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OZET

Anahtar Kelimeler: Dinamik Cizelgeleme, Teslim Tarihi, Yapay Sinir Aglar

Bu calismada dinamik atdlye cizelgelemede teslim tarihi belirleme yOntemlerine
alternatif olarak daha iyi sonuglar iiretebilecegi diisiiniilen bir yapay sinir agi
yaklagimi sunulmakta ve olurlulugu gosterilmektedir. Yapay sinir agt modelinin
performansim dlgebilmek amaciyla karsilastirma yapilabilecek beg farkli regresyon
modeli secilmistir.

Calismayr yapabilmek i¢in Oncelikle olay artimli bir benzetim yazilimi
gelistirilmigtir.  Yazilimin  irettigi  verilerle regresyon model denklemleri
olusturulmus ve ayrica yapay sinir agi modelinin teslim tarihi belirlemek iizere
egitimi yapilmistir. Yapay sinir ag1 modeli olarak geriye yayilimli yapay sinir agi
kullanilmis ve bir yapay sinir ag yazilimi gelistirilmistir. Regresyon modelleri
olusturulduktan ve yapay sinir ag1 egitildikten sonra benzetim yazilimi tekrar bu defa
karsilastirma amacli olarak c¢alistirllmistir. Regresyon modelleri igin her bir
modeldeki denklem kullamilarak teslim tarihleri belirlenerek benzetim yapilarak
performans olgiitleri hesaplanmis ve saklanmistir. Yine yapay sinir agi kullanilarak
teslim tarihlerinin belirlendigi benzetim yapilmis ve performans Olgiitleri
kaydedilmistir.

S6z konusu bu calismalar en kisa islem siireli ve en erken teslim tarihli 6ncelik
kurallart i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Modelleri karsilastirmak amaciyla performans
Olciitleri olarak teslim tarihinden ortalama mutlak sapma, teslim tarihinden mutlak
sapmalarinin kareleri ortalamasi, ortalama pozitif gecikme, pozitif geciken is sayist,
ortalama negatif gecikme ve negatif geciken is sayilart kullamilmistir. Calisma
sonucunda yapay sinir agr modelinin teslim tarihi belirlemede olurlulugu
goriilmiistiir. Hem en kisa islem siireli once ve hem de en erken teslim tarihli énce
oncelik kurallar1 agisindan birkag¢ performans 6lgiitii agisindan iyi sonuglar vermistir.
Yapay sinir agmnin en kisa islem siireli performans olciitiinde genel olarak daha iyi
sonug verdigi goriilmiistiir.
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DUE DATE DETERMINATION IN DYNAMIC JOB SHOP
SCHEDULING USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Keywords: Dynamic Scheduling, Due Date, Artificial Neural Networks

In this study, an artificial neural network approach is considered to perform better
than conventional due date determination methods in dynamic job shop scheduling is
presented and its feasibility is showed. Five different regression models are selected
to compare the performance of the artificial neural network model.

An event oriented simulation software is developed to perform this study. Data
produced by this software are used to build the regression models and to train the
artificial neural network. Building the regression models and training the artificial
neural network, the simulation software is run to compare these models. Performance
measures are computed and recorded using the regression models. Also simulation
software is run using the artificial neural network model to determine due dates and
the performance measures are recorded.

Studies mentioned above are done for each dispatching rule of shortest processing
time and earliest due date. Performance measures are mean absolute deviation of
lateness, mean squared error of lateness, mean tardiness, number of tardy jobs, mean
earliness and number of early jobs. At the end of the study, it is observed that the
artificial neural network model is feasible to determine due dates. Better results are
obtained in some performance criteria for the shortest processing time and the
earliest due date dispatching rules. In general, the artificial neural network model
gives the better results for the shortest processing time rule.
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BOLUM 1. GIRiS

1.1. Giris

Bir iiretim sisteminde, karar vermeyi gerektiren faaliyetler hiyerarsik olarak ii¢
seviyede olusur. Bunlar; stratejik, taktik ve kontrol seviyesidir. Stratejik seviyede,
tiretim planlarinin pazar taleplerini karsilamasi istenir. Taktik seviyede, planlanan
tiretim ¢izelgesi, stok, makina kapasitesi, bakim plan1 ve isci verimliligi gibi bazi
atolye kisitlar1 ile koordine edilir. Kontrol seviyesinde ise, planlanan {iiretim
cizelgelerinin uygulanmasint gerceklestirmek icin islerin akis1 siirekli olarak

diizenlenir ve beklenmedik olaylarla bozulan cizelgeler derhal giincellestirilir.

Temel olarak, iiretim yOnetimi, atdlye verimliligini artirmada iki yonteme sahiptir.
Birincisi, ilk iki seviye faaliyetlerinin amaci olan atdlyedeki islemleri etkin bir
sekilde planlamaktir. Ikincisi ise, iiciincii seviye faaliyetlerinin amaci olan bu
planlarin atdlye bazinda yiiriitiilmesini saglamaktir. Bir is sevkiyat planina dayanarak
isler atdlyeye sevk edildigi zaman planlanan {retim cizelgesi, atolyede

gerceklestirilmelidir. Bagka bir deyisle, isler atolyede islenmelidir.

Atolyede islerin makinalarda veya is merkezlerinde islenmesi ve akisi ile ilgili
problemler atolye bazli problemleridir. Eger iiretim faaliyetleri planlandigi gibi
gerceklesseydi atolye bazindaki problemleri ¢ozmek c¢ok kolay olacakti. Ancak,
atolyenin dinamik ortami yiiziinden, atolye bazindaki problemler genellikle ¢ok
karmagiktir. Ayrica, bu problemlere ait kararlar, zaman kisit1 altinda alinir ve ¢ok

fazla bilgiyi gerektirir. Uretim ¢izelgeleme problemleri bunlarin bir 6rnegidir.



1.2. Cizelgeleme Problemleri

Uretim cizelgeleme, bir iiriinii olusturan is parcalarmin eldeki tek veya cok sayida
makinalarda hangi sirada ve ne zaman isleneceginin saptanmasidir (Tasgetiren,
1999). Uretim ¢izelgeleme problemleri, iiretim tipine gére ¢ok farkli bicimlerde
olabilir. Literatiirde, tiretim ¢izelgeleme problemleri icin pek ¢ok siniflandirmalar
yapildigr goriilir. Herhangi bir siniflandirmanin amaci, problem siniflarinin
anlasilmasim1 saglamak ve her bir sinifin farkli 6zelliklerini saptamaktir. Graves
(1981), iiretim cizelgeleme problemlerinin bes boyutlu bir smiflandirmasini

yapmustir.

[k boyut, gereksinim iiretmedir. Gereksinimler agik ve kapali atolyelerde iiretilir.
Acik atolyede gereksinimler dogrudan dogruya miisteri siparisleriyle tiretilir. Kapali
bir atdlyede ise gereksinimler stoktan karsilanir ve iiretim gorevleri sadece mevcut

stoktan siparis karar1 vermekten ibarettir.

Gereksinim iiretmeye bagli olarak iiretim ¢izelgeleme problemi, cok farkh
bicimlerde olabilir. A¢ik bir atolye i¢in en basit bi¢im, siparislerin her bir makinada
siralandig1 siralama problemidir. Kapali bir at6lye icin iiretim cizelgeleme problemi,
hem siralama kararlarim1 hem de yeniden siparis verme islemiyle ilgili parti
bitytikliigii kararlarim igerir. Siiphesiz, gercek yasamda, tamamiyla acik veya kapali
bir atdlye ortami1 olmamasina ragmen iiretim ¢izelgeleme problemlerinin ¢ogu acik

veya kapali olarak diisiiniiliir.

Ikinci boyut, islem karmasikligi, her bir iiretim gorevleriyle ilgili islem
kademelerinin sayisiyla ilgilidir. Islem karmasikhig:i boyutu, kademe sayisina gore

dort farkli kisimda incelenebilir:

Tek-Kademe Tek-Makina problemi, en basit problem bi¢imidir. Burada biitiin isler,
tek makinada islenmek {iizere tek bir islem kademesini gerektirir. Civi iiretimi buna
bir ornektir. Bu ¢ok basit bicim, ¢ok karmasik problemler i¢in ¢6ziim aramada

baslangi¢ noktasidir.



Tek-Kademe Paralel-Makina problemi, tek makina problemine benzemektedir. Ikisi
arasindaki fark, her bir is paralel makinalarin birisinde islenmek iizere yine tek bir
islem kademesini gerektirir. Ayni isi yapan makina sayis1 fazladir. Yine, ¢ivi tiretimi
buna ornek gosterilebilir. Civi imal edilen makinadan birkac tanesinin atSlyede

bulunmasiyla olusan atdlye tipidir.

Cok Kademe problemleri, her bir isin islem sirasinda ¢ok kesin bir dncelik iligkisinin
bulundugu durumlardir. Her bir is, makinalar gurubunda Oncelik iligskisine gore
islenmeyi gerektirir. Cok kademeli problemler, akis tipi ve atolye tipi olmak iizere iki
sekilde incelenebilir. Akis tipi problemde, biitiin isler aym islem sirasiyla aym
makina gurubunda islenir. Diger bir deyisle, islerin makinalardaki islem sirasi
(teknolojik  kisit) ve Oncelik iligkisi aymdir. Atdlye tipi problem ise,
siniflandirmadaki en genel ve en karmasik olamidir. Belli bir ise ait islem kademeleri
sayist iizerine higbir kisit yoktur. Bagka bir deyisle, atolye tipi problemde her bir is,

farkli makinalarda islenmek iizere kendine 6zgii bir islem sirasina sahiptir.

Uciincii boyut, cizelgeleme olgiitii, cizelgenin nasil degerlendirilecegini gosterir.
Cizelge degerlendirmede genel olarak iki olciit kullamhr. Ilk olciit, cizelge
maliyetidir. Belirli bir cizelgeye ait maliyet; iiretim hazirhiklan ile ilgili sabit
maliyetleri, degisken ve fazla mesai maliyetlerini, stok elde bulundurma maliyetlerini
ve de siparisleri karsilayamama maliyetlerini kapsar. Ikinci degerlendirme olgiitii,
cizelge performansidir. Cizelge performansini degerlendirmede kullanilan etkinlik
Olciitleri daha sonra ayrintili olarak incelenecektir. Bu olgiitler, ya islerin atolyede
harcadigt zamani enazlamaya yonelik Olgiitler ya da gecikmelerin miimkiin
oldugunca enazlanmasini saglayacak olan teslim tarihine dayali dlgiitlerdir. Cizelge
degerlendirme, genellikle, hem maliyet hem de etkinlik Olgiitlerinin karigimina

dayanr.

Smiflandirmadaki ~ dordiincii  boyut,  gereksinim  tamimlama,  problemin
parametrelerinin bagka bir deyisle biitiin sayisal degerlerin 6nceden bilinip
bilinmemesiyle ilgilidir. Eger biitiin parametreler miktar olarak 6nceden biliniyor ve
sabit ise, problem deterministik olarak tanimlanir. Aksi halde problem stokastik

olarak tanimlanir. Ornegin, acik atolye icin isin her bir kademesine ait islem zamani



bilinebilir. Bu durumda, atolye deterministik olarak tanimlanir. Tam tersine, islem
zamani bilinmeyebilir ve belli bir olasilik dagilimindan rastgele iiretilen bir degisken
olabilir. Bu durumda atolye, stokastik olarak tanmimlanir. Benzer sekilde, kapali bir
atolye icin stoktan siparis verme kararlarina yol agan miisteri talep prosesi énceden
tahmin edilebilir ve bu durumda problem, deterministik olarak tanimlanir. Yine, tam
tersine, proses bilinmeyebilir ve belli bir olasilik dagilimindan iiretilen rasgele bir

degisken olabilir; bu durumda, proses stokastik olarak tanimlanir.

Besinci boyut, ¢izelgeleme ortami, iiretilecek gereksinimler icin gerekli girdiler
lizerine varsaymmlarla ilgilidir. Cizelgeleme periyodu boyunca iiretilecek
gereksinimlerin miktar1 ve buna bagh olarak atdlye ortamina giren islerin miktar
onceden saptanir ve atdlye ortamina sonradan ek is girisi yapilmaz ve de atdlye
ortaminda hi¢bir belirsizlik durumu s6z konusu degil ise, cizelgeleme ortami statik
olarak tamimlanir. Diger yanda, problem, cizelgeleme periyodu boyunca iiretilecek
gereksinimlerin miktar1 ve buna bagl olarak atolye ortamina giren islerin miktarina
sonradan ek is girisi yapilabilecek bigimde tamimlanabilir. Baska bir deyisle,
cizelgeleme periyodu boyunca atSlye ortamina herhangi bir anda yeni is girdileri
olabilir ve bu durumda atdlye ortami dinamik olarak tamimlanir. Gercekte,
cizelgeleme problemleri stokastik ve dinamiktir. Ancak, ¢ogu problem, statik ve
deterministik olarak tasarlanir. Bunun nedeni, cesitli varsayimlarla basitlestirilen
statik ve deterministik modellerin iyice anlasilmasi, gercek-zamanli modellerin
ortaya konmasinin ilk adimidir. Ayrica, mikroislemciler ve robotlar iretim hatlarina

girmekte ve dolayisiyla, islem zamanlarinda belirlilik saglanmaktadir.

1.3. Genel Atolye Tipi Cizelgeleme

Genel atolye cizelgeleme problemi bir sabit kaynaklar setinde islenmesi gerekli isler
setiyle karakterize edilir. m tane makinada islenmek iizere n tane iy mevcuttur. Her
bir isin her bir makinada sadece ve sadece bir kez islem gordiigii varsayilir. Isler,
makinalarda belli bir sira dahilinde islenir ve bu sira, teknolojik kisit, is seyri veya
rota olarak adlandirilir. Genel atdlye tipi iiretim i¢in teknolojik kisitlarin olusumu ile
ilgili hi¢bir simirlama yoktur. Makinada isin islenmesine operasyon denir. Her

operasyonun Yyliriitilmesi belirli bir zaman alir. Bu zaman uzunlugu, operasyon



siiresi (islem zamani) olarak adlandirilir. Basitlestirmek amaciyla, isi yiiriitmek tizere
gereken makinay1 ayarlama veya hazirlama icin gerekli olan zamanin, yani, hazirlik
zamaninin, islem zamani i¢inde bulundugu varsayilir. Isi makinaya tasimak amaciyla
gecen zamanin da islem zamaninin igcinde bulundugu varsayilir. Her bir is kendi
operasyon sirasina sahiptir ve diger islerin operasyon siralarindan bagimsizdir. Bu
isler icin operasyon sayisi, operasyon siireleri ve rotalarin hepsi birbirinden
bagimsizdir. Hiyerarsik bir montaj olmadig kabul edilir. Operasyon sirasinda ekstra
hazirliklara maruz kalinacag i¢in normal olarak 6ne almaya izin verilmez. Hedef
baz1 performans oOlciitlerini maksimize eden operasyon cizelgesi ya da ¢izelgeleme
kuralin1 belirlemektir. Yaygin endiistriyel diizenlemelerde problem dinamiktir. Bu
problem incelenirken siparise gore iiretim sistemini ifade eden stokastik is gelisler

arasi siireleri oldugu varsayilir.

Bununla birlikte biitiin islerin, aym islem sirasina sahip oldugunda 6zel bir durum
ortaya cikar. Boyle durumlarda problem akis tipi ¢izelgeleme problemi olarak
adlandirilir. Atolye cizelgeleme problemi statik ya da dinamik olarak karakterize

edilebilir.

1.3.1. Statik cizelgeleme

Statik problem en uygun cizelgeleri elde etmek icin en iyi yardimi verir. Statik
problemin amaci genellikle maksimum tamamlanma zamanini minimize eden bir
sonlu cizelge gelistirmektir. Komsuluk arastirmasi, dal-sinir aragtirmasi, dinamik
programlama ve tamsayili programlama teknikleri gibi kombinatoral optimizasyon
teknikleri kullanilmistir. Bunlarin i¢inde en ¢ok dal-sinir arastirmasi kullanilmaktadir
(Graves, 1981). Statik cizelgeleme probleminin iki makinadan daha fazla olmasi
durumunda NP-hard (polinomal olmayan zor) oldugu gosterilmistir (Parker ve

Rardin, 1982).

1.3.2. Dinamik cizelgeleme

Dinamik problem sonlu cizelge belirlemekte en iyi yardimi veremez. Stoga

tiretimdekinin aksine bir atolye gelecek is yiiklerini tahmin etmeye yardimci olacak



ana iretim cizelgesine sahip degildir. Bilinmeyen gelecek is dalgalanmalan etkin
cizelgeleme algoritmalar gelistirme ¢abalarini sinirlar. Ayrica, atolye iginde islerin
gelecekteki durumlarimi detaylandirmaya calisan sonlu cizelge teknikleri, islem
siireleri hakkinda onemli belirsizligin oldugu durumda uygun olmayabilir. Sisson
(1959) mekanik yaklasimlar olarak bilinen sonlu cizelgeler gelistiren tekniklere

basvurmustur.

Kuyruk teorisi dinamik problem c¢alismasinda degerini ispatlamistir. Onceleri
atolyeyi ifade edebilecek bir kuyruk agi olarak kabul edilmisti. 1957°de cikarilan
kuvvetli bir analitik sonug, belirli kosullar altinda agdaki kuyruklarin bagimsiz olarak
incelenmesine izin vermisti (Sisson, 1959). Jackson dekompozisyon prensibi olarak
bilinen bu sonug, atdlye icinde cesitli asamalarda islerin kararli hal olasiliklarini

tahmin etmeyi miimkiin kilmisti.

Kesikli olay benzetimi, kullanilan dinamik kontrol ortami hakkinda daha gergekci
varsayimlara olanak tammaktadir. Oncelik ve teslim tarihi belirlemek icin genellikle
kural tabanli sezgiseller kullanilmistir. Yerel, tek gecisli oncelik sezgiselleri atolye
siralamasini kontrol eder. Is tamamlanma siirelerinin tahmini is saliverme zamaninda
gerekli degildir. Teslim tarihleri cogunlukla bir akis tahsisat sezgiseli (Teslim tarihi
kural1) kullamlarak belirlenir. Bu teslim tarihleri genellikle tamamlanma siireleri
tahminine dayanmamaktadir. Benzetim, farkli sevkiyat ve tahsisat belirleme
mekanizmalarinin goreceli performansinin test edilmesinde kapsamli bir sekilde

kullanilmistir. Bu en yaygin dinamik atolye cizelgeleme arastirma metodolojisidir.

1.4. Teslim Tarihi Belirleme

Bir iiretim sisteminde iglerin teslimi icin dogru teslim tarihleri atanmasinin 6nemi
akademik arastirmacilar ve pratikteki yoneticiler tarafindan iyi anlasilmistir. Imalat
sistemlerindeki gelismeler ve envanter sistemlerindeki ideal kavramlardan dolayi,
teslim tarihine dayali arastirma dikkat cekmis ve bu alanda zengin bir literatiir rapor

edilmistir (Cheng, 1989).



Bir iiretim sisteminde her bir is igin atolyede islem gormek iizere serbest
birakilmadan once teslim tarihi atamir. Literatiir analizi teslim tarihi atamasi igin
cesitli karar kurallarimin 6nerildigini gostermektedir. Teslim tarihi atama literatiirii
dinamik ¢ok makinali durum ig¢in teslim tarihi belirlemek icin basit, regresyon
temelli yaklagimlar iizerinde durmaktadir (Philipoom, 1994). Eger teslim tarihleri
tiretim boliimii tarafindan belirlenirse icsel teslim tarihleri olarak, siparis pazarlama
boliimii tarafindan miisterilerle yapilan goriismeler ile belirlenirse digsal teslim
tarihleri olarak anilirlar (Conway, 1965, Ragatz ve Mabert, 1984). Benzer olarak
teslim tarihi atama yontemleri Sekil 1.1°de gosterilen su kategorilerde incelenebilir

(Cheng, 1989, Wagner ve Ragatz, 1994):

Teslim Tarihi Atama
Yontemleri
y A
Digsal Tcsel
y A y \ 4 \ 4 Y
SAB RAS TiY 0S TIY+OS Diger

Sekil 1.1. Teslim tarihi atama yontemleri
(1) Digsal: Bu durumda teslim tarihleri is geldiginde bagimsiz dis bir kaynak

tarafindan belirlenir. Sabittirler ve isin verilen bir 6zelligidir. Bu kategoride iki

tip teslim tarihi atama yontemi vardir:

(i) Sabit (SAB): Biitiin islere tamamen ayni akis tahsisati verilir.

(ii) Rasgele (RAS): Isin akis tahsisat1 rasgele belirlenir.

Bu iki kural su sekilde formiile edilebilir:



SAB: di =1‘i+k,
RAS: dl =5 +ey,

k bir sabit ve e; bir rassal sayu..

Bu iki metod is varslari, sistemdeki isler, gelecek olan isler veya atdlye

karakteristikleri bilgilerini yok sayar.

(2) i¢sel: Bu durumda teslim tarihleri, isler atolyeye vardiklarinda is karakteristikleri,
atolye bilgisi is akis zamam tahminine bagli olarak cizelgelemeci tarafindan

belirlenir. Bu kategoride olan bazi teslim tarihi metodlar1 sunlardir:

(i) TIY: Teslim tarihleri toplam is yiikiine bagldir.
(i1) OS: Teslim tarihleri isin operasyon sayisina bagli olarak belirlenir..
(iii) TIY+OS: Teslim tarihleri toplam is yiikii ve isin operasyon sayisina bagl

olarak belirlenir.

Bu metodlar su sekilde formiile edilebilirler:

TIY . di =1 +kpi’
oS :di:ri+kni,

TIY+OS di =1 +k1pi +k2ni s

pi isin toplam islem siiresi, n; isin operasyon sayisidir.

1.4.1. Regresyon analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi matematiksel bir fonksiyonla belirlemek, bu iliskiyi
kullanarak bagimli degisken hakkinda tahminler (estimation) ya da kestirimler
(prediction) yapabilmek amaciyla siklikla bagvurulan bir istatistik analiz teknigidir

(Tar1, 1999, Orhunbilge, 2000). Regresyon analizi ile ayn1 zamanda degiskenler



arasindaki yapisal iliskiler de ortaya konmus olur. Ekonomik, sosyal ve dogal

olaylarin ¢cogunda sebep-sonug iligkisine rastlamak miimkiindiir.

Regresyon modeli uydurulduktan sonra modelin yeterli olup olmadiginin kontrolii
regresyon analizinin en dnemli boliimiidiir. Uydurulan modelin dogru modele yeterli
derecede yaklastigim garanti etmek ve en kiiciik kareler regresyon analizinin tim
varsayimlarin1 saglayip saglamadigimi kontrol etmek gerekir. Regresyon analizinde
modelin yeterliligi i¢in genellikle varyans analizi ve coklu determinasyon
katsayisindan (R?) faydalanilir. Modelin yeterliliginin varyans analizi ile ortaya
konmas1 yeterli degildir. Bunun disinda regresyon parametrelerinin de istatistik

acidan anlamli olmasi da t testleri ile arastirilmalidar.

1.4.2. Yapay sinir aglar

Bir yapay sinir ag1 (YSA), insan beynine dayali bir ¢ikarim mekanizmasi olarak
tanimlanabilir (Negnevitsky, 2002). Diger bir tamimla, yapay sinir aglari, birbirine
paralel bagli basit elemanlar ile biyolojik sinir sistemlerinin yaptig1 gibi gercek
diinya nesneleriyle etkilesimli planli hiyerarsik yapilardir (Kohonen, 1987). Bir genel
sinir ag1 modeli proses elemanlariyla karakterize edilir. Bir proses elemani bes

bilesen icermektedir. Bunlar:

— Girdiler, proses elemanina bilgi getirir. Bu bilgi diger proses elemanlar1 veya
dis kaynaklardan saglanir. Bazen proses elemam kendi kendine bilgi
verebilir.

— Agirliklar, belli bir girdinin proses elemani iizerindeki etkisini belirler. Agin
dogru ciktilan iiretebilmesi i¢in egitme islemi sirasinda optimize edilmesi
gereken agirlik degerleridir.

— Toplama fonksiyonu, proses elemaninin agirhikli girdilerini toplar. Cesitli
toplama fonksiyonlar1 vardir (Neuralware Inc, 1990). En yaygin olam
agirlikli toplami bulmaktir. Burada gelen her girdi degeri, kendi agirlig: ile
carpilarak toplanir (Oztemel, 2003).

— Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonunun sonucunu diizenleyerek proses

elemaninin ¢iktisim1 belirler. Yine cesitli transfer fonksiyonlar1 vardir
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(Neuralware Inc, 1990). Popiiler olanlarindan bazilari, sigmoid fonksiyon,
lineer fonksiyon, step fonksiyonudur.
— Cikt1, transfer fonksiyonunun sonucunu, bagli olan proses elemanlarina veya

dis kaynaklara gonderir.

Agin topolojisi, ag1 karakterize eden ikinci 6zelligidir. Bir proses elemanlar1 grubu
katman ad1 verilen yapiy1 olustururlar. Tipik bir sinir ag1 bir digerine bagl ii¢ katman
icerir. Bunlar, dis diinyadan girdi kabul eden girdi katmani, girdi katmanindan gelen
bilgileri isleyerek cikti katmanina gonderen gizli katman (veya gizli katmanlar) ve
agin karar1 hakkinda dis diinyaya bilgi veren ¢ikt1 katmanidir. Bilgi agin katmanlan

arasinda veya katmanlar i¢inde akar.

1.5. Oncelik Kurallar:

Oncelik kurallar1 bir makina 6niindeki kuyrukta, o makina serbest hale geldiginde is
atamasi yapilmasi gerektiginde birden fazla is oldugunda kullanilmaktadir. Yapilan
cesitli calismalarda atolyenin yiiklii oldugu durumlarda en kisa islem siireli 6nce
kuralinin ortalama pozitif gecikme performans Ol¢iitii agisindan daha iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir (Philipoom, 1994). En erken teslim tarihli 6nce kural teslim
tarihi once olan ise Oncelik verdiginden, bu kuralin da iyi sonuclar verebilecegi
disiiniilmiistir. Bu nedenlerden calismada ©Oncelik kurallar1 olarak en kisa islem
siireli once ve en erken teslim tarihli once olmak {iizere iki adet Oncelik kural
kullanilmistir. Her iki Oncelik kurali cizelgeleme acisindan farkli akis zamanli,
dolayisiyla farkli tamamlanma zamanl cizelgeler dogurdugundan her iki kural i¢in

incelenen dinamik atlyenin ayr1 ayr1 benzetimleri yapilmistir.

1.6. Performans Olciitleri

Performans ol¢iitleri (kriterleri) bir cizelgenin basarisi hakkinda yorum yapmada
yardimel olmaktadir. Dolayisiyla cizelgenin bir performans Olciitiine gore iyi olup
olmadigindan bahsedilebilir. Bu caligmada teslim tarihi belirlemek icin bir yapay
sinir ag1 modeli ©nerilmistir. Onerilen model secilen regresyon modelleri ile

performans acisindan karsilagtirilmigtir. Teslim tarihleri s6z konusu oldugundan
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performans Olgiitleri olarak, teslim tarihlerinin gercek tamamlanma zamanlarindan
olan ortalama mutlak sapmalari, ortalama mutlak sapma kareleri, gerceklesen
tamamlanma zamanlarindan pozitif ve negatif gecikmeleri secilmistir.
Karsilastirmalar bu ol¢iitler tizerinden yapilmistir. Ayrica her iki tiir model icin fikir

vermesi bakimindan pozitif ve negatif geciken is sayilar1 da hesaplanmistir.

1.7. Varsaymmlar

Dinamik atdlye benzetimi icin literatiirde hem gercek hem de diisiinsel sistemler
bulunmaktadir. Diisiinsel sistemler tipik olarak az sayida makina icermekte
(genellikle 10’dan az) ve benzetim calismalarinda su varsayimlar yapilmaktadir

(Baker, 1974, French, 1982):

— Herbir is bir biitiindiir. Is farkl1 operasyonlardan olusmasina ragmen, ayn1 isin
iki operasyonu higbir sekilde ayni anda islenemez. Boylece baz1 pratik
problemleri tartismamizin disina ¢ikarabiliriz. S6yle ki; son iiriin i¢in montaj
edilmeden 6nce komponentlerin ayn1 anda imal edildigi durumlar.

— Is bolme yoktur. Her bir operasyon, basladigi zaman, diger operasyon o
makinada baslatilmadan 6nce tamamlanmalidir.

— Her bir is, her bir makinada bir tane olmak tizere, m tane farkli operasyona
sahiptir. Isin ayn1 makinada iki defa islem goérmesi olasilig1 hesaba katilmaz.

— s iptali s6z konusu degildir. Her bir is tamamlanincaya dek islenmelidir.

— Islem zamanlari cizelgeden bagimsizdir. Burada iki sey var sayilmaktadir:
Her bir hazirlik zamam siradan bagimsizdir. Yani, ise ait makinay1 ayarlamak
icin gereken zaman en son iglem goren isten bagimsizdir. Makinalar arasinda
igleri tasimak i¢in gereken zaman ihmal edilmektedir.

— Ara stoga izin verilir. Isler bir sonraki makinanin bosalmasi i¢in bekleyebilir.

— Makinanm her bir tipinden sadece bir tane vardir. Islerin islenmesi esnasinda
ayni isi yapan birden fazla makinanin olmadigi varsayilir. Bu varsayim,
beklemekten kacinmak icin belli makinalarin ¢ogaltilmasi durumunu elimine
eder.

— Makinalar bos kalabilir.

— Hicbir makina, bir kerede birden fazla operasyonu isleyemez.
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Makinalar asla bozulmaz ve ¢izelgeleme periyodu boyunca elveriglidir.

Teknolojik kisitlar dnceden bilinir ve sabittir.

1.8. Calismamn icerigi

Bu caligmanin igerigi su kisimlardan olugmaktadir:

Teslim tarihi belirlemede kullanilacak olan regresyon modelleri
belirlenebilmesi ve yapay sinir ag1 modelinin egitimi i¢in veri saglayacak
olan dinamik atolye cizelgeleyen olay artimli benzetim yazilimi gelistir.

En kisa islem siireli (EKIS) 6nce ve en erken teslim tarihli (EETT) 6nce
oncelik kurali i¢in iki ayr1 benzetim calistirarak gerekli verileri elde et.

Yapay sinir agin1 modelleyebilmek icin geriye yayilim algoritmasi kullanan
bir yapay sinir ag1 yazilimi gelistir.

Benzetimden elde edilen verilerle regresyon modellerini olusturabilmek i¢in
regresyon model denklem katsayilarini bul. Istatistik olarak anlaml1 katsayilar
olup olmadiklarini arastir.

Ayni benzetimden elde edilen sonuglarla bu defa teslim tarihi belirleyecek
olan yapay sinir agin egit.

Kurulan regresyon modelleriyle teslim tarihlerini belirleyerek benzetimi
calistir. Gerekli olan performans olciitleri degerlerini elde et. Bu islemleri
EKIS ve EETT 6nce oncelik kurallar1 igin yap.

Benzetim yazilimimin egitilmis yapay sinir agim kullanarak modelleme
yapabilmesi i¢in benzetim yaziliminda gerekli diizenlemeleri yap.

Egitilmis yapay sinir ag1 teslim tarihlerini belirleyerek benzetimi calistir.
Gerekli performans olgiitleri degerlerini elde et. Bu islemi EKIS ve EETT
once Oncelik kurallar i¢in yap.

Regresyon modelleri ile yapay sinir agi modelinin teslim tarihi belirleme
performanslarim elde edilmis olan performans oSlciitlerine gore karsilastir.

Sonuglarin anlamli olup olmadiklarim istatistik analiz ile test et.
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1.9. Tezin Amaci

Bu caligmanin amaci yapay sinir aginin dinamik atolye cizelgelemede teslim tarihi
belirlemede olurlulugunu gostermektir. Bu amagla olay artimhi benzetim yapan
dinamik degiskenlerin kullanildig1 bir yazilim gelistirilmistir. Yine yapay sinir aginin
modellenmesi amaciyla dinamik degiskenlerin kullanildig1 bir geriye yayilim yapay
sinir ag1 yazilimi sunulmustur. Regresyon modelleri ve yapay sinir ag1 ile teslim
tarihleri belirlenerek secilen performans dl¢iitlerine gore karsilagtirmalar yapilmustir.
Regresyon modelleri ile teslim tarihi belirlerken gerekli olan verilerdeki eksiklik
veya olabilecek olast bir hata teslim tarihi bilgisinin olmas1 gerekenden ¢ok farkli
hesaplanmasina yol acabilir. Yapay sinir ag1 ise eksik veriyle calisabilme

ozelliginden dolay1 bdyle bir durumda uygun cevaplar verebilir.

Kullanilan regresyon modellerinde teslim tarihi belirlenirken kullanilan girdi
verileriyle aradaki iliski dogrusal bir denklem ile kurulmaktadir. Oysa yapay sinir
aginin girdi verileriyle teslim tarihi arasindaki iligskiyi kurmadaki yolu dogrusal degil,
cok daha farkli ve iliskiyi agirlik degerleriyle kurdugundan daha iyi ifade
edebilmektedir. Bu nedenlerle yapay sinir aglarinin teslim tarihi belirlemede

kullanilabilecegi ve daha iyi sonuclar verebilecegi diisiiniilmiistiir.

1.10. Tezin Diizenlenmesi

Yapilan bu calisma 6 bolimden olusmaktadir:

Boliim 1, cizelgeleme problemleri, genel atdlye cizelgeleme problemini, dinamik
atolye cizelgeleme ve teslim tarihi belirlemedeki ¢6ziim yaklasimlari, tez icerigi ve

amac1 hakkinda bilgi vermektedir.

Boliim 2’de cizelgeleme problemleri ve teslim tarihi belirleme ile ilgili literatiir

taramasini igerir. Bu boliimde ¢6ziim yaklagimlari daha ayrintili verilmektedir.

Boliim 3 teslim tarihinde kullanilan regresyon modelleri, regresyon, onerilen yapay

sinir ag1 modeli ve yapay sinir aglar1 hakkinda detayl bilgiler vermektedir.
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Bolim 4’de deneysel tasarimin nasil oldugu aciklanmistir. Kullanilan dinamik
atolyeye ait makina sayilari, is rota cesitleri, geligler arasi ve operasyon siireleri
hakkinda bilgi verilmistir. Gelistirilen olay artimli benzetim ve yapay sinir agi
yazilimlar1 akis semalar ve algoritma yapilari verilerek detayli olarak anlatilmistir.

Bolim 5’de deneysel sonuglar tablolar halinde verilmistir. Elde edilen sonuglar

istatistik testleri ile birlikte ele alinarak yorumlanmistir.

Bolim 6’da sonuclar yorumlanmis, calismanm ve bulgularin ozeti verilmistir.

Calismanin katkis1 ve ¢alisma alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Giris

Bir atolye icin iiretim kontrol sistemi ii¢ sirali asamadan olusan bir yapida
incelenebilir (Philipoom, 1994): Siparis asamasi, siparis serbest birakma ve atolye
asamasi. 1k asamada miisterinin isi ulasir ve bir teslim tarihi verilir. Teslim tarihi
atanmast atdlye kontroliin ilk 6nemli gorevidir. Teslim tarihi iligkili performans
teslim tarihi atama kurallarinin kalitesiyle kendini gosterir. Teslim tarihi atamasi ve
miisteriye zamaninda teslim edilen iirlinler miisteri memnuniyeti ve rekabet avantaji
saglayacaktir (Sha ve Hsu, 2004). Teslim tarihi belirleme ile ilgili literatiirdeki
calismalar bu boliimde sayisal, bulgusal ve yapay sinir aglari olmak iizere ili¢ grupta

incelenmistir.

2.2. Sayisal Yontemler

Bu yontemlerde problem matematiksel modellerle tanimlanmaktadir. Olusturulan bu
modeller matematik programlama teknikleriyle c¢oziillerek en uygun ¢6ziim

arnamaktadir.

Fry ve digerleri (1989) calismalarinda, is akis zamanim tahmin etmek igin is ve
atolye karakteristiklerinden hangisinin daha etkili oldugunu arastirdilar. Bunu
anlamak icin hangi faktoriin, gercek akis zamanindan planl tedarik siiresinin
sapmasina etkili oldugunu bulmaya calistilar. Isin akis zamanina etki eden faktorler
belirlendikten sonra teslim tarihi belirleme kurallari gelistirilmistir. Daha sonra
benzetim kullanilarak hangi teslim tarihi atama kuralimin degisen iiriin yapis1 ve

atolye sartlarinda daha iyi performans gosterdigini belirlemislerdir.
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Ahmed ve Fisher (1992) atolye tipi ¢izelgelemede, teslim tarihi belirleme, atdlyeye
siparis agma ve siralama arasindaki etkilesimi incelemislerdir. Arastirmada dinamik
5 makinali bir atdlye tipi iiretim secilmistir. Benzetim modeli olusturulurken,
performans kriteri olarak yar1 mamul maliyeti, nihai mamul elde bulundurma
maliyeti ve gecikme cezasi ile birlikte maliyet unsuru icermeyen diger kriterler de
dikkate alinmistir. Sonug olarak, belirtilen bu 3 faktoriin (teslim tarihi, siparis agma
metodu ve siralama metodu) etkilesiminin 6nemi, bu faktorlerin ayn ayrn

belirlenmesinin kadar 6nemli oldugu vurgulanmistir.

Taggetiren ve digerleri (1995), atolye cizelgelemede bir isin tamamlanma zamani ve
igin sistemdeki kuyruk zamani gibi bir ¢ok faktdrden etkilendigini, ayn1 zamanda her
bir faktoriin etki seviyesinin kullanilan oncelik kurali ve atdlye yiikiine bagl
oldugunu belirttiler. Cesitli atolye yiikleri altinda bu faktorlerin teslim tarihi
tizerindeki etkilerini incelemek i¢in birka¢ yontem karsilastirmasi yaptilar. Sonug
olarak, teslim tarihi olusturma yontemlerinin tahmin yeteneklerinin birbirinden farkli
oldugunu ve bu yontemlerin performanslarinin kullanilan oncelik kuralindan
etkilendigini gordiiler. Ayrica tahsisata dayali oncelik verme yaklasiminin akis

zamanina dayali yaklagimdan daha iyi sonug verdigini belirttiler.

Mosheiov (2001) paralel benzer makinalarda teslim tarihi atama problemi ve atolye
cizelgeleme {iizerine caligmistir. Bir cizelgenin maliyetinin maksimum negatif
gecikme maliyeti, maksimum pozitif gecikme maliyeti ile teslim tarihi maliyetinin
bir fonksiyonu oldugunu ileri siirdii. Caligmanin amaci bu ii¢c maliyet fonksiyonunu

minimize eden bir teslim tarihi belirleme algoritmasinin gelistirilmesi idi.

Biskup ve Jahnke (2001), islere genel bir teslim tarihi atamasi ve islerin tek bir
makinada ¢izelgelenmesi konusu iizerinde durdular. Islem zamanlarinin kontrol
edilebilir oldugunu diistindiiler. Fakat, onceki yaklasimlarin aksine biitiin islem
zamanlarinin aym oranda azaltilabilecegi durum iizerinde durdular. Teslim tarihi
atamanin yam sira negatif gecikme, pozitif gecikme gec kalan is sayisin1 minimize

etmeye konsantre oldular. Polinomal olarak ¢oziilebilen algoritmalar buldular.
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Veral (2001) yaptig1 calismada islem akis zamani analizi ile statik teslim tarihi
belirlemenin miimkiin oldugunu bulmaya calismislardir. Onerilen model ile TIY
modeli mukayese edilmistir. Karsilastirma atolyenin hafif, orta ve ¢ok yiiklii oldugu
durumlar goz oniine alinarak gerceklestirilmistir. Yazarin modeli TIY ne kiyasla 3
farkli atolye yiikiinde de daha iyi sonu¢ vermis ve is akist zaman tahmin

dogrulugunda ise daha iyi performans gostermistir.

Gupta ve digerleri (2002) permiitasyon akis tipi problemi iizerinde c¢alistilar. Bu
calismada her is merkezi paralel benzer makinalardan meydana gelmistir. Her bir isin
farkl1 serbest birakma tarihleri vardir ve farkli is merkezlerindeki makinalarda ayni
sirada islem goriirler. Calismada 20 is ve 10 is merkezi dikkate alinmistir. Ayrica

amag¢ fonksiyonuna teslim tarihi atama maliyeti ilave edilmistir.

Wang ve Uzsoy (2002) yaptiklar1 calismada metal isleme ve mikro elektronik
endiistrilerinde kullanilan parti isleme makinalarinda, iglerin dinamik olarak atlyeye
gonderildigi zaman, is teslim tarihinin olurlu olup olmadigimi arastirmiglardir.
Dinamik programlama algoritmas1 ile birlikte genetik algoritma teknigi de
kullanilmistir. Caligmanin miikemmel ortalama performans gosterdigi sonucuna

varilmistir.

Sabuncuoglu ve Comlekci (2002), detayh is, atdlye ve makina dengesizlikleri gibi
islerin operasyonlar1 hakkinda rota bilgileri kullanan yeni bir akis zamani tahmin
metodu Onerdiler. Bu tiir bilgilerin simdilerde bilgisayar biitiinlesik imalat
sistemlerinde oldugunu belirtmektedirler. Onerdikleri bu metodun performansini
cesitli deneysel kosullar altinda benzetim ile dlgtiiler. Mevcut akis zamani tahmin
metotlariyla cesitli performans olgiitleri agisindan karsilastirma yaptilar. Imalat
sistemleri performansinin basit metotlardan (TIY) ziyade yogun bilgi kullanan
metotlarla gelistirilebildigini gordiiller. Akis zamam tahmininde detayli bilgi
kullanmanin, sistem performansini arttirma konusunda daha biitiinlesik bilgi kullanan
metotlara gore onemli gelismeler sagladigimi iddia ettiler. Calisma sonuglarinin, her
bir operasyon i¢in akis zamani tahmin etmenin geleneksel ise bagli tahminden daha

iyi bir yaklasim oldugunun goriildiigiinii belirttiler.
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Song ve digerleri (2002) iiriin teslim tarihinin belirlenmesinin iiretim planlamanin
onemli bir parcasi oldugunu belirterek karmasik ¢ok safhali montaj islemlerinde iiriin
teslim tarihinin belirlenmesi konusunda calismislardir. Uriin teslim siireleri negatif

gecikme ve pozitif gecikmeyi minimize etmek i¢in kullanilmistir.

Sha ve Liu (2005) tam zamaninda iiretim felsefesinin 6nem kazanmasina ragmen,
siparisleri zamaninda teslim edebilmesi miisteri memnuniyetini artiracagi ve bu
durumda isletmeye rekabetci bir avantaj saglayacagm ileri siirmektedirler. Bu
calismada teslim tarihi belirleme kurallarindan olan TIY niin performansini arttirmak
icin dinamik atolye kosullarini EGER-ISE kurallar1 ile temsil etmisler ve isin
gelisinde atolyedeki durum degerlendirilerek k katsayisi belirlenmis, bu sekilde TIY
metodunun teslim tarihi hatasim azaltmiglardir. Sonug olarak kurala dayali TIY

yontemi statik ve dinamik TIY metotlarina gore iyi sonug vermistir.

Shabtay ve Steiner (2006) siparislerin zamaninda teslim edilmesinin cizelgeleme ve
tedarik zincir yonetiminin en onemli konularindan birisi oldugunu ileri siirdiiler.
Yazarlar tek makina problemi i¢in agirlikli negatif gecikme, pozitif gecikme ve
teslim tarihi atama cezalarinin minimize edilmesi ile agirlikli ge¢ kalan islerin sayisi

ve teslim tarihi atama maliyetlerinin minimize edilmesini amacladilar.

2.3. Bulgusal Yontemler

Bulgusal yaklasimlarda deneysel c¢alismalardan elde edilen bulgulara dayanarak
¢Oziim, taranacak alanin daraltilmasiyla bulunur. Bulgusal tarama olarak adlandirilir

ve gelismis tarama algoritmalarina dayanmaktadir (Tasgetiren, 1996).

Bock ve Patterson (1990) cok projeli ¢izelgeleme probleminde, teslim tarihi
olusturmak i¢in bir sezgisel gelistirmislerdir. Yazarlar ¢alismalarinda bir benzetim
modeli ile 4 teslim tarihi olusturma sezgiseli, 5 kaynak atama sezgiseli ve 3 adet
kaynak onceden atama sezgiseli kullanmislardir. Caligmalarinin sonucu, 6nceden

incelenen teslim tarihi belirleme kurallarinin etkinligini destekler nitelikte olmustur.
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Bagchi ve digerleri (1994) tek makina ¢izelgeleme konusunda caligma yapmislardir.
Amaclart miisteri sipariglerinin teslim tarihlerinin belirlenmesi ve toplam ceza
fonksiyonunu minimize edecek sekilde isleri cizelgelemektir. Toplam ceza
fonksiyonu ise is negatif gecikmesi ve pozitif gecikmesinin toplamindan ibarettir.
Sonug olarak bu ¢aligmada etkili bir prosediir genel problemleri ¢6zmek i¢in ceza
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Bu islem yapilirken problem iki kisma
ayrilmistir. Once miisteri siparisleri siralanmus, daha sonra miisteri siparisinin icinde

isler siralanmustir.

Cheng ve Jiang (1998) literatiirde negatif gecikme ve pozitif gecikme ile ilgili olan
kacirilan teslim tarihi performansi ile ilgili yayin eksikligi bulundugunu ileri
siirmiiglerdir. Caligsmalarinda is atama ve teslim tarihi belirleme kurallarinin bir
atolye tipi tretimde kacirllan teslim tarihi performansini nasil etkileyecegini
arastirmislardir. Yeni bir is atama ve iki farkli teslim tarihi belirleme modeli
gelistirilmigtir. Teslim tarihi ve is atama kurallarinin kombinasyonu halinde iyi

sonuclar alindig1 ifade edilmistir.

Soroush (1999) simiiltane teslim tarihi problemi iizerinde calisti. n isi bir makina
tizerinde siralarken, islem siireleri tesadiifi olarak iiretildi. Sonu¢ olarak optimal
teslim tarihlerini belirlemek icin analitik bir yaklasim getirdiler. Optimal siralama

icin iki adet etkin sezgisel metot Onerdiler.

Imalat yoneticileri icin teslim tarihi belirlemenin zor bir durum oldugunu belirte
Philipoom ( 2000), yaptig1 bir ¢alismada temin siiresi ve pozitif gecikme uzunlugu
cezalarina bagl olarak teslim tarihi belirlenen bir atdlyede dncelik kurali secimindeki
egilimleri inceledi. Calismasinin sonucunda en kisa islem siireli énce kuralinin yalin
pozitif gecikme cezalar1 agisindan iyi ¢alistigini belirtti. Pozitif gecikme i¢in ceza
arttik¢a ilk giren ilk once gibi 6ncelik kurallarinin iyi ¢alistifini gordii. En erken
teslim tarihli 6nce Oncelik kurali ile teslim tarihi belirleme kurali parametrelerinin
etkilesimli olmasindan dolay1 ene rken teslim tarihli 6nce kuralinin iyi sonug

vermedigini ifade etti.
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Yang ve Wang (2001) atolye cizelgelemede yeni bir adaptif yapay sinir agi ve
sezgisel hibrid yaklasim sundular. Olurlu ¢6ziim sirasinda sinir agi, proses
elemanlarinin baglanti agirliklar1 ve bias degerlerini adapte etme 6zelligine sahiptir.
Yapay sinir agi ile birlestirilebilen iki sezgisel sundular. Bunlardan biri yapay sinir
aginin ¢Oziimiinii hizlandirmakta ve agin yaklasimimi garanti etmekte kullanildi.
Digeri sinir ag1 tarafindan saglanan olurlu ¢oziimlerden gecikmesiz cizelgeleri elde
etmede kullanildi. Bilgisayar benzetimleri onerilen hibrid yaklasimin hizli ve etkin

oldugunu gostermistir.

Cheng ve digerleri (2002), yaptiklar1 ¢alismada tek makina problemi iizerine
calismiglardir. Ele aldiklar problemde biitiin islere ortak bir teslim tarihi atanmistir.
Buradaki amac, negatif gecikme, pozitif gecikme ve teslim tarihine bagli olan toplam
cezayl minimize edecek teslim tarihini ve ¢izelgeyi belirlemektir. Yazarlar, is sirast
onceden belli olursa ya da biitiin isler ayni islem siiresine sahip olursa, optimal teslim

tarihini ve cizelgeyi elde eden algoritmay1 gelistirdiklerini ileri siirmektedirler

Xiao ve Li (2002) islere genel bir teslim tarihi atama ve teslim tarihi, toplam negatif
gecikme ve toplam pozitif gecikmenin agirlikli toplamlarint minimize ederek isleri
paralel makinalarda ¢izelgeleme problemini diisiindiiler. Bu problemi ¢6zmek i¢in
bir sezgisel ve bu sezgisel i¢in bir mutlak performans oram gelistirdiler. Sifir negatif
gecikme cezali durum i¢in daha iyi bir kotii durum sinirh sezgisel sundular. Ayrica
tamamen polinomal olan bir yaklasma semasi gelistirdiler. Sezgisellerinin atdlye
cizelgeleme ve genel teslim tarihi atama algoritma gelisimine katki sagladigini iddia

ettiler.

Birman ve Mosheiov (2004) iki makinali bir akis tipi iiretimde teslim tarihi ve
cizelgeleme problemi iizerinde ¢alistilar. Teslim tarihi belirleme problemlerinin son
yillarda yogun ilgi c¢ektigini belirttiler. Caligmalarinin amacit maksimum negatif
gecikme, pozitif gecikme ve teslim tarihi belirleme maliyetlerini minimize etmekti.

Sonug olarak Johnson algoritmasi ile daha etkili bir ¢6ziim bulduklarini iddia ettiler.

Min ve Cheng (2006), optimal genel teslim tarihi, her bir makinadaki islem sirasi ve

is sayisin belirlemek icin optimal ¢izelgeleme politikasim belirleyen, teslim tarihi
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atama, negatif gecikme, pozitif gecikme maliyetlerini minimize eden bolgesel
kodlamaya dayali bir tiir genetik algoritma onerdiler. Genetik algoritma icin ayrica,
iyi performans gosteren 3 tip hibrid genetik algoritma yapilandirmak amach tavlama
benzetimi mekanizmasi1 ve iteratif sezgisel ince ayar operatorii eklediler. Benzer
paralel makina cizelgeleme ve genel paralel makina ¢izelgeleme problemi iizerine
odaklanan sayisal hesaplama sonuglari, bu algoritmalarin sezgisel algoritmalardan
daha iyi sonu¢ verdigini ve biiylik olgekli paralel makina negatif gecikme, pozitif

gecikme ¢izelgeleme problemi icin uygun oldugunu belirttiler.

Mosheiv ve Oron (2006) ¢alismalarinda, is sirasini, genel teslim tarihini ve hizh
bakim aktivitesini yerlesimini belirlemek istediler. Teslim tarihinden sonra veya 6nce
cizelgelenen isler erken veya gec bitis zamanlarma gore cezalandirilir. Bakim
aktivitesinden sonra cizelgelenen bir isin islem zamani is bagimli bir faktor ile azalir.
Ama¢ minimum toplam negatif gecikme, pozitif gecikme ve teslim tarihi
maliyetleridir. Bu problem i¢in polinomal bir ¢oziim 6nerdiler. Bakim ¢izelgeleme
ve teslim tarihi atamanin aym anda yapildigi bu ilk calismalarinda, problemin

polinomal zamanli ¢oziilebilir oldugunu ifade ettiler.

2.4. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin 6grenme, benimseme, iliskilendirme ve genelleme yetenegi,
herhangi bir bilgisayarin yeteneginden daha {iistiindiir. Bu yetenek, arastirmacilarin
insan beynini basitlestirilmis bir formda modellemeye calismalarina neden olmustur
(Karna ve Breen, 1989). Bu modellemeler araciligiyla olusturulan yapay sinir aglari,
cesitli cizelgeleme problemlerine ¢oziim bulmada olumlu katkilar saglamistir. Bu

katkilardan bazilar1 sunlardir:

Chryssolouris ve digerleri (1990), bir imalat sistemi tasarimu i¢in bir yapay sinir agi
modeli gelistirdi. Benzetimle vasitasiyla gerceklestirilen imalat sistem tasarimini,
model parametrelerini yapay sinir agina ogreterek gerceklestirir. Istenen performans
Olciitii degerleri aga sunuldugunda ag, atélyedeki is merkezlerindeki uygun makina

sayilarini belirler. Yani, agin ¢iktis1 is merkezlerindeki uygun makina sayisidir.
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Zhang ve digerleri (1991), kendileri tarafindan gelistirilen atolye tipi cizelgeleme
problemine ait bir yapay sinir ag modeli kullandiklar1 calismalarinda, Oncelik
iligkilerini de dikkate alan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirirler. Gelistirdikleri
yontemle teslim tarihli atolye tipi ¢izelgeleme problemini Oncelik iliskili atSlye tipi
cizelgeleme problemine kolaylikla doniistiiriirler. Benzetimden elde ettikleri

sonuclara gére bu yontemin iyi sonug verdigini belirtmektedirler.

Dagli ve Huggahalli (1991), daha iyi cizelge elde ederken hesaplama zamanini
en aza indirebilmek i¢in dinamik ¢izelgeleme probleminde yapay sinir agin1 uygulada.
Eger bir ¢izelgeleme problemi, bir vektor gibi seklinde tanimlanabilirse, bu vektorler
yapay sinir agina girdi olabilir ve c¢izelgeleme algoritmasi kullanilarak elde edilecek
optimal ¢6ziim saklanabilir. Ayn1 problem 6rneginin tekrarli sunumu sonucu agin bu
ornekleri 6grenerek optimal ¢oziimii bulabilecegi belirtilir. En ¢ok gecikmeyi azaltan
Lawlers'in cizelgeleme algoritmasi ile bu yapay sinir aginin iyi sonug iirettigi ifade

edilir.

Khaw ve Siong (1991), atolye tipi ¢izelgeleme problemi igin ii¢ boyutlu hatayi
geriye yayma sinir ag1 gelistirdi. Bu yaklagimin, benzetim ve lineer programlama gibi
diger tekniklerden daha fazla avantajlari oldugu ifade edilmektedir. Kolay ve de
cizelgeleme problemi ile ilgili hicbir varsayima gerek duymayan, sadece girdi ve bu
girdilere gore olusan c¢ikti degerlerinin ge¢misteki verilerinin toplanmasidir. Bir
imalat firmasina ait gercek verilerle olusturulan veri seti ile sunulan ii¢ boyutlu model

test edilir. Sonuglarin timit verici oldugu belirtilir.

Arizono ve digerleri (1992), toplam akis zamanin1 azaltmak icin yapay sinir agim
kullanan bir ¢izelgeleme yaklagimi ortaya koydular. Stokastik yapay sinir
aglarindan biri olan Gauss makina modelini kullanarak c¢izelgeleme problemini

¢Ozmeye ugrasir.

Philipoom ve digerleri (1994) yaptiklani calismada, bir iiretim kontrol sistem
siirecinin 3 kisimdan meydana geldigini belirtmiglerdir. Bu 3 asama siparis alma/ana
liretim cizelgesi, siparis acma ve atolyede iiretim safhalaridir. ik safhada siparis

miisteriden gelmektedir ve siparise bir teslim tarihi verilmektedir. Siparis icin teslim
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tarihi iiretim boliimii tarafindan verilirse buna iceriden belirlenen teslim tarihi, eger
pazarlama boliimii ile miisteri arasinda belirlenirse buna disaridan belirlenen teslim
tarihi denir. Ikinci kisimda siparis atolyeye gonderilmektedir. Son safhada ise siparis
atolyede iretilir. Yazarlar calismalarinda iiretim kontrol sistem siirecinin birinci
safhasi iizerinde durmuslardir. Ozellikle iceriden belirlenen teslim tarihini dikkate
almislardir. Iceriden belirlenen teslim tarihi icin yapay sinir ag1 tahminini
kullanmiglardir ve bu tahmini diger regresyon metotlar1 ile mukayese etmislerdir.
Olusturulan yapay sinir ag1 23 proses elemanli giris katmanina sahiptir. Giris
katmanindaki degerler atolye oOzelliklerini ve genel is merkezi Ozelliklerini
gostermektedir. Yapay sinir ag1 9 proses elemanli bir gizli katman ve bir proses
elemanh bir ¢ikti katmanina sahiptir. Sonug¢ olarak, yapay sinir agmin iizerinde
calismaya deger bir yontem oldugu yapilan 3 calismanin ikisinde sinir aginin daha

iyi sonug verdigi iddia edilmistir.

Sabuncuoglu ve Gurgun (1994), tek makina ortalama pozitif gecikme c¢izelgeleme
problemi ve tek makina en az tamamlanma zamam c¢izelgeleme problemi icin bir
yapay sinir ag1 gelistirdiler. Onerilen model, yapay sinir aglarin1 ve cesitli algoritmik
yaklagimlart birlestirir.  Agin performansi, mevcut cizelgeleme algoritmalar ile

karsilastirlir.

Philipoom ve digerleri (1997) yaptiklann c¢alismada, literatiirdeki teslim tarihi
aragtirmalarinin negatif gecikme ve pozitif gecikme maliyetleri iizerine oldugu ve
bunun pratikte pek az anlam tasidigini ileri siirmiislerdir. Teslim tarihi maliyetleri
lizerine regresyon, matematik programlama ve yapay sinir ag1 metotlar1 gelistirilmis
ve benzetim teknigi ile ii¢c hipotetik atdlyede sonuglar karsilastirilmistir. Calismanin
sonucunda yapay sinir aginin maliyet fonksiyonu olarak kullanilabilecegi ve daha iyi

sonug alinabilecegi iddia edilmistir.

Geyik ve Cedimoglu (1999) siire¢ planlama ve cizelgelemede yapay zeka kullanim
ile ilgili yayimnlar ¢calismalarinda incelediler. Calismada makaleleri dort grup altinda
topladilar. Bu gruplar uzaman sistemler, yapay sinir aglari, diger yapay zeka

teknikleri ve hibrid sistemler olarak incelendi.
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Raaymakers ve Weijters (2002) parti isleme endiistrisinde regresyon analizi ve yapay
sinir ag1 arasinda karsilastirma yapmislardir. Planlama ve ¢izelgeleme seviyelerinden
olusan hiyerargik tiretim kontrol durumu varsaymislardir. Calismalarinda planlama
seviyesi iizerine odaklanmiglardir. Islerin paralel makinalarda tamamlanma
zamanlarini regresyon ve yapay sinir ag1 kullanarak tahmin etmislerdir. Biitiinlesik
bilgi kullanilarak her iki teknigin de, detayli bilgi kullanan diger metotlarla
karsilastirildiginda tamamlanma zamaninin tayin edilmesinde daha az zaman
harcadigin1 iddia ettiler. Yeni {iiretilen is setleri iizerinde yapilan testler her iki
teknigin de is sayisi, ortalama islem siiresi degisimleri, daha dengesiz is yiikii ve
farkli kaynak konfigiirasyonlarina karsi giiclii oldugunu gostermistir. Sonu¢ olarak
yapay sinir aglarinin tahmin kalitesinin regresyon modellerinden 6nemli oranda iyi

oldugu goriilmiistiir.

Yildirim ve digerleri (2006), kaynaklarin mevcudiyeti, gelen siparislerin teslim tarihi
atamalar ve cizelgede kullanilacak olan oncelik kurallar1 belirlemede karar vermek
icin paralel sinir aglarim kullanan bir sistem Onerdiler. Bu sistemi paralel benzer
makinalarin bulundugu is merkezli bir esnek imalat sistemine uyguladilar. Amaglar
yapay sinir agin1 ve benzetimi, bir imalat sistemi atolyesinde {ist yonetim tarafindan
belirlenen sistem hedeflerine ulasabilmede islerin cizelgelenmesinde ara¢ olarak
kullanmakti. Ozellikle her bir is merkezindeki makina sayisi, atolyede kullanilacak
olan oncelik kurali ve siparislere ait teslim tarihlerinin belirlenmesini hedeflediler.
Yapay sinir aglar1 imalat sistemi dizayni ile kontrol parametreleri arasinda temel
olugturan iliskiyi ve performans hedeflerini memnun edici bir sekilde

yakalayabilmekte oldugunu ifade ettiler.

Chen (2007) caligmasinda, bir biskiivi fabrikasinda kritik bir gorev olan ¢ikti
zamaninin tahmini iizerinde durdu. Ciktt zamam tahmininde dogruluk konusunda
daha basarili olabilmek icin zeki bir hibrid sistem Onerdi. Oncelikle, biskiivi
partilerini, bulanik geriye yayilim agi ile ¢iktt zamanlarini1 tahmin etmeden once k-
ortalamalar smiflayicisi ile 6n simiflamaya tabi tutarak, girdi smiflama kavramini
Chen bulanik geriye yayilim agi yaklasimina uyguladi. Farkli kategorilere ait
ornekler, farkli fakat aym topolojiye sahip olan aglarla 6gretildi. Ikinci olarak fabrika

gelecek sevkiyat planini da zeki hibrid isteme dahil etti. Onerilen metodolijinin
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etkinligini degerlendirebilmek amaciyla test orneklerini olusturmak igin {iretim
benzetimi yapti. Deneysel sonucglara gore zeki hibrid sistemin tahmin dogrulugunun

diger yaklasimlardan 6nemli derecede daha iyi oldugunu belirtti.

Teslim tarihi belirleme hakkinda daha fazla bilgi almak i¢in su yayinlara bakilabilir:
Moshiev, 2003, Park ve digerleri, 2000, Gordon ve digerleri, 2002, Mosses, 1999, Li
ve digerleri, 1999, Gordon ve Kubiak, 1998, Qi ve digerleri, 2002.

2.5. Sonuc¢

Literatiirde yapilan c¢aligmalarda, arastirmacilar teslim tarihi belirlemenin 6nemi
tizerinde durmuglardir. Dogru ya da tahmin hatas1 diisiik olarak belirlenen iiriin
teslim tarihleri, siparisin zamaninda miisteriye teslim edilmesini saglayacak ve bu
sekilde miisteri memnuniyeti artirilmis olacaktir. Bununla beraber zamaninda
siparisin teslimi ile birlikte, rekabetci bir ortamda isletme rakiplere karsi avantaj

saglamis olacaktir.

Geleneksel teslim tarihi belirleme kurallarinin yaninda, tahmin i¢in yapay sinir agi
kullanilmasina literatiirde oldukca fazla karsilasilmaktadir. Yapay sinir aginin
orneklerden Ogrenmesi veya atolye ile ilgili degisik degerleri dikkate alarak bir
sonuca ulagma oOzelligi teslim tarihi belirlemek icin de kullanilabilir. isletmelerin
teslim tarihlerini dogru olarak belirleyebilmeleri icin, klasik teslim tarihi belirleme
kurallar1 yaninda, yapay zekanin 6zelliklerinden faydalanarak, hangi ortamda alinan
girdilere gore, hangi kurali kullanmanin uygun olacagina kararimi yapay zeka

tekniginin vermesi daha dogru teslim tarihi belirlenmesini saglayabilir.

Dinamik atolye cizelgelemede klasik teslim tarihi belirleme kurallar ile yapay sinir
aginin performans karsilastirma galismasi literatiirde mevcut olmadig icin ve yapay
zekanin Orneklerden 6grenme ve uygulama ozelligi dikkate alinarak, teslim tarihi

belirlemek i¢in boyle bir aragtirmanin yapilmasi uygun goriilmiistiir.



BOLUM 3. TESLIM TARiHi BELIRLEMEDE YAPAY SiNiR
AGI YAKLASIMI

3.1. Giris

Bu calismanin amaci, dinamik atdlye tipi iiretimde teslim tarihi belirlenmesinde
regresyon modellerinin etkilerini incelemek ve daha iyi teslim tarihi belirleyebilecek

olan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmektir.

Regresyon modellerinin denklem katsayilarinin belirlenmesi ve yapay sinir aginin
egitimi i¢in gerekli olan veri elde etme islemi benzetim ile yapilmistir. Benzetim
islemi i¢in bir olay artimli benzetim programi yazilmistir. Bu program ayni zamanda
regresyon modelleri ve yapay sinir aginin performans karsilastirmasinda da

kullanilmastir.

Gerekli olan veriler elde edildikten sonra, bu veriler kullanilarak regresyon
modellerinin denklem katsayilar1 belirlenmis ve aym1 zamanda yapay sinir aginin
egitimi yapilmistir. Daha sonra yeniden benzetim yapilarak regresyon modellerinin
ve yapay sinir ag1 modelinin iirettigi teslim tarihi bilgileri performans kriterleri géz

oOniine alinarak kiyaslama yapilmistir.

Yukaridaki soz konusu islemler, en kisa islem zamanli (EKIS) 6nce ve en erken

teslim tarihli (EETT) once oncelik kurallari i¢in ayr1 ayr yapilmistir.

Bu boliim teslim tarihi belirlenmesinde regresyon modelleri ve yapay sinir agi
modelinin nasil kullanildig1 hakkinda detayl bilgi vermektedir. S6z konusu asamalar

su sekilde tanimlanabilir:
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Regresyon modelleri,
Regresyon modelleri ile teslim tarihi belirleme,
Onerilen yapay sinir ag1 modeli,

Yapay sinir ag1 modeli ile teslim tarihi belirlenmesi,

A

Regresyon modelleri ve yapay sinir ag1 modelinin secgilen performans

kriterlerine gore karsilastirilmasi.

3.2. Regresyon Modelleri

Bu calismada teslim tarihi belirlemek ic¢in 5 adet regresyon modeli kullanilmistir
(Philipoom ve digerleri, 1994). Kullanilan bu 5 model sadece is karakteristiklerini
kullanan ve is karakteristikleriyle birlikte atdlye verilerini de kullanan olmak iizere

iki kategoriye ayrilabilir. Bu iki kategorideki modeller sunlardir:

3.2.1. Sadece is karakteristiklerini kullanan modeller

1. Toplam Is Yiiku (TIY):

F =kP;

(3.1
i iginin tahmin edilen akis zamani (F;) toplam islem zamam P;’nin bir

fonksiyonudur. k bir katsayidir ve regresyon ile hesaplanmaktadir.

2. Operasyon Sayis1 (OS):

(3.2)
Burada isin tahmin edilen akis zamani, i isinin operasyon sayisinin (Ni)
bir fonksiyonudur. Yine k bir katsayr olup regresyon ile

hesaplanmaktadir.
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3. Toplam Is Yiikii ve Operasyon Sayis1 (TIY+OS):

F =kiP +koN;j (3.3)

Bu modelde hem operasyon sayist hem de toplam islem zamam

kullanilmaktadir. k; ve k; katsayilar1 regresyon ile hesaplanmaktadir.
3.2.2. Is karakteristikleri ve atélye bilgilerini kullanan modeller
1. Kuyruktaki s Sayis1 (KIS):
F =kP; +k, (JIQ;) (34)
i isi atdlyeye geldigi anda kuyruklardaki bekleyen is sayilari toplamr
(JIQy). Bu atdlye verisi is karakteristigi P; ile birlestirilir. Buradaki k; ve
k; katsayilar1 regresyon ile hesaplanmaktadir.
2. Kuyruktaki Is Yiikii (KIY):
F =kP +ka (WIQ;) (3.5)
Bu model 2. modelden farkli olarak sadece kuyruklardaki is sayilarini
degil de atdlyedeki toplam islem zamanlarini kullanir. Yine k; ve kp
katsayilar1 regresyon ile hesaplanmaktadir.
3.2.3. Regresyon analizi
Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel bir fonksiyonla belirlemek, bu iliskiyi

kullanarak bagimli degisken hakkinda tahminler (estimation) ya da kestirimler

(prediction) yapabilmek amaciyla siklikla bagvurulan bir istatistik analiz teknigidir
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(Tar1, 1999, Orhunbilge, 2000). Regresyon analizi ile aym zamanda degiskenler
arasindaki yapisal iliskiler de ortaya konmus olur. Ekonomik, sosyal ve dogal

olaylarin ¢cogunda sebep-sonug iligkisine rastlamak miimkiindiir.

Ornek: Sebep Sonug
Gelir Tiiketim
Agirlik Uzunluk
Giibre Verim
Yem miktar1 Siit miktar
Calisma siiresi Basari

Regresyon analizi ile bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi a¢iklamak
icin matematiksel bir model kullanilir ve bu model regresyon modeli olarak
adlandirilir. Bu matematiksel model tek degiskenli (basit) olabilecegi gibi ¢ok
degiskenli (coklu) olabilir. Model dogrusal olabilece8i gibi egrisel olarak ta
kurulabilir.
Basit dogrusal regresyon modeli

Y=0+pX+¢ (3.6)
seklinde bir bagimli ve bir de bagimsiz degisken i¢eren bir modeldir. Burada;

Y: bagiml (a¢iklanan) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.

X: bagimsiz (agiklayan) degiskeni olup hatasiz olciildiigii varsayilir.

a: regresyon sabiti olup X = 0 oldugunda Y’nin aldig1 degeri gosterir. Diger

bir ifadeyle regresyon dogrusunun Y eksenini kestigi noktadir.

f: regresyon katsayisi olup, X’de meydana gelen bir birimlik bir degismenin
Y de meydana getirdigi degisim miktarinm ifade eder. Kisaca egim katsayisi

olarak ta adlandirilir.
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&: tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi o> olan normal dagilis
gosterdigi  varsayilir. Bu varsayim parametre tahminleri icin degil

katsayilarin istatistik olarak anlamliliklarinin sinanmasi icin gereklidir.

Regresyon modeli uydurulduktan sonra modelin yeterli olup olmadiginin kontrolii
regresyon analizinin en énemli boliimiidiir. Uydurulan modelin dogru modele yeterli
derecede yaklastigini garanti etmek ve en kiiciik kareler regresyon analizinin tim
varsayimlarin1 saglayip saglamadigimi kontrol etmek gerekir. Regresyon analizinde
modelin yeterliligi i¢in genellikle varyans analizi ve coklu determinasyon
katsayisindan (R?) faydalanilir. Modelin yeterliliginin varyans analizi ile ortaya
konmasi yeterli degildir. Bunun disinda regresyon parametrelerinin de istatistik

acidan anlamli olmasi da t testleri ile arastirilmalidir.

Ote yandan regresyon modelinin cesitli varsayimlar1 da yerine getirmesi gerekir.
Bunlar kisaca ardisik hata terimlerinin otokorelasyonsuz olmasi, bagimsiz
degiskenlerin kendi aralarinda ¢oklu dogrusal olmamasi. Hata teriminin varyansinin
sabit olmasi, hata teriminin dagiliminin normal olmasi gibi varsayimlardir. Bu

varsayimlardan sapma modelin yeterliligi ve gecerliligine olumsuz etki yapmaktadir.

Regresyon modelinin parametrelerinin tahmininde genellikle en kiiciik kareler ve en
cok benzerlik yontemleri kullanilmaktadir. Uygulamada daha ziyade en kiiciik
kareler yontemi kullanilmaktadir. En kii¢iik kareler yontemi hata karelerini minimum
yapan yontemdir. Bu yontemle serpilme diyagramindaki noktalarin regresyon

dogrusuna dik uzakliklarinin karelerinin minimum yapilmas1 saglanmaktadir.
3.3. Regresyon Modelleri ile Teslim Tarihi Belirleme
S6z konusu modellerde akis zamani tahmin edilmektedir (Sekil 3.1). Tahmin edilen

akis zamanlarina islerin atolyeye geldikleri zaman olan hazir zamanlan (1)

eklendiginde isin teslim tarihi (d;) boylece tahmin edilebilmektedir.
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Veri Elde Etme —— Veri iiretme
—— Veri secme
L—= Veri seti elde etme
\ 4
Regresyon —= TiY
Analizi 0S
L = TIY+O0S
L= KIS
e 1
1 1
| A4 1
1 1
1 1
1
| Benzetim Regresyop !
! < modelleri '
| |
1 1
R F .
A 4
Performans —= OMS, OSK
oOlciitleri OPG. PGS
= ONG, NGIS

Sekil 3.1. Regresyon modelleri ile teslim tarihleri belirleme
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3.3.1. Regresyon analizi icin veri elde edilmesi

Bahsedilen 5 regresyon modelinde akis zamaninin tahmininde kullanilan i isinin
toplam islem zamani, i isinin operasyon sayisi, i isi atdlyeye geldiginde
kuyruklardaki is sayilann toplami ve atdlyedeki bekleyen islerin toplam islem
zamanlan toplami (is yiikil) verilerinin katsayilarinin belirlenebilmesi icin gerekli
olan bu veriler benzetim ile elde edilmistir. EKiS ve EETT o6ncelik kurallari igin ayr1
ayr1 olmak iizere, her birinde farkli bir rassal sayr ile baslayan 10 benzetim
yapilmigtir. Her bir benzetim calismasinda 5000 islik 1sinma periyodundan sonra
10000 ise ait regresyon modellerinde kullanilacak olan veriler kaydedilmistir.
Boylece sonucta her birinde 10000 veri olan 10 adet veri dosyasi elde edilmistir.
Daha sonra her bir veri dosyasindan 10 isten birine ait veriler alinmak tizere 10000
islik veriye sahip olan tek bir veri seti elde edilmistir. Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°de
EKIS ve EETT oncelik kurallarinin kullanildig1 bu veri setlerinden 10’ar ise ait birer

ornek goriilmektedir.

3.3.2. Regresyon modellerinin olusturulmasi

Elde edilen 10000 ise ait bu veriler kullanilarak 5 regresyon modeli i¢cin gerekli olan
k katsayilar1 dogrusal regresyon ile elde edilmistir. Tablo 3.1°deki ilk sirada goriilen
isi 6rnek alindiginda 5 regresyon modelinden ilki olan TIY yontemi icin regresyon

denklemi su sekilde olacaktir:

y1 =kxq (3.7)
Veya,

K =kP
Buradan,

575=k52



Tablo 3.1. Regresyon modellerinin katsayilarinin belirlenmesi igin veri seti rnegi (EKIS)

N P JIQ WIQ F

9 61 41 11930 155
9 99 44 7747 544
9 45 36 9747 132
9 66 32 11038 165
9 58 36 7972 169
9 102 35 10668 449
9 66 39 13630 165
9 97 37 5654 154
9 76 38 8428 254
9 56 41 8114 103

Tablo 3.2. Regresyon modellerinin katsayilarinin belirlenmesi i¢in veri seti 6rnegi (EETT)

N P JIQ WIQ F

9 52 62 10222 575
9 86 61 13023 670
9 63 57 9544 542
9 69 62 9529 587
9 54 58 10663 472
9 85 56 11082 702
9 27 56 14513 375
9 84 55 13561 689
9 99 54 11936 795
9 71 59 11997 730

33

Bu sekilde veri setindeki tiim islere ait veriler kullanilarak regresyon ile k katsayilar

icin bulunan degerler sirasiyla EKIS ve EETT o6ncelik kurallari icin Tablo 3.3 ve

Tablo 3.4’de verilmistir. Bulunan bu katsayilara ait istatistik testler Ek A-J’de

verilmistir.
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3.3.3. Regresyon modelleri ile teslim tarihi belirleme

Regresyon model Kkatsayilar1 elde edildikten sonra, EKIS ve EETT oncelik
kurallarimin kullanildigi 10’ar adet benzetim yapilmistir. Yine bu 10 benzetimde
birbirinden ve ayn1 zamanda regresyon model katsayilarinin belirlenmesi i¢in gerekli
veri setinin elde edilmesi i¢in yapilan benzetimlerdekinden farkli baglangic rassal
sayilar1 kullanilmistir. Kullanilan bu baslangi¢ rassal sayilar1 6nerilen yapay sinir agt

modeli i¢in de ileride daha sonra aynilar1 olarak kullanilacaktir.

Tablo 3.3. Regresyon modelleri katsayilar1 (EKIS)

Model k; Std.sap. Anlam k, Std. Sap. Anlam
TiY 6,963 0,080 0,000 - - -
OS 50,062 0,867 0,000 - - -
TiY+OS 21,511 0,226 0,000  -143,238 2,124 0,000
KIS 14,294 0,193 0,000 -17,614 0,428 0,000
KiY 12,213 0,175 0,000 -0,048 0,001 0,000
Tablo 3.4. Regresyon modelleri katsayilar1 (EETT)

Model k; Std.sap. Anlam k, Std. Sap. Anlam
TiY 7,336 0,019 0,000 - - -
OS 68,550 0,196 0,000 - - -
TiY+OS 4,184 0,058 0,000 30,960 0,542 0,000
KIS 3,170 0,025 0,000 6,190 0,038 0,000
KiY 4,254 0,034 0,000 0,027 0,000 0,000

Bu yapilan 10 benzetimde, atolyeye isler geldigi anda teslim tarihleri belirlenirken
iglerin geldigi zamana regresyon modeli kullanilarak tahmin edilen akis zamani
eklenerek teslim tarihi belirlenmektedir. Her benzetimde 5000 islik 1sinma
periyodundan sonraki 10000 is i¢in veriler kaydedilmistir. Yine Tablo 3.1°deki ilk isi
ornek alirsak, bu is icin teslim tarihi belirlenirken akis zamam s$Oyle tahmin

edilmektedir:

F = (6,963)(61) = 425
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Bu is i¢in gerceklesen akis zamami F;=155 oldugundan yapilan tahmine gore is

gecikmistir. Bu gecikme (L),

Li=FK-H
Ly =425-155
Ly =270

dir. L, pozitif oldugundan is pozitif gecikmistir. Dolayisiyla isin pozitif gecikmesi
(Ty) 270, negatif gecikmesi veya erken bitmesi (E;) 0’dir. Ayn1 zamanda isin tahmin
edilen akis zamaninin gerceklesen akis zamanindan mutlak sapmasi (MS) 270 ve

sapma karesi (SK) 72900’ diir.

Bu hesaplama sekliyle elde edilen 10000 isin tahmin edilen teslim tarihlerinin
gerceklesen tamamlanma zamanlarindan (C;) mutlak farklarinin aritmetik ortalamasi
almarak ortalama mutlak sapma (OMS) ve yine mutlak fark karelerinin aritmetik
ortalamasi alinarak ortalama sapma kareleri (OSK) hesaplanmistir. Ayrica pozitif
geciken is sayis1 (PGIS), ortalama pozitif gecikme (OPG), negatif geciken is sayist
(NGIS) ve ortalama negatif gecikme (ONG) degerleri hesaplanmistir. Bu
hesaplamalar 10 adet elde edilen veri dosyalar i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Hesaplanan
bu 10 degerin aritmetik ortalamalart aliarak kullanilan 6ncelik kurali ve regresyon
modeli i¢in daha sonra Onerilen model degerleriyle karsilastirilmak iizere OMS,

OSK, PGIS, OPG, NGIS ve ONG degerleri hesaplanmis olmaktadir.

3.4. Yapay Sinir Aglar

Bu boliimde, calismada kullanmilan yapay sinir ag1 modeli olan geriye yayma

metodolojisi incelenmistir.

3.4.1. Temeller

Bir sinir agi, insan beynine dayali bir ¢ikarim mekanizmasi olarak tanimlanabilir

(Negnevitsky, 2002). Diger bir tanimla, yapay sinir aglari, birbirine paralel bagh
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basit elemanlar ile biyolojik sinir sistemlerinin yaptig1 gibi gercek diinya nesneleriyle
etkilesimen planli hiyerarsik yapilardir (Kohonen, 1987). Bir genel sinir ag1 modeli
Sekil 3.2’de gosterilen proses elemanlariyla karakterize edilir. Bu sekilde, bir proses

elemaninin bes bilesen icerdigi goriilmektedir. Bunlar:

— Girdiler, proses elemanina bilgi getirir. Bu bilgi diger proses elemanlar1 veya
dis kaynaklardan saglanir. Bazen proses elemanm kendi kendine bilgi
verebilir.

— Agirliklar, belli bir girdinin proses elemani iizerindeki etkisini belirler. Agin
dogru ciktilan iiretebilmesi icin egitme islemi sirasinda optimize edilmesi
gereken agirlik degerleridir.

— Toplama fonksiyonu, proses elemaninin agirhikli girdilerini toplar. Cesitli
toplama fonksiyonlar1 vardir. Bunlardan bazilar1 Sekil 3.2°de gosterilmistir
(Neuralware Inc, 1990). En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir. Burada
gelen her girdi degeri, kendi agirlig ile carpilarak toplanir (Oztemel, 2003).

— Transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonunun sonucunu diizenleyerek proses
elemaninin ¢iktisimt belirler. Yine cesitli transfer fonksiyonlar1 vardir
(Neuralware Inc, 1990). Popiiler olanlarindan bazilari, sigmoid fonksiyon,
lineer fonksiyon, step fonksiyonudur ve Tablo 3.5’de gosterilmektedir.

— Cikt1, transfer fonksiyonunun sonucunu, bagli olan proses elemanlarina veya

dis kaynaklara gonderir.

Agin topolojisi, ag1 karakterize eden ikinci 6zelligidir. Bir proses elemanlar1 grubu
katman ad1 verilen yapiy1 olustururlar. Tipik bir sinir ag1 bir digerine baglh ii¢ katman
icerir. Bunlar, dis diinyadan girdi kabul eden girdi katmani, girdi katmanindan gelen
bilgileri isleyerek cikti katmanina génderen gizli katman (veya gizli katmanlar) ve
agin karar1 hakkinda dis diinyaya bilgi veren ¢ikti katmamdir. Bilgi agin katmanlari

arasinda veya katmanlar i¢cinde akar.
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Tablo 3.5. Toplama ve transfer fonksiyonu ornekleri

Toplama fonksiyonlari

Transfer fonksiyonlari

Maximum: Sigmoid fonksiyon:
Net. = . 1
=Wy, FO0=r
Minimum: Lineer fonksiyon:
Netl. = mln(Wl.jI i) f(x)=x
Toplam: Hiperbolik Tanjant fonksiyonu:
Net. = . X
l §(Wl] ]) f(x)= ﬁ

Kumdalatif toplam:

Netyeni = Net oski + Z(WUI])

Adim fonksiyonu:

1, x > threshold
f(x)=
0, <=threshold

l;: i proses elemaninin ¢iktisi
I,j: proses elemani

Net;: i proses elemaninin net girdisi

Wi: i ve j proses elemanlari arasindaki baglanti agirliklari

8¢t
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3.4.2. Genel ozellikler

Sinir ag1 modellerini geleneksel sistemlerden ayiran cesitli karakteristikler vardir. Bu
karakteristikler agin algoritmik olmayan, paralel ve dagitilmig bilgi isleme
yeteneklerine dayanir. Bu yetenekler sinir aglarinin kolaylikla gercek zamanl
uygulanabilmesini saglar ve herhangi bir zorluk olmaksizin karmasik, lineer olmayan
hesaplamalar yapabilmesine, hizli cevap vermesine izin verir. Sinir aglarini popiiler

yapan karakteristiklerden bazilart sunlardir:

— Orneklerden 6grenme. Sinir aglar1 sadece 6grenecegi varsayilan girdi/ciktl
iliskileri orneklerine gerek duyar. Bu Ornekleri kullanarak genellemeler
yapar.

— Oriintii tamma veya simflama. Sinir aglari oriintiileri girdi olarak alirlar ve
orneklerden aliman girdi/ciktt eslestirmesiyle ilgili bilginin saklandig
dagitilmus iligkili bellegini kullanarak uygun ¢iktilar tretirler.

— Oriintiileri yeniden yapilandirma. Sinir aglar1 tam olmayan Oriintiileri
isleyebilir ve girdi oriintiisiinii bellegindeki tam olan oriintii ile karsilastirarak
eksik bilgiyi Orlintiiye yerlestirebilir.

— Kendi kendine organize etme. Bazi sinir aglar1 kendi kendine organize
edebilir ve Ogrenebilir. Bir sekilde cevre degistiginde bu aglar kolayca
kendilerini yeni bir duruma adapte edebilirler.

— Hata toleransi. Bazi proses elemanlar bir takim nedenlerle hasar goriir veya
kaldirilirsa, sinir aglann c¢alismay1r kesmez. Bilgi biitiin ag {izerinde
dagitildigindan, bilgideki kiig¢iik parcalarin kaybi veya hasar1 ciddi olarak
agin performansina etki etmez. Bu yetenek bazen “dereceli bozulma” olarak
adlandirilir.

— Bulanik veya giiriiltiilii girdilere direng. Bu dnemli bir 6zelliktir. Sinir aglar
bulanik, giiriiltiilii veya eksik veriyle basa cikabilir. Aglar eksik veya bulanik

veriyle karsilagti1 zaman sunulan girdi Oriintiisii icin en uygun ¢iktiy1 secer.

Bu karakteristikler 10 yildan fazladir arastirmacilari dikkatini ¢cekmekte ve bu
nedenle sinir aglarinin kullanimi hizla artmaktadir (Wells, 1992).
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3.4.3. Ogrenme

Yapay sinir agi1, zekasin1 bir 6grenme kurali kullanarak gelistirir. Bu zeka, bir
o0grenme kurali kullanilarak, agin, en sonunda uygun degerleri belirlenen baglantilar
veya agirlik degerlerinde saklanir. Bir agin bilgisinin veya zekasinin onun biitiin
baglantilarina dagitilmis olmasina dikkat edilmelidir. Bu nedenle sinir aglar1 bazen

“connectionist networks” olarak adlandirilirlar.

Bir sinir aginin 6grenme amaci, agin belirli girdiler i¢in dogru ¢iktilar liretmesi i¢in
en uygun aguhk degerlerini bulmaktir. Bilgi biitiin baglantilar {izerinde
dagitildigindan, tek bir baglanti genellikle herhangi anlamli bir bilgi icermez.
Aslinda, mantikli bilgi olusturmak icin bir grup baglant1 diisiiniilmesi gereklidir. Bir
agin genellikle, bahis konusu probleme mantikli ve kabul edilebilir bir cevap
verebilmesi icin, biitiin baglantilarinda uygun agirlik degerlerine sahip olmasi
gerekmektedir. Bu, 0grenme veya egitim adi verilen bir proses ile elde edilir.
Ogrenme, agirlik degerlerini degistirme yolunu belirleyen bir 6grenme kuralina
dayanir. Cesitli ogrenme kurallart bulunmaktadir (Wasserman, 1989), (Simpson,
1990). Bir 6grenme kuralinin temel prensipleri kabul edilen 6grenme stratejisiyle

belirlenir. Literatiirde genis Ol¢iide ii¢ tip 6grenme stratejisinden bahsedilmektedir.

Bunlar:

— Ogretmenli ogrenmede a1 denetleyecek bir Ogretmene ihtiyag duyulur.
Ogretmen basitce aga cikt1 katmaninda ne iiretmesi gerektigini soyler. Daha
detayl bilgi (Rumelhart, 1986)’da bulunabilir.

— Destekleyici 0grenmede yine bir Ogretmene ihtiya¢ vardir. Fakat aga ne
tiretmesi gerektigi sOylenmez. Onun yerine, liretilen ¢iktinin dogru veya
yanlig oldugu soylenir (Wells, 1992).

—  Ogretmensiz 6grenmede aga yardimci olacak herhangi birine gerek yoktur.
Bu durumda, ag girdi/cikt1 eslestirmelerini organize etmek icin kendi
kriterlerini gelistirir. Bu stratejiyi kullanan aglar “kendi kendine organize
olan aglar” olarak adlandirilir (Carpenter and Grossberg, 1987), (Nelson and
Mlingworth, 1991).
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3.4.4. Bu calisma icin secilen sinir ag1 modeli

Cogu sinir ag1 modelleri hatlari ¢izilen prensiplere dayanmasina ragmen, cesitli farkli
metotlar, modeller, 6grenme kurallar1 vb. gelistirilmistir. Belirli bir ag, toplama ve
transfer fonksiyonu, topolojisi ve kullanilan 6grenme kuraliyla tanimlanir (Karna and
Breen, 1989), (Mason and Wang, 1990). Bu bdliimde, cesitli sinir agi modelleri
arasindan, bu calismada kullanilan geriye yayilim aglar1 ve onun genellestirilmis
delta kurali olarak adlandirilan 6gretmenli 6grenme kurali aciklanacaktir. Diger sinir
ag1 modelleri hakkinda detayli bilgi Dayhoff (1990) ve Oztemel (2003)’ den

alinabilir.

3.4.5. Geriye yayilhm aglari

[k defa Rumelhart ve digerleri (1986) tarafindan sunulan geriye yayilim modeli, en
cok kullanmlan sinir agr modellerinden birisidir. Kisitlamalarina ragmen geriye
yayilim, yapay sinir aglarimin uygulanabilecegi problem araligimi biiyiik oOlciide
genigletmis ve Ozellikle cesitli girdi/cikt1 eslestirme problemlerinde basarili sonuglar

tretmistir (Wasserman, 1989, Rabelo ve Alptekin, 1990).

Geriye yayilim agi, temel olarak girdi Oriintiisiiyle birlikte aga sunulan sistemin
beklenen ¢iktilarna gerek duyan ogretmenli 6grenme stratejisini kullanir. Ogrenme
mekanizmasi, agin gercek ve beklenen (istenen) ciktilar1 arasindaki hatayr minimize

eden yinelemeli egim azalmasi (iterative gradient descent) metoduna dayanir.

3.4.6. Bir geriye yayllim aginin yapisi

Geriye yayilim aglar1 ¢esitli katmanlar igeren tamamen bagli ileri besleme aglardir
(Sekil 3.3). Bunun anlam1 sudur: Her bir proses elemani bir sonraki katmandaki her
bir proses elemaniyla baglantilidir. Fakat baglantilar geri besleme yoktur. Ayrica
aym katmandaki proses elemanlar1 arasinda herhangi bir baglant1 yoktur. Ag ii¢ tip
katmandan olusur: Girdi Oriintiilerini sonraki katmana aktaran bir girdi katmani, bir
veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani. Bahsedilen son iki katman, gercek

bilgi islemeden sorumludur.
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3.4.7. Geriye yayihm égrenme islemi

Geriye yayilim aglar egitim esnasinda aga gosterilecek girdi/cikti ciftlerine gerek
duyulan Ogretmenli aglardir. Bir girdi katmami gosterildiginde, agin c¢iktilar
hesaplanir ve istenen ¢iktilarla karsilastirilir. Bu c¢iktilar arasindaki hata, azalan egim
algoritmasi kullamlarak agin baglantilarina geriye dogru yayilir. Ogrenme metodu
cogunlukla genellestirilmis delta kurali olarak adlandirilir. Standart bir geriye
yayilim aginin proses elemanlari toplama fonksiyonu ve transfer fonksiyonu olarak
strastyla agirlikli girdilerin toplami ve sigmoid fonksiyonuna sahiptir. Ogrenme
isleminin detayli tanimindan Once tamimlanmasi gereken birkac faktor vardir.

Ogrenme katsayisi, momentum ve bias terimleri.

Ogrenme katsayisi: Bu katsay1 baglantilardaki agirlik degerlerinin degisim miktarim
belirler. Bu katsayiy1 yiiksek almak degisim miktarini arttirir, tersi durumda degisim

miktar1 daha az olur.

Momentum katsayisi: Yaklasma hizim1 artirmak icin en ¢ok kullanmilan sezgisel
yaklagimlardan biri, momentum faktoriiniin kullanilmasidir (Rabelo and Alptekin,

1990). Bu agin hizli yaklagmasina yardim eden bir katsayidir (Lippman, 1987).

Temel olarak bir 6nceki degisimin bir kisminin simdiki degisime eklenmesidir. Ana

fikir 6grenme sirasinda salinimlardan korunmaktir.

Bias: Transfer degeri 1 olan 6zel bir proses elemanidir. Bir geriye yayillim agindaki
bias birimlerinin amaci1 daha hizli 6grenmeye yardimecr olmak igin transfer

fonksiyonunun baslangicini dengelemektir.

Ogrenmeye baslamadan once, arastirma altindaki problem icin uygun bir ag
topolojisi se¢ilmeli ve Ogrenme katsayisi, momentum katsayis1 gibi bazi
parametrelerin degerleri belirlenmek zorundadir. Agin baslangic baglanti agirhiklar
ise genellikle rasgele belirlenir. Ogrenme isleminde iki asama vardir (Rumelhart ve

digerleri, 1986):



44

— Agin gercek ciktilarinin hesaplanmasi (ileri dogru hesaplama).
— Gergek ciktiyla istenen cikti arasindaki hatanin geriye yayilmasi (geriye

dogru hesaplama).
3.4.8. Gergek ciktilarin belirlenmesi (ileri dogru hesaplama)

Daha 6nce bahsedildigi iizere, her bir proses elemaninin birka¢ girdisi vardir, fakat
sonraki katmandaki diger bir proses elemaninin girdisi olabilecek tek bir ¢iktisi
vardir. Bir katmandaki herhangi bir proses elemanminin c¢ikti degerlerinin
hesaplanmasiyla sonraki katmandaki proses elemanlarinin girdi degerleri
tanimlanmis olacaktir. Cikti katmanindaki her bir proses elemaninin ¢ikti degerleri
hesaplandiktan sonra, agin girdi degerlerine olan gercek cevaplarla karsilastirilirlar.
Girdi katmaninda herhangi bir bilgi islenmesi olmadigindan, girdi degerleri otomatik
olarak girdi katmanindaki proses elemanlarinin ¢ikti degerleri olarak atanirlar. Girdi
katmanindaki proses elemanlarinin sayisinin girdi vektoriiniin boyutuna esit olmasi
gerekmektedir. Gizli veya c¢ikti katmanlarindaki herhangi bir proses elemaninin
ciktilarin1 hesaplamak icin proses elemanina gelen girdi toplanmalidir. Eger toplama
fonksiyonu girdilerin agirhikli toplamlar1 ise p proses elemanimn girdisi (NET),)

sOyledir:

k
NET, =) W, I, +W

i=1

(3.8)

pBias

k proses elemanimin girdi sayis1 veya basitce Onceki katmandaki proses elemani
sayisidir. I girdi degeri ve Wy, 1 ve p proses elemanlar1 arasindaki baglanti agirhigidir.
Bias agirliklarinin da aym sekilde diistintildiigiine dikkat edilmelidir. Gizli ve ¢ikt1
katmanlarindaki her bir proses elemani, degeri 1 ve onunla ilgili agirlik degeri Wpgias

olan bir bias girdisine sahiptir.

P proses elemaninin ¢iktisin1 belirlemek icin NET girdi degerine bir transfer
fonksiyonu uygulanir. Eger transfer fonksiyonu sigmoid fonksiyon ise p proses

elemaninin ¢iktist (Op) su sekildedir:
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0, =1/(1+e""™) (3.9)

Bir gizli katmandaki p proses elemanimin ¢ikti degerleri hesaplandigi zaman, bu
degerler eger varsa bir sonraki gizli katmandaki proses elemanlarinin girdi degerleri
olurlar. Eger yoksa c¢ikti katmanindaki proses elemanlar i¢in girdi olurlar. Bunlar
ayni1 yolla transfer ve toplama fonksiyonlarindan gecerek aga sunulan belirli bir girdi

ornegi icin agm gergek ¢iktilari belirlerler.
3.4.9. Hatay1 yayma (Geriye dogru hesaplama)

Cikt1 katmanindaki bir t proses elemaninin gercek (O;) ve istenen ¢iktilar1 (D)

arasindaki fark (E,) sOyle hesaplanir:
E =D, -0) (3.10)

Minimize edilmesi istenen toplam hata sudur:

TE =1/2i(1~:[)2 (3.11)

t=1
m ¢ikt1 katmanindaki toplam proses eleman sayisidir.
Geriye yayilim 6grenme algoritmasina gore cikti katmam ile son gizli katman
arasindaki baglanti agirliklarinin degisimlerinin hesabiyla diger katmanlarin (gizli
katmanlar veya gizli ve girdi katmani) hesabindan farklidir (Rumelhart ve digerleri,

1986).

Gizli ve c¢ikti katmanlarindaki p ve t proses elemanlar arasindaki baglanti degisim

miktar1 (AW) soyle hesaplanir:

AW =23,0, + AW (3.12)
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3=0«(1-OyE; (3.13)
A=06grenme katsayisi

o=momentum katsaylsl

Agin diger katmanlarindaki 1 ve p proses elemanlarimin baglanti agirligindaki

degisim miktar1 da soyle hesaplanir:

AW™ =28 O, +aAW ™ (3.14)
3, = op(l—op)(zlﬁjij) (3.15)
=

d;, sonraki katmanin yayilmis hata degerleridir (eger p son gizli katmanda ise ;

yukaridaki hesaplanan J,’ye esittir).

n, sonraki katmanin proses elemani sayisidir.

W,;, sonraki katmanlardaki p ve j proses elemanlar1 arasindaki baglanti1 agirligidir.
Biitiin agin yeni baglant1 agirliklar sdyle hesaplanir:

W... =W, +AW

yeni eski yeni

(3.16)
Agin bias baglantilarinin da ayn1 yolla hesaplandigina dikkat edilmelidir.
Bu ileri ve geriye dogru olan islemler, ¢cikti katmanindaki hata kabul edilebilir bir

seviyeye diistiriilinceye kadar veya Onceden belirlenen iterasyon sayisi

tamamlanincaya kadar tekrar edilir.
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3.5. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Bu caligmada atélye tipi iiretimde teslim tarihi belirlemede bir yapay sinir ag1 modeli
onerilmektedir (Sekil 3.4). Kullanilan yapay sinir agi, geriye yayilim sinir agidir.
Daha once soz konusu edilen regresyon modellerinde, o regresyon modeline ait
denklemdeki is, atdlye veya her ikisi hakkinda bir veya birkac bilgi kullanilmaktadir.
Onerilen modelde yapay sinir aginin is akis zamanm tahmin etmede regresyon
modellerinde kullanilan bilgilerin yam1 sira daha bagka is ve atolye bilgileri de

kullanilmaktadir.

Yapay sinir ag1 kullanilarak akis zamaninin dolayisiyla teslim tarihinin tahmininde
kullanilacak olan bilgiler Tablo 3.6’da gosterilmistir. Bu bilgiler yapay sinir aginin
girdi bilgileri olup sayis1 15 adettir. Dolayisiyla yapay sinir aginin girdi sayist 15°dir,
girdi katmaninda 15 proses eleman1 bulunmaktadir. Cikt1 katmaninda tek bir proses

elemani olan akis zamani bilgisi bulunmaktadir.

Tablo 3.6. Yapay sinir aginin girdileri

Girdi Bilgi

Isin maksimum operasyon siiresi (Maks. P)

Isin operasyon siireleri toplan (s yiikii, OST)

Atolyedeki toplam is sayisi (TIS)

Kuyruklarda bekleyen islerin toplam operasyon sayist (TOS)

Islerin ortalama gecikme siireleri toplami (OGST)

AN L A W N =

Kuyruklarda bekleyen islerin operasyon siireleri toplami (Toplam is yiikii, OST)
7..15 Ein 1,2, ..., 9. operasyon siireleri (P)

3.5.1. Ogrenme setinin olusturulmasi

Yapay sinir agina Ogrenme seti olarak kullanilacak olan 6rnekler (girdi/cikti),
regresyon modelleri katsayilar1 belirlemek igin iretilen veri setiyle aynidir.
Regresyon modelindeki 5000 islik 1sinma periyodundan sonraki 10000 islik 10 adet
benzetim sonucunda elde edilen 10 veri dosyasindan her 10 isten bir tanesi alinmak

izere olusturulan 10000 islik tek bir veri seti yapay sinir ag1 egitimi icin de
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Veri Elde Etme

YSA Tasarimi

—— Veri iliretme

—— Veri secme

L—= Veri seti elde etme

YSA Egitimi

—  (Ogrenme seti olusturma
——= Test seti olusturma

—= Ag topolojisi belirleme

L= Ag parametreleri belirleme

— Egitim

—— Yeniden cagirma

L= Test

\ 4

A

Performans
Olgiitleri

1
1
1
1
YSA |
|
1
1

—— OMS, OSK
—= OPG, PGIS

= ONG, NGIS

Sekil 3.4. Onerilen yapay sinir ag1 modeli
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kullanilmistir. Yine EKiS ve EETT oncelik kurallarmin kullamldigi 2 adet veri seti
bulunmaktadir. Her iki oncelik kurali i¢in farkli yapay sinir aglarn egitilmistir. Yapay

sinir ag1 egitimi icin kullanilan veri setindeki bilgilere 6rnek Tablo 3.7’de verilmistir.

Veri setindeki bu bilgiler bu halleriyle yapay sinir ag1 egitimi i¢in uygun degillerdir.
Kullanilan yapay sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon
kullanilacagindan dolayr sonuglar O0-1 aralifinda c¢ikacaktir. Yani akis zamani i¢in
agin 1°den biiyiik veya 0’dan kiigiik bir deger iiretmesi miimkiin degildir (Oztemel,
2003). Bu nedenle agin girdi ve ¢ikti degerleri normalize edilerek Olceklendirilmis
veri seti elde edilmistir. Tablo 3.8°de normalize edilmis veri seti Ornegi
gosterilmektedir. Agin egitildikten sonraki ¢ikti degerleri de ters normalizasyon

yapilarak normal akis zamani degerleri elde edilmistir.

Normalizasyon islemi su denkleme gore yapilmistir:

X =———min (3.17)
—X

max min

Tablo 3.7°daki son siitunda bulunan F degerlerini normalize etmek istedigimizde,
oncelikle bu siitunda bulunan degerlerden minimum ve maksimum olanin1 bulmamiz
gerekir. Degerlere baktigimizda minimum degerin 103, maksimum degerin 544
oldugunu goriiriiz. Bunun anlami normalizasyon sonrast 103 icin 0, 544 i¢in 1 degeri

elde edilecek olmasidir. Son siitunun ilk satirindaki 155 degerinin normalizayson

sonrasi degeri hesaplanmasi su sekildedir:

L (155-103) _ 52

= = =0,1179
(544-103) 441

Ters normalizasyon islemi de, normalizayon denkleminden su sekilde elde edilmistir:

X=X (Xmax ~Xmin) * Xmin (3.18)



Tablo 3.7. Yapay sinir ag1 egitim seti (EKIS)

Girdiler Cikt1
Maks. P OST TiS TOS OGST AOST P F
1 2 3 4 5 6 7 8 9

13 61 41 273 1630 11930 3 5 9 6 9 5 6 13 5 155
18 99 44 278 1353 7747 7 11 17 8 11 8 18 16 2 544
6 45 36 235 788 9747 6 5 6 6 3 6 6 6 2 132
15 66 32 212 662 11038 1 4 11 15 7 100 8 7 4 165
15 58 36 213 727 7972 2 7 3 5 5 15 4 2 14 169
50 102 35 222 1058 10668 7 6 7 6 7 50 4 5 10 449
27 66 39 257 1241 13630 11 3 2 1 10 2 7 3 27 165
32 97 37 221 537 5654 1 2 1 32 15 5 11 2 26 154
26 76 38 214 660 8428 6 5 7 2 26 2 5 13 10 254
21 56 41 244 1267 8114 5 3 4 1 11 21 6 2 3 103

0s



Tablo 3.8. Yapay sinir ag1 egitim seti — Normalize edilmis degerler (EKIS)

Maks. P OST

TiS

TOS

OGST

AOST

Girdiler

Cikt1

0.1081
0.0135
0.1351
0.6081
0.2973
0.3649
0.2838
0.2162
0.3514

0.2083
0.1250
0.2344
0.4219
0.2344
0.3958
0.2865
0.1823
0.3073

0.5231
0.4462
0.3846
0.4308
0.4923
0.4615
0.4769
0.5231
0.6000

0.5137
0.4190
0.3616
0.3865
0.4738
0.3840
0.3666
0.4414
0.4414

0.2062
0.0942
0.0775
0.1301
0.1545
0.0609
0.0772
0.1579
0.1364

0.4911
0.3991
0.4535
0.4379
0.5628
0.2265
0.3434
0.3302
0.3605

0.0308
0.0769
0.0000
0.0923
0.1538
0.0000
0.0769
0.0615
0.4615

0.0580
0.0580
0.0435
0.0725
0.0290
0.0145
0.0580
0.0290
0.0435

0.1159
0.0725
0.1449
0.0870
0.0145
0.0000
0.0870
0.0435
0.0145

0.0725
0.0725
0.2029
0.0725
0.0000
0.4493
0.0145
0.0000
0.1014

0.1231
0.0308
0.0923
0.0923
0.1385
0.2154
0.3846
0.1538
0.0462

0.0513
0.0641
0.1154
0.6282
0.0128
0.0513
0.0128
0.2564
0.0641

0.0641
0.0641
0.0897
0.0385
0.0769
0.1282
0.0513
0.0641
0.0385

0.1538
0.0641
0.0769
0.0513
0.0256
0.0128
0.1538
0.0128
0.0128

0.0580
0.0145
0.0435
0.1304
0.3768
0.3623
0.1304
0.0290
0.2464

0.0098
0.0077
0.0107
0.0370
0.0107
0.0097
0.0190
0.0050
0.0182

LS
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Yapay sinir ag1 egitildikten sonra akis zamam tahmininde kullanilirken verilen girdi
degerlerine ornegin 0,3476 cikt1 degerini vermis olsun. Bu durumda yapilacak olan
onceki kayda alinan minimum ve maksimum degerlerini kullanarak ters
normalizasyon yaparak gercek akis zamam degerini hesaplamaktir. Gercek akis

zamani degeri su sekilde hesaplanmaktadir:

x =(0,3476)(544 —103) +103 = (0,3476)(441) +103
x =(153,2916) +103 = 256

Normalizasyon ve ters normalizasyon islemleri her bir girdi ve ¢ikt1 i¢in ayr1 ayr
yapilmistir. Yani, her bir girdi ve ¢iktinin minimum ve maksimum degerleri farklidir.
Normalizasyon islemi sonasinda anlagilacagi iizere, her bir girdi ve ¢iktida en kiiciik
deger 0, en biiyiikk deger ise 1 degerini alacaktir. Yapay sinir ag1 egitimi Oncesi
yapilmasi gerekli olan bu normalizasyon isleminde bulunan minimum ve maksimum
degerler, daha sonra egitilmis yapay sinir ag1 kullanilirken ters normalizasyon igin

gerekli oldugundan bir dosyada bu degerler kayda alinmistir.

Yapay sinir agimin egitimi i¢in veri setinin hazir olabilmesi icin veri setinin iki
parcaya boliinmesi gereklidir. Clinkii bir yapay sinir ag1 egitimi i¢in 6grenme ve test
olmak iizere iki set gereklidir. Ag egitim sirasinda zaten 6grenme setindeki biitiin
ornekleri gérmektedir. Istenilen hata seviyesi yakalamincaya veya istenen iterasyon
veya epok (agin biitiin ornekleri bir defa gormesi) sayisi tamamlanincaya kadar
girdilerden ¢ikt1 degerleri hesaplamakta ve istenen ¢ikt1 ile arasindaki farka bakarak
proses elemanlar arasindaki agirlik degerlerini degistirmektedir. Dolayisiyla ag igin
tek bir setle 6grendi denilemez. Bu nedenle, normalize edilen veri seti 6grenme ve
test olmak iizere iki sete ayrilmistir. Ikiye ayirma islemi, ilk veri setinin %80’
ogrenme %?20’si test setinde olacak sekilde rastgele yapilmistir (Philipoom ve

digerleri, 1994).

3.5.2. Yapay sinir aginin olusturulmasi

Yapay sinir ag1 ile akis zaman1 tahmininde 15 deger girdi olarak kullanilacagindan

15 adet girdi ve akis zamanini tahmin eden bir adet ¢ikti proses elemani
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kullanilmistir. EKIS ve EETT o6ncelik kurali kullanilarak elde edilen veriler igin her
iki durum akig zamani tahmininde icin yapay sinir ag1 sirasiyla 7 ve 9 adet proses
elemani olan tek gizli katmanl olarak tasarlanmistir. Her iki oncelik kuralina ait

verilerle egitim islemi aym parametrelerle yapilmistir (Tablo 3.9).

3.5.3. Yapay sinir aginin egitilmesi

Yapay sinir ag egitimi hem EKIS hem de EETT icin 2000 epok olarak
gerceklestirilmistir. Egitim sirasinda 8000 islik 6grenme seti kullanildigindan, her bir
egitim 16000000 iterasyon olarak gerceklesmistir. Egitme islemi sirasinda her bir
epok sonunda ¢ikt1 proses elemani icin mutlak sapma ve mutlak sapma kare degerleri
hesaplanmis ve kaydedilmistir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da yapay sinir aglarimin

ortalama sapma kare degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.

Yapay sinir ag1 egitiminde agin 6grenip 0grenmediginin belirlenmesi icin 6grenme
seti ve agin hi¢c gormedigi test seti aga girdi olarak verilip alinan c¢iktilar gercek cikti
degerleriyle karsilastirnilir. Aradaki fark kabul edilebilir hata paymin altinda ise o
girdi ornegine dogru cevap verdi, degilse yanlis cevap verdi denilir. Tablo 3.10’da

her iki agin 6grenme basar yiizdeleri verilmistir.

3.5.4. Yapay sinir ag ile teslim tarihi belirleme

Yapay sinir aglarmin egitimi tamamlandiktan sonra, EKIS ve EETT oncelik
kurallarmmin kullanildigr 10’ar adet benzetim yapilmistir. Yine bu 10 benzetimde
birbirinden ve aym1 zamanda yapay sinir aglarinin egitimleri icin ve aym zamanda
regresyon model katsayilarinin belirlenmesi i¢in gerekli veri setinin elde edilmesi
icin yapilan benzetimlerdekinden farkli baslangic rassal sayilar1 kullanilmustir.
Kullanilan bu baslangi¢ rassal sayilar1 daha 6nce regresyon modelleri kullanilarak

teslim tarihine karar verilen benzetimdekilerle ayn1 olarak kullanilmistir.
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Tablo 3.9. Yapay sinir ag1 parametreleri (EKIS, EETT)

Parametre Deger

Ogrenme katsayisi 0,2

Momentum katsayisi 0,8

Baslangic agirlik degerleri -0,1 ile 0,1 arasinda rastgele
Ornek gosterimi Sirali

Epok sayist 2000

Tablo 3.10. YSA 6grenme basarilari

EKIiS EETT
Ogrenme seti Test seti Ogrenme seti Test seti
Epok (%) (%) (%) (%)
500 96 96 94 94
1000 97 97 95 95
1500 97 97 95 95
2000 97 97 95 95

Bu yapilan 10 benzetimde, atolyeye isler geldigi anda teslim tarihleri belirlenirken
islerin geldigi zamana egitilmis yapay sinir ag1 kullanmilarak tahmin edilen akis
zamani eklenerek teslim tarihi belirlenmektedir. Her benzetimde 5000 islik 1sinma
periyodundan sonraki 10000 is icin veriler kaydedilmistir. Tablo 3.11°de yapay sinir
agmma sunulan 10 ise ait Ornek girdiler ve bu ise ait gerceklesen akis zamam
verilmistir. Bu degerlerin yapay sinir agina sunulmadan 6nce normalize edilmesi
gerektiginden, Once degerler normalize edilip daha sonra aga sunulmustur.
Normalize edilen degerler Tablo 3.12°de verilmistir. Tablodaki isi 6rnek alirsak, bu
is icin akis zamanm 160 olup, normalize edilmis akis zaman1 0,0103tiir. Yani yapay
sinir agindan beklenen en iyi cevap 0,0103 degeridir. Egitilen yapay sinir aginin bu
ige ait girdilere verdigi akis zamani tahmini 0,0393’tiir. Bu deger ters normalizasyon

ile (Denklem 3.18) gercek degerine cevrilmelidir:

F =(0,0393)(10860 —49) + 49 = 474
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Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 hata grafigi (EKIS)
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Hata Grafigi (EETT)
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Sekil 3.6. Yapay sinir ag1 hata grafigi (EETT)
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Tablo 3.11. Yapay sinir ag: girdi seti (EKIS)

Girdiler Cikt1
Maks. P OST TiS TOS OGST AOST P F
1 2 3 4 5 6 7 8 9

25 68 43 95 274 499 19 25 3 5 2 2 7 4 1 160
17 75 43 170 275 533 6 4 8 5 6 17 11 5 13 194
10 52 42 186 271 514 5 3 2 9 1 7 10 7 7 132
37 128 42 484 278 542 37 4 21 2 2 11 37 2 11 1445
15 59 42 220 281 516 15 6 13 4 4 4 4 1 9 144
13 64 43 1247 272 540 9 4 12 2 2 4 13 11 7 190
33 89 42 1226 270 532 1 1 10 20 6 33 9 8 1 319
20 69 42 133 261 543 6 4 2 20 7 13 2 13 1 191
38 91 41 595 253 537 27 38 7 1 10 2 2 1 4 412
25 78 41 1157 246 543 6 7 3 12 11 4 5 25 4 372

69



Tablo 3.12. Yapay sinir ag1 girdi seti — Normalize edilmis degerler (EKIS)

Maks. P OST

TiS

TOS

OGST

AOST

Girdiler

Cikti

0.2703
0.1622
0.0676
0.4324
0.1351
0.1081
0.3784
0.2027
0.4459

0.2448
0.2813
0.1615
0.5573
0.1979
0.2240
0.3542
0.2500
0.3646

0.5538
0.5538
0.5385
0.5385
0.5385
0.5538
0.5385
0.5385
0.5231

0.0698
0.2569
0.2968
1.0399
0.3815
2.9426
2.8903
0.1646
1.3167

0.0259
0.0261
0.0255
0.0265
0.0269
0.0257
0.0254
0.0242
0.0231

0.0091
0.0105
0.0097
0.0109
0.0098
0.0108
0.0105
0.0109
0.0107

0.2769
0.0769
0.0615
0.5538
0.2154
0.1231
0.0000
0.0769
0.4000

0.3478
0.0435
0.0290
0.0435
0.0725
0.0435
0.0000
0.0435
0.5362

0.0290
0.1014
0.0145
0.2899
0.1739
0.1594
0.1304
0.0145
0.0870

0.0580
0.0580
0.1159
0.0145
0.0435
0.0145
0.2754
0.2754
0.0000

0.0154
0.0769
0.0000
0.0154
0.0462
0.0154
0.0769
0.0923
0.1385

0.0128
0.2051
0.0769
0.1282
0.0385
0.0385
0.4103
0.1538
0.0128

0.0769
0.1282
0.1154
0.4615
0.0385
0.1538
0.1026
0.0128
0.0128

0.0385
0.0513
0.0769
0.0128
0.0000
0.1282
0.0897
0.1538
0.0000

0.0000
0.1739
0.0870
0.1449
0.1159
0.0870
0.0000
0.0000
0.0435

0.0103
0.0134
0.0077
0.1291
0.0088
0.0130
0.0250
0.0131
0.0336

09
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Buradaki 10860 ve 49 degerleri akis zamam i¢in daha once bulunup saklanan,
sirasiyla Xmax (Fmax) V€ Xmin (Fmin) degerleridir. Bu is i¢in gerceklesen akis zamam

F1=160 oldugundan yapilan tahmine gore is gecikmistir. Bu gecikme (L),

Li=FK-H
Ly =474-160

Ly =314

diir. L; pozitif oldugundan is pozitif gecikmistir. Dolayisiyla igin pozitif gecikmesi
(Ty) 314, negatif gecikmesi veya erken bitmesi (E;) 0’dir. Ayn1 zamanda isin tahmin
edilen akis zamaninin gerceklesen akis zamanindan mutlak sapmast 314, mutlak

sapma karesi 98596’ dur.

Bu hesaplama sekliyle elde edilen 10000 isin tahmin edilen teslim tarihlerinin
gerceklesen tamamlanma zamanlarindan (C;) mutlak farklariin aritmetik ortalamasi
aliarak ortalama mutlak sapma ve yine mutlak fark karelerinin aritmetik ortalamasi
almarak ortalama mutlak sapma kareleri hesaplanmistir. Ayrica pozitif geciken is
sayisi, ortalama pozitif gecikme, erken biten i sayis1 ve ortalama erken bitme
degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar 10 adet elde edilen veri dosyalari i¢in ayri
ayr1 yapilmistir. Hesaplanan bu 10 degerin aritmetik ortalamalar1 alinarak kullanilan
oncelik kurali ve yapay sinir agi modeli i¢cin daha ©nce bahsedilen regresyon
modelleri degerleriyle karsilagtirilmak iizere OMS, OSK, PGIS, OPG, NGIS ve
ONG degerleri hesaplanmis olmaktadir.

3.6. Her iki Modelin Performans (")l(;iitlerine Gore karsilastirilmasi

Regresyon modelleri ve yapay sinir ag1 modeli ile teslim tarihi belirleme sonucu elde
edilen OMS, OSK, PGIS, OPG, NGIS ve ONG performans Ol¢iitleri gbz Oniine
aliarak, regresyon modelleri veya yapay sinir ag1 modeli daha iyi veya daha kotii

sonug verip vermedikleri agisindan degerlendirilmektedir.



BOLUM 4. BENZETIM VE YAPAY SIiNIiR AGI IiLE
MODELLEME

4.1. Giris

Bu boliimde regresyon modelleri ve yapay sinir agr modeli ile teslim tarihi
belirlemede kullanilan dinamik atdlye yapisi, benzetim ve benzetim yazilimi, yapay

sinir ag1 yazilim hakkinda detayl bilgi verilmektedir.

Benzetim teknigi bir¢cok arastirmaci tarafindan cizelgeleme problemlerinin
incelenmesinde kullamilmistir (Conway, 1967, Abdallah, 1973). Regresyon
modellerinin katsayilarinin belirlenmesinde ve yapay sinir aginin egitilmesinde
gerekli olan verileri iiretecek olan ve bu iki modelin performans karsilastirmasini
yapmakta kullanilacak olan iki benzetim modeli gelistirilmistir. Bu modellerden biri
EKIS, digeri EETT oncelik kuralimi kullanandir. Model gelistirilirken benzetimde
kullanilan zaman artimlhi benzetim ve olay artimli benzetim tekniklerinden olay
artimhi benzetim teknigi kullanilmistir. Bu teknik benzetim islemini diger teknige

oranla oldukc¢a hizlandirmaktadir. Bu amacla bu teknik secilmistir.

Bu calismada teslim tarihi belirlemek icin Onerilen yapay sinir ag1 modeli i¢in de bir
yapay sinir ag1 yazilim gelistirilmistir. Kullanilan yapay sinir ag1 geriye yayilim
yapay sinir agidir. Bu yazilim regresyon modellerine alternatif olarak teslim tarihi
belirlemek iizere tasarlanmistir. Bir biitiin olarak bu yazilim egitim amach
kullanilmistir. Daha sonra gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin benzetim sirasinda
teslim tarihi belirlemesini yapabilmesi icin, ilgili yazilim béliimleri benzetim
yazilimi icine gomiilmiistiir. Benzetim modelinde de bu yapiya uyumu saglayacak

olan degisiklikler yapilmistir.
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Hem benzetim hem de yapay sinir agi yazilimi gelistirilirken geleneksel degisken
tanimlamalarindan farklh bir yap1 olan dinamik degisken tanimlamalar kullanilmistir.
Her iki yazilimda da calisma sirasinda bilginin hafizada saklanmasi i¢in kisith
kullanim sunan dizi degiskenler yerine dinamik degiskenler kullanilmistir. Bunun
sagladig1 avantaj, programlama dilinin izin verdigi hafiza alaninin disina c¢ikarak

bilgisayar hafizasinin tamaminin kullanilabilmesidir.

4.2. Diisiinsel Atolye Sistemi

Regresyon modelleri ile yapay sinir agi modelinin teslim tarihi belirmedeki
performanslarimin  karsilastirilabilmesi icin 9 makinali bir atdlye diistiniilmiistiir
(Tasgetiren, 1996). Baker ve Dzielinski (1960) 9’dan 30 makinaya kadar atolyeyi test
ederek atolye biiyiikliigiiniin 6nemli bir etken olmadigimi gostermistir. Her isin 9
makinanin her birinde islem gordiigii 5 farkli is tipi vardir. Bu 5 farkli is tipine (rota)
ait makina sirast Tablo 4.1°de verilmistir. Alternatif rotaya izin verilmemektedir.
Islem zamanlari hazirlk ve tasima zamanlarim da icermektedir. Makinalarin
oniindeki kuyruklarin sonsuz kapasiteli oldugu varsayilmistir. Makina bozulmalarina

izin verilmemektedir.

Tablo 4.1. Islere ait rotalar

Rota Makinalar
1 3-2-1-5-4-9-6-8-7
2 5-3-4-1-2-9-7-6-8
3 8-1-6-5-2-3-7-9-4
4 3-5-4-1-7-2-9-8-6
5 6-2-2-5-9-1-4-8-7

Isler atolyeye geldiginde 5 farkli rotadan biri rasgele olarak o is icin belirlenmistir.
Islerin atolyeye gelisler arasi siireleri ve islem siireleri sirasiyla ortalamalari 10 ve 9
zaman birimi olan iistel dagilimdan elde edilmistir. Rota belirlenirken ve {iistel
dagilimdan sayi elde edilirken uniform dagilimdan gelen rassal sayilar kullanilmistir.

Rassal say1 iiretmek i¢in su yontem kullanilmistir (Carrie, 1988):
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Baslangi¢ sayis1 = 0,645329
ve

asal say1 =317
olsun. Bu iki say1 birbiri ile ¢arpilarak bir bagka say1 elde edilir. Elde edilen sayimin
virgiilden sonraki kismi rassal say1 olarak alimir. Alinan bu say1r aym1 zamanda bir

sonraki rassal say1 liretimi i¢in baglangi¢ sayis1 olmaktadir (Tablo 4.2).

Tablo 4.2. Rassal say tiretimi

Baslangic sayisi Asal say1 Carpim sonucu Rassal say1
0,645329 317 204,569293 0,569293
0,569293 317 180,465881 0,465881
0,465881 317 147,684277 0,684277

Ortalama gelisler arasi siirenin 10 ve ortalama islem siiresinin 9 alinmasinin amaci
%90 atolye kullanim oranini elde etmektir. Beklenen atolye kullanim oram su sekilde

belirlenebilir (Chang, 1996):

p:lupug/m 4.1)
Burada p beklenen atolye kullanim orani, A is gelis orani (=1/ortalama gelisler arasi
slire), U, operasyon basma ortalama islem zamani, |, isin operasyon sayist ve m

atdlyedeki makina sayisini gostermektedir. Bu calismada secilen atolye i¢in U, = m

oldugundan beklenen atdlye kullanim orami su sekilde belirlenebilir:
p= M«lp 4.2)
Gelisler aras1 ortalama siire 10, islem zaman ortalama 9 seg¢ildiginden,

p=Aup =(1/109=09
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degeri elde edilir. Yani atolye kullanim orami yaklasik olarak %90 olacaktir.

Yapilan her bir benzetimde gerekli veriler 5000 islik 1sinma periyodundan sonraki

10000 is icin kaydedilmistir. 5000 islik 1sinma periyodun atdlyenin duragan hale

gelmesi icin gecen siiredir. Bu siirenin belirlenebilmesi icin 10 adet deneme

benzetimi yapilmistir. Her birinde atdlyede bulunan kiimiilatif ortalama is sayilar

kaydedilmistir. Yapilan bu deneme benzetimlerine ait kiimiilatif ortalama is

sayilarin1 gosteren grafik Sekil 4.1°de verilmistir. Bu grafikler yardim ile 1sinma

periyodunun 5000 is olmasina karar verilmistir.

Kiimiilatif ortalama is sayis1 (1/10)
80
60 -
% 40 -
™ 20 -
O T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (2/10)
80
60 - St
% 40 -
™ 20 -
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1

Sekil 4.1. Kiimiilatif ortalama is sayilar
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Kiimiilatif ortalama is sayisi (3/10)

is sayis1
~
S

Biten is sayis1

20 -
o T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (4/10)
80
60
g
5 40 -
20 ]
o T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (5/10)
80
60 -
5 40 -
20 ]
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Sekil 4.1. (Devam) Kiimiilatif ortalama is sayilari
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Kiimiilatif ortalama is sayis1 (6/10)

is sayis1
S
o

Biten is sayis1

20 -
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (7/10)
80
60 -
2 40
™ 20
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (8/10)
80
60 - S
= 40 -
v
™ 20 |
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Sekil 4.1. (Devam) Kiimiilatif ortalama is sayilari
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Kiimiilatif ortalama is sayis1 (9/10)

is sayis1
S
o

20 -
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Biten is sayis1
Kiimiilatif ortalama is sayis1 (10/10)
80
60

is sayis1
o
S

O T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Biten is sayis1

Sekil 4.1. (Devam) Kiimiilatif ortalama is sayilari

4.3. Benzetim

Giiniimiizde isletmeleri yonetmek gittikce zorlasmaktadir. Bunun en onemli sebebi
de sistemleri meydana getiren bilesenler arasindaki etkilesimin c¢ok karmagik
olmasidir. Sistemin bir bileseni {izerindeki etkinin tiim sistemi etkilemesi ile sistem
yaklagimi ortaya cikmustir. Boylece yoneticiler, sistem yaklasimimi kullanirken
karmagik sistemlerin analiz ve tasariminda en onemli araglardan birisi de benzetim

olmaktadir.
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4.3.1. Benzetim tanim ve yaklagim

Benzetim, gercek bir sistemin modelini tasarlama siireci ve sistemin islemesi igin
sistemin davraniglarim anlamak veya degisik stratejileri degerlemek amaci ile bu

model iizerinde denemeler yapmaktir (Halag, 1998).

Bir baska tamima gore ise; benzetim yontemleri, dogru karari vermek igin
gelistirilmis, incelenen sistemin i¢indeki aksakliklari problem olmadan 6nce ortaya
cikaran, kararlar1 vermeden etkilerini inceleyen bir karar verme mekanizmasi ve

yonetim bakis acisidir (Giiventiirk, 1995).

Pek ¢ok modelleme metotlar1 olmasina ragmen, esnek iiretim sistemlerinin dinamik
yapisinin analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Benzetimle iiretim sistemlerinin
modellenmesi Carrie (1988), Law (1988), Schorer ve Tseng (1987), Newman (1990),

Wang (1989) yani sira pek ¢ok diger arastirmaci tarafindan da kullanilmastir.

Benzetim, emiilasyon ve animasyon, iiretim sistemlerinin modellenmesinde oldukca
faydali birer ara¢ olmalarina ragmen temel olarak birer optimizasyon teknigi
degildirler ve bir iiretim sisteminin tasariminda kontrol edilmesi gerekli olan
parametre sayist genellikle cok fazla cikti nedeniyle kabadir ve analizci bazen
optimal veya optimale yakin sonuclarn test etmeden birakabilir ve benzetimle

modelleme 6nemli derecede uzmanlik ve tecriibe gerektirmektedir (Tiirker, 1997).

Bugiin benzetim teknigi yontemleri ii¢ farkli bicimde uygulanmaktadir (Sariaslan,

1988):

— Yoneylem oyunlari: Bu yontem benzetilmis bir ortamda oyuncular ya da
karar vericiler arasinda menfaat ¢catismasinin oldugu durumlar kapsar.

— Monte Carlo: Olasilikli ve ¢6ziim i¢in kesin bir formiiliin bulunmadig
problemleri ¢6zmek i¢in bagvurulan bir yontemdir. Bu yontem, ana kiitleyi
andiran kuramsal 6rnekler kullanarak ¢6ziime ulasmaya calisir.

— Sistem simulasyonu: Gercek sistemi temsil eden bir model tizerinde gercek

verileri kullanarak sistemin isleyisi konusunda bilgi edinilmesini saglar.
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Asagidaki kosullardan bir veya birkaci bulundugu zaman benzetime basvurulmalidir

(Shannon, 1975):

— Problemin tam bir matematik formiilasyonu yoktur veya modelin analitik
yontemlerle ¢oziimii heniiz bulunamamustir.

— Analitik yontemler ¢oziim i¢in elveriglidir, ancak matematik yontemler ¢cok
karmasiktir.

— Analitik ¢6ziimler vardir ve kullanilabilir, ama problem iizerinde ¢alisanlarda
bu bilgiler yoktur.

— Belirli parametrelerin tahmin edilmesi i¢in benzetime bagvuruldugu
gbzlenmistir.

— Deneme yapma a¢isindan benzetim tek yol olabilir.

— Sistemlerin veya siireclerin davranis karakteristiklerini ortaya koymak zaman

gerektirebilir.

Vuyjosevic (1994), yapmis oldugu calismada esnek tiretim sistemi tasariminda gorsel

etkilesimli benzetimin dnemini belirtmistir.

Esnek imalat sistemlerinde, sistem arizalarini azaltmak i¢in bakim politikalarini
degerlendiren bir calisma Vineyard ve arkadaslar1 (2000) tarafindan benzetim

yontemiyle yapilmistir.

4.3.2. Benzetimin faydalari

Benzetimin endiistri uzmanlari tarafindan belirlenen faydalarindan bazilar asagidaki

gibidir (Banks, 1995):

— Benzetim modelinin gelistirilip kullanilmasi, sistem {izerinde oynanmasina
saglar. Bu ise, sistemin ve sistem sorunlarinin kavranilmasinda ve uygun
coziimler iiretilmesinde son derece onemlidir.

— Sistem analizcilerini daha genel ve daha genis diistinmeye zorlar.

— Sistem parametrelerinin  de§isimi  karsisinda sistem  performansinin

hassasiyetini belirlemek i¢in kullanilabilir.
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— Benzetim ile “Eger boyle olursa ne olur?” tiirii senaryolar1 modelleyerek yeni
politikalar, iiretim teknikleri ve yontemleri masrafsiz ve gercek sistemle test
etmekten dogacak zararlar gerceklesmeden incelenebilir.

— Benzetimin yardimi ile aksakliklarin sebepleri ortaya ¢ikarilabilir.

— Benzetim, zamam daraltarak veya genisleterek olaylar1 hizlandirmaya ya da
yavaslatmaya imkan vermek suretiyle onlar1 etraflica inceleme firsati
vermektedir. Eger istenilirse biitlin bir degisim birkac dakika icerisinde
incelenebilir.

— Karar verme konumundaki personel is baginda olmadan hem daha ucuz, hem

daha az zarar verici, hem de en etkili sekilde bu yontemle egitilebilir.

4.3.3. Benzetimin sakincalari

— Bir sistemin bilgisayar benzetimini kurmak ve gecerli oldugunu ispatlamanin
maliyeti ¢ok yiiksektir. Genel olarak her bir sistem i¢in ayr1 bir program
yazma geregi vardir. Benzetim dilleri bu mahsurlart bir dereceye kadar

ortadan kaldirmistir.

— Kurulan bir benzetim programmin bilgisayarda c¢alistirnllmas1 cok zaman

alabilir. Bunun ise maliyeti yiiksektir.

— Arastiricilar benzetim teknigini 6grendikten sonra onu analitik yontemlerin

daha uygun oldugunda kullanma egilimindedirler (Halag, 1998).

4.2.4. Benzetim modelleri

Sistemin karakteristiklerine gore modelleme yaklasimlar degismektedir.

Genelde smiflandirma asagidaki gibidir.

— Siirekli/Kesikli modeller
— Statik/Dinamik modeller

— Stokastik/Deterministik modeller
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Siirekli modeller: Davraniglar1 zamanla birlikte devamli degisim gosteren sistemlerle

ilgilenmektedir.

Kesikli modeller: Sistemlerin davraniglarindaki degisimleri sadece verilmis olan bir

anda izleyen modellerdir. Ornegin, kuyruk modelleri.

Statik modeller: Sistemin belirli bir zamandaki gosterimidir. Proses zaman

icersisinde yayillamaz (Monte Carlo benzetimi gibi).

Dinamik modeller: Zaman icinde yayilan sistemin bir gosterimidir. Buna ornek
olarak imalat sistemi benzetimi verilebilir.
3eterministik modeller: Benzetim modeli sistem parametresi olarak hicbir rasgele

degisken icermez. Bir girdi kiimesi verildiginde bir dizi sistem cevabu iiretecektir.

Stokastik modeller: Sistem parametrelerinin bir ya da daha fazlasi tahmin edilemez,
belli bir olasilik dagilimindan elde edilebilir. Bir girdi kiimesi verildiginde, ¢iktilarin
kendisi rastgele degiskenler oldugundan gercek sistem cevaplarinin bir tahminini

verecektir (Taha, 2000 ve Emshoff ve digerleri, 1970).

4.3.5. Benzetim elemanlari

Tiim benzetim modellerinin asagidaki elemanlardan olustugunu sdylemek

miimkiindiir (Erkut, 1992):

— Bilesenler: Bir araya getirildiklerinde sistemi olusturan parcalardir. Bunlar alt
sistem olarak da adlandirilirlar. Bagimsiz olarak belirlenirler ve bunlarin
ortak performansi sistemin ¢iktistm olusturur. Ornegin bir kent sisteminde
bilesenler; egitim sistemi, saglik sistemi, ulagim sistemi gibi.

— Degiskenler: Sistemin Ozellikleridir. Bunlar dort karsit kategori iginde
siniflandirilabilirler:

1. Bagimsiz degiskenler: Degistirmekte serbest olan degiskenlerdir.
Dissal degisken olabilirler, fakat i¢sel degisken olamazlar; genellikle
denetlenebilir degiskenlerdir. Girdi degiskeni olabilirler.
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Bagimh degiskenler: Diger degiskenlerin etkileri sonucunda degerleri
belirlenen degiskenlerdir. Denetlenemez degisken olabilirler; i¢sel ve
cikt1 degisken olabilirler.

2. Denetlenebilir degiskenler: Degerleri inceleyici tarafindan belirlenen

degiskenlerdir. Genellikle bagimsiz degiskenlerdir. Icsel ve digsal
olabilirler. Girdi degiskeni olabilirler ancak genelde c¢ikti degiskeni
degildirler.
Denetlenemez degiskenler: Degerleri, sistemin cevresi tarafindan veya
sistemdeki bilesenlerin etkilesimi sonucunda belirlenen
degiskenlerdir. Bagimli degisken olabilirler. Girdi ve ¢ikti degiskeni
olabilirler.

3. Icsel degiskenler: Degerleri sistem bilesenlerinin performansi
tarafindan  belirlenen degiskenlerdir. Bunlar denetlenemeyen
degiskenlerdir. Bagimli olabilirler ancak genelde bagimsiz
degiskenlerdir. Bunlar “durum degiskeni” olarak da adlandirilirlar.
Digsal degiskenler: Degerleri, inceleyici tarafindan veya sistem
disindaki etkilerle belirlenen degiskenlerdir.

4. Girdi degiskenleri: Degerleri, sistemin bilesenlerinin performansi veya

etkilesimi tarafindan belirlenmeyen degiskenlerdir. Dissal degisken
olabilirler, ancak icsel olamazlar. Genellikle bagimsiz degiskenlerdir.
Denetlenebilir veya denetlenemez olabilir.
Cikt1 degiskenleri: Tiim degerleri, sistemin bilesenlerinin performansi
veya etkilesimi tarafindan belirlenen degiskenlerdir. Genellikle
denetlenemeyen degiskenlerdir. Igsel olabilirler; genellikle bagiml
degiskenlerdir.

Parametreler: Sistem analizcinin keyfi degerler verebildigi miktarlardir.

Bunlar analiz boyunca degistirilemezler, sabit kalirlar.

Iligkiler: Sistemin bilesenleri, degiskenleri ve parametreleri arasindaki

baglantilardir. Bunlar sistemin durumundaki degisimleri denetlerler.

iliskiler yapisal, islevsel, sirasal, mekansal, zamansal, neden-sonuc,
enerjinin korunumu, mantiksal, matematiksel olabilir.

Varsayimlar: Modeli gercek durumdan soyutlayan kabullerdir.

Kisitlar: Degiskenlerin degerleri veya kaynaklarin nasil tahsis edilecegi
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tizerindeki simirlandirmalardir. Bu kisitlar, tasarimci tarafindan konabilir
veya sistemin dogasinda vardir.

— Olgiitler: Olgiit fonksiyonu, sistemin hedeflerinin veya amagclarinin ve
bunlarin nasil degerlendirileceginin bir durumudur. Modelin tasarimi ve

isletilmesi iizerinde biiyiik etkisi vardir.

4.3.6. Benzetimin iiretim sistemlerinde uygulama alanlari

Benzetimin iiretim sistemlerinin tasarimi ve analizinde kullanim alanlarindan bazilari

asagidaki gibi siralanabilir (Simon, 1983):

— Uretim seviyesinin belirlenmesi: Mevcut iiretim sistemi bilgisayar
tizerinde kurulup, degisik senaryo ve planlarin etkilerini inceleyip,
iiretimin ve verimin en yiiksek hangi calisma ve planlama kosullarinda
olusacagi bulunabilir.

— Darbogaz belirleme: Fabrika icinde iiretimi frenleyen noktalari, yani
darbogazlar1 bulup, onlarn ortadan kaldirmayi1 saglayacak senaryolari
deneme firsat1 verir.

—  Uretim planlamasi: Esnek imalat, tam zamaninda iiretim, minimum stok
maliyetleri, yiiksek verimlilik gibi kavramlara ulagacak iiretim
programlarin1 yapmak, planlarin hangi noktalarda problem ¢ikaracagini
bilmek, sistem icindeki belirsizlikleri analiz etmek benzetim yontemleri
ile daha rahat yapilabilir.

— Malzeme tasima sistemlerinin tasarimi: Malzeme tasima sistemlerini en
aza indirmek, optimum makina yerlesimleri ve problemi kaynaginda
cozmek benzetimle yapilabilir.

— Yeni sistemlerin tasarimi: Makina parklarint olusturmak, tasarim
asamasinda alternatif projeleri degerlendirmek, sistemin gelecekte
alabilecegi sekillere uygun olarak bugiinden tasarimlamak benzetimle
miimkiindiir.

— Kapasite planlamasi: Ne yapamayacagini bilme ve bu kisitlamalara uygun
olacak sekilde kapasite ¢alismalar1 yapma imkan1 verir.

— Isgiicii planlamas1
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— Montaj hatt1 dengeleme

— Personel egitimi

4.3.7. Benzetimin asamalar1

Benzetim siirecinin adimlarin1 agagidaki gibi ele alabiliriz (Erkut, 1992):

— Problemin tanimlanmasi

1.

Calismanin amaci: Ydriitilen calismanin amaci agik ve eksiksiz
olarak belirlenmelidir.

Sistem tanimi: Incelenen sistemin kapsami dikkatlice ¢izilmelidir.
Varsayimlarin ~ belirlenmesi: ~ Sistemin  performansin1  Slgecek

kistaslarin belirlenmesi gerekir.

— Benzetim deneylerinin tasarimi

1.

Model kurma: Kagit iizerinde basit olarak tasarlanarak cikabilecek
aksakliklar 6nceden goriilebilir.

Benzetim deneyi i¢in veri derleme: Sistem bilesenleri, degiskenleri ve
parametreleri hakkinda veri toplanmalidir. Ornekleme: Toplanan
verilerin % 90-95 dogru olmasi gerekir. Ham veriler toplandiktan

sonra ¢esitli dagilimlara uydurulmalidir.

— Bilgisayar modelinin kurulmasi

1.

Kullanilacak benzetim paketini belirleme: Hali hazirda mevcut olan
benzetim yazilimlar1 dort ana grup altinda toplanabilir (Bayraktar ve
digerleri, 1996):

—  Genel amagh benzetim yazilimlar

—  Benzetim destekli cizelgeleme yazilimlari

—  Robotik benzetim yazilimlari

—  Isyeri diizenleme (yerlesim) benzetim yazilimlari
Yazilim iizerinde model bilesenlerinin, parametrelerin, olasilik
dagilimlarinin ve karar kurallarmin tamimlanmasi ve derlenmesi
asamasl.
Dogrulama: Modelin dogrulugunun test edilmesidir. Simiilatorlerde,

dogrulama amaciyla benzetim saatine gore olaylar1 listelemek ve
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lojiklerin icindeki komutlar1 kontrol etmek icin kullanilan
komutlardan yararlanilir.

Degerlendirme: Bir bilgisayar modeli eger modellenen gercek diinya
sisteminin trettigi sonuglara yakin sonuglar iiretiyor ise, bu bilgisayar
modeli gecerlidir denir. Gegersiz oldugu belirlenirse, bunun sebepleri
detay seviyesinin belirlenmesinde, kapsamin belirlenmesinde veya
veri toplama asamasinda hata olmasindandir.

Modelin 1sinma siiresinin belirlenmesi: Literatiirde, benzetim
modelinin denge noktasin1 bulan ve denge noktasindan Onceki
degerleri atan bir¢ok algoritma tanitilmaktadir. Conway algoritmasi,
Gafarian-Ancker-Morisaku algoritmasi, Fishman algoritmast ve
Gordon algoritmasi bunlardan bazilaridir.

Modelin ¢alisma siiresinin belirlenmesi: Bu amacla aym sartlar altinda
sistem ve modelin ¢aligmasi karsilagtirilabilir. Calisma siiresi nadir
olarak ortaya cikan olaylarin meydana gelmesine imkan verecek

uzunlukta olmalidir.

— Benzetim sonuglarinin analizi

1.

Benzetim ciktisinin gozlem degerlerinin birbirinden bagimsiz olmasi
durumunda, denge durumu benzetim hesaplarinin dogrudan dogruya
yapilmasi miimkiindiir. Eger gozlem degerleri birbirine bagimh ise,
istatistik  analiz  yontemlerinin  gerektirdigi bagimsiz  gozlem
degerlerine doniistiirmeleri gerekir. Benzetim ciktisindaki gozlem
degerleri genellikle birbirine bagimlidir. Benzetim ¢iktisindaki gézlem
degerlerini bagimsiz gozlem degerlerine doniistiiren istatistik
yontemler iki ana grupta toplanabilir (Demirci, 1995):

—Klasik istatistik yontemler

1. Yineleme yontemi
2. Parti ortalamas1 yontemi
3. Yenileyici yontem

—Ileri istatistik yontemler
1. Spektral analiz yontemi
2. Otoregresiv analiz yontemi

3. Otokorelasyon analiz yontemi
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4. Zaman serileri yontemi
2. Sonuclarin  yorumlanmasi: Istatistik yontemlerle elde edilen
sonuclarin metin, c¢izelge ve grafik seklinde kolay anlasilabilir
raporlara doniistiiriilmesi, kullanicilarin daha isabetli kararlar vermesi

saglayacaktir.

4.4. Benzetim Yazilimi

Bu calismada C++ dili ile bir olay artimli benzetim yazilimi gelistirilmistir. Olay
arimhi benzetim yapildigindan benzetim sirasinda herhangi bir t (benzetim saati)
aninda kontrol edilmesi gereken, atdlyeye yeni bir gelis veya herhangi bir
operasyonun bitisi olmak {izere iki olay olma olasilig1 vardir. Bu olaylardan hangisi
daha erken olacaksa ona oncelik verilir. t benzetim saati o olayin olacagi zamana
ilerletilir ve gerekli giincellemeler yapilir. Bu islemler benzetim sona erinceye kadar

tekrarl bir sekilde yapilir.

4.4.1. Benzetim yazilim ana programi

S6z konusu benzetim yazilimina ait program akis semasi Sekil 4.2°de
gosterilmektedir. Bu calismada kullanilan olay artimli benzetim teknigine ait ana

program algoritma yapisi da su sekildedir:

main()
{ Hazirla()
GelisZamaniUret()
SonrakiGelisZamani = GelisZamani
while ( TamamlananisSayisi < IstenenisSayis1 )
{ SonrakiOlayNe()
switch( SonrakiOlay )
{ case VARIS: Varis()
case BITIS: Bitis()
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Hazirla

Gelis zaman iiret

Gelis

A 4

Biten is sayisi
<
Istenen is sayis1

Evet

Sonraki olay ne?

Yeni is olustur

Havir

Bitis

Operasyon bitir

Rapor hazirla

Dur

Sekil 4.2. Benzetim yazilimi ana program akis semasi
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RaporHazirla()

Hazirla(): Bu fonksiyonda benzetimde kullanilan degiskenlere uygun ilk deger
atamalar1 yapilmaktadir. Benzetim zamani1 t = 0 atamast yapilmakta, bitecek is
zamani bilyiik bir degere esitlenmektedir (BZ = 999999999). Bundan amag ilk anda
sadece is gelisi olacagi, bitecek is olmayacagindan Varig() fonksiyonunun

calistirllabilmesidir.

GelisZamamUret(): Benzetim basladiginda ilk anda atolyede herhangi bir is
bulunmamaktadir. Bu nedenle gelecek olan ilk ise ait gelis zamam degeri

tretilmektedir.

Gelecek olan isin ne zaman bitecegi ve bitecek olan isin ne zaman bitecegi bilgileri
belli oldugundan, benzetim dongiisii artik baslatilabilir. Bu amacla while dongiisii ile
benzetimin istenen is sayisi atdlyede islenene kadar devam edecek olan benzetim

baslamaktadir.

SonrakiOlayNe(): Bu fonksiyonda bir sonraki gelis zamani ile en erken bitecek olan
operasyon zamani karsilastirmasi yapilir. Hangisi daha kiiciikse bir sonraki olay o

olacagindan switch() yapis1 kullanilarak Varis() veya Bitis() fonksiyonlar ¢alistirilir.

4.4.2. Varis() fonksiyonu

Bu fonksiyonda yeni bir is olusturulur (Sekil 4.3). Atolyedeki bulunan is sayisi bir
arttirtlir. Bu ige ait gerekli olan bilgilerin ilgili degiskenlere atamalar1 yapilir (Tablo
4.3). Isin islem gorecegi ilk makina bossa is hemen o makinaya atanarak
operasyonun bitecegi zaman ve makinanin serbest kalacagi zaman hesaplanir. Bu
makinada bagka islerin operasyonu olabileceginden o islerin bu makinada
operasyona baglama zamanlar1 makinanin serbest kalma zamanina esitlenmek {izere
giincellenmelidir. Bu nedenle Giincelle() fonksiyonu ¢alistirilir. Makina bos degilse,
igin ilk operasyonuna baslayabilecegi zaman hesaplanarak is o makina kuyrugunda

beklemeye alinir. Isin o makina icin bekleme zamani, t ile isin o makinada isleme
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baslayabilecegi zaman arasindaki fark kadar, kuyruk is yiikii, igsin operasyon siiresi
kadar, kuyruktaki is sayis1 ise bir arttirilir. Her iki durum icin de at6lyeye yeni bir ig
geldiginden bir sonraki gelecek olan is icin varig zaman degeri iiretilmelidir. Yeni
bir gelis zamam degeri iiretilerek GZ degiskeninde saklanir. Bir sonraki en erken

bitis zamani icin arastirma yapilir.

Is olustur

v Y
Isi makinaya ata Isi kuyruga al
v
Giincelle

A 4

Gelis zaman iiret

A 4

Bitis zamani arastir

Sekil 4.3. Varis() fonksiyonu akis semast
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Tablo 4.3. Olusturulan ise ait bilgiler

Degisken  Aciklama
No Gelen islere 1’den baslayarak birer artan bir no verilir
Tip Rota (Is tiipii) belirlemek igin rasgele 1-5 aras1 bir deger
r Isin atolyeye geldigi zaman (t) r’ye esitlenir
N Isin operasyon say1si (9)
tN Tamamlanan operasyon sayist (0)
kN Geriye kalan operasyon sayis1 (9)
M[1..9] Rotaya bagli olarak islem gorecegi makina numaralari atanir
P[1..9] Rotadaki makinalardaki islem siireleri belirlenir
P Islem siireleri toplanarak atanir
tP Tamamlanan islem siiresi (0)
kP Geriye kalan islem siireleri toplami (P)
C Tamamlanma zamani (0)
F Akis zamani (0)
L Gecikme degeri (0)
T Pozitif gecikme degeri (0)
E Negatif gecikme (erken bitme) degeri (0)
ets Operasyon baglayabilme zamani (t)
etf Operasyon bitebilme zamani (t+P[1])
Pt Siradaki islem zamani (P[1])
Mt Siradaki islem gorecegi makina (M[1])
WI[1..9] Isin makinalardaki bekleme zaman1 (0)

Varis() fonksiyonu algoritma yapisi su sekildedir:

Varis()

{

GelenisSayisi++

Is ve is bilgileri olustur
Eger (Is.Mt == BOS) ise

{

M[Is.Mt].Durum = MESGUL
Is.etf = t+ Is.Pt
M.[Is.Mt].SerbestZaman = Is.etf
Giincelle()
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Degilse
{ Is.ets = M[is.Mt].SerbestZaman
Is.etf = 999999999
Is.W[Mt] += (Is.ets —t)
M.[is.Mt]. Kuyruk+-+
M.[is.Mt]. KuyrukisYiikii += Is.Pt
}
GelisZamamUret()

BitisZamaniArastir()

4.4.3. Bitis() fonksiyonu

Bu fonksiyon (Sekil 4.4) herhangi bir isin herhangi bir makinadaki bir operasyonu
bittigi zaman calistirilir. Bu durumda yapilan ilk sey operasyonun bittigi makinanin
“bos” duruma getirilmesidir. Aym1 zamanda makina serbest zamani da t’ye esitlenir.
Arkasindan biten is i¢in tamamlanan operasyon sayisi bir arttirilir, geriye kalan
operasyon sayist bir azaltilir. Tamamlanan islem zamanm operasyon siiresi kadar

arttirllirken geriye kalan islem zamani tam tersine operasyon siiresi kadar azaltilir.

Operasyonu biten is i¢in biten bu operasyon isin son operasyonu mu degil mi
kontrolii yapilir. Degilse, bir sonraki gidecegi makinanin bos olup olmadigina bakilir.
Makina bossa makinaya isin atamasi yapilir, degilse o makinanin kuyruguna alinarak
makina bosalana kadar bekletilir. Burada yapilan islemler Varig() fonksiyonundaki is

geldiginde yapilanlar ile ayn seylerdir.

Eger biten bu operasyon isin son operasyonuysa, artik bu is atdlyeden cikacak
anlamina gelir. Benzetim acisindan da sistemden atilacagi anlamina gelir. Fakat
bundan 6nce yapilmasi gereken islemler vardir. BitenisSayis1 degeri bir arttirilir.
Biten is i¢in kaydedilmek iizere C, F, L, T, E, MS ve SK degerleri hesaplanir. Daha

sonra ig sistemden atilir (yok edilir).
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Makine = Bos

Hayir
Y Son
operasyon
?

Evet

Y

Evet Istatistikleri
ve
Sonraki kaydet
makine
bos? v
Isi yok et
Isi makineye ata Isi kuyruga al
v
Giincelle
Hayir
Evet
Uygun is se¢
v
Isi ata
v
Giincelle
4

Bitis zamani arastir

Sekil 4.4. Bitig() fonksiyonu akis semasi
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Isin ister son operasyonu bitmis olsun veya daha onceki bir operasyonu, o makinada
isi bittiginden dolayr makina bosa ¢cikmistir ve yeni bir is i¢in operasyona hazir
demektir. Bu nedenle makina kuyrugunda is olup olmadigin bakilir. Eger tek bir is
varsa o is makinaya operasyonu baslamak iizere atanir. Birden fazla is makina
kuyrugunda var ise bu durumda kullanilan 6ncelik kuralina gore (EKIS veya EETT)
makinaya atanacak olan is secilir. Is makinaya atanirken daha once is atamasinda

anlatilan iglemler yerine getirilir.

Bitig() fonksiyonu algoritma yapisi sdyledir:

Bitis()
{ M[is.Mt].Durum = BOS
M[is.Mt].SerbesttZaman =t
Is.IN++
Is.kN--
[s.kP =1s.P - Is.Pt
Is.tP +=1Is.Pt
[s.Mt = Is.M[tN+1]
Is.Pt = I5.P[tN+1]
Eger (Is.tN < Is.N) ise
{ Eger (M[Is.Mt] = BOS ) ise
{ M[is.Mt] = MESGUL
Is.etf = t + Is.Pt
M[is.Mt].SerbestZaman = Is.etf
Guncelle()
}
Degilse
{ Is.ets = M[Is.Mt].SerbestZaman
Is.etf = 999999999
Is.W[Mt] += (Is.ets —t)
M.[is.Mt].Kuyruk++
M.[is.Mt].KuyrukisYiikii += Is.Pt



85

Degilse

{ BiteniSSayisi++
is.C, F,L, T, E, MS, SK hesapla
IsiYokEt()

}

Eger (M[Is.Mt].Kuyruk > 0 ) ise

{ Eger (M[Is.Mt].Kuyruk > 1 ) ise UygunisSec()
M[is.Mt].Durum = MESGUL
M[is.Mt].JIQ--
M[is.Mt].WIQ -= Is.Pt
Is.etf = t+ Is.Pt
M.[Is.Mt].SerbestZaman = Is.etf
Giincelle()

}

BitisZamaniArastir()

4.5. Yapay Sinir Ag1 Yazihimm

Bu caligmada kullanilan yapay sinir ag1 yazilimi benzetim yaziliminda oldugu gibi
C++ dili ile yazilmistir. Sekil 4.5°de akis semas1 verilen yazilima ait ana program

algoritma yapisi su sekildedir:

Main()
{ do
{ SecimAl()
Switch( Sec¢im )
1: YeniAg()
YenidenCagir()
Test()
2: EskiAg()
YenidenCagir()
Test()
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} while ( Secim <> 3)

}
Menii
v
Secim al
1 @ 2
\ 4 v
Yeni ag Eski ag

A 4

Yeniden ¢agir

Dur

Sekil 4.5. Yapay sinir ag1 yazilimi ana program akig semast

Program algoritmasindan da anlagilacag: iizere programda yeni ag egitimi ve eski
agin egitime devam etmek tiizere iki cesit 0grenme fonksiyonu bulunmaktadir.
YeniAg() fonksiyonunda ag parametre bilgileri verilmekte ve baslangic agirlik
degerleri rasgele olarak alinmaktadir. EskiAg() fonksiyonunda ise, ag daha 6nce belli
sayida epok sayisi kadar egitilmistir. Yani daha 6nceden ag yapisi hakkinda bilgi
vardir. Girdi, gizli ve ¢ikti katmam proses elemani sayisi, grenme ve momentum
katsayilari, daha onceki 6grenme epoklarindan dolay:1 belirli degerlere sahip olan
agirlik degerleri belirlidir. Ogrenme bu yapi iizerinden devam edeceginden dolay1
bilinen bu degerlerin ilgili dosyalardan okunarak Ogrenmeye devam edilmesi

gerekmektedir.
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4.5.1. YeniAg() fonksiyonu

Sekil 4.6’da akis semas1 gosterilen YeniAg() fonksiyonunun algoritma yapist su

sekildedir:

YeniAg()
{ Parametre Al()
Hazirla()

For( Saya¢=1; Saya¢c<=EpokSayis1; Sayac++)
{ GirdiDosyasimiAg()
While ( DosyaSonu degil )
{ BilgiOku()
AktivasyonHesapla()
Hatay1Yay()
AgirlikHesapla()

GirdiDosyasimiKapa()
AgHatasiHesapla()
}
AgSakla()
AgirlikSakla()
YenidenCagir()
Test()
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Ag parametreleri al

Saya¢ = Sayag + 1

A 4

Girdi dosyasini ag

\ 4

Bilgi oku

A\ 4

Aktivasyon
hesapla

A 4

Hatay1 yay

A 4

Agirliklari hesapla

»
»

A 4

Girdi dosyasini
kapa

A 4

Ag hatas1 hesapla

Sayag<
Epok sayis1

Evet

Ag sakla

A 4

Agirlik sakla

A 4

Yeniden cagir

Test

Sekil 4.6. YeniAg() ve EskiAg() fonksiyonlar akis semasi
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Bu fonksiyonda oncelikle yapay sinir agimin girdi, gizli ve ¢ikt1 katmani proses
eleman sayilar1 sorulur. Arkasindan O6grenme ve momentum katsayilari istenir.
Egitme isleminin ka¢ epok sayis1 kadar olacagi sorulur. Ayrica agin Ogrenme
islemini gerceklestirecegi girdi ve c¢ikti Orneklerinden olusan normalize edilmis
degerleri okuyacagi dosya adi sorulur. Bu islemlerin arkasindan degiskenlere ilk
deger atamalar1 icin Hazirla() fonksiyonu c¢agrilir. Hazirla() fonksiyonunda
agirliklara baslangic degerleri -0.1 ile 0.1 arasinda rassal olarak belirlenir. Agin
katmanlardaki proses elemani sayilarma gore dinamik degisken tanimlamalari

yapilir.

Daha sonra bir dongii kurularak istenen epok sayisi kadar 6grenme isleminin tekrar
etmesi saglanir. Her bir epok baslangicinda Ogrenme dosyast acilir
(GirdiDosyas1A¢()). Bu dosyadan dosya sonu olmadig siirece bir girdi seti ve bir
cikt1 degeri okunur (BilgiOku()). Girdi degerleri kullamlarak gizli katman ve ¢ikti
katman icin aktivasyon fonksiyonu yarimiyla bu katmanlardaki proses elemanlarinin
aktivasyon degerleri hesaplanir (AktivasyonHesapla()). Cikt1 katmaninin aktivasyon
degeri yapay sinir agimin cikti degeridir. Boylece agin o 6rmek seti girdilerine
karsilik verdigi cevap alinmis olur. Bu cevap ile gercek c¢ikti degeri arasindaki fark
hesaplanir ve bu hata geriye dogru gizli-cikti katmanlar1 ve girdi-gizli katman
arasindaki agirlik degerlerine yansitilir (Hatay1Yay()). Agirlik degerlerine yansitilan
hataya gore agirlik degerleri degisimleri hesaplanir ve bu degisim miktarlar1 kadar
agirlik degerleri arttirihir (AgirhikHesapla()). Bu islem dosyadaki biitiin girdi-cikti
ornekleri icin yapildiginda bir epok tamamlanis olur ve dosya kapatilir
(GirdiDosyasiniKapa()). Agin bir epok sonundaki ortalama hatas1 hesaplanir ve
kaydedilir (AgHatasiHesapla()). Daha sonra bir sonraki epoga gecilir ve ayni
islemler yapilir. Istenen epok sayisi tamamlanincaya kadar aym adimlar tekrarlanir.
Istenen epok sayisi kadar 6grenme islemi yapildiktan sonra ag yapist hakkindaki
bilgi ilgili dosyaya kaydedilir (AgSakla()). Hesaplanmis olan agirlik degerleri,
O0grenme islemine tekrar edilebilir veya edilmeyecekse de agin dgrenmis olmasi
bilgisi agirlik degerlerinde saklandigindan egitilmis yapay sinir ag1 karar vermede
kullanilirken bu degerler gerekli olacagindan dolay1 agirlik dosyasina kaydedilirler
(AgirhikSakla()). Arkasindan Ogrenme icgin kullanilan 6grenme setindeki girdi-¢cikti

degerleri egitilmis olan aga sunulur ve cevap vermesi istenir (YenidenCagir()).
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Ogrenme basar1 yiizdesi dogru cevap verdigi ornek sayisimin 6grenme setindeki

toplam 6rnek sayisina boliiniip 100 ile carpilmasiyla elde edilir:

Basar1 (%) = Dogru cevap sayis1 / Ornek say1s1 x 100 (4.3)
Daha sonra agin daha 6nce hi¢ gérmemis oldugu test setinde bulundan girdi-¢ikti
ornekleri aga sunularak cevap vermesi istenir (Test()). Denklem 4.3 ile test setindeki
orneklere verilen cevap bagar1 yiizdesi hesaplanir.

4.5.2. EskiAg() fonksiyonu

Sekil 4.6’da akis semas1 gosterilen EskiAg() fonksiyonunun algoritma yapist su
sekildedir:

YeniAg()
{ ParametreOku()
Hazirla()

For( Sayac=OncekiEpokSay1s;
Saya¢<=(EpokSayisi+OncekiEpokSayisi); Sayac++)
{ GirdiDosyasiiAg()
While ( DosyaSonu degil )
{ BilgiOku()
AktivasyonHesapla()
Hatay1Yay()
AgirlikHesapla()
}
GirdiDosyasmiKapa()
AgHatasiHesapla()
}
AgSakla()
AgirlikSakla()
YenidenCagir()
Test()
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Bu fonksiyonda 6grenme islemi bir 6nceki 6grenmenin devami seklinde olacagindan
oncelikle yapay sinir aginin girdi, gizli ve c¢ikti katmani proses eleman sayilari,
O0grenme ve momentum katsayilart ilgili dosyadan okunur (AgOku()). Egitme
isleminin kac epok sayis1 kadar devam edecegi sorulur. YeniAg() fonksiyonunda
oldugu gibi agin dgrenme islemini gergeklestirecegi girdi ve ¢ikti drneklerinden
olusan normalize edilmis degerleri okuyacagi dosya adi sorulur. Bu islemlerin
arkasindan degiskenlere ilk deger atamalar1 i¢in Hazirla() fonksiyonu cagrilir. Agin
katmanlardaki proses elemani sayilarma gore dinamik degisken tanimlamalari
yapilir. Daha sonra 6nceki egitimden belirli degerlere sahip olan agirlik degerleri

ilgili dosyadan okunur (AgirlikOku)).

Daha sonra bir dongii kurularak istenen epok sayisi kadar 6grenme isleminin tekrar
etmesi saglamir. Her bir epok baslangicinda Ogrenme dosyast acilir
(GirdiDosyas1A¢()). Bu dosyadan dosya sonu olmadig siirece bir girdi seti ve bir
cikt1 degeri okunur (BilgiOku()). Girdi degerleri kullamlarak gizli katman ve ¢ikti
katman icin aktivasyon fonksiyonu yarimiyla bu katmanlardaki proses elemanlarinin
aktivasyon degerleri hesaplanir (AktivasyonHesapla()). Cikt1 katmaninin aktivasyon
degeri yapay sinir agimin cikti degeridir. Boylece agin o 6rmek seti girdilerine
karsilik verdigi cevap alinmis olur. Bu cevap ile gercek c¢ikti degeri arasindaki fark
hesaplanir ve bu hata geriye dogru gizli-cikti katmanlart ve girdi-gizli katman
arasindaki agirlik degerlerine yansitilir (Hatay1Yay()). Agirlik degerlerine yansitilan
hataya gore agirlik degerleri degisimleri hesaplanir ve bu degisim miktarlar1 kadar
agirlik degerleri arttirihir (AgirhikHesapla()). Bu islem dosyadaki biitiin girdi-cikti
ornekleri i¢in yapildiginda bir epok tamamlanis olur ve dosya kapatilir
(GirdiDosyasiniKapa()). Agin bir epok sonundaki ortalama hatas1 hesaplanir ve
kaydedilir (AgHatasiHesapla()). Daha sonra bir sonraki epoga gecilir ve ayni
islemler yapilir. Istenen epok sayisi tamamlanincaya kadar aym adimlar tekrarlanir.
Istenen epok sayis1 kadar 6grenme islemi yapildiktan sonra ag yapist hakkindaki
bilgi ilgili dosyaya kaydedilir (AgSakla()). Hesaplanmis olan agirlik degerleri,
O0grenme islemine tekrar edilebilir veya edilmeyecekse de agin 6grenmis olmasi

bilgisi agirlik degerlerinde saklandigindan egitilmis yapay sinir ag1 karar vermede
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kullanilirken bu degerler gerekli olacagindan dolay1 agirlik dosyasina kaydedilirler
(AgirhikSakla()). Arkasindan ogrenme igin kullanilan 6grenme setindeki girdi-¢cikti
degerleri egitilmis olan aga sunulur ve cevap vermesi istenir (YenidenCagir()).
Ogrenme basari yiizdesi hesaplamr (Denklem 4.3). Daha sonra agin daha énce hig
gormemis oldugu test setinde bulundan girdi-cikti Ornekleri aga sunularak cevap
vermesi istenir (Test()). Denklem 4.3 ile test setindeki 6rneklere verilen cevap basari

yiizdesi hesaplanir.

4.5.3. YenidenCagir() fonksiyonu

YenidenCagir() fonksiyonu algoritma yapisi su sekildedir:

YenidenCagir()
{  AEOku()
AgirlikOku()

OgrenmeSetiDosyasiniAg()
while ( Dosya sonu degil )
{ BilgiOku()
AktivasyonHesapla()
HataHesapla()
Eger ( Hata < Tolerans ) DogruSayisi++
OrnekSayisi++
}
OgrenmeSetiDosyasiniKapa()
Basari = DogruSayisi / OrnekSay1s1 x 100

Bu fonksiyon cagrildiginda yapay sinir ag1 6grenme setiyle en azindan belli bir
miktar egitim islemi yapmis olmalidir. Ciinkii 6grenme setindeki girdi degerlerine
karsilik gelen c¢ikti cevabimi verebilmesi igin agirlik degerlerine gereksinim
duymaktadir. Oncelikle agin parametrelerinin kayith oldugu dosya acilarak ag
parametreleri okunmalidir. Daha sonra bu aga ait egitim sirasinda belirlenmis olan

agirlik degerleri okunur. Bu agirlik degerleri yapay sinir aginin 6grenme becerisinin
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oldugu yerlerdir. Bu islemlerden sonra Ogrenme seti girdi dosyasi olarak agilir.
Dosya sonuna ulagilincaya kadar dosyadan bir ornek seti girdi degerleri okunur, bu
degerler ve agirlik degerleriyle aktivasyon degerleri hesaplanir — ¢ikti katmaninin
aktivasyon degerleri ¢ikt1 degerleri olup agin cevabi niteligindedir — ve gercek cikti
degerleriyle aralarindaki farklar hesaplanir. Bu farklar belirlenen tolerans degerinden
kiiciik veya esitse o c¢iktiya agin dogru cevap verdigi kabul edilir. Bu sekilde agin
o0grenme setindeki girdilere verdigi cevaplarin yiizde olarak dogruluk derecesi
(basarist) hesaplanabilir (Denklem 4.1). Sekil 4.7°de YenidenCagir() fonksiyonunun

akis semasi goriilmektedir.

4.5.4. Test() fonksiyonu

Test() fonksiyonu algoritma yapisi su sekildedir:

Test()
{  AgOku(
AgirlikOku()
TestSetiDosyasinAc()
while ( Dosya sonu degil )
{ BilgiOku()
AktivasyonHesapla()
HataHesapla()
Eger ( Hata < Tolerans ) DogruSayisi++
OrnekSayisi++
}
TestSetiDosyasiniKapa()
Basari = DogruSayisi / OrnekSayis1 x 100
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Ag parametreleri
oku

A 4

Agirlik degerlerini
oku

A 4

Girdi dosyasin1 ag

»
»

A 4

Bilgi oku

A 4

Aktivasyon hesapla

v
Hata hesapla

Dogru sayisini
1 arttir

Ornek sayisini
1 arttir

Girdi dosyasinm kapa

A 4

Basariy1 hesapla

Sekil 4.7. YenidenCagir() ve Test() fonksiyonlar: akis semast
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Bu fonksiyon cagrildiginda yapay sinir ag1 6grenme setiyle en azindan belli bir
miktar egitim islemi yapmis olmalidir. Ciinkii 6grenme setindeki girdi degerlerine
karsilik gelen c¢ikti cevabimi verebilmesi icin agirlik degerlerine gereksinim
duymaktadir. Oncelikle agin parametrelerinin kayith oldugu dosya acilarak ag
parametreleri okunmalidir. Daha sonra bu aga ait egitim sirasinda belirlenmis olan
agirlik degerleri okunur. Bu agirlik degerleri yapay sinir aginin 6grenme becerisinin
oldugu yerlerdir. Bu islemlerden sonra Ogrenme seti girdi dosyas: olarak agilir.
Dosya sonuna ulasilincaya kadar dosyadan bir ornek seti girdi degerleri okunur, bu
degerler ve agirlik degerleriyle aktivasyon degerleri hesaplanir — ¢ikti katmaninin
aktivasyon degerleri ¢ikt1 degerleri olup agin cevabi niteligindedir — ve gercek cikti
degerleriyle aralarindaki farklar hesaplanir. Bu farklar belirlenen tolerans degerinden
kiigiik veya esitse o ciktiya agin dogru cevap verdigi kabul edilir. Bu sekilde agin
ogrenme setindeki girdilere verdigi cevaplarin yiizde olarak dogruluk derecesi
(basaris1) hesaplanabilir (Denklem 4.1). Sekil 4.7°de Test() fonksiyonunun akis

semas1 goriilmektedir.



BOLUM 5. DENEYSEL SONUCLAR

5.1. Giris

Regresyon modelleri ve yapay sinir ag1 modeli ile teslim tarihi belirleyerek dinamik
atolye benzetimi yapilmistir. Bu benzetimler iki farkli 6ncelik kurali kullanilarak
yapilmistir (EKIS ve EETT). Bu béliimde yapilan benzetimlerden elde sonuclar
verilmektedir. Her bir teslim tarihi belirleme modeli ve Oncelik kurali kullanilan
senaryo icin 10 adet benzetim ¢alismasi yapilmistir. Yapilan bu benzetimlerden elde
edilen performans Olgiitleri degerlerinin  ortalamalar1  verilmistir.  Yine
benzetimlerden elde edilen bu verilerin ortalamalar1 ve standart sapmalari

hesaplanmugtir.

Yapilan benzetim calismalarindan elde edilen verilerin ait oldugu modellerin
istatistik olarak birbirinden farkliliklarmin anlamli olup olmadiklart varyans analizi
(Ek K-S) ile %95 giivenle test edilmistir. Modellerden elde edilen performans
degerlerine ait degerlendirmeler yapilirken yapilan bu istatistik analiz gbéz Oniine

alimmustir. Performans degerleri icin yapilan istatistik analizler eklerde verilmistir.
5.2. Regresyon Modelleri ile Elde Edilen Benzetim Sonugclar:

Teslim tarihi belirlemede kullanilan regresyon modellerine ait benzetim sonuglari
tablolar halinde gosterilmektedir. Tablolarda ilk siitunlarda yapilan benzetim
numarast (BN) verilmektedir. Ikinci ve diger siitunlarda hesaplanan performans
oOlciitleri olarak Ortalama Mutlak Sapma (OMS), Ortalama Sapma Karesi (OSK),
Ortalama Pozitif Gecikme (OPG), Pozitif Geciken Is Sayis1 (PGIS), Ortalama
Negatif Gecikme (ONG) ve Negatif Geciken Is Sayis1 (NGIS) degerleri
verilmektedir. Her bir siitunun altinda da performans Olgiitlerine ait aritmetik

ortalama degerleri ve standart sapma degerleri verilmektedir.



97

5.2.1. EKIS 6nce oncelik kural ile regresyon modelleri benzetim sonuclar

Tablo 5.1°de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden Toplam Is Yiikii
(TLY) modeli ve ENKIS &nce 6ncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclart
goriilmektedir. OMS, OSK, OPG, PGIS olg¢iitleri acisindan en iyi sonug 10. , ONG

olciitii acisindan 2. ve NGIS 6l¢iitii acisindan 3. benzetim calismasinda alinmistir.

Tablo 5.2°de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden Operasyon Sayisi
(OS) modeli ve ENKIS 6nce 6ncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuglart
goriilmektedir. OMS, OSK, OPG, PGIS olgiitleri acisindan en iyi sonug 10. , ONG

ve NGIS olciitii agisindan 2. benzetim calismasinda alinmustir.

Tablo 5.3°de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden Toplam Is Yiikii +
Operasyon Sayisit (TIY+OS) modeli ve ENKIS 6nce oncelik kurali kullanilarak
yapilan benzetim sonuclar1 goriilmektedir. OMS, OSK, OPG, PGIS olciitleri
acisindan en iyi sonug 8., ONG agisindan 9. ve ONGIS 6lg¢iitii agisindan 5. benzetim

calismasinda alinmistir.

Tablo 5.1. TIY ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 362 351989 117 1268 246 8732
2 381 482265 140 1378 241 8622
3 394 377541 147 1448 247 8552
4 355 262930 105 1348 250 8652
5 436 777083 193 1329 244 8671
6 378 499501 131 1220 247 8780
7 377 431526 131 1285 247 8715
8 348 274242 98 1189 249 8811
9 418 727611 174 1396 244 8604
10 323 196873 74 1104 249 8896

Ortalama 37720  438156.10 131.00 1296.50 246.40 8703.50
St. sapma 33.22 191861.31 35.34 104.68 276 104.68
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Tablo 5.2. OS ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglar

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS

1 372 471033 178 2188 193 7812

2 396 627979 204 2259 192 7741

3 403 498186 206 2192 197 7808

4 360 348518 165 2243 195 7757

5 450 982248 256 2192 194 7808

6 389 640109 193 2154 196 7846

7 387 562044 192 2184 194 7816

8 355 370607 158 2129 197 7871

9 430 904806 237 2239 193 7761

10 327 274067 132 2122 195 7878
Ortalama  386.90  567959.70  192.10 2190.20 194.60 7809.80

St. sapma 36.11 23134435  36.73 46.74 1.71 46.74

Tablo 5.3. TIY+OS ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglart

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS

1 281 185315 122 3925 160 6075

2 306 328600 158 4042 148 5958

3 315 252052 167 4102 148 5898

4 300 191683 131 3870 169 6130

5 355 543735 208 4232 147 5768

6 314 360653 155 4175 160 5825

7 311 297870 153 3994 158 6006

8 267 136071 103 3733 163 6267

9 329 519893 185 4048 144 5952

10 299 237836 140 4020 159 5980
Ortalama  307.70  305370.80  152.20 4014.10 155.60 5985.90
St.sapma 2427 13739393  30.52 145.75 8.26 145.75

Tablo 5.4’de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden Kuyruktaki is Sayisi
(KIS) modeli ve ENKIS 6nce oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuglart
goriilmektedir. OMS, OSK, OPG, PGIS ol¢iitleri acisindan en iyi sonug 4., ONG

acisindan 9. ve NGIS 6lciitii acisindan 5. benzetim ¢alismasinda alinmustir.
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Tablo 5.5’de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden Kuyruktaki Is Yiikii
(KIY) modeli ve ENKIS 6nce oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclart
goriilmektedir. OMS, OSK, OPG, PGIS ol¢iitleri acisindan en iyi sonu¢ 2., ONG

acisindan 5. ve NGIS 6lciitii agcisindan 3. benzetim calismasinda alinmustir.

Tablo 5.4. KIS ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 343 319776 122 2836 221 7164
2 332 421954 156 3510 176 6490
3 326 309064 151 3132 175 6868
4 330 188523 49 1397 281 8603
5 424 731155 267 5377 157 4623
6 357 459622 141 3022 216 6978
7 332 369292 133 2929 198 7071
8 349 253198 91 1963 257 8037
9 371 661527 216 4285 155 5715
10 329 232187 90 2036 240 7964

Ortalama 349.30 394629.80 141.60 3048.70 207.60 6951.30
St. sapma 29.96 180089.84 63.08 1162.46 42.96 1162.46

Tablo 5.5. KIY ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglart

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 659 556018 63 549 596 9451
2 639 463028 29 380 610 9620
3 667 552805 83 757 584 9243
4 653 502162 50 592 603 9408
5 709 860537 131 720 578 9280
6 675 680665 78 542 597 9458
7 671 616398 76 574 595 9426
8 655 508843 49 484 605 9516
9 694 842372 113 696 581 9304
10 666 645167 82 633 584 9367

Ortalama  668.80  622799.50  75.40 592.70 593.30 9407.30

St. sapma 20.36 137859.16 30.30 114.20 11.02 114.20
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5.2.2. EETT once oncelik kural ile regresyon modelleri benzetim sonuclar:

Tablo 5.6°de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden TIY modeli ve EETT
once oOncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclar1 goriilmektedir. OMS,
OSK, OPG, PGIS olgiitleri agisindan en iyi sonug 6., ONG agisindan 2. ve NGIS

oOlciitii agisindan 3. benzetim ¢alismasinda alinmistir.

Tablo 5.7°de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden OS modeli ve EETT
once oOncelik kurali kullamilarak yapilan benzetim sonuclari goriilmektedir. OMS,
OSK, OPG, PGIS olciitleri acisindan en iyi sonu¢ 3., ONG acisindan 2. ve NGIS

oOlciitii agisindan 4. benzetim ¢alismasinda alinmistir.

Tablo 5.8’de teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden TIY+OS modeli ve
EETT once oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclar1 goriilmektedir.
OMS, OSK, OPG, PGIS olg¢iitleri acisindan en iyi sonu¢ 1., ONG acisindan 6. ve

NGIS olgiitii acisindan 8. benzetim ¢alismasinda alinmistir.

Tablo 5.6. TIY ve EETT ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 381 355063 111 1186 270 8814
2 400 482524 134 1272 265 8728
3 412 378835 141 1405 271 8595
4 374 268453 99 1255 274 8745
5 455 771815 187 1242 268 8758
6 343 204354 69 1026 274 8974
7 397 500907 125 1122 272 8878
8 396 433301 125 1192 271 8808
9 367 279500 93 1097 274 8903
10 436 724576 168 1299 268 8701

Ortalama 396.10  439932.80 125.20 1209.60 270.70 8790.40
St. sapma 32.85 188066.36 35.06 109.60 3.02 109.60
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Tablo 5.7. OS ve EETT ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS

1 477 503677 148 1552 329 8448

2 498 651621 172 1657 326 8343

3 436 322905 103 1419 333 8581

4 507 522843 175 1673 332 8327

5 555 989410 225 1567 330 8433

6 496 668904 163 1510 333 8490

7 492 590382 162 1565 330 8435

8 462 411060 129 1501 334 8499

9 534 917893 206 1616 328 8384

10 464 386083 134 1580 330 8420
Ortalama  492.10  596477.80  161.70 1564.00 330.50 8436.00
St. sapma 3505 21948141  36.09 75.69 2.51 75.69

Tablo 5.8. TIY+OS ve EETT ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS

1 391 253461 81 1131 310 8869

2 421 316937 112 1373 309 8627

3 430 415756 124 1310 306 8690

4 506 859756 201 1339 305 8661

5 447 569095 139 1256 309 8744

6 450 551394 148 1398 302 8602

7 446 497468 138 1315 307 8685

8 416 333748 106 1246 310 8754

9 461 437942 153 1474 308 8526

10 487 803427 182 1401 305 8599
Ortalama 44550  503898.40  138.40 1324.30 307.10 8675.70
St.sapma  33.87  200456.07  35.55 97.05 2.60 97.05

Tablo 5.9°da teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden KIS modeli ve EETT
once oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclar1 goriilmektedir. OMS,
OSK, OPG olgiitleri agisindan en iyi sonug¢ 10., PGIS acisindan 5, ONG agcisindan

10. ve NGIS olgiitii acisindan 3. benzetim calismasinda alinmugtir.
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Tablo 5.10°da teslim tarihi belirlemede regresyon modellerinden KIY modeli ve
EETT once oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuclar1 goriilmektedir.
OMS, OSK, OPG o&lgiitleri acisindan en iyi sonu¢ 8., PGIS agisindan 10., ONG

acisindan 2. ve 8., NGIS olciitii acisindan 2. benzetim calismasinda alinmustir.

Tablo 5.9. KIS ve EETT ile yapilan benzetim sonuglart

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 360 404289 147 1747 213 8253
2 395 550968 168 1765 227 8235
3 404 435352 174 1771 230 8229
4 342 297400 137 1769 205 8231
5 468 880364 214 1584 254 8416
6 378 561738 160 1686 218 8314
7 380 493490 159 1700 221 8300
8 331 313588 130 1757 201 8243
9 443 813750 198 1689 245 8311
10 294 222717 108 1762 186 8238
Ortalama  379.50  497365.60  159.50 1723.00 220.00 8277.00
St. sapma 51.81  214869.51  31.48 59.45 20.35 59.45

Tablo 5.10. KIY ve EETT ile yapilan benzetim sonuglart

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 260 387103 169 2472 91 7528
2 285 536803 195 2535 90 7465
3 294 423736 200 2373 94 7627
4 250 280846 157 2410 93 7590
5 339 869742 245 2426 93 7574
6 274 546346 182 2418 92 7582
7 275 475675 183 2459 92 7541
8 214 200994 124 2379 90 7621
9 322 804358 228 2522 93 7478
10 241 293930 149 2370 92 7630

Ortalama 275.40  481953.30 183.20 2436.40 92.00 7563.60
St. sapma 37.26 218235.36 36.23 59.34 1.33 59.34
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5.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli ile Benzetim Sonuclar:

Teslim tarihi belirlemede kullanilan yapay sinir ag1 modeline ait benzetim sonuglari
tablolar halinde gosterilmektedir. Tablolarda ilk siitunlarda yapilan benzetim
numarast (BN) verilmektedir. Ikinci ve diger siitunlarda hesaplanan performans
Olciitleri olarak Ortalama Mutlak Sapma (OMS), Ortalama Sapma Karesi (OSK),
Ortalama Pozitif Gecikme (OPG), Pozitif Geciken Is Sayis1 (PGIS), Ortalama
Negatif Gecikme (ONG) ve Negatif Geciken Is Sayis1 (NGIS) degerleri
verilmektedir. Her bir siitunun altinda da performans Olgiitlerine ait aritmetik

ortalama degerleri ve standart sapma degerleri verilmektedir.

5.3.1. EKIS 6nce oncelik kurah ile yapay sinir ag1 modeli benzetim sonuclari

Tablo 5.11°de teslim tarihi belirlemede yapay sinir ag1 (YSA) modeli ve EKIS 6nce
oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuglar1 goriilmektedir. OMS, OSK,
olciitleri acisindan en iyi sonu¢ 4., OPG acisindan 10., PGIS acisindan 5., ONG

acisindan 4. ve 8., NGIS olciitii agisindan 10. benzetim calismasinda alinmistir.

Tablo 5.11. YSA ve EKIS ile yapilan benzetim sonuglari

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
1 203 259587 77 4008 125 5992
2 215 351766 101 4273 114 5727
3 185 167500 98 4301 87 5699
4 164 137396 63 4089 101 5911
5 276 525751 137 3498 138 6502
6 239 414075 95 4102 144 5898
7 216 293881 86 3864 130 6136
8 193 231892 64 4210 129 5790
9 245 535656 139 4104 106 5896
10 169 202939 55 4315 113 5685

Ortalama 210.50  312044.30 91.50 4076.40 118.70 5923.60
St. sapma 35.34 141604.28 29.08 247.16 17.70 247.16
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5.3.2. EETT once oncelik kural ile yapay sinir ag1 modeli benzetim sonug¢lari

Tablo 5.12’de teslim tarihi belirlemede yapay sinir ag1 (YSA) modeli ve EETT o6nce
oncelik kurali kullanilarak yapilan benzetim sonuglar1 goriilmektedir. OMS, OSK,
OPG, ONG ve NGIS 6lgiitleri agisindan en iyi sonug 5., PGIS agisindan 10 .benzetim

calismasinda alinmistir.

Tablo 5.12. YSA ve EETT ile yapilan benzetim sonuglart

BN OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS

1 306 381246 152 1972 154 8028

2 339 526469 175 1998 164 8002

3 347 414342 181 1976 166 8024

4 286 278036 143 1977 143 8023

5 241 202242 113 2076 127 7924

6 322 536696 166 1941 156 8059

7 328 472040 165 1899 162 8101

8 276 292562 136 2051 140 7949

9 385 788705 206 1914 179 8086

10 411 845926 219 1800 192 8200
Ortalama  324.10 47382640  165.60 1960.40 158.30 8039.60

St. sapma 50.58  211185.00  31.88 78.65 18.98 78.65

5.4. Modellerin Karsilastirilmasi

Verilen benzetim sonuglari tablolarinda, hem regresyon modelleri ve hem de dnerilen
yapay sinir ag1 modeli i¢in EKIS ve EETT once oncelik kurallari kullanilarak yapilan
10’ar adetlik benzetim sonuglari goriilmektedir. Onerilen yapay sinir ag1 modeli ve
karsilastirlldigt 5 adet regresyon modeline ait bu benzetim sonuglarimin
karilastirmasinin yapilabilmesi i¢in, 10 benzetimden elde edilen performans 6lciitleri
degerlerinin aritmetik ortalamalar alinmig ve degerlendirmeler bu ortalama degerler
lizerinden yapilmistir. Regresyon modelleri ve yapay sinir ag1 modeli icin EKIS ve
EETT once kurallan icin elde edilen performans olciitleri ortalama degerleri Tablo

5.13 ve 5.14’de verilmistir.
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Tablo 5.13. EKIS i¢in modellerin performans &lgiitleri ortalama degerleri

Model OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
TiY 377 438156 131 1297 246 8704
oS 387 567960 192 2190 195 7810

TiY+OS 308 305371 152 4014 156 5986
KiS 349 394630 142 3049 208 6951
KiY 669 622800 75 593 593 9407
YSA 211 312044 92 4076 119 5924

Tablo 5.14. EETT i¢in modellerin performans ol¢iitleri ortalama degerleri

Model OMS OSK OPG PGIS ONG NGIS
TiY 396 439933 125 1210 271 8790
o 492 596478 162 1564 331 8436

TiY+0S 446 503898 138 1324 307 8676
KiS 380 497366 160 1723 220 8277
KiYy 275 481953 183 2436 92 7564
YSA 324 473826 166 1960 158 8040

Tablo 5.13’den hareketle Ek K’da verilen istatistik analizlere dayanarak OMS
performans Olciitii gz Oniline alindiginda en iyi sonucu 211 degeriyle YSA
modelinin verdigi goriilmektedir. Bu modeli sirastyla TIY+OS, KiS, TIY ve OS
modelleri izlemektedir. Bu siralama modelleri en iyi performansi verecek sekilde
iyiden kotiiye dogru siralamaktadir. Bu performans Olciitii icin 6 modelin

performansi birbirinden farklidir.

OSK performans olg¢iitii acisindan Ek L’deki istatistik analizlere dayanarak en iyi
sonucu TIY+OS ve YSA modelinin verdigi soylenebilir. Istatistik acidan bu iki
model arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir. Bu modelleri sirasiyla OS,
TiY+O0S, KiS ve KIY modelleri performans bakimindan takip etmektedir. Bu

performans Ol¢iitii icin 5 grup model birbirinden farklidir.

Ek M’deki istatistik analizler cercevesinde OPG performans Olciitii agisindan

degerlendirildignde, en iyi sonucu KIY modeli vermektedir. Ardindan ikinci en iyi
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sonucu veren model YSA modelidir. Digerleri basar1 sirasina gore bu performans
olciitii agisindan TIY, KiS, TIY+OS ve OS modelleridir. Bu defa 6 model bu 6lciit

icin birbirinden farkli sonuclar iiretmistir.

ONG performans Olciitii géz Oniine alindigina, Ek N’deki istatistik analizlere
dayanarak yine her modelin birbirinden farkli sonuglar iirettigi soylenebilir. Bunlar
arasinda en basarili model YSA modelidir. Bu modeli sirasiyla TIY+OS, OS, KiS,
TILY ve KIY modelleri takip etmektedir.

Tablo 5.14’de ise EETT oncelik kuralinin kullanildigi modellerin performans
degerleri bulunmaktadir. OMS performans Olciitii g6z Oniine alinarak ve Ek O’daki
istatistik analizlerle her bir modelin birbirinden farkli degerler lirettigi soylenebilir.
En iyi sonucu KIY modeli tiretmistir. Bu modeli sirasiyla YSA, KiS, TIY, TIY+OS

ve OS modelleri izlemektedir.

Yine OSK performans olgiitii icin Ek P g6z 6niinde bulunarak birbirinden farkl: ii¢
grup model oldugu soylenebilir. Bunlardan birinci grupta olan TIY, YSA ve KIY
modelleri en iyi sonuclar1 vermistir. Ikinci grup olarak YSA, KIY, KIS ve TIY+OS

modelleri ve ii¢iincii olarak OS modeli gelmektedir.

OPG performans olgiitii Ek R ile degerlendirildiginde en iyi sonucu TIY modeli
vermektedir. Sonra TTY+OS modeli ve onu da KiS, OS ve YSA dan olusan iiciincii
grup ve nihayet onlar1 da KIY modeli takip etmektedir.

Benzer sekilde ONG performans olgiitii acisindan Ek S’deki istatistik analizlere
bakilarak her modelin birbirinden farkli degerler iiretti§i ve en iyi sonucu KIY
modelinin verdigi goriilmektedir. Bu modeli YSA modeli takip etmektedir.

Arkasindan KIS, TIY, TIY+OS ve OS modelleri gelmektedir.



BOLUM 6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Calisma Ozeti

Bu calismada dinamik atdlye cizelgelemede teslim tarihi belirleme yoOntemlerine
alternatif olarak daha iyi sonuglar iiretebilecegi diisiiniilen bir yapay sinir ag
yaklagimi sunulmakta ve olurlulugu gosterilmektedir. Yapay sinir agi modelinin
performansim dlgebilmek amaciyla karsilastirma yapilabilecek bes farkli regresyon
modeli se¢ilmistir. Bu ¢alismay1 yapabilmek i¢in 6ncelikle olay artimli bir benzetim
yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilimin iirettigi verilerle regresyon model denklemleri
olusturulmus ve ayrica yapay sinir agi modelinin teslim tarihi belirlemek iizere
egitimi yapilmistir. Yapay sinir ag1 modeli olarak geriye yayilimli yapay sinir agi
kullanilmis ve bir yapay sinir agr yazilimi gelistirilmistir. Regresyon modelleri
olusturulduktan ve yapay sinir ag1 egitildikten sonra benzetim yazilimi tekrar bu defa
karsilastirma amacgh olarak calistinlmistir. Regresyon modelleri i¢in her bir
modeldeki denklem kullamilarak teslim tarihleri belirlenerek benzetim yapilarak
performans oOlgiitleri hesaplanmis ve saklanmistir. Yine yapay sinir ag1 kullanilarak
teslim tarihlerinin belirlendigi benzetim yapilmis ve performans Olciitleri
kaydedilmistir. Hem regresyon modelleri olusturma ve yapay sinir ag1 egitimi igin
gerekli veriyi saglayacak olan hem de modellerin karsilastirmalarin1 yapmak iizere
yapilan benzetim caligmalar belirli bir 1sinma periyodundan sonra gerekli veriler
kaydedilmek iizere 10 adet yapilmis, her benzetim calismasmin sonuclarindan 10
adetten biri alinmak {iizere veri setleri diizenlenmistir. S6z konusu bu calismalar en
kisa islem siireli ve en erken teslim tarihli 6ncelik kurallar i¢in ayr1 ayr yapilmustir.
Modelleri karsilastirmak amaciyla performans olgiitleri olarak teslim tarihinden
ortalama mutlak sapma, teslim tarihinden mutlak sapmalarinin kareleri ortalamast,
ortalama pozitif gecikme, pozitif geciken is sayisi, ortalama negatif gecikme ve

negatif geciken is sayilan kullanilmistir.
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6.2. Bulgular

Yapilan calismanin sonucunda ortaya ¢ikan bulgular su sekilde 6zetlenebilir:

Yapay sinir ag1 modelinin teslim tarihi belirlemede olurlulugu gosterilmistir.
Hem en kisa islem siireli once ve hem de en erken teslim tarihli 6nce 6ncelik
kurallar acisindan yapay sinir ag1 birka¢ performans Olgiitii agisindan iyi
sonuglar vermistir.

Yapay sinir aginin en kisa islem siireli performans olciitiinde genel olarak
daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

En kisa islem siireli oncelik kurali ile birlikte ortalama mutlak sapma,
ortalama sapma kare ve ortalama negatif gecikme performans olgiitleri s6z
konusu oldugunda en iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Yine yapay sinir aginin en erken teslim tarihli 6nce oncelik kurali ile birlikte
ortalama sapma kare performans Olgiitii agisindan en iyi sonucu veren

modeller arasinda oldugu goriilmiistiir.

6.3. Katkilar

Calismanin saglayabilecegi katkilar soyle 6zetlenebilir:

Dinamik atdlye cizelgeleme sistemi ve bu sistemin nasil benzetim modelinin
kurulacagi hakkinda detayli bilgi verilmistir. Model kurulurken bazi
varsayimlar yapilmistir. Burada incelenen atdlyede kuyruk kapasiteleri
sonsuz, makinalar ariza yapmiyor kabul edilmistir. Fakat bunlarin benzetim
modeline dahil edilmesi ¢ok zor bir durum degildir. Kolaylikla bu ve benzeri
durumlar eklenerek benzetim modeli gercege daha da yakin hale getirilebilir.

Burada kullanilan benzetim modeli olay artimlidir. Diger yontem ise zaman
artimhi olup, sistemdeki en kiiciik zaman birimi kadar artirimlar yapilarak
sistemdeki degisikler kontrol edilmektedir. Oysa olay artimli benzetimde bir
sonraki olacak en erken olaya benzetim saati direkt olarak arttirildigindan

aradaki zaman kayiplarinin Oniine ge¢ilmekte, benzetim olduk¢a
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hizlanmaktadir. Bu ¢alismada olay artimli benzetim modeli nasil kurulacag,
nasil programlanacag algoritmalar ve akis semalar1 yardimiyla agiklanmistir.
Yapay sinir ag1 teslim tarihi i¢in bir tahmin yontemi gibi kullanilmistir.
Yapay sinir ag1 kullaniminin performans olciitleri disinda avantajli oldugu
durumlar vardir. Bu calismada kullamilan regresyon modellerinde bazi
modeller tek veri ile bazilar1 iki veriyle calismaktadir. Bunlardan bir veya
birkag1 olmadiginda sonuclar oldukga farkli ¢cikabilmektedir. Oysa yapay sinir
ag1 modeli girdilerinden bir veya birkagi eksik oldugunda ¢ok asir1 sapmalara
sahip sonuglar vermemektedir. Bunun nedeni, bir yapay sinir aginin egitim
esnasinda verilen girdi ve cikti araliklann disinda calismamasidir. Egitim
sirasinda verilen ¢ikt1 deger araliklar disinda bir ¢ikt1 tiretemez. Girdi olarak
verilen degerler de her bir girdi i¢in en kiigiik ve en biiyiik degerden kiiciik
veya biiyiik olsa bile, en kiiciik veya en biiyiik olarak kabul edileceginden ag
asir1 sapmalar yapmaz.

Yine bu caligmada yapay sinir aglar1 hakkinda agiklayici bilgiler verilmistir.
Bir yapay sinir agmin ne oldugu neler yapabilecegi, nasil
programlanabilecegi acgik olarak anlatilmistir. Ana program ve ana programin
kullandig1 fonksiyonlar hem algoritma olarak hem de akis semas1 olarak
aciklayici olacak sekilde verilmistir.

Yapay sinir aginin teslim tarihi belirlemede ve dolayisiyla genel olarak
tahmin amach olarak kullanilabilecegi gosterilmistir. Bu bakimdan bu ve
benzeri konularda ¢alisacak olanlara yardimei olacagi diisiiniilmektedir.
Calismada teslim tarihi belirlerken regresyon modelleri ve yapay sinir agi
modeli kullanilmistir. Regresyon modellerinde elde edilen sonucun nereden
ve nasil geldigi rahatlikla belirlenebilir. Fakat yapay sinir aginda bu durum
s0z konusu degildir. Ciinkil yapay sinir aginda 6grenme proses elemanlari
arasindaki baglant1 agirlik degerlerinde gizli oldugundan, verilen sonug icin
aciklama yapma yetenegi yoktur. Yapay sinir aginin bu yonii bir dezavantaj

olarak goriilebilir.
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6.4. Tleriye Doniik Calisma Alanlar

Bu caligmada teslim tarihi belirlemek icin kullanilan yapay sinir ag1 modeli geriye
yayilimli yapay sinir ag1 modelidir. Gizli katman olarak tek katman kullanilmustir. Iki
veya daha fazla gizli katman kullanilarak daha iyi sonuclar elde edilmesi miimkiin

olabilir.

Ayrica yine bu calismada tam baglantili yapay sinir ag1 kullanilmistir. Yani her bir
katmandaki her bir proses elemani bir sonraki katmanin her bir proses elemaniyla
baglantilidir. Bunun yerine yar1 baglantili, yani bir proses elemaninin bir sonraki
katmandaki sadece bir veya birka¢ proses elemaniyla baglantili oldugu bir ag modeli

kullanilabilir. Bu sekilde daha iyi sonuclar alinmas1 saglanabilir.

Yapay sinir agmin teslim tarihi tahmininde is ve atdlyeye ait cesitli veriler girdi
olarak kullanilmistir. Is ve atolyeye ait daha fazla bilgiler girdi olarak kullanilarak
veya kullanilan baz1 girdiler kullanilmayarak iyi sonuc¢lar almak miimkiin olabilir.
Burada kullanilan yapay sinir ag1 geriye yayilimh yapay sinir agidir. Bu ag yerine
daha baska yapay sinir ag1 modelleri kullanilmasi daha iyi tahmin sonuglan elde

edilmesini saglayabilir.
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EKLER

Ek A. EKIS oncelik kurah ile TIY modeli katsayilar1 icin test ciktilar

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed  Method
1 P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square | Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 ,654 |,428 ,428 681,26581
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3474552446,846 | 1 3474552446,846 | 7486,273 | ,000
1 Residual | 4640766870,155 /9999 |464123,099
Total 8115319317,001 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t Sig.
B Std. Error

1 P 6,963 ,080 ,654 86,523 |,000



Ek B. EKIS o6ncelik kurah ile OS modeli katsayilari icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 N . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 ,500 |,250 ,250 780,12098
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 2030040432,641 | 1 2030040432,641 | 3335,652 |,000
1 Residual | 6085278884,360 | 9999 | 608588,747
Total 8115319317,001 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t
B Std. Error

1 N | 50,062 ,867 ,500 57,755 1,000
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Ek C. EKIS oncelik kurah ile TIY+OS modeli katsayilari icin test ciktilari

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 N, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 J779 |,607 ,607 564,81998
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 4925741218,310 | 2 2462870609,155 | 7720,074 | ,000
1 Residual | 3189578098,691 9998 319021,614
Total 8115319317,001 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t Sig.
B Std. Error

P 21,511 ,226 2,021 95,272 |,000
N |-143,238 2,124 -1,431 -67,445 |,000
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Ek D. EKIS 6ncelik kurah ile KIS modeli katsayilari icin test ciktilar

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 JIQ, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 J715 1,511 511 629,95976
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 4147619995,286 | 2 2073809997,643 | 5225,686 |,000
1 Residual | 3967699321,715 /9998 |396849,302
Total 8115319317,001 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients  Standardized Coefficients

Model Beta t Sig.

B Std. Error

P 14,294 ,193 1,343 74,086 |,000
JIQ |-17,614 428 -, 147 -41,183 |,000
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Ek E. EKIS o6ncelik kurah ile KIY modeli katsayilari icin test ciktilari

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 WIQ, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 ,697 |,485 ,485 646,34076
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3938591103,792 |2 1969295551,896 | 4713,981 | ,000
1 Residual | 4176728213,209 |9998 |417756,373
Total 8115319317,001 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t
B Std. Error

P 12,213 175 1,148 69,766 |,000
WIQ -,048 ,001 -,548 -33,328 1,000
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Ek F. EETT oncelik kurali ile TIY modeli katsayilari icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 967 |,935 ,935 164,15017
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3846877217,623 | 1 3846877217,623 | 142766,285 |,000
1 Residual | 269425833,378 9999 |26945,278
Total 4116303051,000 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t
B Std. Error

1 P 7,336 ,019 967 377,844 1,000

Sig.
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Ek G. EETT oncelik kurah ile OS modeli katsayilar icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 N . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 962 |,925 ,925 176,07464
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3806311275,996 | 1 3806311275,996 | 122775,214 | ,000
1 Residual | 309991775,004 9999 |31002,278
Total 4116303051,000 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t Sig.

B Std. Error

1 N 68,550 ,196 ,962 350,393 1,000
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Ek H. EETT oncelik kurah ile TIY+OS modeli katsayilari icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 N, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 975 1,951 951 142,53273
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3913187881,507 |2 1956593940,754 1 96310,021 | ,000
1 Residual | 203115169,493 9998 |20315,580
Total 4116303051,000 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t | Sig.
B Std. Error

P 4,184 ,058 551 72,532 1,000
N | 30,960 ,542 434 57,132 1,000
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Ek I. EETT oncelik kurah ile KIS modeli katsayilari icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed
Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 JIQ, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 992 |,985 ,985 78,56396
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 4054592430,669 |2 2027296215,335 | 328450,880 |,000
1 Residual | 61710620,331 9998 |6172,296
Total 4116303051,000 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients | Standardized Coefficients

Model Beta t
B Std. Error

P 3,170 ,025 418 129,192 |,000
JIQ 6,910 ,038 ,593 183,447 |,000

Sig.

126



Ek J. EETT oncelik kural ile KIY modeli katsayilari icin test ciktilar:

Regression

Variables Entered/Removed

Model | Variables Entered | Variables Removed | Method
1 WIQ, P . Enter

Model Summary

Model | R |R Square  Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate

1 983 1,967 ,967 116,16501
ANOVA
Model Sum of Squares | df Mean Square F Sig.
Regression | 3981386933,834 |2 1990693466,917 | 147520,946 | ,000
1 Residual | 134916117,166 |9998 |13494,311
Total 4116303051,000 | 10000
Coefficients

Unstandardized Coefficients  Standardized Coefficients

Model Beta t
B Std. Error

P 4,254 ,034 ,561 125,881
WIQ |,027 ,000 ,445 99,839

Sig.

,000
,000
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Ek K. EKIS once oncelik kurali ile OMS performans olciitii icin modellerin
istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
OMS
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
346,785 5 159994 ,000
ANOVA
OMS

Sum of Squares  df | Mean Square F Sig.

Between Groups | 1182740505,285 | 5 236548101,057 | 8792,803 | ,000
Within Groups | 1613986659,963 | 59994 |26902,468
Total 2796727165,248 | 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OMS

Tukey HSD

(I) Model | (J) Model | Mean Difference (I-J) Std. Error | Sig.

2
3
1 4
5
6
1
3
2 4
5
6
1
2
3 4
5
6
1
2
4 3
5
6
1
2
5 3
4
6
1
2
6 3
4
5

-9,75590(*)
69,38010(*)
27,87910(*)
-291,60910(*)
166,68980(*)
9,75590(*)
79,13600(*)
37,63500(%)
-281,85320(%)
176,44570(*)
-69,38010(*)
-79,13600(*)
-41,50100(*)
-360,98920(*)
97,30970(*)
-27,87910(*)
-37,63500(*)
41,50100(*%)
-319,48820(*)
138.81070(*)
291,60910(*)
281,85320(*)
360,98920(*)
319,48820(*)
458,29890(*)
-166,68980(*)
-176,44570(*)
-97,30970(*)
-138,81070(*)
-458,29890(*)

2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959
2,31959

* The mean difference is significant at the .05 level.

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000

95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

-16,3663
62,7697
21,2687
-298,2195
160,0794
3,1455
72,5256
31,0246
-288,4636
169,8353
-75,9905
-85,7464
-48,1114
-367,5996
90,6993
-34,4895
-44,2454
34,8906
-326,0986
132,2003
284,9987
275,2428
354,3788
312,8778
451,6885
-173,3002
-183,0561
-103,9201
-145,4211
-464,9093

-3,1455
75,9905
34,4895
-284,9987
173,3002
16,3663
85,7464
44,2454
-275,2428
183,0561
-62,7697
-72,5256
-34,8906
-354,3788
103,9201
-21,2687
-31,0246
48,1114
-312,8778
145,4211
298,2195
288,4636
367,5996
326,0986
464,9093
-160,0794
-169,8353
-90,6993
-132,2003
-451,6885
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Homogeneous Subsets

OMS
Tukey HSD
Subset for alpha = .05

Model | N

1 2 3 4 5 6
6 10000 |210,4581
3 10000 307,7678
4 10000 349,2688
1 10000 377,1479
2 10000 386,9038
5 10000 668,7570
Sig. 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek L. EKIS once oncelik kurah ile OSK performans élciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Oneway

Test of Homogeneity of Variances
OSK

Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
242,235 5 159994 |,000

ANOVA
OSK

Sum of Squares df Mean Square F Sig.

Between Groups | 863484745088242,000 |5 172696949017648,400 | 218,424 | ,000
Within Groups | 47434275485951200,000 59994 | 790650323131,501
Total 48297760231039400,000 | 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OSK
Tukey HSD

(I) Model | (J) Model  Mean Difference (I-J) | Std. Error

2
3
1 4
5
6
1
3
2 4
5
6
1
2
3 4
5
6
1
2
4 3
5
6
1
2
5 3
4
6
1
2
6 3
4
5

-129804,52160(*)
132784,79400(*)
43525,43280(*)
-184644,03840(*)
126109,82950(*)
129804,52160(*)
262589,31560(*)
173329,95440(*)
-54839,51680(*)
255914,35110(*)
-132784,79400(*)
-262589,31560(*)
-89259,36120(*)
-317428,83240(*)
-6674,96450
-43525,43280(*)
-173329,95440(*)
89259,36120(*)
-228169,47120(*)
82584,39670(*)
184644,03840(*)
54839,51680(*)
317428,83240(*)
228169,47120(*)
310753,86790(*)
-126109,82950(*)
-255914,35110(*)
6674,96450
-82584,39670(*)
-310753,86790(*)

12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772
12574,97772

* The mean difference is significant at the .05 level.

Sig.

,000
,000
,007
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,995
,007
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,995
,000
,000

132

95% Confidence Interval

Lower Bound
-165640,6645
96948,6511
7689,2899
-220480,1813
90273,6866
93968,3787
226753,1727
137493,8115
-90675,6597
220078,2082
-168620,9369
-298425,4585
-125095,5041
-353264,9753
-42511,1074
-79361,5757
-209166,0973
53423,2183
-264005,6141
46748,2538
148807,8955
19003,3739
281592,6895
192333,3283
274917,7250
-161945,9724
-291750,4940
-29161,1784
-118420,5396
-346590,0108

Upper Bound
-93968,3787
168620,9369
79361,5757
-148807,8955
161945,9724
165640,6645
298425,4585
209166,0973
-19003,3739
291750,4940
-96948,6511
-226753,1727
-53423,2183
-281592,6895
29161,1784
-7689,2899
-137493,8115
125095,5041
-192333,3283
118420,5396
220480,1813
90675,6597
353264,9753
264005,6141
346590,0108
-90273,6866
-220078,2082
42511,1074
-46748,2538
-274917,7250
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Homogeneous Subsets

OSK
Tukey HSD
Subset for alpha = .05
Model | N
1 2 3 4 5
3 10000 |305370,9581
6 10000 | 312045,9226
4 10000 394630,3193
1 10000 438155,7521
2 10000 567960,2737
5 10000 622799,7905
Sig. ,995 1,000 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek M. EKIiS 6nce oncelik kurah ile OPG performans olciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
OPG
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
1155,166 5 159994 ,000
ANOVA
OPG

Sum of Squares | df |Mean Square F Sig.

Between Groups 91085314,241 |5 18217062,848 | 705,785 | ,000
Within Groups | 1548509073,199 | 59994 |25811,066
Total 1639594387,440 | 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OPG

Tukey HSD

(I) Model | (J) Model | Mean Difference (I-J) Std. Error | Sig.

-61,30730(*)
-24,66580(*)
-10,77020(*)
55,54860(*)
39,24960(*)
61,30730(*)
36,64150(%)
50,53710(*)
116,85590(*)
100,55690(*)
24,66580(*)
-36,64150(*)
13,89560(*)
80,21440(*)
63,91540(*)
10,77020(*)
-50,53710(*)
-13,89560(*)
66,31880(*)
50,01980(*)
-55,54860(*)
-116,85590(*)
-80,21440(*)
-66,31880(*)
-16,29900(*)
-39,24960(*)
-100,55690(*)
-63,91540(*)
-50,01980(*)
16,29900(*)

N A WN = AR WN = AN W N = AN RN = AN AR W= AN R WN

2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205
2,27205

* The mean difference is significant at the .05 level.

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000

95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

-67,7822
-31,1407
-17,2451
49,0737
32,7747
54,8324
30,1666
44,0622
110,3810
94,0820
18,1909
-43,1164
7,4207
73,7395
57,4405
4,2953
-57,0120
-20,3705
59,8439
43,5449
-62,0235
-123,3308
-86,6893
-72,1937
-22,7739
-45,7245
-107,0318
-70,3903
-56,4947
9,8241

-54,8324
-18,1909
-4,2953
62,0235
45,7245
67,7822
43,1164
57,0120
123,3308
107,0318
31,1407
-30,1666
20,3705
86,6893
70,3903
17,2451
-44,0622
-7,4207
72,7937
56,4947
-49,0737
-110,3810
73,7395
-59,8439
-9,8241
32,7747
-94,0820
-57,4405
-43,5449
22,7739
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Model

N W A=W

Sig.

Homogeneous Subsets

OPG
Tukey HSD
N Subset for alpha = .05
1 2 3 4 5
10000 | 75,3472
10000 91,6462
10000 130,8958
10000 141,6660
10000 155,5616
10000
1,000 |1,000 | 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.

192,2031
1,000
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Ek N. EKIiS once oncelik kural ile ONG performans olciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Oneway

Test of Homogeneity of Variances
ONG

Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
1272,549 5 159994 |,000

ANOVA
ONG

Sum of Squares | df | Mean Square F Sig.

Between Groups | 1488894211,596 |5 297778842,319 | 67968,339 | ,000
Within Groups |262842141,584 59994 |4381,140
Total 1751736353,180 | 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: ONG

Tukey HSD
(I) Model | (J) Model  Mean Difference (I-J) | Std. Error
2 51,55170(%) ,93607
3 90,68640(*) ,93607
1 4 38,64510(*) ,93607
5 -347,16790(*%) ,93607
6 127,43760(*) ,93607
1 -51,55170(*%) ,93607
3 39,13470(*) ,93607
2 4 -12,90660(*) ,93607
5 -398,71960(*) ,93607
6 75,88590(*) ,93607
1 -90,68640(*) ,93607
2 -39,13470(*) ,93607
3 4 -52,04130(*%) ,93607
5 -437,85430(%) ,93607
6 36,75120(*) ,93607
1 -38,64510(%) ,93607
2 12,90660(*) ,93607
4 3 52,04130(%) ,93607
5 -385,81300(*) ,93607
6 88,79250(*) ,93607
1 347,16790(*) ,93607
2 398,71960(*) ,93607
5 3 437,85430(*) 193607
4 385,81300(*) ,93607
6 474,60550(%) ,93607
1 -127,43760(*) ,93607
2 -75,88590(*) ,93607
6 3 -36,75120(%) ,93607
4 -88,79250(%) ,93607
5 -474,60550(*) ,93607

* The mean difference is significant at the .05 level.

Sig.

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000

95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

48,8841 54,2193
88,0188 93,3540
35,9775 41,3127
-349,8355 -344,5003
124,7700 130,1052
-54,2193 -48,8841
36,4671 41,8023
-15,5742 -10,2390
-401,3872 -396,0520
73,2183 78,5535
-93,3540 -88,0188
-41,8023 -36,4671
-54,7089 -49,3737
-440,5219 -435,1867
34,0836 39,4188
-41,3127 -35,9775
10,2390 15,5742
49,3737 54,7089
-388,4806 -383,1454
86,1249 91,4601
344,5003 349,8355
396,0520 401,3872
435,1867 440,5219
383,1454 388,4806
471,9379 477,2731
-130,1052 -124,7700
78,5535 -73,2183
-39,4188 -34,0836
-91,4601 -86,1249
-477,2731 -471,9379
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Homogeneous Subsets

ONG
Tukey HSD
Subset for alpha = .05

Model | N

1 2 3 4 5 6
6 10000 | 118,8104
3 10000 155,5616
2 10000 194,6963
4 10000 207,6029
1 10000 246,2480
5 10000 593,4159
Sig. 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek O. EETT once oncelik kural ile OMS performans olgiitii icin modellerin
istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
OMS
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
76,674 5 159994 ,000
ANOVA
OMS

Sum of Squares | df |Mean Square F Sig.

Between Groups |310136136,924 |5 62027227,385 | 1811,303 | ,000
Within Groups |2054466925,196 | 59994 | 34244,540
Total 2364603062,120 | 59999
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Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OMS

Tukey HSD

(I) Model | (J) Model | Mean Difference (I-J) Std. Error | Sig.

2
3
1 4
5
6
1
3
2 4
5
6
1
2
3 4
5
6
1
2
4 3
5
6
1
2
5 3
4
6
1
2
6 3
4
5

-95,99360(*)
-49,44880(*)
16,58960(*)
120,73830(*)
71,97500(*)
95,99360(*)
46,54480(*)
112,58320(*)
216,73190(*)
167,96860(*)
49,44880(*)
-46,54480(*)
66,03840(*)
170,18710(*)
121,42380(*)
-16,58960(*)
-112,58320(%)
-66,03840(*)
104,14870(*)
55,38540(*)
-120,73830(*)
-216,73190(*)
-170,18710(*)
-104,14870(*)
-48,76330(*)
-71,97500(*)
-167,96860(*)
-121,42380(%)
-55,38540(*)
48,76330(*%)

2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704
2,61704

* The mean difference is significant at the .05 level.

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000

95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

-103,4516 -88,5356
-56,9068 -41,9908
9,1316 24,0476
113,2803 128,1963
64,5170 79,4330
88,5356 103,4516
39,0868 54,0028
105,1252 120,0412
209,2739 224,1899
160,5106 175,4266
41,9908 56,9068
-54,0028 -39,0868
58,5804 73,4964
162,7291 177,6451
113,9658 128,8818
-24,0476 -9,1316
-120,0412 -105,1252
-73,4964 -58,5804
96,6907 111,6067
47,9274 62,8434
-128,1963 -113,2803
-224,1899 -209,2739
-177,6451 -162,7291
-111,6067 -96,6907
-56,2213 -41,3053
-79,4330 -64,5170
-175,4266 -160,5106
-128,8818 -113,9658
-62,8434 -47,9274
41,3053 56,2213
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Homogeneous Subsets

OMS
Tukey HSD
Subset for alpha = .05

Model | N

1 2 3 4 5 6
5 10000 |275,3243
6 10000 324,0876
4 10000 379,4730
1 10000 396,0626
3 10000 4455114
2 10000 492,0562
Sig. 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek P. EETT once oncelik kurah ile OSK performans o6lciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
OSK
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
22,846 5 159994 ,000
ANOVA
OSK
Sum of Squares df Mean Square F  Sig.

Between Groups | 139416727513307,100 |5 27883345502661,410 | 24,765 | ,000
Within Groups | 67548521774645800,000 59994 | 1125921288372,934
Total 67687938502159100,000 | 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OSK
Tukey HSD

(I) Model | (J) Model  Mean Difference (I-J) | Std. Error

2
3
1 4
5
6
1
3
2 4
5
6
1
2
3 4
5
6
1
2
4 3
5
6
1
2
5 3
4
6
1
2
6 3
4
5

-156544,50540(*)
-63965,55080(*)
-57432,47230(*)
-42020,69500
-33893,52670
156544,50540(*)
92578,95460(*)
99112,03310(*)
114523,81040(*)
122650,97870(*)
63965,55080(*)
-92578,95460(*)
6533,07850
21944,85580
30072,02410
57432,47230(%)
-99112,03310(*)
-6533,07850
15411,77730
23538,94560
42020,69500
-114523,81040(*)
-21944,85580
-15411,77730
8127,16830
33893,52670
-122650,97870(*)
-30072,02410
-23538,94560
-8127,16830

15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067
15006,14067

* The mean difference is significant at the .05 level.

Sig.

,000
,000
,002
,057
211
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,998
,688
,340
,002
,000
,998
,909
,619
,057
,000
,688
,909
,994
211
,000
,340
,619
,994
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95% Confidence Interval

Lower Bound | Upper Bound

-199308,9709
-106730,0163
-100196,9378
-84785,1605
-76657,9922
113780,0399
49814,4891
56347,5676
71759,3449
79886,5132
21201,0853
-135343,4201
-36231,3870
-20819,6097
-12692,4414
14668,0068
-141876,4986
-49297,5440
-27352,6882
-19225,5199
-743,7705
-157288,2759
-64709,3213
-58176,2428
-34637,2972
-8870,9388
-165415,4442
-72836,4896
-66303,4111
-50891,6338

-113780,0399
-21201,0853
-14668,0068
743,7705
8870,9388
199308,9709
135343,4201
141876,4986
157288,2759
165415,4442
106730,0163
-49814,4891
49297,5440
64709,3213
72836,4896
100196,9378
-56347,5676
36231,3870
58176,2428
66303,4111
84785,1605
-71759,3449
20819,6097
27352,6882
50891,6338
76657,9922
-79886,5132
12692,4414
19225,5199
34637,2972



Homogeneous Subsets

OSK
Tukey HSD

Subset for alpha = .05

1 2 3
10000 | 439933,0672
10000 | 473826,5939 |473826,5939
10000 | 481953,7622 |481953,7622
10000 497365,5395
10000 503898,6180
10000 596477,5726
Sig. ,057 ,340 1,000

Model | N

N W A TN

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek R. EETT o6nce oncelik kurali ile OPG performans olciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
OPG
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
41,467 5 159994 ,000
ANOVA
OPG

Sum of Squares | df |Mean Square F Sig.

Between Groups 21470786,637 |5 4294157,327 108,432 1,000
Within Groups | 2375902238,723 59994 139602,331
Total 2397373025,360 | 59999
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Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: OPG

Tukey HSD

(I) Model | (J) Model | Mean Difference (I-J) Std. Error | Sig.

-36,32280(*)
-12,93010(%)
-34,20090(*)
-58,10850(*)
-40,42310(*)
36,32280(*)
23,39270(*)
2,12190
-21,78570(*)
-4,10030
12,93010(*)
-23,39270(*)
-21,27080(*)
-45,17840(*)
-27,49300(*)
34,20090(*)
-2,12190
21,27080(*)
-23,90760(*)
-6,22220
58,10850(*)
21,78570(*)
45,17840(*)
23,90760(*)
17,68540(*)
40,42310(%)
4,10030
27,49300(*)
6,22220
-17,68540(%)

N A WN = AR WN = AN W N = AN RN = AN AR W= AN R WN

2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433
2,81433

* The mean difference is significant at the .05 level.

,000
,000
,000
,000
,000
,000
,000
975
,000
,692
,000
,000
,000
,000
,000
,000
975
,000
,000
,233
,000
,000
,000
,000
,000
,000
,692
,000
,233
,000

95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

-44,3431 -28,3025
-20,9504 -4,9098
-42,2212 -26,1806
-66,1288 -50,0882
-48,4434 -32,4028
28,3025 44,3431
15,3724 31,4130
-5,8984 10,1422
-29,8060 -13,7654
-12,1206 3,9200
4,9098 20,9504
-31,4130 -15,3724
-29,2911 -13,2505
-53,1987 -37,1581
-35,5133 -19,4727
26,1806 42,2212
-10,1422 5,8984
13,2505 29,2911
-31,9279 -15,8873
-14,2425 1,7981
50,0882 66,1288
13,7654 29,8060
37,1581 53,1987
15,8873 31,9279
9,6651 25,7057
32,4028 48,4434
-3,9200 12,1206
19,4727 35,5133
-1,7981 14,2425
25,7057 -9,6651



Homogeneous Subsets

OPG
Tukey HSD
Subset for alpha = .05

Model | N

1 2 3 4
1 10000 | 125,2642
3 10000 138,1943
4 10000 159,4651
2 10000 161,5870
6 10000 165,6873
5 10000 183,3727
Sig. 1,000 1,000 ,233 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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Ek S. EETT once oncelik kurali ile ONG performans olciitii icin modellerin

istatistik test ciktilar:

Test of Homogeneity of Variances
ONG
Levene Statistic dfl | df2 | Sig.
1492,456 5 159994 ,000
ANOVA
ONG

Sum of Squares | df |Mean Square F Sig.

Between Groups |420231370,278 |5 84046274,056 | 46220,401 |,000
Within Groups |109091916,872 59994 | 1818,380
Total 529323287,150 59999



Post Hoc Tests

Multiple Comparisons

Dependent Variable: ONG

Tukey HSD
(I) Model | (J) Model  Mean Difference (I-J) | Std. Error
2 -59,67310(*) ,60306
3 -36,51690(*) ,60306
1 4 50,79220(*) ,60306
5 178,86010(*) ,60306
6 112,39260(*) ,60306
1 59,67310(*) ,60306
3 23,15620(*) ,60306
2 4 110,46530(*) ,60306
5 238,53320(%) ,60306
6 172,06570(*) ,60306
1 36,51690(*) ,60306
2 -23,15620(%) ,60306
3 4 87,30910(*) ,60306
5 215,37700(*) ,60306
6 148,90950(*) ,60306
1 -50,79220(%) ,60306
2 -110,46530(*%) ,60306
4 3 -87,30910(*) ,60306
5 128,06790(*) ,60306
6 61,60040(*) ,60306
1 -178,86010(*%) ,60306
2 -238,53320(%) ,60306
5 3 -215,37700(*) ,60306
4 -128,06790(*%) ,60306
6 -66,46750(*) ,60306
1 -112,39260(*) ,60306
2 -172,06570(*) ,60306
6 3 -148,90950(*) ,60306
4 -61,60040(*) ,60306
5 66,46750(*) ,60306

* The mean difference is significant at the .05 level.
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95% Confidence Interval
Lower Bound | Upper Bound

-61,3917
-38,2355
49,0736
177,1415
110,6740
57,9545
21,4376
108,7467
236,8146
170,3471
34,7983
-24,8748
85,5905
213,6584
147,1909
-52,5108
-112,1839
-89,0277
126,3493
59,8818
-180,5787
-240,2518
-217,0956
-129,7865
-68,1861
-114,1112
-173,7843
-150,6281
-63,3190
64,7489

-57,9545
-34,7983
52,5108
180,5787
114,1112
61,3917
24,8748
112,1839
240,2518
173,7843
38,2355
-21,4376
89,0277
217,0956
150,6281
-49,0736
-108,7467
-85,5905
129,7865
63,3190
-177,1415
-236,8146
-213,6584
-126,3493
-64,7489
-110,6740
-170,3471
-147,1909
-59,8818
68,1861
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Homogeneous Subsets

ONG
Tukey HSD
Subset for alpha = .05

Model | N

1 2 3 4 5 6
5 10000 | 91,9407
6 10000 158,4082
4 10000 220,0086
1 10000 270,8008
3 10000 307,3177
2 10000 330,4739
Sig. 1,000 |1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Means for groups in homogeneous subsets are displayed.

a Uses Harmonic Mean Sample Size = 10000,000.
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