistiksel Yontemler (Statistical Methods) 2 1,34
Dinamik Programlama (Dynamic Programming) 2 1,34
Problem Doniigiimii (Problem Transformation) 2 1,34
Metasezgiseller (Metaheuristics) 2 1,34
Ticari Coziiciiler (Commercial Solvers) 1 0,67
Paralel Hesaplama Yontemleri (Parallel Computing Methods) 1 0,67
Etkilesimli Yontemler (Interactive Methods) 1 0,67
Ayristirma Yontemleri (Decomposition Methods) 1 0,67
Toplam 149 100

Tablo 2.5, vyazarlarin akademik iretkenliklerini  farkli  perspektiflerden
degerlendirmektedir. i1k kisim, yazarlar1 aldiklar1 toplam atif sayisina gére siralarken,
ikinci kistm yayin sayisina gore siralamaktadir. Atif sayisina gore siralamada,
Scheithauer, G. 431 atif ile en iist sirada yer alirken, yayin sayisina gore siralamada da
12 yaym ile liderligini korumaktadir. Ancak, diger yazarlar arasinda siralama
degisiklik gostermektedir; 0rnegin, Arenales, M. N. atif siralamasinda iist siralarda yer
alirken, yayin sayisina gore daha alt siralarda bulunmaktadir. Benzer sekilde, Poldi, K.
C. ve Cherri, A. C. gibi yazarlar yayimn sayisinda 6ne ¢ikarken, atif sayisinda daha
geride kalabilmektedir. Bu durum, yayinlarin akademik etkisinin (atif sayisi) ve
tiretkenligin (yayin sayisi) her zaman paralel olmadigin1 gostermektedir. Ayrica,
"Diger" kategorisi, toplam yayin ve atif sayisinda dnemli bir paya sahiptir ve bu,

bireysel yazarlarin diginda kalan genis bir katki grubunu isaret etmektedir.

Tablo 2.5. Atif sayis1 ve makale sayisina gore sirali yazar isimleri.

Atif sayisina gore siralama Yayin sayisina gore siralama

Yazar Yayin Atf Yazar Yaym Atf
sayis1 Sayisi sayist  Sayisi

Scheithauer, G. 12 431 Scheithauer, G. 12 431
Arenales, M. N. 6 257 Poldi, K. C. 8 205
Belov, G 4 251 Cherri, A. C. 7 175
Poldi, K. C. 8 205 Arenales, M. N. 6 257
Wascher, G 2 201 Cui, Y. 6 158
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Tablo 2.5. (Devami) Atif sayis1 ve makale sayisina gore sirali yazar isimleri.

Atif sayisina gore siralama Yayin sayisina gore siralama

Yazar Yayin Auf Yazar Yaymm Atf
sayis1 Sayisi sayist  Sayisi

Gau, T 2 201 Terno, J 6 135
Cherri, A. C. 7 175 De Araujo, S. A. 6 67
Yanasse, H. H. 5 161 Yanasse, H. H. 5 161
Cui, Y. 6 158 Adriana C. C. 5 0
Terno, J 6 135 Belov, G 4 251
Diger 360 4920 Diger 372 4504
Toplam 437 6344 437 6344

2.2, Literatiir Arastirmasi

Tek boyutlu kesim stok probleminin amaglar1 oldukga ¢esitlidir. Bu amaglar arasinda
fire minimizasyonu (Gilmore ve Gomory, 1963), birlesik fire ve desen minimizasyonu
(Cui ve ark., 2015), fire minimizasyonu ile birlikte yeniden kullanilabilir artiklarin
maksimizasyonu (Cui ve ark.,, 2017), fire minimizasyonu ve ¢izelgeleme
optimizasyonunun bir arada ele alinmas1 (Wang ve ark., 2019), parti biiyiikliigliniin
maksimizasyonu ile firelarin minimize edilmesi (Andrade ve ark., 2021) ve hem
firelarin minimize edilmesi hem de acik yigin sayisinin azaltilmasi (Arbib ve ark.,

2016) yer almaktadir.

Desen minimizasyonlu tek boyutlu stok kesme problemi genellikle Haessler (1975)
tarafindan tanitilan desen olusturma yontemlerine dayanan sezgisel yaklagimlar veya
yerel arama teknikleriyle birlestirilen meta-sezgisel yontemler kullanilarak ele
alinmaktadir. Ayrica, kiigiik boyutlu problemlerin ¢oziimii i¢in sinirli sayida kesin

yontem c¢aligmasi da bulunmaktadir (Henn & Wascher, 2013).

Bu kisimda yer alan inceleme, yalnizca ayni1 anda fire ve desen minimizasyonu ile

ilgili caligmalara odaklanmaktadir.

2.2.1. Sezgisel yontemler

Haessler (1975), belirli fire ve desen kullanim hedeflerini (istek seviyeleri) karsilayan
kesim desenleri olusturmak i¢in sirali sezgisel prosediir (SHP) yontemini tanitmistir.
Eger uygun bir desen olusturulamazsa, izin verilen fire miktar1 artirihir ve istek

seviyeleri gevsetilir. Bu yinelemeli siireg, tiim taleplerin kontrollii bir sekilde
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kargilanana kadar devam eder. SHP, ¢esitli kesim planlarin1 arastirir, fire ve istek
seviyelerini ayarlar ve en uygun olani secer. Haessler’in ¢alismasini takiben, birgok
arastirmaci, uygun desenler olusturma, desen sayisini minimize etme ve stok
kullanimin1 optimize etme yontemlerinde farklilik gosteren c¢esitli desen olusturma

yaklagimlart gelistirmistir.

Goulimis (1990), tiim potansiyel kesim desenlerini dikkate alan bir yontem dnermis,
iliskili tamsay1li programi kesim diizlemleri ve dallanma-sinir teknikleriyle ¢ozmiis ve
bigak kurulumlarini azaltmak ig¢in ¢oziim sonrasi optimizasyonu ¢alismistir. Ancak,
bu yaklagim, yiiksek boyutlu problemlerdeki yiiksek hesaplama maliyetleri nedeniyle
'yumusak' problemler (minimum kesim kaybi olan problemler) i¢in daha az etkili

olmustur.

Vahrenkamp (1996), 200 rastgele 6ge kombinasyonu kullanan bir sirali sezgisel
yontem gelistirmis ve genetik algoritmalardan caprazlama tekniklerini kullanarak

cesitli ¢oziimleri kesfetmistir.

Foerster ve Wascher (2000), Diegel ve ark.’nin (1993) desen minimizasyonunu
gelistirerek, desenleri birlestirip sonug frekanslarini baglangicta birlestirilen desenlerle

hizalayan KOMBI yontemini tanitmistir.

Yanasse ve Limeira (2006), ic asamal1 bir hibrit yontem 6nermistir. Bu yaklagimin ilk
agsamasi, talebi karsilarken firelar1 en aza indiren verimli kesim desenlerinin
olusturulmas1 ve segilmesidir. Ikinci asamada, karsilanamayan talepler veya olusan
fazla firelar ele alinir. Son agamada ise, kullanilan desen sayis1 azaltilarak sistemin

optimizasyonu saglanir.

Dikili ve ark. (2007), ¢cok sayida kesim deseni olusturmus ve talepleri fazla liretim
olmadan karsilamay1 garanti ederek, fire minimizasyonu ve desen ¢ok yonliiliigli gibi
kriterlere dayali en iyi deseni se¢mistir. Ancak, bu yontem, baglangicta tiim olasi
desenlerin olusturulmas1 gerektiginden ¢ok biiyilkk problemlerde ¢alismakta

zorlanmustir.

Renildo ve ark. (2009), 6geleri talebe dayali iki gruba ayiran bir sezgisel yontem
tanitmisg, kargilanmayan talepleri ayri olarak ele almis ve optimizasyon i¢in bir desen

azaltma teknigi uygulamistir.
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Cui ve Liu (2011), kesim desenlerini adim adim olusturan bir sirali sezgisel algoritma
Onermis, maliyet etkin desenleri segcmek ve kalan 6gelerden yeni desenler olusturmak

icin ileriye doniik bir strateji kullanmistir.

Cui (2012), belirli desenlerin birden ¢ok kez kullanildig: kesim planlar1 olusturmak
icin bir CAM sistemi tabanli ¢dziim 6nermis, kesim maliyetlerini minimize etmeyi ve

ayni zamanda desen kullanimin1 ve artik malzemeyi azaltmay1 hedeflemistir.

Mobasher ve Ekici (2011), bir karisik tamsayili dogrusal program formiile etmis ve
yerel arama algoritmalar1 ile bir siitun olusturma sezgisel yontemi tanitmistir.
Degerlendirmeleri, siitun olugturma algoritmasinin diisiik kurulum maliyetlerinde iyi
performans gdsterdigini, yerel arama yontemlerinin ise yiliksek kurulum

maliyetlerinde daha basarili oldugunu gostermistir.

Cui ve ark. (2008), SHPC algoritmasini tanitarak, kesim desenleri olusturmak igin
sinirli bir sirt cantasi problemi kullanmis, desen sikligini optimize etmis ve kalan 6ge

tiirlerinin sinirh bir setini dikkate alarak fire kaybin1 azaltmistir.

Cui ve ark. (2015), SHP’yi bir tamsayili dogrusal modelle birlestirerek toplam

malzeme ve kurulum maliyetlerini en aza indirmeyi amaclamistir.

Martin ve ark. (2018), Haessler’in prosediiriinii uyarlayarak, sirali arama yontemini
tamsayili sinirli sirt ¢antasi problemiyle degistirmis, yaklasimlarina Degistirilmis
Siral1 Sezgisel Prosediir (MSHP) adin1 vermis ve ¢oziim kalitesini artirmak i¢in kesim

planlarini bir tamsayili programlama modeliyle iyilestirmistir.

Martin ve ark. (2022), yalin bir cergeveye entegre edilmis, pseudo-polynomial
karmagikliga sahip desen tabanli bir ILP formiilasyonu sunmus ve optimal ¢oziimler
bulmak i¢in bu yontemi kullanmistir. Deneyleri, orta biiyiikliikteki nesneler ve sinirh
desenler iceren problemler i¢in yontemin etkinligini gostermis ve standart bir ILP

¢Oziiciisii kullanarak pareto optimal ¢oziimleri verimli olarak belirlemistir.

Guimaraes ve ark. (2025), temel hedef olan malzeme kaybini en aza indirmenin yani
sira, kullanilan farkli kesim desenlerinin sayisini ve ayni anda agik olan istiflerin
maksimum sayisini azaltma gibi ek hedefler lizerinde durmustur. Kesim desenlerinin
degisimi iiretimde zaman ve maliyet artisina yol acgarken, acik istif sayisinin
siirlandirilmasi, kesim makinesinin yakinindaki alan veya otomfire bosaltma
istasyonlariin kisitli oldugu durumlar i¢in kritiktir. Sorunu ¢6zmek i¢in iki Tamsayili

Dogrusal Programlama (ILP) formiilasyonu ve bir Kisit Programlama (CP) modeli
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onerilmistir. Onerilen yaklasimlar, kiiciik ve orta dlgekli problem &rneklerinde etkin
¢Oziimler sunarak, minimum malzeme kaybi, az sayida farkli kesim deseni ve diisiik

acik istif sayisi ile Pareto cephesini belirlemede basarili olmustur.

2.2.2. Meta-sezgisel yontemler
Umetani ve ark. (2003), yerel aramay1 dogrusal programlama ile birlestiren bir hibrit
yontem onermis, komsu ¢oziim sayisini azaltmak i¢in duyarlilik analizi kullanmistir.

Bu yaklasim, taleplere bagli olarak ortaya ¢ikan fazlaliklar1 ve eksiklikleri ele almistir.

Umetani ve ark. (2006), kesim desen g¢esitliligini smirlarken stok hammadde
kullanimin1 minimize etmeyi amaglayan desen kisitli problemi (PRP) {izerine
odaklanmig, bir 6ge ekleme ve kaydirma temelli komsuluklar ile yerel arama
algoritmast  kullanmis ve dogrusal programlamayr komsuluk ¢ozlimlerini

kolaylastirmak i¢in entegre etmistir.

Lee (2007), tamsayili dogrusal programlamayi yerel arama sezgisel yOntemiyle
birlestiren bir yontem tanitmis, model iyilestirmelerinin pratik ¢oziimlere doniismesini

saglamistir.

Golfeto ve ark. (2009) ile Araujo ve ark. (2014), yerel arama ile gelistirilen evrimsel
algoritmalar kullanan meta-sezgisel yontemler gelistirmistir. Golfeto ve ark. (2009),
cok amagh zorluklar icin niifus ¢esitliligini tesvik eden bir se¢im stratejisi kullanarak
cOziimleri pareto cephesine yonlendirmistir. Araujo ve ark. (2014), maliyet, fire
minimizasyonu ve {lretim hiz1 gibi kriterlere dayali olarak karar vericilerin
secebilecegi baskin olmayan ¢oOziimler iireten ¢ok amacli bir genetik algoritma

Onermistir.

Aliano Filho ve ark. (2018), desen kullanim sikligin1 ve ¢esitliligini en aza indirmeyi
amaglayan iki amach kesim stogu problemini incelemis, Pareto-optimal ¢oziimleri
belirlemek i¢in li¢ yontem (agirlikli toplam, Chebyshev metrigi ve e-kisit) kullanmig

ve degistirilmis bir Chebyshev metrigi onermistir.

2.2.3. Kesin yontemler

Vanderbeck (2000), 5 ila 32 arasinda degisen 6ge tiirleriyle 16 ger¢ek diinya vakasinda
test edilen bir kuadrfire tamsayili programlama yontemi tanitmis, her vaka igin 2
saatlik bir zaman sinir1 nedeniyle yalnizca 12 6rnegi tamamen ¢ozebilmistir. Bu,

yontemin daha kiiciik senaryolar i¢in uygun oldugunu gostermektedir.
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Belov (2003), fire minimizasyonu i¢in Gilmore-Gomory modeline dayali bir karigik
tamsayili programlama modeli sunmus ve bir dallanma ve fiyatlandirma algoritmasi
gelistirmistir. Sonuglari, minimum malzeme girisinin yiizde 0,2 oraninda asilmasina

izin verilmesinin ¢oziim kalitesini dnemli dl¢lide artirabilecegini gostermistir.

Alves ve Valério de Carvalho (2008), model kisitlamalarindan esitsizlikler tiiretmek
icin ¢ift uygunluk fonksiyonlar1 kullanmig, bir dallanma-kesme-fiyatlandirma
algoritmasinda bir yay akis formiilasyonu uygulamis ve dallanma kisitlamalarini diger

model kisitlamalariyla entegre ederek daha gii¢lii kesimler saglamistir.

Alves ve Valério de Carvalho (2009), siitun olusturma yoluyla ¢dziilebilen alternatif
bir tamsayili programlama modeli 6nermis, kisit programlama tekniklerini entegre

etme ve yeni degerli kisitlamalar ekleme gibi ¢esitli iyilestirmeler sunmustur.

Ghafari ve ark. (2024) kesim desenlerini optimize ederek iretkenligi artirmay1
amaglayan calismalarinda makine bigak degisimlerinden kaynaklanan kurulum
sayisini ve iiretim ile talep arasindaki farki en aza indiren ve fireyi kisit olarak koyan
bir karma tamsayili dogrusal olmayan model dnermistir. Model dogrusallastirildiktan
sonra, mevcut sirket yontemine kiyasla hem fireta hemde desen sayisinda

iyilestirmeler saglamistir.

2.3. Coziim Yontemlerinin Incelenmesi

Bu boliim, 1D-CSP i¢in gelistirilmis ¢esitli ¢oziim yaklasimlarini sistemfire olarak
incelemekte, her bir yontemin matematiksel temellerini, algoritmik ayrintilarini,
avantajlarini, dezavantajlarin1 ve pratik uygulama alanlarini derinlemesine analiz
etmektedir. Bu calismanin amaci, endiistriyel uygulamalardan iiretim planlamasina
uzanan genis bir yelpazede kullanilan yontemleri; tam ¢oziimler, sezgisel yaklagimlar,
metasezgisel algoritmalar, hibrit yontemler ve yeni gelisen teknikler ekseninde

siiflandirarak kapsamli bir karsilastirma ortaya koymaktir.

Bu problem igin gelistirilen baglica matematiksel modellerden biri Gilmore-Gomory
Modeli’dir. Bu modelde, kesme desenlerinin ka¢ kez kullanilacagini belirleyen
tamsay1 degiskenler ve her desende kesilen par¢a miktarlarini ifade eden parametreler
kullanilir. Model, siitun iiretimi teknigiyle ¢oziiliir; bu teknik, LP gevsetmesini iteratif

olarak ¢6zerek her adimda yeni kesme desenleri ekler. Yeni desenler, ¢ift degiskenler
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kullanilarak bir sirt¢antasi problemi ¢oziilerek bulunur. Bu yontem, biiyiik 6l¢ekli

problemlerde etkili bir ¢6ziim sunar.

Bir diger model olan Kiime Kapsama Formiilasyonu, kesme desenlerinin seg¢ilip
secilmedigini belirleyen ikili degiskenler kullanir ve dal ve fiyat algoritmasiyla
¢oziliir. Bu algoritma, siitun iiretimi ve dal ve siir yontemlerini birlestirerek optimal
¢cozlime ulasir. Ayrica, yay akis ve dinamik programlama yaklagimlari, problemi daha
kiiciik alt problemlere ayirarak ¢cozmeyi hedefler. Bu yontemler, kiigiik ve orta 6l¢ekli
problemler i¢in etkili olsa da biiyiik 6l¢ekli problemlerde durum uzayinin biiytimesi
nedeniyle hesaplama karmagikligi artar. Bu modeller, 1D-CSP’nin farkli dlgek ve

gereksinimlerine gore uygulanabilir.

1D-CSP, NP-tam sinifinda yer alan bir problem olup, ¢oziim yaklasimlar1 genellikle
tam ¢Oziim yontemleri, sezgisel algoritmalar, metasezgisel teknikler ve hibrit modeller
seklinde siniflandirilmaktadir. Tam ¢6ziim yontemleri (6rnegin, siitun iiretimi, dal ve
fiyat, kesme diizlemi yoOntemleri), optimal ¢oziimler sunar ancak biiyiik Olgekli
problemlerde hesaplama maliyeti oldukea yiiksektir. Ozellikle siitun {iretimi ve dal ve
fiyat yontemleri, biiyiik 6lgekli problemlerde etkili sonuglar verebilirken, dinamik
programlama gibi yontemler kiicliik ve orta dlgekli problemler i¢in uygundur. Bu
yontemler, optimal ¢O0ziim garantisi sunmalarina ragmen, zaman ve bellek

gereksinimleri nedeniyle sinirh uygulanabilirlige sahiptir.

Sezgisel yontemler (6rnegin, aggdzlii algoritmalar, dinamik programlama tabanli
sezgiseller) ve metasezgisel yontemler (Ornegin, genetik algoritmalar, benzetimli
tavlama, tabu arama, parcacik siirli optimizasyonu), biiyiik 6l¢ekli problemlerde daha
hizl1 ve pratik ¢oziimler sunar. Sezgisel yontemler, hizli olmalarina ragmen optimal
¢Oziim garantisi vermezken, metasezgisel yontemler genis ¢6zlim uzayini kesfetme
yetenegiyle yerel optimumlardan kaginabilir. Bu yontemler, 6zellikle gercek zamanh
uygulamalarda veya biiylik 6l¢ekli problemlerde tercih edilir. Metasezgiseller dogadan
esinlenen algoritmalarla ¢6ziim kalitesini artirirken, parametre ayarlart gibi faktorler

performansi etkileyebilir.

Hibrit yaklasimlar, farkli yontemlerin giiclii yonlerini birlestirerek daha iyi performans
elde etmeyi amaclar. Ornegin, metasezgisel algoritmalarla iiretilen ¢oziimler, LP
tabanli yontemlerle iyilestirilebilir. Ayrica, makine 6grenmesi ve derin pekistirmeli
o0grenme gibi gelismekte olan yaklagimlar, ge¢mis verilerden dgrenerek veya karar

siireclerini optimize ederek ¢oziim kalitesini artirabilir. Tablo 2.6’da 6zetlenen bu
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yontemler, problemin Ol¢egine ve ¢oziim gereksinimlerine gore segilerek hem

hesaplama siiresi hem de ¢6ziim kalitesi agisindan dengeli bir yaklagim sunar.

Tablo 2.6. Karsilastirmali ¢6ziim yontemleri.

Yontem Kategorisi Calisma Prensibi Avantajlar Dezavantajlar

Tam ¢oziim Problemin optimal Optimal ¢éziim  Biiyiik dl¢ekli

yontemleri ¢Ozlimiinil garanti eder. garantisi. problemlerde
Siitun iiretimi, dal ve fiyat, hesaplama stiresi
kesme diizlemi ve dinamik ve bellek

Sezgisel yontemler

Metasezgisel
yontemler

Hibrit yaklagimlar

Gelismekte olan
yaklagimlar

programlama gibi
yontemler kullanilir.

En iyi ¢6ziimii her zaman
bulmasa da hizli bir
sekilde tatmin edici ve
yeterli sonuglar sunar.
Aggozlii yaklagimlar,
dinamik programlama
tabanl sezgiseller, agac
tabanl sezgiseller ve
kalint1 yonetimi gibi
yontemler igerir.

Dogadan esinlenen
algoritmalarla genis ¢6ziim
uzayini kesfeder. Genetik
algoritmalar, benzetimli
tavlama, tabu arama ve
pargacik siirii
optimizasyonu gibi
yontemler igerir.

Farkli yontemlerin gii¢lii
yonlerini birlestirerek daha
iyi performans elde etmeyi
amaglar. Metasezgisel ve
LP entegrasyonu, genetik
algoritmalar ile ince ayar
ve derin pekistirmeli
6grenme gibi yontemler
igerir.

Makine 6grenmesi tabanl
yontemler ve diger
yenilik¢i yaklasimlar.
Gegmis verilerden
Ogrenerek problem
ozelliklerine gore ¢6ziim
stratejileri gelistirir.

Basit, hizli ve
biiyiik dlgekli
problemlerde
uygulanabilir.

Yerel
optimumlardan
kaginabilir,
genis ¢ozim
uzayini
kesfeder.

Coziim
kalitesini ve
hesaplama
stiresini
iyilestirebilir.

Gelecekteki
problemlerde
daha iyi kararlar
almabilir.

gereksinimi artar.

Optimal
¢Oziimden uzak
sonuglar verebilir.

Parametre ayarlar1
performansi
etkiler, hesaplama
stiresi artabilir.

Uygulama
karmasgiktir, veri
gereksinimi
yiiksek olabilir.

Veri gereksinimi
yiiksektir, model
egitimi zaman
alabilir.
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3. PROBLEM COZUMU iCiN YENI YONTEMIN GELISTIiRILMESI

OPTICUT algoritmasi, desen minimizasyonunu esas alan tek boyutlu stok kesme
problemini sistemfire bir sekilde ¢6zmek i¢in li¢c asamadan olusan bir yap1 seklinde
gelistirilmistir. Bu yapi, algoritmanin hem ¢oziim alanini etkin kesfetmesini hem de

hesaplama verimliligini korumasini saglamaktadir. Siire¢ asagida 6zetlenmektedir:

Algoritma, baslangi¢ ¢6ziimiinii olusturmak i¢in siitun olusturma (column generation)
tekniginden yararlanir. Bu adim, baslangic ¢6ziimiine hizli ve verimli bir sekilde
ulasilmasini saglar. Siitun olusturma yontemi, biiyiik boyutlu kesme problemlerinde
¢Oziim uzayin daraltarak hesaplama yiikiinii azaltir ve algoritmanin ILP asamasinda

kullanmak tizere desenler uretir.

Ikinci asamada, algoritma farkli desen olusturma yaklasimlarin1 benimseyerek cesitli

aday c¢oziimler iiretir. Bu yinelemeli siireg, asagidaki alt adimlari igerir:
e Farkli kesim desenlerinin sistemfire olusturulmasi,

e Gelecekte kullanilmak {tizere olusturulan desenlerin bir havuzda

saklanmasi,
e Her bir aday ¢6zlimiin toplam maliyetinin hesaplanarak kaydedilmesi.

Bu asama, ¢0zlim uzaymin genis bir boliimiinii kesfetmeyi ve daha iyi ¢ozlimler elde

etme olasiligini artirmay1 hedefler.

Son asamada, onceki adimda olusturulan ve saklanan desenler havuzuna tamsayili
dogrusal programlama (/nteger Linear Programming-ILP) teknigi uygulanir. Bu
islem, aday c¢oziimler setine ek bir ¢oziim kazandirmayr ve mevcut ¢oziimleri
iyilestirmeyi amaglar. ILP'nin uygulanmasi, belirlenen zaman limit i¢erisinde mevcut

desenler ig¢erisinden optimal ¢6ziimiin belirlenmesinde kesin bir yontem sunar.

Bu ii¢ asamanin tamamlanmasinin ardindan, algoritma tiim aday ¢dziimler arasindan
en diisiik toplam maliyete sahip olan1 segerek optimal ¢6ziimii belirler. OPTICUT'n

bu cok asamali yapisi, farkli optimizasyon tekniklerinin giiglii yoOnlerinden



yararlanmasini miimkiin kilarak, algoritmanin gesitli problem orneklerinde daha iyi

performans gostermesini saglar.

OPTICUT algoritmasinin metodolojisi, kombinatoryal optimizasyon alanindaki
giincel egilimlerle uyumlu olarak hibrit bir yaklasim benimsemektedir. Tek bir
yonteme dayali algoritmalara kiyasla, hibrit yaklasimlar genellikle daha iistiin sonuglar
tiretmektedir. Bu baglamda, OPTICUT'in ¢ok asamali yapist hem ¢oziim kalitesini

artirmakta hem de hesaplama verimliligini korumaktadir.

Bu tezde kullanilan notasyonlarin ¢ogu, Cui ve ark. (2015) ile uyumlu olarak

tanimlanmistir. Kullanilan notasyonlar sunlardir:

m: Siparis boyutu sayist

Q: Desen seti

Z:: Mevcut kesim planinin maliyeti

Zen iyi: En iyi kesim planimin maliyeti

G: Mevcut neslin kimligi (deneme sayisi)

P: Mevcut desen

Ri: i tipi siparisler i¢in kalan miktar talebi

Di: i tipi siparislerin baslangi¢c miktar talebi

Vi: 1 tipi siparisin degeri

Pri: i tipi siparigin onceligi

liz 1 tipi siparisin uzunlugu

pe: Oncelik katsayilari seti

SL: Stok uzunlugu

Xi: Mevcut desendeki i tipi siparigler i¢in kullanim miktar1
OPTICUT  algoritmas1t  ¢alisma sirasinda bes ana fonksiyon cagirir:
"Column_Generation’, "Assign_Priority’, "Algorithm_A°, "Algorithm B® ve 'ILP".
Bu islevlerin her biri sonraki boliimlerde ayrintili olarak aciklanmaktadir.

Algoritmanin ana yapist S6zdekod 1 ve Sekil 3.1° de 6zetlenmistir. S6zdekod 1°de

bahsedilen G simgesi deneme sayisini belirtmektedir. Algoritma A ic¢in 20 deneme,
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Algoritma B i¢in ise 50 deneme yapilmaktadir. Deneme sayilar1 test problemlerine
gbre optimizasyon i¢in harcanan zaman ve ¢oziim kalitesi kriterleri dikkate alinarak
deneysel olarak belirlenmistir. Deneme sayilarinin artmasinin etkileri duyarlilik

analizi boliimiinde gosterilmistir.

Column generation, Algoritma A ve Algoritma B fonksiyonlar1 birbirlerinden
bagimsiz caligmaktadir. Yazilimin kodlanmasinda paralel igsleme kullanilmadigindan
bu islevler sirasi ile cagrilmaktadir. Paralel isleme 6zelligi iyilestirme Onerisi olarak
sunulmustur. ILP asamasinda ise Column generation, Algoritma A ve Algoritma B’de
tiretilen desenler kullanilir. Assign Priority fonksiyonunda hesaplanan degerler

Algoritma A ve Algoritma B’de kullanilmaktadir.

Sozdekod 1. OPTICUT algoritmasinin ana yapisi.
GIRDI: Stok uzunlugu, siparis uzunluklar1 ve miktarlari, birim kurulum maliyeti,
birim malzeme maliyeti
CIKTI: Bir dizi uygulanabilir ¢6zlim ve en 1yi ¢6ziim
Siparislerin uzunlugu ve miktarini iceren stok ve siparis verilerini i¢e aktar,
G=0 olarak ayarla.
Column_Generation() islevini ¢agir.
Siitun iiretme algoritmasi ile bir ¢6ziim bul, {iretilen desenlar1 Q'ya ekle,
Z'yi hesapla.
Assign_Priority () islevini ¢agir.
G <= 20 iken:
Algorithm_A (G) islevini ¢agir.
G nesli i¢in bir ¢6ziim bul, iiretilen desenleri Q'ya ekle, her kesme plani
icin Z'yi hesapla.
G =G + 1 olarak ayarla.
G=1 olarak ayarla.
G <=50 iken
Algorithm B (G) islevini ¢agir.
G nesli i¢in bir ¢dzlim bul, tiretilen desenleri Q'ya ekle, her kesme plani
icin Z'yi hesapla.
G =G + 1 olarak ayarla.
ILP (Q) islevini ¢agir.
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Sadece Q'daki desenleri kullanarak, ILP problemini zaman sinir1 iginde
¢Ozerek bir tane daha uygulanabilir ¢oziim iiret ve ILP asamasinin Z'sini
hesapla.

Onceki adimlarda iiretilen 72 adet ¢oziim arasindan minimum maliyetli Zen iyi

kesim planini yazdir.

GIRDI: Stok uzuntugu, sipariy
uzunluklan ve miktarlar, birim kurlom maliveti, birim stok
maliyeti

Column_Generation() iglevini Stitun tretme algoritmas ile uvygulanabilis bir ¢6zim bul,
gagir dretilen desenlan Q'ya ekle, Z'yi hesapla.

Assign Prionity ()

t5levini cagir

Algorithm A (G) G nesli igin uygulanabilir bir ¢6ziim bul, Giretilen desenleri

izlevini cagir Q'va ekle, her kesme plant igin Z'yi hesapla.

HAYIR

Y o
< s, EVET Algorithm B (G) G nesli igin uyzulanabilir bir gézim bul, iretilen desenleri Q'ya
s3] = : :
iglevini gafir ekle, her kesme plam igin Z'vi hesapla.

HAYIR
4
ILP(Q) iglevini Sadece Q'daki desenlan kullanarak, ILP problemini zaman simin iginde gozerek bir tane
agir daha vygulanabilir ¢ztm Gret ve ILP agamasuun Z'sini hesapla.

CIKTI: Onceki adimlarda iiretilen 72

¢ozimden minimum maliyetli Z

i

Sekil 3.1. OPTICUT algoritmasinin ana akis semast.

an iy KESIT

planm yazdir.
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3.1. Column_Generation Fonksiyonu

Algoritmada ilk kisimda siitiin olusturma algoritmast kullanilmistir. Gilmore ve
Gomory (1963), tek boyutlu stok kesme problemlerinde kesim desenlerini sistematik
olarak iiretmek i¢in dogrusal programlama gevsetmesi ile ¢oziilen bir 6n problem
araciligiyla c¢alisan siitun olusturma (column generation) algoritmasini onermistir. Bu
yontem, stok kesme problemlerinde fireyi en aza indirmeyi hedefleyen etkili bir
yaklagimdir. Algoritmanin temel mantig1, baslangigta sinirli sayida kesim deseniyle
baslamak ve daha sonra dogrusal programlama modeline yeni desenler ekleyerek
¢Oziimii kademeli olarak iyilestirmektir. Bu siireg, yalnizca ¢oziimiin iyilestirilmesine
katk1 saglayacak desenlerin modele dahil edilmesini saglar ve bdylece gereksiz

hesaplamalarin 6niine gegcilir.

Stitun olusturma algoritmasi, iki temel bilesenden olusur: ana problem (master
problem) ve alt problem (subproblem). Ana problem, mevcut kesim desenlerini
kullanarak stok kesme problemini ¢6zmeye calisir. Alt problem ise, ana problemden
elde edilen indirgenmis maliyetler (reduced costs) yardimiyla yeni ve daha iyi kesim
desenleri {iretir. Bu iki bilesen, iteratif olarak birbirini besler ve algoritma, yeni bir
kesim deseni bulunamadiginda veya belirli bir durdurma kriteri karsilandiginda

sonlanir. Algoritmanin isleyisi asagida agiklanmaktadir:

Algoritma, baslangicta genellikle basit ve sezgisel yontemlerle olusturulan bir dizi
kesim deseniyle baslar. Bu desenler, stok kesme probleminin temel gereksinimlerini

karsilayacak sekilde tasarlanir.

Mevcut kesim desenleri kullanilarak dogrusal programlama modeli ¢oziiliir. Bu
model, her bir desenin ne kadar kullanilacagini belirler ve toplam malzeme kullanimin
minimize etmeyi hedefler. Ancak, bu asamada tamsayili kisitlar gevsetilir ve ¢oziim

dogrusal programlama gevsetmesi olarak elde edilir.

Ana problemden elde edilen dual degerler kullanilarak alt problem formiile edilir. Alt
problem, yeni bir kesim deseni olusturmay1 amagclar ve genellikle bir sirt cantasi
problemi (knapsack problem) olarak modellenir. Bu problem, mevcut ikili (dual)
degerler dogrultusunda negatif gorece maliyete sahip bir desen bulmaya c¢aligir. Eger

bdyle bir desen bulunursa, bu desen ana probleme eklenir.
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Yeni bir desen bulundugunda, ana problem tekrar ¢oziiliir ve siire¢ tekrarlanir. Bu
yinelemeli siireg, yeni bir desen elde edilemediginde ya da belirlenen bir durdurma

kosulu saglandiginda sonlanir.

Algoritma, dogrusal programlama gevsetmesi ile ¢alistig1 icin elde edilen ¢oziim
genellikle kesirli degerler icerir. Bu nedenle, ¢6zlimiin tamsayili hale getirilmesi i¢in
bir yuvarlama islemi uygulanir. Ancak, bu yuvarlama islemi, genellikle asir1 tiretime
ve optimal olmayan ¢dziimlere yol acabilir. Ozellikle, siparis boyutlarinin cesitliligi
arttikca, tiretilen desenlerin sayisi da artar ve bu durum yuvarlama siirecini daha

karmasik hale getirir.

Stitun olusturma algoritmasi, stok kesme problemlerinde fireyi minimize etme
konusunda etkili bir yontemdir. Fakat, siparis ¢esitliliginin ve desen sayisinin artmasi,
algoritmanin performansinda diisiise yol acabilir. Bu nedenle, algoritmanin
uygulanmasinda, desen sayisini kontrol altinda tutmak ve fireyi arttiran yuvarlama
stirecini iyilestirmek i¢in ek yontemler veya kisitlamalar kullanilmalidir. Algoritmanin

sozde kodu, S6zdekod 2'de sunulmaktadir.

Sozdekod 2. Siitun olusturma algoritmasi.
GIRDI: Stok uzunlugu, siparis uzunluklari ve miktarlar
CIKTI: Uygulanabilir bir ¢6ziim
(1) Ana problemi bir baslangi¢ kesim modeliyle olustur
(2) Tekrarla:
(3) Optimal ¢oziimii (LP) elde etmek i¢in ana problemi ¢z
(4) Her bir kisit i¢in ikili fiyatlar1 (golge fiyatlar) ¢ikar
(5) Alt problemde her bir siparis tiirii i¢in:
(6) alt problemi ¢ozerek yeni bir desen tiretmenin indirgenmis maliyetini
hesapla
(7) indirgenmis maliyet < 0 ise:
(8) Yeni deseni ana probleme ekle
(9) Negatif indirgenmis maliyete sahip yeni bir desen bulunmazsa:
(10) Dur (Optimal ¢6ziim bulundu)
(11) Ana problemin ¢6ziimiinden tam say1 kisitryla nihai kesim planini olustur

(12) Optimum kesim modellerinin ve bunlara karsilik gelen miktarlar1 goster
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3.2. Assign_Priority Islevi

Optimizasyon siireci, genellikle kii¢lik boyutlu siparislerin hizla islenmesiyle baslar.
Bu baslangi¢c asamasinda, acgozlii (greedy) bir yaklasim benimsenir; bu da mevcut
kaynaklarin hizli tahsis edilerek kisa vadede ¢6ziim elde edilmesini saglar. Ancak, bu
strateji, daha uzun siparislerin islenmesini geciktirebilir ve bu durum, optimizasyon
stirecinin genel verimliligini diislirerek fire miktarinin artmasina neden olabilir. Bu
ylizden, optimizasyon silirecinin basarisi acisindan daha dengeli ve stratejik bir

yaklagim izlemek biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu siirecte, algoritmanin temel hedeflerinden biri, her bir siparis tiiriiniin degerini (Vi
) ve Onceligini (Pr;) belirlemektir. Siparislerin degerleri ve 6ncelikleri, optimizasyon
sirasinda hangi siparislerin Oncelikli olarak islenecegini belirlemek i¢in kullanilir.
Ozellikle, daha uzun siparislere ve daha yiiksek artik uzunluklara sahip olan siparislere
oncelik taninir. Bu yaklasim, genellikle daha fazla fire ireten siparislere odaklanarak,
genel optimizasyon siirecini iyilestirmeyi amaglar. Assign priority fonksiyonunun

isleyisi asagida detaylandirilmaktadir:

Her bir siparis tiirli i¢in bir deger (Vi) ve Oncelik (Pr;) hesaplanir. Bu degerler, siparisin
uzunlugu, fire miktarina etkisi ve ¢oziim zorlugu gibi faktorlere dayali olarak
belirlenir. Daha uzun siparisler ve daha yiiksek artik uzunluklara sahip olan siparisler,

daha yiiksek oncelik ve deger alir.

Optimizasyon sirasinda, algoritma mevcut kesim desenleri arasindan se¢im yapar.
Eger iki kesim deseni ayni fire miktarina sahipse, algoritma, bu desenlerin birlesik
oncelik ve deger toplamini dikkate alir. Daha yiiksek toplam degere sahip olan desen,
oncelikli olarak secilir. Bu strateji, dogal olarak optimize edilmesi daha zor olan

sipariglerin onceliklendirilmesini saglar.

Algoritma, daha uzun siparislere ve daha yiiksek artik uzunluklara sahip olan
sipariglere Oncelik tantyarak, ¢oziimii daha karmasik olan Ogelere odaklanir. Bu
yaklagim, optimizasyon siirecinin genel etkinligini artirir ve fire miktarini minimize

etmeye yardimci olur.

Acggozlii strateji, kiiclik boyutlu siparislerin hizli islenmesini saglasa da bu stratejinin
olumsuz etkilerini dengelemek i¢in daha uzun siparislere 6ncelik verilmesi gereklidir.

Bu dengeleme, optimizasyon siirecinin daha verimli ve etkili ilerlemesini saglar.
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Ozetle bu yoéntem, optimizasyon siirecinde daha zor islenebilen siparislere
odaklanarak, genel ¢Oziim kalitesini artirmayir hedefler. Siparislerin deger ve
onceliklerine dayal1 bu stratejik yaklasim, yalnizca fire miktarini azaltmakla kalmaz,
ayn1 zamanda daha dengeli ve siirdiiriilebilir bir ¢6ziim silireci sunar. Bdylece,
algoritma hem kisa vadeli hem de uzun vadeli hedefleri goz 6niinde bulundurarak etkin

bir ¢6zilim stratejisi benimser.

3.2.1. Deger parametresi
Bu fonksiyon her bir siparis uzunlugu icin deger parametresini hesaplar. Deger
parametresinin amaci, daha uzun siparislere daha fazla 6nem atamaktir. Fonksiyonun

ana yapis1 Sozdekod 3'te aciklanmistir.
Sozdekod 3. Her bir siparisin degerini hesaplayan fonksiyon.

GIRDI: stok uzunlugu (SL), siparis uzunluklari I;
CIKTI: Her bir 6ge uzunlugu i¢in deger parametresi (Vi)
Vi listesi = BOS_LISTE
HER bir I; ICIN siparis_uzunluklari ICINDE
r=1; / stok_uzunlugu
EGER r <= 0.25 ISE
Vi=li
YOKSA EGER r>0.25 VE r <= 0.50 ISE
Vi=(1+r*0.2)*];
YOKSA
Vi=2*]

3.2.2. Oncelik parametresi

Bu fonksiyon, ortalama uzunlugu (ortalama _uzunluk) siparis uzunluklarinin agirlikli
ortalamasi olarak ve ortalama artik uzunlugu (ortalama_artik) her bir siparigin artik
uzunlugunun ortalamasi olarak hesaplar. Ornegin, stok uzunlugu 6800 mm ve bir
siparis uzunlugu 800 mm ise, bu siparis i¢in artik uzunluk, 6800 mm'lik stok
uzunlugunun 800 mm'lik siparis uzunluguna boliinmesiyle elde edilir ve 400 mm'lik
bir artik uzunluk ile sonuglanir (800 x 8 + 400 = 6800). Benzer sekilde, tiim siparisler
i¢in artik uzunluklar hesaplanir ve son olarak ortalama artik uzunluk bulunur. Bu

parametrenin amaci daha yiiksek artik uzunluga sahip olanlara 6ncelik vermektir.
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Oncelik parametresi yalnizca A algoritmasinda kullanilir. A algoritmasinda tanitilan
oncelik katsay1 kiimesi (pc) elemanlart ile ¢arpilarak oncelik parametresinin farkli

degerleri kesfedilir. Fonksiyonun ana yapisi, S6zdekod 4'te agiklanmustir.

Sozdekod 4. Her bir siparisin dnceligini hesaplayan fonksiyon.
GIRDI: stok uzunlugu (SL), siparis uzunluklar1 (1))
CIKTI: Her bir siparis uzunlugu i¢in deger parametresi (Vi)

Pr; listesi = BOS_LISTE

HER bir 1; ICIN siparis_uzunluklari ICINDE

artik; = stok_uzunlugu MOD I;

EGER [; <= ortalama_uzunluk VE artik; <= ortalama_artik ISE
Pri=-2

YOKSA EGER [; <= ortalama_uzunluk VE artik; > ortalama_artik ISE
Pri=-1

YOKSA EGER I; > ortalama_uzunluk VE artik; <= ortalama_artik ISE
Pri=1

YOKSA

Pri=2

3.3. Algoritma A

Algoritma A'nin ana yapist S6zde Kod 5'te agiklanmustir.

Sozdekod 5. Algoritma A’nin ana yapisi.

GIRDI:
e orijinal_siparis_miktarlari: Baslangigtaki siparis taleplerini igeren vektor
e G: Mevcut nesil numarasi (deneme sayisi)

CIKTI:

e Stok kullanimi, desen sayisi, toplam maliyet ve kesim planini igeren

uygulanabilir bir ¢6ziim
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1. Kalan siparis miktarlarinin baslatilmasi:
kalan_siparig_miktarlar1 <— orijinal siparis miktarlar
2. Oncelik katsayilarinin tanimlanmast:
pc«—{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 20, 30, 40, 50}
3. Ana dongii:
Iken Y (kalan_siparis_miktarlar1) > 0:
4. LP modelinin olusturulmasi ve ¢oziimii:
LP « Create_and_Solve LP()
5. Tam say1 bolme sonucunun hesaplanmasi:
quotients «— [kalan siparig_miktarlari / lp ¢6ziim]
6. Minimum degerin belirlenmesi:
min_deger «— minimum(quotients)
7. Kalan siparis miktarlarinin giincellenmesi:
kalan_siparig_miktarlar1 <— kalan_siparis_miktarlari - min_deger x lp_¢dziim
8. Onceliklerin yeniden atanmasi:
Assign_Priority() fonksiyonunu c¢agir

Algoritma, kalan_siparis miktarlar: degiskenini, orijinal siparis taleplerini temsil
eden orjinal siparis miktarlar: degerleriyle ayni yapar. Bu, ¢oziim siirecinde kalan
taleplerin izlenmesini saglar. Oncelik katsayis1 kiimesi (pc), her biri farkl1 bir ¢dziim
kalitesini liretmeyi hedefleyen 20 farkli degerden olusan bir kiime ile tanimlanir.
Deneysel analizler, ilk 15 parametreden sonra c¢oziim kalitesinin genellikle
kotiilestigini ve desen ¢esitliliginin azaldigin1 gostermektedir. Bu nedenle, oncelik

katsayilarinin sayisi 20 ile sinirlandirilmastir.

Algoritma, kalan_siparis_miktarlar: toplam sifirdan biiyiik oldugu stirece, 4 ila 8
numarali adimlar1 yineleyen bir dongiiye girer. Bu dongii, kalan talepler tamamen
kargilanana kadar yeni desenler liretmeyi amaglar. Her yinelemede asagidaki adimlar

gerceklestirilir:
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Create and Solve Lp fonksiyonu, G’ninci nesilde bir tamsayili dogrusal program
(Integer Linear Programming- ILP) modeli olusturur ve ¢ozer. Bu model, se¢ilen
oncelik katsayisi (pc[G]) ile Assign Priority fonksiyonu tarafindan hesaplanan
degerler (Vi) ve oncelikler (Pr;) kullanilarak tanimlanir. Amag fonksiyonu ve kisitlar

asagida ifade edilmistir:

max( ) ((v; + pc[G1Pr) * x)) (3.1)
m Lix; < SL (3.2)

X< v (3.3)
i=1..m

Denklem 3.1, degerler (Vi) ve onceliklerin (Pr;) farkli katsayilarla agirliklandirilmis
toplamini maksimize etmeyi hedefler. Kisit 3.2, desene dahil edilen {iriin taleplerinin
toplam uzunlugunun stok uzunlugunu (SL) asmamasini saglar. Kisit 3.3, her bir
siparigin kesim miktarinin, ilgili siparigin kalan talebini (r;) gegmemesini garanti eder.
Bulunan ¢6ziim, /p_solution degiskeninde saklanir ve x; her bir siparis i¢in kesim

miktarlarini temsil eder.

Algoritma, Ip_solution vektdriiniin eleman bazinda tamsayili boliimiinii hesaplayarak
bir boltimler listesi degiskeni olusturur. Bu liste, her siparigin desen i¢indeki potansiyel
kullanim oranlarini1 gdsterir. Daha sonra, bu listedeki minimum deger (min_deger),
desenin frekansini (tekrar sayisin1) belirlemek icin kullanilir. Ardindan,

kalan_siparis_miktarlar: asagidaki formulle giincellenir:
kalan_siparis_miktarlari=kalan_siparis, miktarlari—min_deger*Ilp ¢éziim

Bu islem, kalan taleplerin, liretilen desenin frekansi kadar azaltilmasini saglar.
Giincellemenin ardindan, onceliklerin kalan taleplerde yeniden hesaplanmasi igin

Assign_Priority fonksiyonu tekrar cagrilir.

kalan_siparis_miktarlar: degiskeni toplami sifira ulastiginda, dongii sona erer. Bu
noktada, 4. adimda iretilen desenler Q kiimesine eklenir ve mevcut ¢oziimiin toplam
maliyeti (Z) hesaplanir. Bu maliyet, stok kullanimi ve desen sayisina dayali olarak

degerlendirilir.

Yukaridaki siireg, her biri farkli bir 6ncelik katsayis1 (pc[G]) kullanan 20 nesil boyunca

tekrarlanir. Bu yinelemeler, farkli agirliklandirma stratejileriyle cesitli ve kaliteli
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cozlimler tretilmesini saglar. Her nesilde elde edilen desenler ve maliyetler, nihai

¢Oziimiin optimizasyonu i¢in bir temel olusturur.

3.4. Algoritma B

B algoritmasinin ana yapist S6zdekod 6'da agiklanmaistir.

Sozdekod 6. Algoritma B’nin ana yapisi.
GIRDI:
e fire artis: Fire artis katsayisi

e G: Mevcut nesil numarasi

e orijinal_siparis_miktarlari: Baslangictaki siparis talepleri vektori
e stok uzunlugu: Kullanilabilir stok uzunlugu (SL)

e siparis uzunluklari: Her siparigin uzunluklarini igeren vektor
CIKTI:

Stok kullanimi, desen sayisi, toplam maliyet ve kesim planini i¢eren uygulanabilir bir

¢Ozim
1. Baglangi¢ parametrelerinin ayarlanmasi:
Eger G <30 ise:
min_desen « 2
fire_izin « (G - 1) x fire_artis
Aksi takdirde (G > 30):
min_desen « 1
fire_izin « (G - 31) x fire_artis
2. Kalan siparis miktarlarinin baslatilmasi:
kalan_siparis_miktarlar1 <— orijinal siparis_miktarlar
3. Ana dongii:
Iken Y (kalan_siparis_miktarlar1) > 0:
4. max_talep «— maksimum(kalan_siparis_miktarlar1)
5. 1¢ dongii:
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Her m € {max_talep, max_talep - 1,..., min_desen} i¢in:
6. revize kalan_siparis_miktarlar1 < |kalan_siparis_miktarlari1 / m]|
7. Kosul kontrolii:

Eger ) (revize kalan siparis miktarlart %  siparis uzunluklar) >

stok_uzunlugu - fire izin ise:
LP « Create_and_Solve LP()
8. LP ¢ozlim degerlendirmesi:
Eger LP optimal bir ¢6ziim sunuyorsa:
kalan_siparis_miktarlar1 < kalan_siparis_miktarlari - m x lp_¢6ziim
Eger G <30 ise:
I¢ dongiiden ¢ik
9. Parametre giincellemesi:

Eger D (revize kalan_ siparis miktarlar1 %  siparis_uzunluklar) <

stok_uzunlugu - fire izin
ve (m =min_desen veya m = 1) ise:
min_desen « 1
fire izin « fire izin + fire artis
Asagida, Algoritma B’nin isleyisi adim adim agiklanmistir:

Algoritma B, mevcut nesil sayisini temsil eden G degerini kontrol ederek baslar. Bu

kontrol, iki farkli senaryoya gore parametrelerin tanimlanmasini saglar:

Eger G<30 ise, minimum desen sayisi (min_desen) 2 olarak ayarlanir ve izin verilen

fire miktar (fire izin) asagidaki formulle hesaplanir:

fire_izin=(G—1)x fire_artig
Eger G>30 ise, minimum desen sayis1 (min_desen) 1 olarak belirlenir ve izin verilen
fire miktar1 fire izin agagidaki formulle giincellenir:

fire_izin=(G—31)x fire_artis

Ardindan, kalan_siparis_miktarlar: degiskeni, orijinal siparis taleplerini temsil eden

orjinal_siparis_miktarlar: degerleriyle esitlenir.
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Algoritma, kalan_siparis_miktarlar: toplami sifirdan biiylik oldugu siirece devam
eden bir ana dongiiye girer. Bu dongi, kalan taleplerin tamami karsilanana kadar desen

tiretimini siirdiirmeyi saglar. Dongii i¢indeki adimlar asagida agiklanmaktadir:

Ana dongli icinde, kalan_siparis_miktarlar: listesinden maksimum talep (max_talep)
belirlenir. Daha sonra, bu degerden (min_desen - I)’e kadar olan m degerleri iizerinde
bir i¢ dongii baslatilir. I¢ dongiide, kalan_siparis miktarlar: vektdriine eleman
bazinda taban bdlme islemi uygulanarak revize edilmis kalan siparis miktarlari

(revize_kalan_siparis_miktarlart) hesaplanir:
revize_kalan_siparis_miktarlari=kalan_siparis, miktarlary/m

Hesaplanan talepler ve bunlarin uzunluklari, stok uzunlugu (SL) ve izin verilen fire
(fire_izin) ile ilgili bir uygunluk kosuluna tabi tutulur. Bu kosul, desenin fiziksel ve
operasyonel sinirlar i¢cinde kalmasini saglar. Kosul karsilanirsa, Create_and_Solve Lp
fonksiyonu c¢agrilarak bir tamsayili dogrusal program (ILP) modeli olusturulur ve

¢Oziiliir. Model asagida tanimlanmaktadir:

max(Y.", (v * 7)) (3.4)
ymolix; < SL (3.5)
Xi< v (3.6)
i=1..m

Denklem 3.4, her siparisin degerlerini (Vi) maksimize etmeyi amaglar. Kisit 3.5,
desendeki toplam uzunlugun stok uzunlugunu agsmamasini saglar. Kisit 3.6, her bir
siparisin kesim miktarinin (x;) kalan talebi (r;) gegmemesini garanti eder. Coziim,

Ip_solution degiskeninde saklanir.

e Eger Ip solution optimal bir ¢6ziim sunarsa, kalan siparis miktarlar: bu
¢coziime gore gilincellenir ve G<30 kosulu saglaniyorsa i¢ dongii sonlandirilir.

Bu, erken nesillerde hizli ilerlemeyi tesvik eder.

o Eger ¢oziim optimal degilse ve 7. maddede belirtilen kosul kargilanmiyorsa,
min_desen ve fire_izin degerleri hesaplanan sonuglara gore yeniden ayarlanir.

Bu uyarlama, algoritmanin esnekligini artirir.

Dongii siirecinde kalan_siparis_miktarlar: toplami sifira ulastiginda, ana dongii sona
erer. Bu asamada, iiretilen desenler Q kiimesine eklenir ve mevcut ¢oziimiin toplam

maliyeti (Z) hesaplanir.
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Algoritma B’nin tiim siireci, her biri farkli bir fire izin degeriyle calisan 50 nesil
boyunca tekrarlanir. iterasyon sayisinin 50 olarak belirlenmesi, ¢ziim etkinligi ile
hesaplama siiresi arasinda optimal bir denge sagladigi i¢in tercih edilmistir. Deneysel
analizler, iterasyon sayisinin bir birim artmasimin islem siiresini 0,5 ile 3 saniye
arasinda arttirdigimi gostermektedir. Ayrica, fire artis parametresi, stok basina
beklenen fire uzunlugu ve toplam deneme sayisina bagl olarak dinamik olarak
hesaplanir. Bu dinamik yapi, algoritmanin kullanici ihtiyaglarina uygun farkli problem

senaryolarina uyum saglama yetenegini giiclendirir.

3.5 ILP

Bu asamada siitiin iiretimi, Algoritma A ve Algoritma B adimlarinda iiretilen farkli
desenler kullanilarak ek bir uygulanabilir ¢6ziim tiretilir. Asagida verilen tamsayili
dogrusal programlama (Integer Linear Programming - ILP) formiilasyonu, belirlenen
45 saniyelik siire igerisinde ¢oziillir. 45 saniye siire sinir1 test verisinin 6zelliklerine
gore deneysel olarak belirlenmistir. Diger problem tiplerinde kullanici bu siireyi
arttirtp azaltabilir. Burdaki kisaltmalar, Cui ve ark. (2015) tarafindan kullanilan

notasyonlarla uyumlu olarak tanimlanmaistir.
ZiLp: Amag degeri

Q: Farkl1 desenlerin kiimesi, Q={Qx,...,On}
N: O'daki desen sayisi

uB: Stok basina maliyet

us: Kurulum bagina maliyet

xJ: Desenin frekansi Q;

€1: Qgmnin kullanilip kullanilmadigini (g5=1) veya kullanilmadigin1 (g4=0) gosteren
ikili degisken

qqJy): gj desenindeki i tipi 6gelerin miktari
M: Bir modelin maksimum frekans sinir

I: Negatif olmayan tam sayilar kiimesi
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N N
Zip = min(uy z X + U Z &) 3.7
j=1 j=1

N
Z. g% = d; (3.8)
j=1
x< Mg (3.9)
el (3.10)

g€ {0,1}, j= 1..N

Denklem 3.7, malzeme ve kurulumla ilgili toplam maliyetleri en aza indirmeyi
amaglayan amac fonksiyonudur. Kisit 3.8, iirlin taleplerinin karsilanmasi gerekliligini
saglar. Kisit 3.9, Q; olarak ifade edilen modele yalnizca ¢; 1'e esit oldugunda izin
verilmesini saglar. Aksi belirtilmedik¢e kiyaslama hesaplamalarinda malzeme
maliyeti malzeme uzunluguna esit olarak (u, = SL) ve desen maliyeti is 100 olarak (us

=100) kullanilmistir.
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4. KARSILASTIRMA DENEYLERi SONUCLARI

Karsilastirma deneyleri, Intel Core 17-1165G7 islemci (2.80 GHz), 16 GB RAM ve
Windows igletim sistemi ile donatilmigs bir dizistii bilgisayar {izerinde
gerceklestirilmistir. Uygulama, Python programlama dili kullanilarak gelistirilmis ve
PULP-CBC-CMD ¢oziicii motoru ile calistirilmistir. Deneyler sirasinda, ortalama
hesaplama siiresi 165 saniye olarak Ol¢iilmiis, 6rnek basina maksimum siire ise 230

saniye olarak kaydedilmistir.

OPTICUT"n performansi, CUTGEN1 (Gau & Wischer, 1995) ve Umetani (2008)
tarafindan saglanan toplam 1840 problem 6rnegi iizerinden karsilastirilmistir. Ayrica,
algoritmanin etkinligini daha iyi géstermek amaciyla ti¢ 6rnek uygulama sunulmustur.
Bu deneysel veriler, OPTICUT 1n genis bir problem seti iizerinde degerlendirilmesini

ve algoritmanin ¢esitli kosullar altinda ne kadar verimli ¢alistigini ortaya koymaktadir.

4.1. Ornek Uygulama 1

Bir ambalaj firmasi, ¢esitli boyutlarda depoladigi yart mamul stoklari, miisterilerden
gelen belirli boyutlardaki siparisleri karsilamak amaciyla kesmektedir. Bu durum,
Dyckhoff (1990) tarafindan onerilen stok kesim problemleri siniflandirmasina gore
I/V/I/M tipinde bir problem olarak tanimlanabilir. Bu smiflandirma asagida

acgiklanmaktadir:

e 1 (tek boyutlu): Kesim iglemi yalnizca bir boyutta gergeklestirilir (6rnegin,

uzunluk).

e V (tiim siparislerin karsilanmasi): Mevcut kesim desenleri, tiim miisteri
taleplerini tam olarak karsilamak zorundadir; kismi karsilamalar veya eksik

teslimatlar kabul edilmez.

e I (birden fazla ayn1 ebatta stok malzemesi): Kullanilabilir stoklar, ayn1 boyutta
birden fazla birim igermektedir. Bu, ¢oziimde stok miktarinin da dikkate

alinmasi gerektigi anlamina gelir.



e M (siparislerin benzer boyutlarda olmas1): Miisteri talepleri, birbirine yakin
Ol¢iilerde olup, bu da desen olusturma siirecinde ¢ézlimiin karmasikligini

artirabilir.

Bu kapsamda, stok verileri Tablo 4.1°de ilgili siparis verileri ise Tablo 4.2°de

sunulmustur.

Tablo 4.1. Ornek uygulama 1 siparis uzunluk ve miktarlar1.

Stok boyu Stok adeti
6800 220

Tablo 4.2. Ornek uygulama 1 stok uzunluk ve miktarlari.

Siparis boyu Siparis adeti
1250 130
980 90
800 75
1500 25
685 110
1155 145
1000 150
1400 18
750 245
650 110
1365 30
995 60
890 110

Bu kesim problemi hem iiretim planlamasi hem de maliyet yonetimi agisindan
optimize edilmesi gereken ¢cok boyutlu bir karar problemidir. Problemin temel kisitlar

ve hedefi asagida detaylandirilmistir.

Tiim miisteri siparisleri, eksiksiz olarak karsilanmalidir. Kismi teslimat veya eksik

iiretim kabul edilemez. Fazla {iretim yapilabilir, fakat bu fire olarak kabul edilir.

Farkli bir desene gegis yapildiginda, dilme makinesi durdurularak ayar yapilmalidir.

Bu durum her desen degisikliginde sabit bir kurulum maliyeti dogurur.
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Amag, toplam maliyeti en aza indirmektir. Toplam maliyet iki bilesenden olusur:

malzeme maliyeti ve kurulum maliyeti.

Kullanilan her 1 mm malzeme i¢in 1 TL 6denir. Her farkli desen i¢in 1000 TL kurulum
maliyeti olusur. Aymi desen tekrar kullanildiginda bu maliyet olusmaz. Toplam

maliyet agagidaki formulle ifade edilebilir:
Toplam Maliyet=Malzeme Maliyeti+Kurulum Maliyeti

OPTICUT algoritmas: tarafindan iiretilen kesim planlar1 Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo su bilgileri icermektedir:
e Desen numarasi
e Kullanilan stok boyu
e Desen basina olusan fire miktari
e Her desenin kag kez kullanildig:
e Net kullanilan uzunluk
o Hangi siparislerin hangi stoklarda kesildigi

Elde edilen bu plan, siparisleri eksiksiz karsilarken, malzeme israfim1 azaltmakta,
kurulum maliyetini en aza indirmekte ve stoga dontistiiriilebilir firelar1 verimli bi¢imde

yoneterek toplam iiretim maliyetini minimize etmektedir.

Tablo 4.3. Ornek uygulama 1 kesim planlari.

Desen Stok Fire Kullanim Net Desen
boyu adeti kullanim

1 6800 0 60 6800 ['1*1250', '1*980', '1*685', "2*1000',
'1*995', '1*890']

2 6800 0 50 6800 ['1*800', "2*1155', "2*750', '2*650',
'"1*890'"]

3 6800 0 30 6800 [2*1250', '1*685', '3*750", '1*1365']

4 6800 0 10 6800 ['2*980', '1*685', '1*1155', '3*1000']

5 6800 0 10 6800 ['1*1250', '1*685', '3*1155', '1*1400']

6 6800 0 10 6800 ['1*800', "2*1500', '4*750']

7 6800 0 5 6800 ['3*800', '1*1500', '1*1400', '2*750']

8 6800 5 3 6800 ['3*980', '1*1155', '1*1400', '2*650']

9 6800 45 1 6800 ['1*1155','4*750', '4*650']

10 6800 3915 1 6800 ['1*980", '1*1155', '1*750']
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Tablo 4.4’te, her bir algoritma i¢in kombinasyon istatistikleri ve maliyetler

gosterilmektedir.

e Malzeme maliyeti, tiim paternler i¢in asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanmistir:
Malzeme Maliyeti=Birim Stok Boyu xStok Adeti*Birim Malzeme Maliyeti

o Patern gecisi sirasindaki hazirlik maliyeti, 10 farkli patern i¢in her biri 1000

TL olmak {izere asagidaki formiil ile hesaplanmistir:
Hazirlik Maliyeti=1000 TL/patern <10 patern=10,000 TL
e Toplam maliyet, asagidaki formiil ile hesaplanmaistir:

Toplam Maliyet=Malzeme Maliyeti+Kurulum Maliyeti

Tablo 4.4. Ornek uygulama 1 kombinasyon istatistikleri ve maliyetler.

OPTICUT COLUMN REAL

GENERATION CUT 1D
Toplam fire (mm) 3,975 10,775 3,975
Desen Sayisi (adet) 10 16 19
Fire % 0.325 0.876 0.325
Malzeme maliyeti (TL) 816,000 822,800 816,000
Hazirlik Maliyeti (TL) 10,000 16,000 19,000
Toplam maliyet (TL) 826,000 838,800 835,000

OPTICUT algoritmasinin performansi, Column Generation algoritmasi ve RealCut 1D

yazilimi ile karsilastirilmistir.

e OPTICUT, %0.325'lik toplam fire orani ile malzeme kullaniminda yiiksek
etkinlik saglarken, yalnizca 10 adet desen kullanarak hazirlik maliyetini

minimize etmektedir.

e Column Generation algoritmasi, %0.876'lik yiiksek toplam fire orani ve 16

desenlik konfigiirasyonu nedeniyle toplam maliyeti artirmaktadir.

e RealCut 1D, 19 desenle en yiiksek operasyonel karmasikliga sahip olup,

malzeme kullaniminda %0.325 fire vermistir.

Bu bulgular, endiistriyel kesim siireglerinde OPTICUT algoritmasinin ekonomik

performans agisindan iistiinliiglinii agik¢a ortaya koymaktadir.
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4.2. Ornek Uygulama 2

Bu 6rnek uygulama, Wikipedia (2025) sayfasindan alinmistir. Bir kdgit makinesi, her
biri 5600 mm genigliginde sinirsiz sayida ana rulo iiretebilmektedir. Tablo 4.5’te
belirtilen 13 farkli boya sahip siparisler, bu rulolardan kesilmelidir. Problem, talebi
karsilayacak ve fireyi en aza indirecek sekilde, ana rulodan siparis rulolarini iiretmek
i¢in optimum bir kesim deseni seti bulmaktir. Ornek 1'de oldugu gibi: 1 mm malzeme

maliyeti 1 TL’dir. Her bir farkli patern, 1000 TL kurulum maliyeti olusturmaktadir.

Tablo 4.5. Ornek uygulama 2 siparis uzunluk ve miktarlar1.

Siparis boyu Siparis adeti Siparis boyu Siparis adeti

1380 22 2000 10
1520 25 2050 12
1560 12 2100 14
1710 14 2140 16
1820 18 2150 18
1880 18 2200 20
1930 20

Opticut tarafindan bulunan kesim planilar1 Tablo 4.6’de sunulmustur.

Tablo 4.6. Ornek uygulama 2 i¢in OPTICUT kesim planlari.

Desen Stok Fire Kullanim Net Desen
boyu adeti kullanim

1 5600 0 18 5600 ['1*1520', '1*1930", '1*2150']
2 5600 0 5 5600 ['1*1520', '1*1880', '1*2200']
3 5600 10 10 5590 ['1*1710', '1*1880", '1*2000']
4 5600 20 12 5580 ['1*1560', '1*1820", '1*2200']
5 5600 140 2 5460 ['3*1820']

6 5600 20 7 5580 ['1*1380', "2*2100"]

7 5600 30 12 5570 ['1*1380', '1*2050', '1*¥2140']
8 5600 10 2 5590 ['1*1520', '1*1930', '1*2140']
9 5600 40 2 5560 ['2*1710', '1*2140"]

10 5600 140 3 5460 ['1*1380', '1*1880", '1*2200']

Tablo 4.7, OPTICUT, Column Generation ve RealCut 1D yoOntemlerinin kesim

optimizasyonu performansini ve maliyetlerini karsilagtirmaktadir. Toplam fire, her {i¢
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yontemde de 1640 mm ile sabitken, desen sayisi OPTICUT’ta 10, Column
Generation’da 13 ve RealCut 1D’de 14 olarak degismektedir.

Tablo 4.7. Ornek uygulama 2 kombinasyon istatistikleri ve maliyetler.

OPTICUT COLUMN REAL

GENERATION CUT 1D
Toplam fire (mm) 1,640 1,640 1,640
Desen sayisi (adet) 10 13 14
Fire % 0.401 0.401 0.401
Malzeme maliyeti (TL) 408,800 408,800 408,800
Hazirlik maliyeti (TL) 10,000 13,000 14,000
Toplam maliyet (TL) 418,800 421,800 422,800

Fire yiizdesi (%0.401) ve malzeme maliyeti (408,800 TL) tiim yontemlerde ayni
kalirken, hazirlik maliyeti sirasiyla: OPTICUT i¢in 10,000 TL, Column Generation
icin 13,000 TL, RealCut 1D i¢in 14,000 TL olarak artmaktadir.

Bu durum, toplam maliyeti OPTICUT i¢in 418,800 TL, Column Generation igin
421,800 TL, RealCut 1D igin 422,800 TL olarak hesaplanmasina neden olmaktadir.
Sonug¢ olarak, OPTICUT algoritmasi, en diisiikk toplam maliyeti sunarak maliyet

etkinligi acisindan avantajhdir.

4.3. Ornek Uygulama 3

Umetani ve digerleri (2003) tarafindan ortaya konan "Fiber29 9080" oOrnek
uygulamasi, literatiirde dnemli bir referans olarak yer almakta olup, Cui ve digerleri
(2015) tarafindan da incelenmistir. Tablo 4.8, toplamda 381 adet olan 20 farkli {irliniin
talep miktarlarini ve bu iirlinlerin uzunluklarini detayl bir sekilde listelemektedir. S6z
konusu problemde, stok uzunlugu 9080 mm olarak belirlenmistir. Calismanin temel
amaci, makul bir islem sliresi igerisinde malzeme maliyetini, toplam maliyeti ve
kullanilan desen sayisini en aza indirmek icin etkin bir optimizasyon yaklagimi
gelistirmektir. Bu baglamda, problem hem malzeme kullanim verimliligini artirmay1
hem de desen sayisini azaltmay1 hedefleyen ¢ok boyutlu bir optimizasyon meselesi

olarak ele alinmaktadir.
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Tablo 4.8. Ornek uygulama 3 siparis uzunluk ve talep miktarlari.

Uzunluk Talep Uzunluk Talep

500 93 1020 30
550 12 1030 10
560 60 1040 6
680 10 1100 14
920 18 1120 5
940 2 1130 5
1000 50 1150 2
1160 6 1250 12
1210 24 1350 2
1220 12 1360 8

Toplam {irtin miktari, ana stok boyutuna boliinerek ana stok kullanimi i¢in temel bir

alt smir elde edilir. Thtiyag duyulan kiimiilatif iriin, asagidaki formulle hesaplanir:
500x93 + 550 x 12 + -+ 1350x 2 + 1360x 8 = 317,250 mm

Her ana stok 9080 mm o6l¢iisiindedir ve minimum 34,94 stok gerekir (317,250/9,080)
bu nedenle en az 35 stok gereklidir. Beklenen toplam fire ise asagidaki formulle

hesaplanir:
(35—34,94) x 9080 =550 mm

OPTICUT'ta fire artis parametresi 2 mm olarak ayarlanmistir. Tablo 4.9, OPTICUT
tarafindan saglanan optimum kesim planindaki her bir desenin desen sayisini, desen
miktarini, kesim planin1 ve birim fireyi gostermektedir. OPTICUT, 35 adet stok
kullanmig ve optimizasyon %0.173 fire oraniyla sonuglanmistir. Hesaplama 70 saniye
stirmiistiir. Coziim, stok kullanimi agisindan optimaldir ¢ilinkii daha 6nce hesaplandigi

gibi stokun alt sinirin1 kullanmaktadir.

Desen sayisinin optimalligi belirsizligini korurken, bir hipoteze gore esitlik
kisitlamalar1 olan tek boyutlu bir 6rnekte, fireyi en aza indiren bir ¢dziim n + 1'den
fazla desen gerektirmez (burada n 6ge sayisidir). OPTICUT, Tablo 4.9’da gosterilen 6
desenli bir ¢6ziim bulmustur, bu da potansiyel olarak 21'den az desenli bir minimum

fire ¢ozlimiine isaret etmektedir.
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Tablo 4.9. Ornek uygulama 3 i¢in OPTICUT ¢dziimii.

Desen Frekans Kesim plam Fire

1 15 [4*500, 2*560, 1*920, 3*1000, 2*1020] 0

2 10 [3*500, 1*560, 1*1030, 1*1100, 2*1210, 1*1220, 1*1250] 0

3 4 [2*560, 1*1000, 1*1040, 1*1100, 1*1120, 1*1130, 1*1210, 0
1*#1360]

4 3 [2*550, 4*560, 3*680, 2*1160, 1*1360] 20

5 2 [1*500, 3*550, 1*920, 1*1040, 1*1150, 1*1220, 1*1250, 0
1*1350]

6 1 [1*500, 1*680, 1*920, 2*940, 1*1000, 1*1120, 1*1130, 490
1*#1360]

Toplam 35 550

Tablo 4.10, mevcut probleme uygulanan CUI algoritmasinin sonuglari
gostermektedir. Aynmi fire seviyesini 7 farkli desen kullanarak tespit etmistir. Sonug

olarak, OPTICUT ayn fire seviyesinde 6 desenli bir ¢6ziim elde ederek desen sayisini

azaltmastir.
Tablo 4.10. Ornek uygulama 3 i¢in CUI ¢6ziimii.
Desen Frekans Kesim plam Fire
1 12 [1*500, 2*560, 3*1000, 2*1020, 2*1210] 0
2 10 [5*500, 3*560, 1*680, 1*920, 1*1000,1*1030, 1*1250] 200
3 6 [3*500, 1*560, 1*1020, 1*1040, 1*1160,2*1220, 0
4 3 [1*500, 1*¥920, 1*1000, 4*1100, 1*1120,1*1130] 30
5 2 [2*500, 2*550, 1*920, 1*1100,1*1120, 1*1130, 0
1*1350, 1*1360]
6 1 [4*500, 5*550, 1*920, 1*1000,1*1150, 1*1250] 10
7 1 [2*500, 3*550, 2*920, 2*940,1*1150, 1*1250] 310
Toplam 35 550
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4.5. Cutgenl Kiyaslama Ornekleri

Gau ve Wischer (1995) tarafindan tek boyutlu stok kesme problemleri ig¢in 6rnek
problemler iireten CUTGENI1 adhi bir yazilim gelistirilmistir. Literatiirde
karsilastirmalar genellikle bu yazilim tarafindan olusturulan 18 6rnek problem seti
kullanilarak yapilmistir. Her bir problem seti m, r1, 12, day ve SL degiskenleri ile
karakterize edilen 100 problemden olusmaktadir. Karakteristiklerin aciklamalari

asagidaki gibidir:

e m: Siparislerdeki farkli uzunluklarin sayisi.

e 11: Siparis uzunluklariin stok uzunluguna minimum orani.
e 1: Siparis uzunluklariin stok uzunluguna maksimum orani.
e dav: Ortalama siparis miktari.

e SL: Stok uzunlugu.

Problem siniflari li¢ gruba ayrilmaktadir: Grup 1, Grup 2 ve Grup 3. Grup 1, 11 (0.01)
ve 12 (0.20) parametreleri i¢in kiiciik degerlere sahip alt1 {irlin sinifin1 icermektedir.
Grup 2, 11 (0.01) ve 2 (0.8) ile cesitli 6zelliklere sahip alt1 iirlin sinifin1 igermektedir.
Grup 3, 6zellikle r1 (0.2) ve r2 (0.8) olmak tizere daha biiyiik parametre degerlerine

sahip alt1 lirlin sinif1 icermektedir.

Tiim durumlarda, SL=1000 stok uzunlugu kullanilmis ve problemler 1995 tohum
numarast ile iiretilmistir. Ornegin, Grup 1'de siparis uzunluklar1 10 (1000x0,01) ile

200 (1000x0,2) arasinda esit olarak dagitilmistir.

Tablo 4.11, CUTGEN1'in rastgele 6rnekleri i¢in parametreleri gostermektedir.

Tablo 4.11. CUTGEN'in rastgele 6rnekleri i¢cin parametreler.

Simf m Iy, I2 doy Smf m Iy, I2 doy Smmf m ry, I2 day
110 0 7 10 10 13 10 10
210 100 8 10 100 14 10 100
320 001027 10 2 20 qo0108 10 5 20 go0g 10
4 20 100 10 20 100 16 20 100
5 40 10 11 40 10 17 40 10
6 40 100 12 40 100 18 40 100

Grup 1 Grup 2 Grup 3
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Her bir problem sinifi icin OPTICUT sonuglari, MSHP (Martin ve ark., 2018), SHP
(Haessler, 1975), CUI (Cui ve ark., 2015) ve YL (Yanesse, 2006) algoritmalar ile

karsilastirilmistir.

Ayrica, Cui (2012), De Araujo ve ark. (2014), Renildo ve ark. (2009), Golfeto ve ark.
(2009), Cui ve Liu (2011), Umetani ve ark. (2003), Foerster ve Wischer (2000) de
calismalarinda ayni problemleri kullanmiglardir. Bu ¢alismalara gére, MSHP ve CUI
algoritmalar1 daha iyi performans gdosterdikleri icin karsilagtirma tablosuna dahil

edilmemislerdir.

Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3, sirasiyla algoritma ve grup basina ortalama stok

kullanimini, desen kullanimini, toplam ortalama maliyeti gostermektedir.

Sekil 4.1'e gore stok kullanim agisindan OPTICUT ve CUI i¢in degerler oldukca
yakindir. CUI en diislik stok kullanimina sahipken, OPTICUT stok kullanimi

acisindan ikinci sirada yer almaktadir.

Algoritma basina stok kullanimi
775,86

800 745,81 746,68 745,81 755,22
700
586,03 586,65 617,11 586,02 607.49
600 L o— —— — —0
500 ° o~— O . o
489,91 490,41 510,59 489,91 500,24
400
300
200 137,91 137,91 138,81 137,91 138,00
[ & ® & ®
100
Opticut Mshp Shp Cui Y1
=@=Croup | =@=Group 2 Group 3 ==@=Total

Sekil 4.1. Algoritma basina stok kullanima.

Sekil 4.2'yve gore OPTICUT en diisiik desen kullanimina sahipken, CUI desen

kullanim1 agisindan ikinci sirada yer almaktadir.
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23
21
19
17
15
13
11

Algoritma basina desen kullanimi
23,33
A, 23,54

17,83

15,37
13,26 13,43 13,34
721 734 7,92 7,57 7,75
o— — o — —— °
Opticut Mshp Shp Cui Yl
=@=CGroup | ==@==Group 2 Group 3 ==@=Total

Sekil 4.2. Algoritma bagina desen kullanimi.

Algoritma basin amaliyetlerde Sekil 4.3' te yine OPTICUT en diisiik maliyete

sahipken, CUI maliyet acisindan ikinci sirada yer almaktadir.

800.000
700.000
600.000
500.000
400.000
300.000
200.000

100.000

Algoritma Basina Maliyet

747.521,67 748.416,50 778.192,83 747.523,50 757.277,83
587.573,17 588.201,50 619.462,33 587.556,50 609.267,67
c O y —C— —®
e o= ® —C— —S
491.240,89 491.752,17 512.419,67 49124722 501.772,83
138.627,83 138.638,50 139.603,83 138.661,67 138.773,00
[ o o o o
Opticut Mshp Shp Cui Y1

=@=CGroup | ==@=Group 2 Group 3 ==@=Total

Sekil 4.3. Algoritma bagina maliyet.

Tablo 4.12 ve Tablo 4.13, OPTICUT algoritmasinin hesaplama sonuglarini dort

alternatif algoritmayla karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Diger algoritmalar igin

sonug degerleri, Martin ve ark. (2018)'den alinmstir.

Tabloda 4.12°de, stok kullanimi, desen sayisi ve toplam maliyet icin ortalama degerler

sunulmaktadir. Bu siitunlar sirasiyla stok, desen ve maliyet olarak gosterilmektedir.

Birim malzeme maliyeti 1000 ve desen maliyeti 100 olarak varsayilmistir. Toplam
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maliyet, malzeme maliyeti ve desen maliyetinin toplami olarak hesaplanmistir.
Performans degerlendirmesi baglaminda, koyu yazilar iistiin sonuglar1 gosteren baskin
degerleri vurgular. Her siitundaki baskinlik (iistiinliik) , her bir problem sinifi i¢in stok
kullanimi, desen sayist veya toplam maliyet arasindan minimum deger segilerek
belirlenir. Baskinlik yiizdesi, her siitundaki baskin hiicre sayisinin toplam sinif
sayisina (bu durumda 18) boliinmesiyle hesaplanir. Bu, stok kullanimi, desen sayisi ve

genel maliyet verimliligi acisindan algoritmik iistiinliiglin nicel bir dl¢iisiinii saglar.

OPTICUT, ele alinan siniflar arasinda stok kullaniminda %83 ve desen sayisinda
%350'lik bir tstiinliikk gostermektedir. Toplam maliyet agisindan, OPTICUT siniflarin
%67'sinde ustiinlik saglamaktadir. CUI, smiflarin %94 inde stok kullaniminda

baskindir ve siiflarin %39'unda maliyet agisindan verimlidir.

Ozetle, OPTICUT hem desen sayis1 hem de toplam maliyet Slgiitlerinde iistiinliik
saglayarak genel avantajli performansinin altin1 ¢izmektedir. Buna karsilik, CUI,
ozellikle stok kullanimi1 konusunda giiglii yonlerini sergilemektedir. CUI, stok
kullaniminda daha yiiksek baskinlik gosterse de OPTICUT’in desen sayisindaki

istiinliigii, toplam maliyeti diisiirmede belirleyici olmustur.

Tablo 4.13, gruplara gore kategorize edilmis hesaplama sonuglarini sunmakta ve
OPTICUT 1n Grup 1, Grup 3 ve genel toplamlar agisindan malzeme maliyeti, toplam

maliyet ve desen sayisindaki iistiinliiglinii gostermektedir.

Buna karsilik, CUI, genel toplamlar ag¢isindan minimum stok kullanimi saglarken,
Grup 2'de malzeme maliyeti, desen sayist ve toplam maliyette iistiin performans

gostermektedir.

CUI ve OPTICUT arasindaki karsilastirmali analiz, OPTICUT'n verimliligini
vurgulamaktadir. Bu analiz, desen kullaniminda %0.6'lik bir azalma ve toplam
maliyette %0.0013'liikk bir diisiis ile sonu¢lanmaktadir. Ancak, bu verimlilige CUI'ye
kiyasla stok kullaniminda %0.0003'liik bir artis eslik etmektedir.
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Tablo 4.12. Her algoritma i¢in CUTGEN1 siniflarinin hesaplama sonuglari.

OPTICUT MSHP SHP CUI YL
Simf Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Grup
1 11.49 3.46 11.836 11,48 3,61 11.841 11,56 4,49 12.009 11,49 3,73 11.863 11.56 3.31 11.891
2 110.25 6.27 110.877 110,26 6,13 110.873 110,91 6,46 111.556 110,25 6,42 110.892 110.40 6.95 111.095
3 22.13 5.15 22.645 22,13 5,16 22.646 22,18 5,90 22.770 22,13 5,42 22.672 22.17 4.96 22.666
4 215.93 8.25 216.755 215,93 8,49 216.779 217,39 8,64 218.254 215,93 8,84 216.814 215.98 10.32 217.012 Grup 1
5 42.95 7.84 43.734 42,95 8,14 43.764 43,26 9,03 44.163 42,95 8,01 43.751 42.99 7.63 43.753
6 424.69 12.3 425.920 424,68 12,48 425.928 427,57 13,01 428.871 424,68 12,98 425.978 424.89 13.31 426.221
7 50.24 6.4 50.880 50,27 6,44 50.914 51,85 10,79 52.929 50,24 6,40 50.240 51.69 7.66 52.456
8 499.62 7.05 500.325 499,64 7,19 500.359 518,39 11,48 519.538 499,62 7,03 500.323 502.23 9.62 503.192
9 93.65 12.35 94.885 93,86 12,61 95.121 97,61 19,62 99.572 93,65 12,26 94.876 99.49 13.64 100.854
10 932.26 13.89 933.649 932,53 14,27 933.957 976,07 21,54 978.224 932,26 14,03 933.663 948.41 18.21 950.231 Grup 2
1 176.93 25.11 179.441 177,64 24,77 180.117 186,99 37,28 190.718 176,91 24,21 179.331 195.67 24.60 198.130
2 1763.4 27.99 1.766.259 1765,93 28,11 1.768.741 1871,74 40,53 1.875.793 1763,46 28,06 1.766.266 1847.42 33.23 1.850.743
13 63.47 7.53 64.223 63,48 7,55 64.235 64,71 10,25 65.735 63,47 7,52 64.222 64.20 8.93 65.093
14 632.36 8.16 633.176 632,36 8,16 633.176 646,82 10,76 647.896 632,36 8,10 633.170 633.26 10.51 634.311
15 119.59 14.15 121.005 119,80 14,22 121.222 122,64 19,99 124.639 119,59 14,15 121.005 123.90 16.28 125.528
16 1192.0 15.62 1.193.562 1192,47 15,99 1.194.069 1227,43 20,85 1.229.515 1192,00 15,66 1.193.566 1197.66 19.89 1.199.649 Grup 3
17 224.85 27.08 227.558 225,80 27,29 228.529 235,49 38,20 239.310 224,85 27,12 227.562 244.02 29.76 246.996
18 2242.5 30.16 2.245.606  2246,16 31,08  2.249.268 2358,07 39,92 2.362.062 2242,59 30,26 2.245.616  2268.30 3790  2.272.090
Baskinlik 83% 50% 67% 33% 6% 6% 0% 0% 0% 94% 39% 39% 0% 17% 0%




Tablo 4.13. Her algoritma i¢cin CUTGEN1 gruplarinin hesaplama sonuglari.

OPTICUT MSHP SHP Cu1 YL
Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet
Grup 1 137.91 7.21 138.627,83  137.91 7.34 138.638,50  138.81 7.92 139.603,83 13791 7.57 138.661,67  138.00 7.75 138.773,00
Grup 2 586.03 15.47 587.573,17  586.65 15.57 588.201,50  617.11 23.54 619.462,33  586.02 15.33 587.556,50  607.49 17.83 609.267,67
Grup 3 745.81 17.12 747.521,67  746.68 17.38 748.416,50  775.86 23.33 778.192,83  745.81 17.14 747.523,50  755.22 20.55 757.277,83

Ortalama 489.91 13.26 491.240,89  490.41 13.43 491.752,17  510.59 18.26 512.419,67  489.91 13.34 491.247,22  500.24 15.37 501.772,83

Toplam 881846 23876 884.233.600 882737 24169 885.153.900 919068 32874 922.355.400 881843 24020 884.245.000 900424 27671 903.191.100
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4.6. Umetani kiyaslama ornekleri

Umetani ve ark. (2003), kimyasal elyaf endiistrisinden elde edilen 40 gercek drnekten
olusan bir veri seti sunmustur. Bu veri setine, Umetani (2018) calismasi aracilifiyla

erisim saglanabilmektedir.

Sekil 4.4'te fiber18 drnegine iliskin OPTICUT algoritmasiyla elde edilen ¢oziim yer
almaktadir. Ornekte kullanilan fiber18 ifadesi, m = 18 (iiriin sayis1) ve SL (stok
uzunlugu) parametresinin 5180 ya da 9080 olarak belirlendigini ifade etmektedir.
Siparigler boliimii, her bir siparisin uzunluk ve miktar bilgilerini icerecek sekilde
detaylandirilmigtir. Cozlimler boliimii ise, stok kullanimi, desen sayist ve her bir
coziimle iliskili toplam maliyet gibi temel performans gostergelerini sunmaktadir. Bu
boliimde, o6zellikle en diisiik maliyetli ¢6ziim gosterilmistir. S6z konusu en iyi
cozliimde; 7 farkli desen kullanilmis, 96 birimlik stok tiiketilmis ve toplam maliyet 103

birim olarak hesaplanmistir.

GroupBox Solutions
Solution =
Name Value fstock #pattem  cost
quantity how to cut waste
Stock Length 5120 1890 16 130
19 117900, "1*1350,, 214401 500
Stock Cost 1 19970 16 1130
22 [4*12001] 3800
Patern Cost 1 0090 16 130
340 (117500, 17600, '4°1000') 800
Initial waste 20 297 n 108
48 411000, 111201 00
29 9 106
513 11000/, 21350, '1*1440] 00
2 341000, *1+1040, '1*1080° 60.0 (% 9 19
Orders 6 [ * 2 ! i
S 2% % 9 105
Length  Quantity + 74 [17510', *11000,, 21045, *1+1440] 1400
25 9% 9 105
1500 0
% 9 105
2 510 4 %
27 % 9 105
3 600 0
% 8 104
4 90 9 -
% 8 104
5 1000 269 2
% 8 106
6 1040 2 2
31 9% 8 106
7 1045 8
% 8 106
8 1080 18 =
2

Sekil 4.4. Fiber18 6rnegi ¢oziim sonuglart (SL=5180, cs=sp=1).
OPTICUT, CUI ve MSHP stok uzunluguna bagh iki farkli parametre kiimesi
tizerinden karsilastirmali hesaplamalar yapmak amaciyla kullanilmistir. Bu deneysel
analizlerin bulgulari, Martin ve ark. (2018) tarafindan raporlanan diger algoritmalarin

sonuglariyla birlikte Tablo 4.14 ve Tablo 4.15' te ayrintili olarak sunulmustur. Bu

tablolarda, istiin performans sergileyen degerler koyu bicimde vurgulanmaistir.

57



Tablo 4.14. Umetani ornekleri i¢in algoritmalarin hesaplama sonuglar1 (SL=5180,
malzeme maliyeti=1, desen maliyeti=1).

Opticut Mshp Cui
Problem Stok  Desen Maliyet  Stok Desen Maliyet Stok  Desen  Maliyet
fiber06 34 4 38 33 5 38 34 4 38
fiber07 33 3 36 33 4 37 34 3 37
fiber08 86 4 90 86 4 90 86 6 92
fiber09 55 4 59 54 5 59 55 5 60
fiber10 70 4 74 70 4 74 70 6 76
fiberl1 67 5 72 67 6 73 67 7 74
fiber13a 57 5 62 57 5 62 56 7 63
fiber13b 28 4 32 28 4 32 28 5 33
fiber14 49 4 53 49 4 53 48 6 54
fiberl5 57 5 62 58 4 62 57 7 64
fiber16 83 7 90 84 7 91 83 8 91
fiber17 83 7 90 85 5 90 83 8 91
fiber18 96 7 103 96 8 104 96 11 107
fiber19 134 7 141 134 7 141 133 9 142
fiber20 32 7 39 32 8 40 32 8 40
fiber23 142 10 152 144 8 152 142 13 155
fiber26 191 8 199 191 9 200 191 12 203
fiber28a 84 9 93 86 8 94 84 11 95
fiber28b 119 10 129 119 10 129 119 12 131
fiber29 62 8 70 62 8 70 62 11 73
Toplam 1562 122 1684 1568 123 1691 1560 159 1719
Baskinlik ~ 75%  80% 100% 60% 65% 70% 85% 10% 5%

Tablo 4.14, Stok ve desen maliyeti (cs=sp=1) 1 olarak belirlendiginde, her bir

algoritmanin Umetani veri seti lizerindeki hesaplama performanslarini sunmaktadir.

Bu baglamda, stok uzunlugu (SL) 5180 olarak alindiginda elde edilen bulgular

asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

OPTICUT algoritmasi, desen sayis1 bakimindan 6rneklerin %80’inde tistiinliik
saglarken, toplam maliyet ac¢isindan tiim 6rneklerde (%100) en 1yi performansi
gostermektedir. OPTICUT hem en diisiik desen kullanimi1 hem de en diisiik
toplam maliyet ile 6ne ¢cikmaktadir.

CUI algoritmasi, stok kullaniminda 6rneklerin %85’inde istiinliik saglayarak
bu metrikte en yiiksek degeri elde etmektedir. Ancak, desen sayis1 ve toplam
maliyet acgisindan karsilastirilan algoritmalar arasinda en zayif performansi

sergilemektedir.
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o OPTICUT, MSHP algoritmasina kiyasla %0.42 oraninda daha diisiik toplam

maliyet iiretmistir. Bu oran agagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

(1691—1684) /1684*100 = %0.42

Bu sonuglar, OPTICUT 1n o6zellikle toplam maliyet agisindan yiiksek etkinlik

sagladigini ve stok kesim problemlerinde tercih edilebilirligini desteklemektedir.

Tablo 4.15. Umetani ornekleri i¢in algoritmalarin hesaplama sonuglar1 (SL=9080,
Malzeme maliyeti=1, desen maliyeti=1).

Opticut Mshp Cui
Problem  Stok Desen Maliyet Stok  Desen  Maliyet Stok Desen Maliyet
fiber06 19 3 22 19 4 23 19 4 23
fiber07 19 2 21 19 3 22 19 4 23
fiber08 48 3 51 48 3 51 48 4 52
fiber09 29 4 33 29 4 33 30 4 34
fiber10 39 4 43 39 4 43 39 5 44
fiberl1 38 4 42 38 4 42 38 5 43
fiber13a 32 4 36 32 5 37 32 5 37
fiber13b 16 3 19 16 3 19 16 4 20
fiber14 27 4 31 27 4 31 27 5 32
fiber15 32 4 36 32 4 36 32 5 37
fiber16 47 6 53 47 6 53 47 6 53
fiber17 47 5 52 47 5 52 47 5 52
fiber18 54 6 60 55 5 60 54 7 61
fiber19 74 5 79 74 5 79 74 7 81
fiber20 19 5 24 19 5 24 19 6 25
fiber23 81 7 88 80 7 87 81 8 89
fiber26 107 6 113 107 7 114 107 9 116
fiber28a 48 6 54 49 5 54 48 8 56
fiber28b 67 7 74 67 8 75 67 8 75
fiber29 35 6 41 35 7 42 35 7 42
Toplam 878 94 972 879 98 977 879 116 995
Baskinlik  95% 90% 95% 90%  70% 70% 90% 10% 10%

Tablo 4.15’te gosterilen stok uzunlugunun (SL) 9080 olarak belirlendigi durumda,

OPTICUT algoritmas tiim performans dl¢iitleri bakimindan tistiinliik saglamaktadir.

Bu kapsamda elde edilen bulgular asagida 6zetlenmektedir:

e Stok kullanim1 agisindan, degerlendirilen siniflarin %95’inde OPTICUT en 1yi

sonucu elde etmektedir.
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e Desen sayist bakimindan, Orneklerin  %90’inda istiin  performans

sergilemektedir.
e Toplam maliyet acisindan ise, siniflarin %95’inde en diisiik degeri iiretmistir.

Bu bulgular, OPTICUT 1n yalnizca bir 6lgiit {izerinde degil, tiim temel performans
gostergelerinde baskinlik sagladigint ortaya koymaktadir. Algoritma, ayni anda en
diisiik stok kullanimi, en az desen kullanimi ve en diisiik toplam maliyet ile 6ne
cikmaktadir. Ayrica, OPTICUT algoritmasi, MSHP algoritmasina goére %0.51
oraninda daha diisiik toplam maliyet dretmistir. Bu fark asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
((977-972) / 972)*100 = %0.51

Bu sonuglar, OPTICUT in yiiksek stok uzunluklarinda da tutarli ve etkili bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Tablo 4.16 ve Tablo 4.17, malzeme maliyetinin stok uzunluguna esit (cs=SL) ve desen
maliyetinin ise 100 (sp=100) oldugu durumlarda, her bir algoritma i¢in Umetani
orneklerinin hesaplama sonuglarini sunmaktadir. Bu veriler, asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
e Stok uzunlugu (SL) 5180 oldugunda:

o OPTICUT, degerlendirilen smiflarin  %80’inde desen sayisi
bakimindan, %100’tinde stok kullanim1 a¢isindan ve %95’inde toplam

maliyet agisindan ustiinliik saglamaktadir.

o OPTICUT, en diisik stok kullanimi ve toplam maliyetiyle One
cikmaktadir.

o CUI, OPTICUT gibi minimum stok kullanimina sahiptir, ancak desen
sayist ve toplam maliyet acisindan daha disiik performans

sergilemistir.

o OPTICUT, CUTI'ye kiyasla %0.05 oraninda daha diisiik toplam maliyet
elde etmistir. Bu fark asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

((8,039,020-8,043,220) / 8,043,220)*100 = %0.05
e Stok uzunlugu (SL) 9080 oldugunda:

o OPTICUT, tiim performans 6lgiitlerinde iistiinliik saglamaktadir.
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o Smiflarin %100 i¢in stok kullanimi agisindan, %85'i i¢in desen sayis1
acisindan ve %85'1 i¢in toplam maliyet acisindan stiinliik

gostermektedir.

o OPTICUT, en diisiik stok kullanimi, desen kullanimi ve toplam
maliyetiyle 6ne ¢ikmaktadir.

o MSHP'ye kiyasla, %0.001 oraninda daha diisiik toplam maliyet elde
edilmistir. Bu fark agagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

((7.964.480-7.964.580) / 7.964.580)*100 = %0.001

Bu bulgular, yine OPTICUT algoritmasinin hem stok kullanimi hem de maliyet
acisindan diger algoritmalara kiyasla siirekli olarak iistiin performans gosterdigini ve

stok uzunlugu degisse bile etkili bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

Tablo 4.16. Umetani O6rnekleri i¢in algoritmalarin hesaplama sonuglar1 (SL=5180,
malzeme maliyeti=SL, desen maliyeti=100).

Opticut Mshp Cui
Problem Stok Desen Maliyet Stok  Desen Maliyet Stok Desen Maliyet
fiber06 33 5 171,440 33 5 171,440 33 5 171,440
fiber07 33 4 171,340 33 4 171,340 33 4 171,340
fiber08 86 4 445,880 86 4 445,880 86 6 446,080
fiber09 53 7 275,240 53 7 275,240 53 7 275,240
fiber10 69 6 358,020 69 5 357,920 69 7 358,120
fiberl1 67 5 347,560 67 5 347,560 67 7 347,760
fiberl3a 56 6 290,680 56 7 290,780 56 7 290,780
fiber13b 28 4 145,440 28 4 145,440 28 5 145,540
fiber14 47 8 244,260 48 5 249,140 47 10 244,460
fiberl5 57 5 295,760 57 5 295,760 57 8 296,060
fiberl6 82 9 425,660 82 10 425,760 82 11 425,860
fiberl7 83 7 430,640 83 8 430,740 83 8 430,740
fiberl8 96 8 498,080 96 8 498,080 96 10 498,280
fiber19 133 10 689,940 133 9 689,840 133 9 689,840
fiber20 32 7 166,460 32 8 166,560 32 8 166,560
fiber23 141 13 731,680 141 13 731,680 141 18 732,180
fiber26 190 12 985,400 190 12 985,400 190 13 985,500
fiber28a 83 12 431,140 84 9 436,020 83 27 432,640
fiber28b 118 12 612,440 118 12 612,440 118 13 612,540
fiber29 62 8 321,960 62 8 321,960 62 11 322,260
Toplam 1549 152 8,039,020 1551 148 8,048,980 1549 194 8,043,220
Baskinlik 100% 80% 90%  90% 80% 70% 100% 20% 20%
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Tablo 4.17. Umetani Ornekleri i¢in algoritmalarin hesaplama sonuglar1 (SL=9080,

malzeme maliyeti=SL, desen maliyeti=100).

Opticut Mshp Cui

Problem Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet Stok Desen Maliyet

fiber06 19 4 172,920 19 4 172,920 19 3 172,820
fiber07 19 2 172,720 19 3 172,820 19 4 172,920
fiber08 48 3 436,140 48 3 436,140 48 4 436,240
fiber09 29 4 263,720 29 4 263,720 29 5 263,820
fiber10 39 4 354,520 39 4 354,520 39 5 354,620
fiberl1 38 4 345,440 38 4 345,440 38 6 345,640
fiberl3a 32 4 290,960 32 5 291,060 32 5 291,060
fiber13b 16 3 145,580 16 3 145,580 16 4 145,680
fiber14 27 4 245,560 27 4 245,560 27 5 245,660
fiberl5 32 4 290,960 32 4 290,960 32 5 291,060
fiberl6 47 6 427,360 47 6 427,360 47 6 427,360
fiberl7 47 5 427,260 47 5 427,260 47 6 427,360
fiber18 54 6 490,920 54 6 490,920 54 7 491,020
fiber19 73 12 664,040 73 10 663,840 73 11 663,940
fiber20 19 5 173,020 19 5 173,020 19 6 173,120
fiber23 80 9 727,300 80 7 727,100 80 9 727,300
fiber26 107 6 972,160 107 7 972,260 107 9 972,460
fiber28a 48 6 436,440 48 6 436,440 48 7 436,540
fiber28b 67 7 609,060 67 8 609,160 67 8 609,160
fiber29 35 6 318,400 35 7 318,500 35 7 318,500
Toplam 876 104 7,964,480 876 105 7,964,580 876 122 7,966,280
Baskinlik ~ 100% 85% 85% 100% 70% 70% 100% 10% 10%

4.7. Duyarhhk Analizi

OPTICUT algoritmasi, parametre degisimlerine karst bir miktar hassasiyet
gostermektedir. Bu boliim, deneysel analiz yoluyla bu iddiaya kanit saglamaktadir.
Calismada, CUTGENI1'den ii¢ grup kullanilmis ve her gruptan 50 rastgele 6rnek
secilerek toplamda 150 6rnek kullanilmistir. Birim malzeme maliyeti 1000 ve birim

desen maliyeti 100 olarak varsayilmistir.
OPTICUT, ii¢ ana parametre kullanmaktadir:
1. Deger (Vi): Daha uzun 6gelere oncelik vermek icin kullanilir.
2. Oncelik (Pri): Optimize edilmesi zor dgelere dncelik vermek icin kullanilir.

3. Fire artist: Izin verilen fire miktar1 dahilinde uygulanabilir bir ¢6ziim aramak

icin iterasyonlarda kullanilir.
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Varsayilan senaryoda deger parametresi 0.2, oncelik parametresi 20 farkli oncelik
degeri, fire artis parametresi 50 farkli degere ayarlanmistir. Deneysel senaryolar ise

asagida tanmimlanmistir:
e Deneme 1: Degerler 0.2, 30 ve 150 olarak ayarlanmistir.
e Deneme 2: Degerler 0.4, 30 ve 150 olarak ayarlanmustir.
e Deneme 3: Degerler 0.6, 30 ve 150 olarak belirlenmistir.
e Deneme 4: Degerler 1, 30 ve 150 olmustur.
e Deneme 5: Degerler sirastyla 0, 30 ve 150 olarak ayarlanmistir.

Tablo 4.18 ve Sekil 4.5, bu deneylerin sonuglarini géstermektedir. Tablo 4.18°de yer
alan sonuglara gore, desen sayisit degisirken stok kullanimi tiim denemelerde ayni
kalmaktadir. Tipik olarak, deneme sayisi arttikca desen kullaniminin verimliligi de

artmaktadir.

Tablo 4.18. Her deneme senaryosu i¢in OPTICUT"in hesaplama sonugclari.

Varsayilan Deneme 1 Deneme 2
Grup Stok Desen Stok Desen Stok  Desen
1 132.70 7.45 132.70 744 132.70 7.40
2 734.32 15.86 734.32 15.74 73432 15.88
3 798.20 19.30  798.20 19.14 79820 19.22
Ort. 555.07 14.20 555.07 14.11 555.07 14.17

Deneme 3 Deneme 4 Deneme 5
Grup Stok Desen Stok Desen Stok  Desen
1 132.70 7.36  132.70 7.40 132.70 7.36
2 734.32 15.76  734.32 16.02 73432 15.78
3 798.20 19.16 798.20 19.34  798.20 19.16
Ort. 555.07 14.09  555.07 14.25 555.07  14.10

63



Deneme basina ortalama desen sayisi

20 19,30 19,14 19,22 19,16 19,34 19,16
18
15,86 15,74 15,88 15,76 16,02 15,78
16 v ° v ° o °
14 ® o o ° o PY
b 14,20 14,11 14,17 14,09 14,25 14,10
10
g 7,45 7,44 7,40 7,36 7,40 7,36
6
Varsayilan Deneme 1 Deneme 2 Deneme 3 Deneme 4 Deneme 5
e=@me(Grup 1 emomsGrup 2 Grup3 e=e==Toplam

Sekil 4.5. Deneme basina ortalama desen sayisi.

Parametre araliklarini genisletmenin, desen sayisini azaltmada faydali olabilecegi,
ancak etkisinin siirl oldugu agiktir. Hizli yanitin gerekli olmadigi senaryolarda, daha
genis bir parametre aralig1 kullanilabilir. Her bir ilave deneme i¢in hesaplama siiresine

ortalama 0,5 saniye eklenmektedir.

Stok basina maliyet (ug) ve desen basina maliyet (us), kullanici tarafindan belirlenir
ve siirecin kendisine baghidir. Bu nedenle, bu maliyetlerin etkisi burada
incelenmemektedir. Ancak, maliyetlerin farkli degerleri, farkli ¢oziimler iiretebilir.
Ayni problemler i¢in farkli maliyet degerlerinin etkisi, B6liim 4.5. Umetani kiyaslama

ornekleri boliimiinde incelenmistir.

64



5. SONUCLAR VE GELECEKTEKI CALISMALAR

5.1. Bulgularin Ozeti ve Katkilar

OPTICUT algoritmasi, tek boyutlu stok kesme problemini desen minimizasyonu ile
birlestiren yenilik¢i ve etkili bir sezgisel yaklasim sunmaktadir. Algoritmanin
performansi, hem sentetik (CUTGEN1) hem de ger¢ek diinya (Umetani) veri
setlerinden elde edilen toplam 1.840 kiyaslama 6rnegi iizerinden kapsamli olarak

degerlendirilmistir.

Bu degerlendirmeler, OPTICUT'm stok uzunluguna baglh olarak kiiciikk ve biiylik
siparis boyutlarim1 iceren cesitli senaryolarda (CUTGENI1 grup 1 ve grup 3) ve
kimyasal elyaf endiistrisinden alinan biiylik stoklu 6rneklerde, mevcut en gelismis
yontemlere kiyasla daha {istiin sonuglar iirettigini ortaya koymaktadir. Ozellikle,
toplam maliyetin CUTGEN1 6rneklerinde %0.0013, Umetani 6rneklerinde ise %0.01
ile %0,51 oraninda azaltilmasi, desen sayisinin CUTGENI1'de %0.6, Umetani'de ise

%0,82 oraninda diisiiriilmesi, algoritmanin etkinligini kanitlamaktadir.

OPTICUT 1n basarisi, dinamik parametrelerin her nesilde evrilerek yiiksek kaliteli
kesim desenleri iiretmesine ve bu desenlerin tamsayili dogrusal programlama (ILP) ile
nihai optimizasyona tabi tutulmasina dayanmaktadir. Bu hibrit yaklagim, literatiirdeki
yontemlerden daha 1yi ¢ozlimler saglayarak algoritmanin hem teorik hem de pratik

acidan degerini ylikseltmektedir.

Ayrica, OPTICUT’mn esnekligi, kullanicilarin stok ve kurulum maliyetlerini
Ozellestirmesine olanak taniyarak farkli endiistriyel gereksinimlere uyarlanabilirligini
gliclendirmektedir. Makul hesaplama stireleri (6rnek basina ortalama 165 saniye) ile
gercek diinya uygulamalarina uygunlugu da kanitlanmistir. Bu 6zellikler, OPTICUT
algoritmasinin farkli uygulama alanlarinda etkili ve verimli bir sekilde
kullanilabildigini ortaya koymaktadir. Tablo 5.1’de OPTICUT algoritmasinin diger

algoritmalara kars1 avantaj 6zeti sunulmustur.



Tablo 5.1. OPTICUT algoritmasinin diger algoritmalara kars1 avantaj dzeti.

Avantaj Aciklama
Ustiin performans ve Stok boyutuna gore hem kiiciik hem de biiyiik siparis
literatiirli asan ¢Oztimler boyutlar1 dahil olmak iizere ¢esitli gergek diinya ve sentetik

senaryolarda mevcut metodolojilerinden daha iyi ¢oziimler

bulmaktadir.
Maliyet azaltma Stok maliyetlerinin azaltilmasin ile toplam maliyet diisiisti
saglar.
Desen ve stok Gerekli kesim desenlerinin ve stoklarin sayisin1 en aza
minimizasyonu indirir.
Yiiksek kaliteli desenler Dinamik degiskenler ve farkli desen olusturma

algoritmalan sayesinde yiiksek kaliteli kesim desenleri

olusturur.

Esneklik Kullanicilarin ihtiyaglarina uygun optimizasyon sonuglari
elde etmek igin birim stok ve kurulum maliyetlerinin yani
sira deneme sayisi da dahil olmak iizere parametreleri

degistirmelerine olanak tanir.

Uygulama kolaylig1 Pratik kullanim ve kodlama i¢in kolay uygulanabilen bir

yaklasim sunar.

Gergek diinyada Makul zaman dilimleri iginde gercek diinyadaki kesim
uygulanabilirlik problemlerini ¢dzebilir.
Yenilik¢i 6zellikler Her nesil boyunca degisen ve ¢dziim uzaymi genisleten

dinamik deger, oncelik ve izin verilen fire degiskenlerini
kullanir. Aymi anda siitiin iiretimi, desen {iretimi ve
dogrusal programlama yontemlerini basarili bir sekilde

kullanir.

5.2. Gelecekteki Arastirma Yonelimleri

OPTICUT, desen minimizasyonu, fire minimizasyonu ve maliyet optimizasyonu
acisindan 6nemli avantajlar sunmasina ragmen, mevcut haliyle bazi sinirlamalar
tasimaktadir. Bu eksikleri gidermek ve algoritmanin performansini daha da artirmak

icin asagidaki iyilestirme Onerileri uygulanabilir:
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5.2.1. Ticari Coziicii Entegrasyonu

Algoritmanin PULP-CBC-CMD c¢oziiciisiine bagimliligi, biiyiik 6l¢ekli problemlerde
hesaplama stiresini ve ¢oziim kalitesini sinirlayabilir. ILP optimizasyon asamasinda,
Gurobi veya CPLEX gibi ticari ¢oziiciilerin kullanimi hem hesaplama siiresini
kisaltabilir hem de ¢oziim kalitesini artirabilir. Ozellikle biiyiik 6lcekli problemlerde,
bu ¢oziiciilerin gelismis dallanma ve kesme teknikleri, PULP-CBC-CMD’ye kiyasla

daha verimli sonugclar iiretebilir.

5.2.2. Paralel Hesaplama Uygulamasi

Algoritma A ve Algoritma B’nin sirali ¢alismasi, igslem siiresini uzatmakta ve paralel
hesaplama potansiyelini kullanamamaktadir. Algoritma A ve Algoritma B’nin
bagimsiz dogasi, paralel hesaplama tekniklerinden yararlanmaya uygundur. Bu iki
algoritmanin eszamanli ¢alistirilmasi, toplam islem siiresini yaklasik %50 oraninda
azaltabilir ve Ozellikle zaman kritik uygulamalarda OPTICUT’in pratikligini

artirabilir.

5.2.3. Coklu Stok Uzunluklarim Isleyebilme
OPTICUT, su anda yalmzca tek bir stok uzunlugunu isleyebilecek olarak
tasarlanmistir. Bu durum, birden fazla stok uzunlugunun yaygin oldugu endiistriyel

senaryolarda uygulanabilirligini kisitlamaktadir.

Algoritmanin birden fazla stok uzunlugunu ayni anda isleyebilecek olarak
genisletilmesi, endiistriyel uygulanabilirligini 6nemli 6lgiide artiracaktir. Bu amagla,
siitun iiretimi ve desen optimizasyon asamalarina, ¢oklu stok uzunluklarini dikkate
alan bir kisit matrisi eklenebilir. Boyle bir gelistirme, kagit ve ¢elik gibi farkli stok
boyutlarinin bir arada kullanildig1 sektorlerde OPTICUT in  kullanim alanini

genisletebilir.

5.2.4. Nihai Coziim Sonrasi Desen Azaltma Mekanizmasi

Mevcut desen havuzuna, fire seviyesini korurken desen sayisin1 daha da azaltacak bir
post-processing algoritmas1 entegre edilebilir. Ornegin, benzer desenlerin
birlestirilmesi, diigsiik frekansli desenlerin elimine edilmesi gibi teknikler,

OPTICUT 1n desen minimizasyon kapasitesini daha da gii¢clendirebilir.

67



5.2.5. Parametre Otomasyonu

OPTICUT’in dinamik parametreleri su anda sabit olarak ayarlanmistir. Bu
parametrelerin problem 6zelliklerine (6rnegin, siparis ¢esitliligi veya stok uzunlugu)
gore otomfire olarak uyarlanmasini saglayacak bir makine 6grenimi modeli entegre
edilmesi, algoritmanin kullanict dostu olmasini, daha hizli ¢aligmasini, daha iyi

sonuglar liretmesini saglayabilir.

5.2.6. Farkl Hedeflerle Entegrasyon
Algoritmaya fire vermek yerine ¢ikan artik (kullanilabilir fire) miktarinin arttirilmas,
miisterilerin siparis onceliklerinin dikkate alinmasi gibi farkli hedefler de entegre

edilebilir.

OPTICUT, desen minimizasyonuna odaklanan 1DCSP varyant1 i¢in saglam bir temel
saglasa da tespit edilen eksiklikler ve Onerilen gelistirmeler sayesinde algoritmanin
hem akademik hem de endiistriyel alanlarda daha verimli bir sekilde kullanilabilmesi
miimkiin olacaktir. Bu iyilestirmeler, OPTICUT 1n daha hizli, esnek ve kapsamli bir
optimizasyon aract olarak one ¢ikmasina katki saglayacak; bdylece ileride yapilacak

aragtirmalar ve uygulamalar i¢in giiclii bir altyap1 sunacaktir.

68



KAYNAKLAR

Aliano Filho, A., Moretti, A. C., & Pato, M. V. (2018). A comparative study of exact
methods for the bi-objective integer one-dimensional cutting stock problem.
Journal of the Operational Research Society, 69(1), 91-107.
https://doi.org/10.1057/s41274-017-0214-7

Alves, C., Macedo, R., & Valério de Carvalho, J. (2009). New lower bounds based on
column generation and constraint programming for the pattern minimization
problem. Computers & Operations Research, 36(12), 2944-2954.
https://doi.org/10.1016/j.cor.2009.01.008

Alves, C., & Valério de Carvalho, J. M. (2008). A branch-and-price-and-cut algorithm
for the pattern minimization problem. RAIRO - Operations Research, 42(4),
435-453. https://doi.org/10.1051/r0:2008027

Andrade, P. R. de L., de Araujo, S. A., Cherri, A. C., & Lemos, F. K. (2021). The
integrated lot sizing and cutting stock problem in an automotive spring factory.
Applied Mathematical Modelling, 91, 1023-1036.
https://doi.org/10.1016/j.apm.2020.10.033

Arbib, C., Marinelli, F., & Ventura, P. (2016). One-dimensional cutting stock with a
limited number of open stacks: Bounds and solutions from a new integer linear

programming model. International Transactions in Operational Research,
23(1), 47-63. https://doi.org/10.1111/itor.12134

Belov, G., & Scheithauer, G. (2003). The number of setups (different patterns) in one-
dimensional stock cutting. Technical Report, Institute for Numerical
Mathematics, Dresden University, MATH-NM-15-2003.

Chen, Z., An, Y., Wang, Z., Wu, H., Qin, X., Eynard, B., & Zhang, Y. (2022). Hybrid
offline programming method for robotic welding systems. Robotics and
Computer-Integrated Manufacturing, 73, 102238.
https://doi.org/10.1016/j.rcim.2021.102238

Cui, Y., & Liu, Z. (2011). C-Sets-based sequential heuristic procedure for the one-
dimensional cutting stock problem with pattern reduction. Optimization
Methods & Software, 26(2), 155-167.
https://doi.org/10.1080/10556780903420531

Cui, Y. (2012). A CAM system for one-dimensional stock cutting. Advances in
Engineering Software, 47, 7-16.
https://doi.org/10.1016/j.advengsoft.2011.12.004

Cui, Y., Zhong, C., & Yao, Y. (2015). Pattern-set generation algorithm for the one-
dimensional cutting stock problem with setup cost. European Journal of
Operational Research, 243(1), 315-322.
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2014.12.015



Cui, Y., Song, X., Chen, Y., & Cui, Y.-P. (2017). New model and heuristic solution
approach for one-dimensional cutting stock problem with usable leftovers.
Journal of the Operational Research Society, 68(3), 269-280.
https://doi.org/10.1057/s41274-016-0098-y

Dantzig, G. B. (1947). Maximization of a linear function of variables subject to linear
inequalities. In T. C. Koopmans (Ed.), Activity analysis of production and
allocation (pp. 339-347). Wiley.

De Araujo, S., Poldi, K., & Smith, J. (2014). A genetic algorithm for the one-
dimensional cutting stock problem with setups. Pesquisa Operacional, 34(2),
165—187. https://doi.org/10.1590/0101-7438.2014.034.02.0165

Diegel, A., Chetty, M., Van Schalkwyck, S., & Naidoo, S. (1993). Setup combining in
the trim loss problem: 3-to-2 & 2-to-1. Technical Report, Business
Administration, University of Natal, Durban. (First Draft)

Dikili, A., Narli Sar16z, E., & Pek, N. (2007). A successive elimination method for
one-dimensional stock cutting problems in ship production. Ocean
Engineering, 34(13-14), 1841-1849.
https://doi.org/10.1016/j.oceaneng.2006.11.008

Dyckhoff, H. (1990). A typology of cutting and packing problems. European Journal
of Operational Research, 44(2), 145-159. https://doi.org/10.1016/0377-
2217(90)90350-K

Foerster, H., & Wascher, G. (2000). Pattern reduction in one-dimensional cutting stock
problems. International Journal of Production Research, 38(7), 1657-1676.
https://doi.org/10.1080/002075400188780

Gau, T., & Wischer, G. (1995). CUTGENI1: A problem generator for the standard one-
dimensional cutting stock problem. European Journal of Operational
Research, 84(3), 572-579. https://doi.org/10.1016/0377-2217(95)00023-]

Ghafari, F., Asadi, Y., Salajegheh, A., & Valipour, E. (2024). Increasing productivity
by generating optimal cutting patterns in the rolling mill of Shahid Bahonar

Copper Industries Corporation. International Journal of Production Research,
1-28. https://doi.org/10.1080/00207543.2024.2435596

Gilmore, P. C., & Gomory, R. E. (1961). A linear programming approach to the cutting
stock problem: Part 1.  Operations Research, 9(6), 849-859.
https://doi.org/10.1287/0pre.9.6.849

Gilmore, P. C., & Gomory, R. E. (1963). A linear programming approach to the cutting
stock problem: Part II. Operations Research, 11(6), 863—888.
https://doi.org/10.1287/opre.11.6.863

Golfeto, R., Leduino, L., & Salles-Neto, L. L. (2009). A genetic symbiotic algorithm
applied to the cutting stock problem with multiple objectives. Proceedings of

the 11th International Conference on Computational Science and Its
Applications (ICCSA4), 11, 1-10.

Goulimis, C. (1990). Optimal solutions to the cutting stock problem. European
Journal of Operational Research, 44(2), 197-208.
https://doi.org/10.1016/0377-2217(90)90355-F

Goulimis, C. (1990). The cutting stock problem revisited (Doctoral dissertation).
Imperial College of Science, Technology and Medicine, London.

70



Gradisar, M., Resinovi¢, G., & Kljaji¢, M. (2002). Evaluation of algorithms for one-
dimensional cutting. Computers & Operations Research, 29(9), 1207-1220.
https://doi.org/10.1016/S0305-0548(01)00025-9

Guimardes, G.G., Poldi, K.C. & Martin, M. Mathematical models for the one-
dimensional cutting stock problem with setups and open stacks. Journal of
Combinational Optimization 49, 43 (2025). https://doi.org/10.1007/s10878-

025-01276-5
Haessler, R. W. (1975). Controlling cutting pattern changes in one-dimensional trim
problems. Operations Research, 23(3), 483-493.

https://doi.org/10.1287/opre.23.3.483

Henn, S., & Wischer, G. (2013). Extensions of cutting problems: Setups. Pesquisa
Operacional, 33(2), 133-162. https://doi.org/10.1590/S0101-
74382013000200001

Kantorovich, L. V. (1939). Mathematical methods of organizing and planning
production. Leningrad: Leningrad State University Press.

Kantorovich, L. V., & Zalgaller, V. A. (1951). Calculation of rational cuts of
materials. Leningrad: Leningrad State University Press.

Lee, J. (2007). In situ column generation for a cutting-stock problem. Computers &
Operations Research, 34(8), 2345-2358.
https://doi.org/10.1016/j.cor.2005.09.007

Martin, M., Moretti, A. C., Gomes-Ruggiero, M. A., & Salles-Neto, L. L. (2018).
Modification of Haessler's sequential heuristic procedure for the one-

dimensional cutting stock problem with setup cost. Production, 28,e¢20170105.
https://doi.org/10.1590/0103-6513.20170105

Martin, M., Yanasse, H. H., & Salles-Neto, L. L. (2022). Pattern-based ILP models for
the one-dimensional cutting stock problem with setup cost. Journal of
Combinatorial Optimization, 44(3), 557-582. https://doi.org/10.1007/s10878-
022-00848-z

McDiarmid, C. (1999). Pattern minimization in cutting stock problems. Discrete
Applied Mathematics, 98(1-2), 121-130. https://doi.org/10.1016/S0166-
218X(99)00112-2

Mobasher, A., & Ekici, A. (2011). Cutting stock problem with setup considerations.
61st Annual IIE Conference and Expo Proceedings.

Mobasher, A., & Ekici, A. (2013). Solution approaches for the cutting stock problem
with setup cost. Computers & Operations Research, 40(1), 225-235.
https://doi.org/10.1016/j.cor.2012.06.007

Renildo, G., Cerqueira Lima, G., & Yanasse, H. H. (2009). A pattern reduction
procedure in a one-dimensional cutting stock problem by grouping items

according to their demands. Journal of Computational Interdisciplinary
Sciences, 1(2), 159—-164. https://doi.org/10.6062/jcis.2009.01.02.0019

Sun, G., Xu, Z., Yu, H., Chen, X., Chang, V., & Vasilakos, A. V. (2020). Low-latency
and resource-efficient service function chaining orchestration in network
function virtualization. IEEE Internet of Things Journal, 7(7), 5760-5772.
https://doi.org/10.1109/J10T.2019.2937110

71



Trkman, P., & GradiSar, M. (2007). One-dimensional cutting stock optimization in
consecutive time periods. European Journal of Operational Research,
179(2), 291-301. https://doi.org/10.1016/j.ejor.2006.03.027

Umetani, S., Yagiura, M., & Ibaraki, T. (2003). One-dimensional cutting stock
problem to minimize the number of different patterns. European Journal of
Operational Research, 146(3), 388—402. https://doi.org/10.1016/S0377-
2217(02)00239-4

Umetani, S. (2018). Benchmark instances for the one-dimensional cutting stock
problem. Osaka: Osaka University. Retrieved on November 5, 2017, from
https://sites.google.com/site/shunjiumetani/benchmark

Umetani, S., Yagiura, M., & Ibaraki, T. (2006). One-dimensional cutting stock
problem with a given number of setups: A hybrid approach of metaheuristics

and linear programming. Journal of Mathematical Modelling and Algorithms,
5(1), 43—64. https://doi.org/10.1007/s10852-005-9031-0

Vanderbeck, F. (2000). Exact algorithm for minimizing the number of setups in the
one-dimensional cutting stock problem. Operations Research, 48(6), 915-926.
https://doi.org/10.1287/0opre.48.6.915.12386

Vahrenkamp, R. (1996). Random search in the one-dimensional cutting stock problem.
European  Journal of Operational  Research, 95(1), 191-200.
https://doi.org/10.1016/0377-2217(95)00198-0

Wang, W., Shi, Z., Shi, L., & Zhao, Q. (2019). Integrated optimisation on flow-shop
production with cutting stock. International Journal of Production Research,
57(19), 5996-6012. https://doi.org/10.1080/00207543.2018.1556823

Wischer, G., HauBiner, H., & Schumann, H. (2007). An improved typology of cutting
and packing problems. European Journal of Operational Research, 183(3),
1109-1130. https://doi.org/10.1016/j.ejor.2005.12.047

Wikipedia. (2025). Cutting stock problem. Retrieved March 24, 2025, from
https://en.wikipedia.org/wiki/Cutting_stock problem

Yanasse, H. H., & Limeira, M. S. (2006). A hybrid heuristic to reduce the number of
different patterns in cutting stock problems. Computers & Operations
Research, 33(9), 2744-2756. https://doi.org/10.1016/j.cor.2005.02.026

72



OZGECMIS

Ad-Soyad : Nahsen KAYHAN

OGRENIM DURUMU:
« Lisans : 2002, Marmara Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Endiistri
Miihendisligi

« Yiiksek lisans : 2005, Marmara Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Endiistri
Miihendisligi

« Doktora : 2025, Sakarya Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Endiistri
Miihendisligi

MESLEKIi DENEYIM VE ODULLER:

2017 - : Sunparadise Aliiminyum, Bilgi Islem Miidiirii

2014 - 2016 : Akinal Sentetik, Erp Y0Oneticisi

2008 - 2014 : Siiperfilm A.S., Planlama Miihendisi / Uretim Y6neticisi
2002 - 2005 : Merlin Bilgisayar, Yazilim Gelistirme Miihendisi

TEZDEN TURETILEN ESERLER:

Kayhan, N., & Tekez, E. K. (2025). OPTICUT: a new heuristic algorithm for the one-
dimensional cutting stock problem with pattern minimization. Engineering
Optimization, 1-23. https://doi.org/10.1080/0305215X.2025.2480864



