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OZET

Gergek hayatta karsilagilan sistemler buytik boyutlu ve karmasgik olup birtakim belirsizlikler icerdiginde analitik
¢oztimleri miimkin olmamaktadir. Bu tiir sistemlerin bu karmasik ve olasilikli yapisindan dolayt benzetim, mevcut
sistemlerin performans o6l¢titlerinin tahmini igin analiz ve yeni kurulacak sistemler igin bir tasarim araci olarak
kullanilmaktadir. Benzetim modeli, bir girdi setine karsilik bir ¢ikti setinin elde edildigi girdi-cikti modelidir. Benzetim tek
bagina bir eniyileme tekni@i degildir. Benzetim en iyi performansi saglayacak karar degiskenleri hakkinda tahmini degerler
elde edilmesini saglar. Ancak, ¢6ziim uzayi biyudiikce, karar degigkenlerinin olusturacagi tim kombinasyonlarin
denenmesi benzetim kosum maliyetini katlanilamaz hale getirmektedir. Bu nedenle son yillarda yaygin kullanilan bir
yaklagim, benzetim modeli ve arama algoritmalarinin birlikte kullanildigi benzetim eniyilemesidir. Bu ¢alismada, gergek
cep telefonu tretiminden esinlenerek olusturulmus distinsel bir tam zamaninda uretim sistemi i¢in, en iyi kanban
kombinasyonunun bulunmasi amaciyla, genel amacl sezgisel teknikler sinifinda yer alan Tabu Arama (TA), Genetik
Algoritma (GA) ve Tavlama Benzetimi (TB) algoritmalari sistemin benzetim modeli ile birlikte kullanilmigtir. Algoritmalarin
performanst rassal arama teknigi de dikkate alinarak ¢éziim zamani ve ¢oziim kalitesi acisindan Kkarsilagtiriimistur.

Anahtar Kelimeler: Kanban, tam zamaninda tretim sistemi, benzetim eniyilemesi, genetik algoritmalar, tavlama
benzetimi, tabu arama, rassal arama.

ABSTRACT

When the systems under investigation are complex and inherit uncertainities, the analytical solutions to these systems
become impossible. Because of the complex stochastic characteristics of such systems, simulation can be used as an
analysis tool to predict the performance of an existing system or a design tool to test new systems under varying
circumstances. Simulation model in which the set of output is estimated for given a particular set of input is an input-
output model. Since simulation is not an optimization tool, the difficulty is then to know how to drive simulation
experiments in order to determine the value of decision variables. In fact, when there is large set of decision variables with
many possible values, the number of possible combinations is such that an exhaustive search is not possible. Recently,
search techniques have been used with simulation model to overcome this difficulty. In this study, Tabu Search (TS),
Genetic Algorithms (GA) and Simulated Annealing (SA) belong to general purpose search techniques are applied to find
optimum combination of kanbans on a hypothetic Just in Time production system stemmed from a real production
system of mobile phone. The effectiveness and efficiency of the general purpose search algorithms together with random
search are investigated according to solution quality and solution time.

Key Words: Kanban, Just in time production system, simulation optimization, genetic algorithms, simulated anneal-

ing, tabu search, random search.
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GIiRiS

Gercek hayatta karsilagilan birgok sistem, genellikle
bliyik boyutlu, karmagik ve birtakim belirsizlikler
icermektedir. Bu tiir sistemlerdeki problemlerin ¢bziimii
bilinen eniyileme metotlariyla cok zor kimi zaman da
imkansiz olmaktadir. Bu tiir sistemlerin analizi amaciyla
cogunlukla benzetim kullanilmaktadir. Benzetim
modeli, bir girdi setine karsilik bir ¢ikt1 ya da ¢ikti setinin
elde edildigi girdi-ciktt modelidir. Benzetim model;
sistemin davranisini, analizini, ilgilenilen performans
Olgitlerinin tahminini, farkli sistem parametrelerinin
sonug Uzerindeki etkisini gbzleme imkani veren bir
aractir.

Eniyileme, problemin karar degiskenlerinin miimkiin
tim kombinasyonlar arasindan en iyi performanst (en
iyi amac fonksiyonu degerini) veren kombinasyonun
bulunmasidir. Bu amagla literatiirde bircok eniyileme
algoritmast 6nerilmistir. Bu algoritmalarin cogu sistemin
modeli ve amag fonksiyonu igin matematiksel modellere
ihtiva¢ duymaktadir. Karmasik sistemler igin
matematiksel modelin kurulmasi ¢ogu zaman zordur.
Model kurulsa bile ¢6ztim zamani maliyeti cok yiiksek
oldugundan kullanilamamaktadir. Dolayisiyla, bu ttr
karmasgik sistemlerin eniyilenmesi amaciyla benzetim
modelinin kullanilmasi ka¢inilmaz olmaktadir.

Benzetim tek basina bir eniyileme teknigi olmayip
sadece karar degiskenlerinin bir kombinasyonu icin

tahmini deg@erlerin elde edilmesini saglar. Dolayisiyla,
¢6zim uzayi bluyidikce karar degiskenlerinin
olusturacagi tim kombinasyonlarin benzetim ile
denenmesi imkansizdir. Bu nedenle, benzetim modeli
ve eniyileme algoritmalarinin birlikte kullanildig
benzetim eniyilemesi teknikleri gliniimuizde yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir.

Arama algoritmalari, algoritmanin yapisina uygun
olarak secilen bir baglangi¢ ¢éziimiinden ya da
¢oztimlerinden baglar ve farkh yapilar kullanarak yeni
¢oztimlere ulagirlar. Bu c¢oztimler amac fonksiyonu
(benzetim modeli) ile degerlendirilir. Bu akis belirli bir
durdurma kosulu saglanincaya kadar devam eder ve
bu kosula ulasilinca eniyi / iyi ¢cbziim bulunmus olur.
Sekil 1'de benzetim eniyilemesi amaciyla kullanilan
arama algoritmalarinin calismasini agiklayan akig
semasi goriilmektedir.

Bu calismada, gercek cep telefonu tiretiminden
esinlenerek olusturulmus diistinsel bir tam zamaninda
(TZU)
kombinasyonunun bulunmasi amaciyla genel amacl

tretim sistemi icin eniyi kanban
sezgisel teknikler sinifinda yer alan Tabu Arama (TA),
Genetik Algoritma (GA) ve Tavlama Benzetimi (TB)
algoritmalar kullanilmistir. Bu algoritmalarin benzetim
eniyilemesindeki performanslari ¢céziim kalitesi ve
¢6zm zamani acisindan karsilagtirilmigtir.

Bilindigi gibi TZU sistemi bir cekme sistemidir. Cekme

sisteminin temel amaci; istasyonlar arasi stoku, bos

Baglangig Benzetim modeliyle Durdurma
¢cOziimiinii > ¢cozlimleri kosulu
olugtur degerlendir sagland1 m1?
P H
Arama <
algoritmasiyla
yeni ¢oziim {iret

En iyi
sonug

Sekil 1. Benzetim Eniyilemesi Algoritmalar Akis Semast
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zamanlari, hatalari ve dalgalanmalar enkuctiklemektir.
Ideal bir cekme sisteminde her istasyondaki stok miktari
stfir olmalidir. Bu tir sistemlerde ¢ikti diizeyi itme
sistemlerine kiyasla, islem zamanlarindaki degisim
oranlarina daha duyarlidir ve iyi bir ¢kt diizeyi elde
etmek icin agamalar arasindaki islem zamanlarinin
degisimini diizenlemek gerekir. Yari iglenmis tirtintin
onctil istasyondan ardil istasyona, ardil istasyon talep
ettikce gonderildigi cekme sisteminde malzeme isteginin
yapilmasi ve Uretimin gergeklestirilmesi igin kanban
sistemi kullanilir. Sekil 2'de bu tiir sistemlerde malzeme
ve bilgi akigt gorilmektedir. Kanban sistemi, parcalarin
tiretimini kontrol eden bir bilgi sistemi olup ana 6zelligi

yapilmustir. Huang vd. (1983), cok hatli, cok asamali
TZU sistemlerinde degisken islem zamanlarmin,
darbogazlarin, degisken talebin ve degisik kanban
sayilarinin sistemin performansi tizerindeki etkilerini
aragtirmiglardir. Gupta ve Gupta (1989), dinamik
kosullarda konteynir ve kanban sayilarinin etkisini TZ0
sisteminin benzetimini yaparak incelemislerdir. Rees vd.
(1987), TZU sistemindeki kanban sayilarin diizenlemek
lizere kullanilan siparis varis zamanini hesaplayan
dinamik bir prosediir gelistirmislerdir. Wang ve Wang
(1991), ardisik iki istasyon arasindaki eniyi kanban
sayisint bulmak icin Markov stirecini kullanmiglardir.
Fukukawa ve Hong (1993), cok hatli, cok asamal TZU
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Sekil 2. Cekme Sisteminin Malzeme ve Bilgi Akigi

ig istasyonunda Uretimle ilgili karar vermeyi saglayacak
bilginin hazir olmasidir. Ayrica, varsa talep degisiminin
iletigsimini saglar ve ardil agamanin acil ihtiyaclarini
zamaninda temin eder. TZU sisteminde bu bilgiler
kanban adi verilen kartlar ile iletilir. Bu kartlar
konteynirlarla veya taswicilarla iletiliv. TZU sisteminde
farkli tipte kanban s6z konusu olmasina ragmen en
¢cok kullanilan iki kanban tipi cekme ve tretim
kanbanidir. Cekme kanbani, ardil istasyon icin énciil
istasyondan yari islenmis tirtin isterken tiretim kanbani
bir is istasyonunda Uretimin baglamasini saglar
(Nahmias, 1993).

Bir TZU tiretim sisteminin performansi istasyonlar
arasina yerlestirilecek kanbanlarin sayisina cok baglidir.
Bu nedenle literatiirde dinamik kosullarda istasyonlar
arasinda kanban sayisinin belirlenmesi veya farkl
kanban sayilarinin sistemin performansi tzerindeki
etkisinin incelenmesi Uzerine cesitli calismalar

sistemleri icin dinamik kosullarda istasyonlar arasindaki
eniyi kanban sayilarini belirlemek icin bir tamsayili amag
programlama modeli geligtirmiglerdir.

Bu calismada dikkate alinan dért hatli ve tek Girtinli
dustinsel TZU sisteminde cekme ve tiretim kanbanlari
kullanilmaktadir. Amag, yari trlnleri stokta tutma
maliyeti ile musterileri bekletmenin (talebin zamaninda
karsilanamamast) maliyetinden olugan toplam maliyeti
en azlayacak istasyonlar arasindaki cekme ve tiretim
kanban sayilarini belirlemektir.

Calismanin 2. Bélimiinde sistem ve problemin
tanimi verilmektedir. 3. Bolimde genel amacli arama
algoritmalari agiklanarak benzetim eniyilemesinde bu
algoritmalarin kullanimi ile ilgili literatiir aragtirmasi
verilirken, 4. Bolimde bu galismada kullanilan arama
algoritmalar1 detayli olarak incelenmektedir. Son
bolimde ise algoritmalar, ¢céziim kalitesi ve ¢dziim
zamani acisindan karsilastirilmaktadir.
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SISTEMIN VE PROBLEMIN TANIMI

Bu calismada X firmasinda tretilen Y model cep
telefonu tiretim hatti ele alinmustir. Uretim 4 paralel
hattan gelen yari tirinlerin; montaj, muayene, tamir
ve paketlemelerinin yapildigi ayri bir hat tizerinde
gerceklestirilmektedir. Sistemin sematik gosterimi Sekil
3'te verilmistir. 1. hatta Y1, 2. hatta Y2, 3. hatta Y3
kodlu kartlarin ve 4. hatta pil tretimi yapilmaktadir.
Montaj isleminden sonra cihaz test edilmekte, bozuk
¢tkmasi durumunda tamir istasyonunda tamir
edildikten sonra tekrar teste tabi tutulmaktadir. Testten
gecen Urlnler ise paketleme istasyonuna
gonderilmektedir. Her hat (izerindeki istasyonlarda
yapilan iglemler ve istasyonlara ait islem zamani
dagihimlari Tablo 1'de goriilmektedir. Her istasyonda
bir makina (insan) mevcuttur. Sistemdeki bazi igler
otomatik makinalarda yapilmaktadir. Bu iglerin iglem
stireleri sabit olarak alinmigtir. Tamir ve paketleme
islemi digindaki isler, uzman gorisleri dogrultusunda
tiggen dagilima uygun olarak modellenmistir. Tamir
ve paketleme istasyonlarindan tamir ve paketleme
stireleri ile ilgili veriler toplanmustir. Yapilan istatistiksel
degerlendirmeler sonucunda tamir stiresinin ortalamasi
2 dakika olan ustel dagilima, paketleme stresinin ise
0.8 dakika ile 1.5 dakika arasinda diizgtin dagilima

uygun oldugu bulunmustur. Siparigler ortalamas 24
dakika, standart sapmasi 4.8 dakika olan normal
dagilima uygun olarak gelmekte ve siparig buiytikltigti
0.25 olasilikla 1, 0.25 olasilikla 2, 0.25 olasilikla 3,
0.25 olasilikla 4 birim olarak degismektedir. Yapilan
calismada, yari Uirtin ve son trinu stokta tutma ve
miusteri bekletme maliyetleri toplaminin en
kiictiklenmesi amaclanmaktadir. Bir yari tirin veya bir
trini 1 dakika stokta bekletmenin maliyeti 1 para
birimi (pb) olarak alinmustir. Misterinin beklemesi,
misteri kaybina sebep olabilecedi icin bir musteriyi 1
dakika bekletmenin maliyeti 20 pb olarak alinmistr.
Bu sistem i¢in amag fonksiyonu (toplam maliyet (TM)
fonksiyonu) agagidaki sekilde hesaplanmaktadir;

TM = Benzetim zamani(dk) * 1(pb/dk.br) * X WIP
(br) + toplam musteri sayis1 * musterinin ortalama
bekleme stiresi(dk) * 20 (Pb/dk.br)

Sistemle ilgili varsayimlar:

- 4 paralel hat Gizerindeki ilk istasyonlarda istenilen
miktarda hammadde mevcuttur.

- Uriin ve kanbanlar icin tasima zamanlari ihmal
edilmistir.

- Tim Uretim ve cekme kanbani postalari icin parti
blyakligu 1'dir.

- Tum kanbanlar icin yeterli tasima kapasitesi
mevcuttur.

Istasyon Montaj Test Tamir

1 5 9
- _
2 10
— I
3 7
—> >
8
—> >

Paketleme

Sekil 3. Tam Zamaninda Uretim Sistemi
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Tablo 1. Istasyonlara Ait Islem Zamanlar: ve Dagilimlari

Isin Adi Dagilim Tiirii Parametre (dakika)
1. hat Makina dizgi Sabit 4
Elde lehim Uggen 4,6,8)
Gbz kontrol Ucggen 9,10,11)
Test Uggen 4,5,6)
2. hat Makina dizgi Sabit 1
Goz kontrol Uggen (4.7,5,5.4)
Test Ucggen (1.6,2,2.5)
3. hat Makina dizgi Sabit 1
ICCT test Sabit 1
4. hat Montaj (pil) Uggen (4.5,5,5.5)
Ultrasonik kaynak Sabit 0.1
5. hat Cihaz montaj Uggen (6.5,7,7.5)
Son test Uggen (9,10,11)
Tamir Ustel 2
Paketleme Uniform (0.8,1.5)

Bu varsayimlar altinda sistemin benzetim modeli
SIMAN benzetim diliyle, GA, TA ve TB algoritmalari
ise C diliyle kodlanmig ve biittinlesik olarak UNIX
ortaminda calistirilmustir.

GENEL AMACLI ARAMA ALGORITMALARI

Bu boliimde, bu calismada dikkate alinan TZU
sisteminde eniyi kanban kombinasyonunun bulunmasi
icin kullanilan genel amacli arama algoritmalari olan
tavlama benzetimi, genetik algoritmalar ve tabu arama
detayl olarak incelenecek ve bu algoritmalarin
benzetim eniyilemesi amaciyla kullanimina iligkin
literatiir aragtirmast verilecektir.

Tavlama Benzetimi Algoritmasi

TB algoritmasi, katilarin belirli bir baglangi¢
sicakligindan baglayarak yavas yavas sogutuldugu
tavlanma siirecinin benzetimi olan stokastik bir arama
algoritmasidir. Kirkpatrick, Gerlatt ve Vecchi (1983)
ve Cerny (1985) tarafindan ayri ayr1 énerilmistir. Son
yillarda birgok arastirmact TB algoritmasini
problemlerinde

kombinatoryal eniyileme

kullanmaktadir.

Tavlama terimi fiziksel olarak, 1st banyosundaki bir
katinin yiiksek enerji durumlarindan baslayarak daha
diistik enerji durumlarinin elde edilme stirecini temsil
etmektedir. Bu stirec ¢ok genel olarak iki islemden
olusmaktadir:

- Ist banyosunun baglangi¢ sicakhiginin katinin
eriyebilecegi bir degere kadar yiikseltiimesi.

- Katilar distik enerjili durumda, yani diistik sicaklikta
daha kararlidir. Yani katilarin parcaciklart distik
sicakliklarda daha diizenlidir. Bundan dolayi katinin
parcaciklart kendini diizenleyene kadar 1s1
banyosunun sicakliginin giderek azaltilimasi.
Katinin sivi durumunda ttim parcaciklar gelisi gtizel

hareket ederler. Kati durumda ise bir kafes seklinde

duzenlenirler. Bu durumda sistemin enerjisi en azdir ve
bu duruma yer durumu denmektedir. Bir katinin yer
durumu, sicaklik yeteri kadar yikseltilmis ve sogutma
da yeteri kadar yavas yapilmigsa elde edilir. Aksi halde
katinin bulundugu durum yari kararli bir durumdur

(Alabag, 1999).

Eniyileme problemleriyle TB arasindaki benzerlikler
asa@idaki gibi gosterilebilir:
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- Katinin farkl fiziksel durumlar problemdeki miimkiin

gbziimlere,

- Sistemin enerjisi amac fonksiyonuna,

- Bir durumun enerjisi bir coziimiin amag fonksiyonu
degerine,

- Yari kararl durum yerel eniyi cbziime,

- Yer durumu genel eniyi cbziime

karstlik gelir.

Katilarin bu tavlanma stirecinde gecirdigi durumlart
benzetebilmek icin Metropolis vd (1953) tarafindan
"Metropolis Algoritmast” gelistirilmistir. Algoritmada i
durumunda bulunan katinin enerjisi E. iken, bir sonraki
j durumuna gecen katinin enerjisi Ej'dir. Eger j
durumundaki enerji i durumundaki enerjiden kiigiik veya
esitse, j durumu yeni mevcut ¢éziim olarak kabul edilir.
Aksi takdirde j durumu 1 nolu formiile gére elde edilen
olasilik degeri ile kabul edilir. Bu olasilik degeri "Me-
tropolis Kriteri" olarak anilir. Burada kB fiziksel tavlama
stirecinde "Boltzman Sabiti" olarak bilinen fiziksel bir
sabiti ifade eder.

(E-E O

eXpD%D 1
Oks*T O o

TB algoritmasinin amact, tim mimkin ¢ézim
noktalarinin bir alt kiimesinde (S) tanimlanmis bir f(x)
fonksiyonunu eniyileyecek bir x ¢éztimti bulmaktir. TB
algoritmast rassal olarak segilen bir baglangig ¢éziimiiyle
aramaya baglar. Bundan sonra uygun bir mekanizma
ile bu ¢d6zlime komsu bir ¢éztim secilir ve f(x)'de
meydana gelen degisim hesaplanir. Eger degisim
istenilen yonde ise komsu ¢6zim mevcut ¢éziim olarak
alinir. Eger istenen yonde bir de@isim saglanmamissa,
TB algoritmasi bu ¢6zim "Metropolis Kriteri" ile elde
edilen olasilik degeri ile kabul eder. Amac
fonksiyonunda ters yonde bir degisim yaratan bir
¢6zimin belli olasilik degeri ile kabulu, TB
algoritmasmin yerel eniyi noktalardan kurtulmasini
saglamaktadir. Yukaridaki olasilik degerine gore T degeri
yiiksek oldugunda amag fonksiyonunda meydana gelen
artiglarin ¢cogu kabul edilecektir. T degeri azaldikca
kabul edilme orani da azalacaktir. Bu nedenle TB

algoritmasinda yerel noktalara takilmamak icin
baglangig sicaklik degeri yiiksek secilerek yavas yavas
azaltma yoluna gidilmektedir.

Genetik Algoritmalar
GA, biyolojik
mekanizmasinin benzetimini yapan stokastik bir arama
algoritmasidir (Goldberg,1989). GA ilk defa 1970erin
baginda John Holland tarafindan ortaya atilmustir.

sistemlerin dogal evrim

Literatiirde bulunan eniyileme metotlari ile ¢oziilmesi
cok zor, kimi zaman da imkansiz olan ya da ¢6ziim
zamani problemin buiytikligt ile tistel olarak artan NP-
zor problemlerde kullanilan GA, eniyi ya da eniyiye
yakin ¢ozim vermektedirler. Dogada gecerli olan
"eniyinin yasamast" prensibine dayali olarak calisan GA
stirekli iyilesen coziimler tiretir. Onceleri sadece dogrusal
olmayan eniyileme problemlerine uygulanan GA, daha
sonra karesel atama, cizelgeleme, gezgin satici, tesis
yerlesimi, montaj hatti dengeleme ve sebeke tasarimi
gibi kombinatoryal eniyileme problemlerine de basariyla
uygulanmistir (Altiparmak, 1996).

GA, yigin olarak adlandirilan, mimkin ¢éziimlerin
kodlandi@i dizilerle biyolojik sistemlerin 6zelligini
benzeten operatorlerden olusur. GA'nin ilk adimi
baglangic yigininin olusturulmasidir. Baslangig yigini
problemin tim mimkin ¢ézimlerinin bir alt
kiimesinden olugsmaktadir. Bu yigindaki her bir dizi bir
kromozom olarak kodlanmaktadir. Y1gin genisliginin
seciminde problemin karmagikligi ve aramanin derinligi
6nemlidir. Bir yiginda bulunan bireylerin ne kadar iyi
oldugu "uygunluk fonksiyonu" ile degerlendirilir. Bu
nedenle 6ncelikle dizilerin uygunluk degerleri hesaplanir.
Basit bir GA' da probleme 6zgii caligan tek kisim
uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk fonksiyonu, dizileri
problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir
bakima sifresini ¢ozer ve bu parametreleri kullanarak
dizilerin uygunlugunu bulur. Cogu zaman GA'nin
basarist bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina
baghdur. Iyi bir dizi, enbtiyiikleme problemi icin yiiksek,
enktictikleme problemi icin diistik uygunluk degerine
sahip olmalidir (Michalewicz,1992).
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GA'da bir yigindan gelecek ve yeni yigini olusturacak
bireyler bir secim mekanizmasi ile segilirler. Mevcut
yigindan gelecek yigina gegecek olan bireyler mevcut
yiginda en uygun degere sahip olan bireylerdir. GA'da
bu isleme yeniden tretim islemi denir. Yeni yigin
olugturulduktan sonra bu yigindaki bireyler caprazlama
ve mutasyon operatérleri kullanilarak degisime ugratilir.
Bu operatorler, yeniden tretim iglemi ile secilen
yigindaki bireylerin bir kismina belirli olasilik degerleri
ile uygulanarak mevcut yigindan farkli noktalarin elde
edilmesini saglarlar. Caprazlama operatora farkh iki
birey arasinda bilgi de@isimini, mutasyon operatorii ise
bir bireyde rassal degisimi saglayarak yeni bireylerin
olusmasina olanak verir. Bu islem sonunda edilen
dizilerin uygunluk degerleri tekrar hesaplanir. Belirlenen
durdurma kosulu saglandiginda yigindaki eniyi uygunluk
degerine sahip dizi problemin ¢6zimu olarak alinir
(Dengiz ve Altiparmak, 1998).

Caprazlama operatori yigin igindeki farkh bireyler
arasinda gen degisiminin yapilarak, ayni yigin icinde
farkli noktalara dogru aramanin gergeklesmesini saglar.
Bir yigina caprazlama operatorii (pcap) olasih@ ile
uygulanir. Tek noktali caprazlama, 2 noktali
caprazlama, uniform caprazlama cok sik kullanilan
caprazlama operatérleridir (Goldberg, 1989). GA son
iterasyonlarda iyi ¢oztimlere yakinsadigindan dolayi
yigindaki bireyler birbirine ¢ok benzemektedir. Bu
asamada sadece caprazlama operatorinin
kullanilmasi yigindaki degiskenligi saglayamamaktadir.
Mutasyon operatérti ise dizi iginden secilen bir veya
birkac geni degistirerek yiginda degiskenligin meydana
gelmesine yardimci olmaktadir. Ikili dizende
kodlamanin yapildigi bir dizide rassal olarak secilen bir
veya birden fazla elemanin degeri O ise 1, 1 ise O
yapilarak mutasyona ugratilir. Béylece yeni bir birey
elde edilmis olur. Mutasyonun etkinligi 6zellikle
algoritmanin son adimlarinda kendini géstermektedir.
Her yigina mutasyon operatéri (p_ ) olasiligr ile

mut)

uygulanir.

Tabu Arama Algoritmasi
TA algoritmasi, kombinatoryal eniyileme
problemlerini ¢cozmek tizere gelistirilmis ve tesis yerlesimi,

cizelgeleme, ulagtirma, parti buytkligt gibi bircok
kombinatoryal eniyileme problemlerine basariyla
uygulanmistir (Alabas, 1999). TA algoritmasinin
bugtinki sekli, Glover tarafindan 1989 yilinda ortaya
konulmustur (Banks ve digerleri, 2001). TA
algoritmasinin en temel elemanlari ve bunlarin igleyis
sekli asa@ida sirasiyla verilmektedir.

Baslangi¢c Coéziimiiniin Olusturulmasi: En
genel sekilde baslangi¢ ¢éziimii rassal olarak elde edilir.
Ancak, ilgilenilen problem icin gelistirilmis olan bir
sezgisel algoritmadan yaralanarak da baslangic
¢6ziimtiniin elde edilmesi mimkinddr.

Hareket Mekanizmasi: Mevcut bir ¢cézimde
yapilan bir degisiklikle yeni ¢6zimiin elde edilmesi
hareket mekanizmasiyla gergeklestirilir. Hareket
mekanizmasindaki olasi hareketler, mevcut ¢6zimiin
komsularint olusturur. Hareket mekanizmasi
algoritmanin etkinligi acisindan énemli oldugu igin
problemin yapisina bagh olarak uygun bir sekilde
secilmelidir.

Aday Liste Stratejileri: TA algoritmasi yapilmasi
mimkin olan, tabu olmayan ve amac fonksiyonunun
degeri acisindan eniyi sonucu veren hareketlerin
secilmesi kuralina dayali olarak caligir. Aday liste
stratejileri miimkin hareket listeleridir. Bu listelerden
hareketler belitli stratejilere gore secilir.

Hafiza: TA algoritmasinin temel elemanlarindan
birisi de hafizadir. Arama boyunca ortaya ¢ikan
durumlar, H hafizasina kaydedilir. Bu hafiza kisa
dénemli hafiza olarak adlandirlir. Yapilmasina izin
verilmeyen hareketler "tabu'" olarak adlandinlir ve esnek
hafiza icinde "tabu listesi" ad1 altinda kaydedilirler. Bu
hareketler belli bir stire sonra tabu listesinden ¢tkarilir
ve yapilmasina izin verilir.

Tabu Yikma Kriterleri: Tabu yikma kriterleri,
tabunun ortadan kalkabilece@i durumlari ifade
etmektedir. En genel tabu yikma kriteri, mevcut
durumdan daha iyi bir sonug verecek tabu hareketinin
yapilmasina izin verilmesidir. Bu kriterin kullanilmasi
TA algoritmasinin etkinligini artirmaktadir. Ayrica, eger
tim mimkiin hareketler tabu ise bu hareketlerden tabu
stiresinin bitmesine en yakin olan bir tabu hareketine
izin verilir.



Genel Amacl Arama Algoritmalari ile Benzetim Eniyilemesi: En lyi Kanban Sayisinin Bulunmasi

Durdurma Kosulu: TA algoritmas, bir veya birden
fazla durdurma kosulunu saglayincaya kadar aramasini
surdirmektedir. Bu kosullardan bazilari asagida
verilmigtir.

- Secilen bir komsu ¢6ziimiin komsusunun olmamast
- Belirli bir iterasyon sayisina ulagiimasi

- Belirli bir ¢6ziim degerine ulasilmast

- Algoritmanin bir yerde tikanmasi ve daha iyi sonug

Uretememesi

TA algoritmast, bir baslangi¢ ¢6ziim ile aramaya
baglar. Algoritmanin her iterasyonunda tabu olmayan
bir hareket ile mevcut ¢6ziimiin komgulari icerisinden
bir tanesi secilerek degerlendirilir. Eger amac
fonksiyonunun degerinde bir ivilestirme saglanmissa
komsu ¢6zim, mevcut ¢dziim olarak dikkate alinr.
Secilen bir hareket tabu olmasina ragmen tabu yikma
kriterlerini sagliyorsa, mevcut ¢céziimii olugturmak igin
uygulanabilir. Geriye donusleri 6nlemek icin, bir takim
hareketler tabu listesine kaydedilerek tekrar yapilmasi
belirli bir stire i¢in yasaklanir. Belirlenen bir durdurma
kosuluna gore algoritmanin caligmast sonlanmaktadir.

Literatiir Arastirmasi

Bulgak ve Sanders (1988), eszamansiz montaj
sisteminde ara stok seviyelerinin belirlenmesinde TB
algoritmasini kullanmiglardir. Haddock ve Mittenthal
(1992), duistinsel bir tiretim sisteminde toplam beklenen
kar1 en bliytik yapacak parametre diizeylerini bulmak
icin TB 6nermiglerdir. Bu galismada, uygun tavlama
planinin mevcut olmadigi durumlarda da TB
algoritmasinin n kez (n > 1) calistirilarak eniyi ya da
eniyiye yakin ¢6zimu bulabildigini gostermiglerdir.
Yunker ve Tew (1994), bir tiniversitedeki bilgisayar
sisteminin eniyilenmesi amaciyla GA, 6rnek (pattern)
arama ve cevap ylzeyi metotlarini karsilastirarak eniyi
maliyetin GA ile elde edildigini ancak GA'nin ¢alisma
zamaninin diger iki metoda gore daha fazla oldugunu
gostermiglerdir. Pierreval ve Tautou (1997), GA' vi
plastik yogurt kaplari tireten bir Uiretim sisteminin
eniyilenmesi icin kullanmislardir. Bu calismada
deterministik ve stokastik olmak tizere iki farkli sistem
dikkate alinmistir. Ahmed ve arkadaslar1 (1997),

basitten karmasiga dogru olusturduklar g farkl
diglinsel sistemde, sistemin calisma maliyetini
enktictiklemeye galismiglardir. Paul ve Chanev (1998),
celik Girlinleri tireten bir fabrikada benzetim eniyilemesi
amactyla GA' yi kullanmuglardir. Calismada, GA ile
atik demir (zayiat) miktart sifirlanirken cikti orant
arttirilmigtir. Dengiz ve arkadaglari (1998), periyodik
gozden gecirmeli stok sisteminde enivi (s, S) politikasini
ve eszamansiz otomatik montaj sisteminde eniyi ara
stok seviyelerinin belirlenmesi amaciyla GA' yi
kullanmuglardir. Ahmed ve Alkhamis (1998), kesikli
stokastik eniyileme problemlerini ¢bzmek i¢in TB ile
siralama ve secim metotlarinin birlikte kullanildigi yeni
bir yaklagim énermislerdir. Onerilen algoritmada her
seviye icin belli sayida arama yapilarak genel eniyi
aranmaktadir. Bu algoritmada, TB algoritmasinin her
iterasyonunda siralama ve sec¢im algoritmasi
kullanilarak yeni komsular elde edilmektedir. Azadivar
ve Tompkins (1999), kalitatif degiskenlerin de s6z
konusu oldugu bir sistemde benzetim eniyilemesi
amactyla GA' y1 kullanmuglardir. Calismada, kalitatif
karar degiskenlerine sahip sistemler igin nesne odakl
benzetim modelleriyle GA' lari birlikte kullanmiglardir.
Ayrica, dikkate alinan problemler icin GA ve rassal
arama algoritmalar1 ¢6zim kalitesi agisindan
karsilagtirlmis ve GA' nin rassal aramaya gore daha
iyi oldugu gosterilmistir. Pierreval ve Paris (2000), 5
makinali, tek trinli akig tipi tretim sisteminde
"Bo6linmis Evrim Algoritmalart Yéntemi" ni
kullanmiglardir. Kendi icinde arama yapan ve
birbirleriyle etkilesimli ¢alisan bu algoritmalara "Yerel
Evrim Algoritmalart (YEA)" adin1 vermislerdir.
Calismada, YEA ile bliyik arama uzayinin daha kisa
zamanda incelenebildigi gosterilmistir. Pierreval ve Paris
(2001), 4 makinali, 3 trtinli tam zamaninda tretim
sisteminde tasiyict sayisi, ara stoklar ve ertelenen
siparisleri dikkate alarak maliyetin enktigtiklenmesi
probleminde yine "Béliinmiis Evrim Algoritmalan”
yaklasimini kullanarak benzer sonuglara ulagmuslardir.
Alabag ve arkadaslar1 (2002), benzetim eniyilemesi
amaciyla GA, TB, TA ve yapay sinir aglarinin
performansini bir hatli cok tirtinlii ok asamal bir TZU
sistemi tizerinde incelemislerdir.



Hiiseyin Giiden, Bang Vakvak, Bang E. Ozkan, Fulya Altiparmak, Berna Dengiz

Bu calismada ise dért paralel hattan gelen doért ayri
yari trintin montajinin yapildig karmasik gercek bir
cep telefonu tretim sistemi TZU sistemi felsefesi ile
modellenmis ve eniyi kanban sayisinin bulunmasinda
arama algoritmalarinin performansi incelenmistir.

GENEL AMACLI ARAMA ALGORITMALARI
iLE ENiYi KANBAN SAYISININ BULUNMASI

Genel amach arama algoritmalarinin TZU
sisteminde eniyi kanban sayisinin bulunmasina
uygulamasi ve parametrelerinin belirlenmesi ile ilgili
detayli bilgi bu bélimde verilecektir. Bu aciklamalardan
once algoritmalarda kullanilan parametreler asagida

tanimlanmaktadir.

T  : Fiziksel tavlamadaki sicakliga karsilik gelen
kontrol parametresi

f(x) : Maliyet fonksiyonu

x, : Baglangig ¢oziimii

x  : Kabul edilen yeni ¢c6ziim

T, : Baslangic sicakhiat

T : Bitig sicakhdr

I : Farkli noktalar icin hesaplanan amag
fonksiyonu degerlerinin farki

p,, :Mutasyon orani

Xpee - Mevcut yigindaki eniyi ¢cbzim

Céziim Kodlamas:: Bu calismada incelenen TZU
sisteminde, 14 (iretim 13 cekme kanbani olmak tizere
toplam 27 kanban vardir. Dolayisiyla arama
algoritmalar icin bir ¢bziim, kanban sayilarini gbsteren
tamsayilarin bir dizisinden olugsmaktadir. Her dizi iki
bolimden olusmaktadir. Birinci bolim her istasyondaki
iretim kanbani sayisini gosterirken ikinci bolim ilgili
istasyonlar arasindaki cekme kanbani sayisini
gostermektedir. Sekil 4'de bir ¢cbzimii gosteren bir dizi
ornek olarak verilmektedir. Ornek dizi incelendiginde
1. istasyonda iki tiretim kanbani varken 2. istasyondaki
kanban sayisinin tic oldugu gortilmektedir. Ayni sekilde
1 ve 5 nolu istasyonlar arasindaki gekme kanbani sayist
2 iken, 2 ile 6 nolu istasyonlar arasindaki kanban
sayisinin ise 6 oldugu goriilmektedir. Uretim ve cekme
kanban sayisinin alt ve tist sinirinin belirlenmesi igin bir
deneysel calisma yapilmistir. Deneysel calismada tiretim
ve ¢ekme kanban sayilari esit alinmis ve kanban
sayisinin 1 ile 30 arasindaki degerlerinin her birisi i¢in
benzetim modeli calistirilarak toplam maliyet degeri
tahmin edilmistir. Toplam maliyet degerinin tahmininin
once azaldigi sonra strekli arttig gérilmustur.

X, :x/'vekomsu olan aday ¢6ziim
r : Sicaklik azaltma katsayisi Dolayisiyla, maliyet degerlerinin birbirine yakin oldugu
k : Her sicaklik degerinde aranan ¢éziim sayisi 1-6 aralig1 tim kanbanlar icin alt ve tist diizey olarak
k. :Hersicaklik degerinde aranacak toplam ¢oziim ~ Segilmistir.
sayist Tavlama Benzetimi: Bu calismada benzetim
m  : lterasyon sayaci eniyilemesi amaciyla hazirlanan TB algoritmasi Sekil
x* . Eniyi ¢bzim 5'de verilmektedir. TB algoritmasinda baglangig
X, : Komsu ¢oziim sicakliginin, sicaklik azaltma oraninin, her sicakliktaki
x, :Eniyi komsu ¢6ziim tekrar sayisinin ve durdurma kosulunun belirlenmesi
n :Yigindakidizi sayisi "tavlama" veya ‘"sogutma plani" olarak
p,, :Caprazama orani tanimlanmaktadir. Bu planin secimi algoritmanin
Istasyonlar 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Uretim Kanbani 2 3 1 3 5 6 3 2 3 4 5 2 1 6
Itasyonlar aras1 1-5 (26| 37]| 48|59 |6-10|7-12| 812 | 9-11 | 10-11 | 11-12 | 12-13 | 13-14
Cekme Kanbani 2 6 1 2 2 2 3 4 6 2 6 3 4 -

Sekil 4. Dizi Kodlamasi
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etkinligi acisindan énemlidir. Bu calismada yapilan 6n
denemeler sonucunda, basglangi¢ sicakligi icin
1.000.000 ve 4.000.000, azaltma orani icin 0.10, 0.05
ve 0.03, ayni sicaklik diizeyinde aranan nokta sayist
icin 10 ve 50, aday nokta sayist icin 1 ve 5 degerleri
olmak tizere 24 parametre kombinasyonu ve iki farkli
hareket mekanizmast dikkate alinmugtir. Birinci hareket
mekanizmasinda rassal secilen bir tiretim ve bir gekme
kanbanina rassal birer deger verilmistir. Diger hareket
mekanizmasinda ise rassal olarak secilen bir iretim ve
bir cekme kanbaninin degerleri rassal olarak 1 artirilmig
veya 1 azaltilmigtir. Toplam 48 farkli kombinasyonla
yapilan denemelere gore eniyi yakinsamayi veren
basglangig sicakligi 4.000.000, aday nokta sayisi 1, her
sicaklikta aranan nokta sayist 50, sicaklik azaltma orant
0.03 ve hareket mekanizmasi icin rassal segilen bir
tretim ve bir cekme kanbanina rassal birer deger
verilmesi kombinasyonu segilmistir. Son sicaklik degeri
ise yapilan 6n calisma sonucunda 165000 olarak
belirlenmistir.

Genetik Algoritmalar: TZU sisteminde kanban
sayisinin eniyilenmesi igin kullanillan GA, Sekil 6'da
verilmektedir. Bir GA'nin performansinda yigin genisligi
ile caprazlama ve mutasyon operatorlerinin kullanim
olasiligi etkili olmaktadir. Bu nedenle, calismada
oncelikle bu parametreler igin en uygun kombinasyon
belirlenmeye calisilmigtir. Bu amagla, yigin genisligi igin
20 ve 50, caprazlama olasiligi icin 0.60, 0.75 ve 0.90,
mutasyon olasih@ icin 0.10, 0.15 ve 0.20 olasiliklari
yapilan 6n denemelere dayali olarak dikkate alinmustir.
18 farkli parametre kombinasyonu, iki farkli mutasyon
operatorti icin denemeler yapilmustir. Birinci mutasyon
operatoriinde, rassal olarak belirlenen bir genin degeri
1-6 arasinda rassal olarak degistirilmistir. Ikinci
mutasyon operatoriinde ise rassal olarak belirlenen bir
genin degeri, 0.50 olasilikla bir artirilmis veya bir
azaltlmustir. Toplam 36 farkli kombinasyonla yapilan
denemelere gore, yigin genisgligi 50, caprazlama orani
0.90, mutasyon orani 0.20 ve 1-6 arasinda rassal olarak
calisan mutasyon operatori secilmistir. GA'da, tek

Adim1: Baslangi¢ ¢6ziimiinii (x,) rassal olarak iiret.

Yeni ¢ozlime (x,) baslangi¢ ¢oziimiinii ata: x, = xy

x,i¢in amag fonksiyonu (f{x,)) degerini benzetim modeli ile tahmin et.

x* = x,ve flx¥) = fix,)
T= To, r=097
Adim2: k=0

Adim3:Yeni ¢oziimden rassal olarak bir {iretim ve bir gekme kanbani seg, bunlara yeni rassal

degerler vererek aday ¢ozimiinii (x,) liret ve (f{(x,)) degerini benzetim modeli ile tahmin

et.
I:f(xa) 'f(xy)
k=k+1

Eger I <0 ise x, = x, degilse u ~ U(0,1) iiret.

Eger u< exp [_%-] ise x, = x,, degilse adim 5’e git.

Adim4: Eger f(x,) <f(x*) ise x* = x, ve f{x*) = f(x,)
AdimS: k = k;ise Adim6’ya git, degilse Adim3’e git.

Adimé6: T=T*r
Adim 7: T < T;ise dur, degilse Adim2’ye git.

Sekil 5. Kanban Eniyilemesi icin TB Algoritmast
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Adim1: m=0,

n diziden olusan baslangi¢ y1ginini rassal olarak olustur.
Her dizi i¢in amag fonksiyonu degerini (f{x)) benzetim modelini kullanarak tahmin et.
Maliyet degerlerini kullanarak her dizinin uygunluk degerini hesapla.

Adim2: Baslangi¢ yiginindaki amag fonksiyonu degeri enkiiciik olan diziyi (x,,.,) eniyi ¢oziim (x*)

olarak se¢. x* = Xe. Ve fIX*) = f(Xmec)

Adim3: Rulet gemberi yontemini kullanarak gegici yi1gini olustur.

Adim4: Gegici yigina ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerini

(Peap V€ pmu oranlari ile) uygulayarak yeni y1gini olustur.

AdimS5: Yeni yigindaki her dizi i¢in amag fonksiyonu degerini (f{x)) benzetim modeli ile tahmin et

Ve X, 1 belirle.

Adime6: x,,.. < x*ise Xx* = X0, Ve fIX*) = f(Xye)

Adim7: m=m +1, m > 100 ise dur degilse adim 3¢ git

Sekil 6. Kanban Eniyilemesi icin GA Algoritmast

noktali caprazlama operatorii ve rulet cemberi secim
mekanizmast kullanilmistir. Secim mekanizmasi olarak
rulet cemberi kullanildigindan dolayi, problem
enblyikleme problemine donusttirtilerek probleme
¢6zim aranmustir. Meveut yigindaki enbiiyiik maliyetten
diger diziler maliyetleri ¢ikarilarak problem enbiiytikleme

problemine déntstirtilmustir. Algoritma, istenilen
iterasyon sayisina ulastiginda durmaktadir.

Tabu Arama: Bu calismada benzetim eniyilemesi
amaciyla hazirlanan TA algoritmasi Sekil 7'de
verilmektedir. Gelistirilen TA algoritmasinda her
iterasyonda artirma/azaltma komsuluk yapisi

Adiml:m =0

Baslangi¢ ¢6ziimiinii (x,) rassal olarak iiret ve amag fonksiyonu (f{x,))degerini benzetim

ile tahmin et. Baslangi¢ ¢6ziimiinii, mevcut ¢éziim ve eniyi ¢oziim olarak al.

Xmev = Xo,X*= x9 ve flx*)=fxp)

Tabu hareketleri listesini sifirla.

Adim2: £ =1,2,...,54 igin X, in tiim komgularini (x;) komsuluk yapisini kullanarak ftiret.
k=1,2,....,.54 i¢in f{x;) degerini benzetim ile tahmin et.
Tabu olmayan bir hareketle elde edilmis ya da tabu yikma kriterini saglamig olan

amag fonksiyonuna gore eniyi komsuyu bul (x.) ve mevcut ¢dziim olarak kabul et

(Xmev = Xex )-
Adim3:m=m+ 1
Sxer) < flx*) ise x* = xeve flx*) = flxer)
m > 100 ise dur. Degilse adim 4’¢ git

Adim4: Tabu hareketleri listesini glincelle ve Adim2’ye git.

Sekil 7. Kanban Eniyilemesi icin TA Algoritmast
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kullanilarak 27 kanbandan olusan bir ¢éziimden 54
tane komsu ¢6zim Uretilmektedir. Bu komsuluk
yapisinda bir kanban tipinin aldigi deger bir birim
artirilirken/azaltilirken diger kanban tiplerinin sayilart
sabit tutulmaktadir. Béylece algoritma kanban tipi
sayisinin 2 katt kadar komsu ¢6ztim ile caligmaktadir.
Bu komsular arasindan hesaplanan eniyi amag
fonksiyonu deg@erine sahip olan hareket tabu degilse
veya tabu yikma kriterini sagliyorsa yeni mevcut ¢6ziim
olarak secilmektedir. Bir hareketten sonra, degeri degisen
kanban ve bu kanbanin eski de@eri tabu listesine
eklenmektedir. Algoritmanin hangi tabu siiresinde daha
iyi performans gosterdigini bulmak icin literattirde
Onerilen 7-12 arasindaki degerler dikkate alinarak
denemeler yapilmis ve eniyi yakinsamayi gosteren tabu
siiresinin 10 oldugu gériilmiistiir. Istenilen en biiytik
iterasyon sayisina ulasildiginda ise algoritma
durdurulmaktadir.

ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Bu calismada, duslinsel olarak gercege uygun
sekilde tanimlanan biiyiik boyutlu, karmasik bir TZU
sisteminde eniyi kanban kombinasyonunun belirlenmesi
amaciyla kullanilan arama algoritmalar1 TB, TA ve
GA ¢ozim kalitesi ve iyi coziime yakinsama hizi
acisindan Kkarstlagtirilmigtir. Ayrica, bu algoritmalarin
performansi rassal arama (RA) algoritmasina gore de
degerlendirilmistir. RA algoritmasi, ¢éziim uzayinda
sadece rassal olarak arama yaparak amac
fonksiyonunu eniyilemeye calisan bir sezgisel arama
algoritmasidir. Bu calismada kullanilan RA
algoritmasinda, belirlenen durdurma kosulu
saglanincaya kadar rassal olarak secilen kanban
kombinasyonlari TZU sisteminin benzetim modeline
amac fonksiyonu degerini hesaplayabilmek icin girdi
olarak verilmistir. Amag fonksiyonunu eniyileyen yani
toplam maliyeti en kiictik olan kanban kombinasyonu
problemin ¢6zimi olarak secilmistir. Her algoritma bir
denemede 5000 nokta incelemek Uzere 3 kez
calistirilmistir. Her tekrarda toplam 8000 siparig
karsilanincaya kadar benzetim modeli calistrlmak tizere
her noktada 5 tekrar yapilmustir.
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Tablo 2'de bu calismada kullanilan algoritmalarin,
enkiictik maliyet, ortalama maliyet, degisim katsayist,
eniyi ¢oziime ulagmak icin aradiklari ¢c6ziim sayist
acisindan karsilastirilmalar1 verilmektedir. Tablo 2
incelendiginde TB algoritmasi 33436156 pb ile enkiigiik
maliyeti bulurken GA da 35481876 pb ile ikinci enkiiclik
maliyeti bulabilmektedir. Ayrica, GA ve TB' nin 3
deneme i¢in degisim katsayilarinin sirast ile 0.030 ve
0.042 degerleri ile diger iki arama algoritmasina gore
daha dustik oldugu goériilmektedir. Bu durum, GA ve
TB'nin iyi ¢éztimlere ulasmada baslangic céziimlerine
karst duyarsiz (robust) oldugunu géstermektedir. RA ise
beklenilen sekilde diger 3 algoritmaya gore enbtiyiik
maliyeti bulmustur. Bu calismada dikkate alinan
problemin ¢6zim uzayi 6adet noktadan olusmaktadir.
Algoritmalar1 iyi ¢6ziime yakinsamalari agisindan
karsilagtirildiklarinda TA, TB, GA ve RA sirasi ile
ortalama 150, 3250, 4200 ve 4800 noktayi inceledikleri
gortilmektedir. Algoritmalarin 3 deneme sonucuna gore
ortalama yakinsama hizlar Sekil 8'de verilmektedir.
Sekil 8 incelediginde, TA en hizli yakinsayan algoritma
iken ortalama eniyi ¢6ztimii veren algoritmalarin ise
TB ve GA oldugu goriilmektedir. Bilindigi gibi her
algoritmada bir kanban kombinasyonu i¢in maliyet
degerinin hesaplanabilmesi icin éncelikle benzetim
modeli kullanilmasi gerekmektedir. Benzetim modeli
ile elde edilen degerler tahmin degerleridir. Bu nedenle,
TB ve GA ile bulunan ve enkiictik maliyeti veren kanban
kombinasyonlart ile caligan iki sistem arasinda anlaml
bir farklilik olup olmadid istatistiksel olarak incelenmistir.
%95 glivenlik diizeyinde gtiven aralig [-24.382.787 ,
9.290.674] olarak bulunmustur. Bu durumda, GA ve
TB algoritmalari ile bulunan kanban kombinasyonlari
ile caligan iki sistem arasinda anlamli bir farklilik yoktur.
Ancak, aranan ¢oztim sayisi kadar benzetim modelinin
calistiritlmas1 gereg@i dikkate alindiginda TB
algoritmasinin saglayacagi hesaplama zamani avantaji
benzetim eniyilemesinin yapildigi bu calismada énemli
kazang saglamustir. TZU icin TB algoritmast ile elde
edilen eniyi kanban kombinasyonu Sekil 9'da
verilmektedir.



Hiiseyin Giiden, Bang Vakvak, Bang E. Ozkan, Fulya Altiparmak, Berna Dengiz

SONUC

Bu calismada tam zamaninda tiretim sistemlerinde
eniyi kanban kombinasyonunun bulunmast amaciyla
genel amacli arama algoritmalar1 kullanilmistir.
Sistemin benzetim modeli SIMAN benzetim dili ile
modellenmis ve C programlama dili ile kodlanan genel
amacli arama algoritmalar ile biitiinlesik kullanilmugtir.
Benzetim eniyilemesi i¢in Rassal Arama (RA), Tabu
Arama (TA), Genetik Algoritma (GA) ve Tavlama

Tablo 2. Algoritmalarin Karsilagtirlmast

Benzetimi (TB) algoritmalart kullanimigtir. Céziim
kalitesi acisindan algoritmalar karsilagtirildiginda TB'nin
eniyi ¢coziimi verdigi gorilmisttir. Ayrica ilk iki eniyi
¢6zimu veren TB ve GA arasinda yapilan istatistiksel
karsilastirma sonucunda her iki ¢6ziim arasinda 0.05
anlamlilik diizeyinde anlamli bir farklilik olmadigi yani
her iki algoritmanin ¢dziim kalitesinin esdeger oldugu
gosterilmistir. TB ve GA iyi ¢bzlimlere sirasi ile ortalama
3250 ve 4200 nokta inceleyerek ulagsmaktadir. Bu iki
algoritma arasinda ¢6ziim kalitesi acisindan anlamli

TB TA GA RA
Enkii¢iik Maliyet (pb) 33436156 42035944 35481876 43030050
Ortalama Maliyet (pb) 35146133 45021110 36132709 46592672
Degisim Katsayisi 0.042 0.100 0.030 0.126
Aranan Coziim Sayis1 3250 150 4200 4800
Arama Yiizdesi 3.175x107¢ 1.466x10™"7 4.104x107'°
63 TB TA GA RA
60
55
=
S 50
Z 45
=
40
35
30 + \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Incelenen Coziim Sayist

Sekil 8. Algoritmalarin Yakinsama Grafigi

Istasyonlar 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Uretim Kanbani 5 1 2 1 3 1 4 6 1 3 1 5 2 6
[tasyonlar aras 1-5 126 | 3-7| 48| 59 |6-10| 7-12 | 812 | 9-11 | 10-11 | 11-12 | 12-13 | 13-14
Cekme Kanbani 1 1 2 3 3 3 5 2 6 6 2 3 3 -

Sekil 9. TZU icin TB ile Bulunan Eniyi Kanban Kombinasyonu
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bir farklilik olmamasina ragmen her bir ¢6ziim noktast
icin amac fonksiyonunun degerinin hesaplanmasinda
benzetim modelinin kullanilmast geregi ¢c6ziim zamani
acisindan biiytk bir 6nem tagimaktadir. Dolayisiyla bu
calismada benzetim eniyilemesi amaci ile kullanilan
doért algoritma arasindan eniyi performans: TB
algoritmasi gostermistir.
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