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Öz: Şirketlerin iç ve dış süreçlerinde öğrenme eğrisi önemli bir yer tutar. Üretim sektöründe üretim 

miktarı veya işin tekrar sayısı arttıkça üretim süresi belirli bir oranda azalır. Bu çalışmada farklı 

öğrenme eğri modelleri için üretim miktarının süre üzerindeki etkisi incelenmiştir. Öğrenme eğrisi 

modellerinin karşılaştırılmasında kullanılan veriler Matlab 2020b programında düzgün dağılımla 

rastgele üretilmiştir. Üretilen veri seti, öğrenme eğrisi eşitlikleri ve literatürde önerilen katsayılar 

kullanılarak üretim için gerekli iş gücü süresi Matlab 2020b yazılımında hesaplanmıştır. Öğrenme 

eğrisi modelleri için tekrar sayısına bağlı olarak gerekli iş gücü miktarının değişimi araştırılmıştır. 

İncelenen tüm öğrenme modelleri, üretim miktarının artmasıyla üretim süresinin kısalacağını 

öngörmüştür. Üretim süresinin belirlenmesinde kullanılacak öğrenme eğrisi modeli üretim 

işlemine uygun olarak seçilmelidir. Birey ve grup arasında tecrübe aktarımının modellenmesine 

imkân tanıyan insan öğrenme optimizasyon algoritması iş postaları halinde çalışılan bakım 

hatlarında üretim süresinin belirlenmesine yönelik büyük bir potansiyele sahiptir. 
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Abstract: The learning curve has an important place in the internal and external processes of 

companies. In the manufacturing sector, the production time decreases by a certain ratio as the 

production quantity or the number of repetitions of the job increases. In this study, the effect of 

production quantity on duration was examined for different learning curve models. The data used 

for the comparison of learning curve models were randomly generated in Matlab 2020b program 

with uniform distribution. The required labour force for production was calculated in Matlab 

2020b software by using the generated data set, learning curve equations and coefficients 

suggested in the literature. The variation of required labour force depending on the number of 

repetitions was examined for the learning curve models. Inspected all t learning models have 

predicted that the production period will shorten with the increase in the production quantity. The 

learning curve model to be used in determining the production time should be selected in 

accordance with the production process. The human learning optimization algorithm, which allows 

the modelling of the transfer of experience between the individual and the group, has a great 

potential for determining the production time for maintenance lines that work as worker crew.  

 

 

1. GİRİŞ 

 

Günümüzde şirketlerin pazarlama, imalat ve yatırım 

kararlarında öğrenme eğrisi önemli bir yer tutmaktadır. 

Üretim sektöründe üretim miktarı arttıkça maliyetlerinin 

belirli bir oranda sistematik olarak azaldığı bir gerçektir 

[1]. Bununla beraber maliyetlerin azalmasındaki tek 

faktör üretim miktarı değildir. Maliyete etki eden 

faktörlerden bir tanesi ise öğrenme etkisidir [2]. 

 

Herhangi bir işletmede tezgâh operatüründen ve insan 

kaynakları birimine kadar tüm çalışanların yapmış 

olduğu görevin tekrar sayısına bağlı olarak çalışan 

performansında bir iyileşme olur. Yani birim üretim için 

sarf edilen çaba azalır [3]. Sarf edilen çaba ile tekrar 

sayısının grafiğinden elde edilecek eğri maliyet ve 

verimlilik açısından oldukça önemlidir.  Söz konusu 

grafikten elde edilecek eğri literatürde öğrenme eğrisi 

olarak adlandırılmakla beraber kararların isabet 

derecesini, işlem sürelerini ve doğruluğunu etkiler [4]. 

Bu kapsamda tahmine dayalı olarak maliyetin 

belirlenmesinde, kapasite ihtiyacının belirlenmesinde, 

nakit akışının belirlenmesinde, pazar payının 
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artırılmasında ve ürün çeşitliliğinin artırılmasında 

öğrenme eğrisi önemlidir.  

 

Bu çalışmanın arkasındaki motivasyonumuz farklı 

disiplinler tarafından kullanılan öğrenme eğrisi 

modellerine ilişkin literatür araştırmasının yapılması, son 

on yılda önerilen öğrenme eğrisi modelleri ile klasik 

öğrenme eğrisi modellerinin karşılaştırılmasıdır.  

 

Bu çalışma altı bölümden oluşmuştur. Önceki 

çalışmaların yer aldığı literatür araştırması ikinci 

bölümde, literatürde öğrenme eğrisinin modellenmesi 

için kullanılan eşitlikler ve çalışmada kullanılan veriler 

üçüncü bölümde, öğrenme eğrilerinin karşılaştırılması 

sonucunda elde edilen bulgular dördüncü bölümde, 

öğrenme eğrilerinin karşılaştırma sonuçları beşinci 

bölümde, öğrenme eğrisinin kullanım alanları ve sonraki 

çalışmalar altıncı bölümde sunulmuştur. 

 

2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

 

Öğrenme eğrisi literatürde ilk defa Ebbinghaus 

tarafından 1885 yılında incelenmiştir. Normal şartlar 

altında belirli bir içeriğin yeniden üretilmesi için tekrar 

edilmesi gerekir. Uzun söylem ve hareketlerin tek bir 

tekrar ile öğrenilemez [5]. Başlangıç eğrisi veya maliyet 

eğrisi olarak da bilinen öğrenme üretim sektöründe 

yaygın bir şekilde kullanılmıştır [6]. Öğrenme eğrilerinin 

imalat sektöründeki ilk araştırma 1936 yılında havacılık 

alanında Wright tarafından yapılmıştır. Önceki üretim 

deneyimlerine bağlı olan bir eğri tanımlanmış, 

hammadde, satın alma, işçilik saatleri ile maliyet 

arasındaki ilişkide öğrenme oranı tanımlanmıştır [2]. 

Üretimde maliyet çıktı miktarı ile ilgilidir. Kısa vadeli 

maliyetler sabit tesislerin kapasite kullanımı ile ilgili 

iken uzun dönemli maliyet tesisin boyut ve türündeki 

değişimler ile ilgilidir. Bununla beraber maliyet teknik 

bilgi paketlerine veya işlem tiplerine bağlıdır. Teknik 

bilgi değişimi maliyet fonksiyonunu ve kapasite 

kullanım miktarını etkiler. Bu doğrultuda üretim 

fonksiyonu teknik bilgi değişimi ile maliyet arasındaki 

ilişkiye bağlı olarak modellenebilir. Hirsch (1955) 

tarafından çalışanların teknik bilgi değişimleri ile 

maliyet arasındaki ilişkiye bağlı üretim fonksiyonu 

önerilmiştir [7]. Öğrenme eğrisi olarak anılan teknik 

bilgi değişimi bir üretim aracıdır [8]. Öğrenme eğrisini 

etkileyen faktörler aynı zamanda üretim işgücü 

maliyetini belirler [9].  Öğrenme, personelin 

gerçekleştirilen görevlere daha fazla aşina olması, 

muhtemel iyileştirmelerden bilgi sahibi olması, 

kazandığı tecrübe sayesinde takım avadanlıklara 

erişim/kullanım bilgisinin artması ve daha ekonomik 

satın almalar yapabilmesi şeklinde ortaya çıkar [10].  

 

Öğrenme ersinin modellenmesine yönelik olarak 

logaritmik liner, kübik,  Stanford-B, DeJong, Levy 

adaptasyon, Glover, Knecht ve Yelle gibi pek çok farklı 

model önerilmiştir [11]. Son otuz yıl içerisinde öğrenme 

eğrisinin farklı sektörler tarafından kullanılması ile yeni 

öğrenme eğrileri önerilmiştir. Önerilen bu öğrenme 

eğrileri üretim eğrisi modeli [12], karışık öğrenme [13], 

grup öğrenme [14, 15], pozisyon tabanlı öğrenme eğrisi 

[16, 17], insan öğrenme optimizasyon (HLO) algoritması  

[18-20], Q öğrenme [21, 22], kuantum modeli [23], 

belirsiz öğrenme eğrisi[24], kanıta dayalı öğrenme [25], 

tek seferde öğrenme [26], MICA öğrenme eğrisi [27], 

bileşen tabanlı öğrenme [28] ve derin öğrenme [28-32] 

olarak özetlenebilir. 

 

Öğrenme eğrisinin etkisi literatürde hava aracı tasarım 

değişikliklerinde [33], işlem tipine bağlı üretim 

fonksiyonun belirlenmesinde [34], işletmeler için 

kazançların belirlenmesinde [35], en uygun parti 

büyüklüğünün belirlenmesinde [36], hava aracı 

maliyetinin belirlenmesinde [37], üretim ölçeği ve 

teklonoji değişiminde  [38], sözleşme yapılmasında [39], 

kalitenin arıtılmasında [40], gıda servislerinde [41] 

incelenmiştir. Öğrenme etkisi ise yeterli gözlemsel 

çalışmaya dayalı olmadığı, nasıl kullanılması gerektiği 

hususunda yaygın bilgi olmadığı gerekçesi ile 

araştırmacılar tarafından eleştirilmiştir [38, 39, 42, 43].  

Öğrenme eğrisi başta uçak ve otomobil montaj 

hatlarında olmak üzere emek yoğun endüstri kollarına 

incelenmiştir. Ayrıca öğrenme parametrelerinin 

belirlenmesi ve öğrenmenin kararlı duruma geçtiği 

üretim miktarı incelenen bir diğer problemdir [44]. Hava 

aracı imalatında maliyetlerin gerçeğe yakın olarak 

belirlenmesi amacı ile teknolojik büyüme kavramı ve 

öğrenme eğrisi kullanılmıştır [37]. Öğrenme eğrisi kalite 

güvence faaliyetlerini de etkiler. Kalite maliyetleri 

öğrenmeye bağlı olarak azalır, üretim maliyeti ise kalite 

maliyetlerine bağlı olarak değişir [40, 45, 46]. Bilgisayar 

destekli mühendislik faaliyetleri de öğrenme eğrisinden 

etkilenir. Öğrenme eğrisi şirket yöneticileri gelecekteki 

projeleri daha doğru bir şekilde tahmin etmesine imkân 

tanır, aynı zamanda geliştirme konseptlerin 

uygulanmasında ve yazılım geliştirme sürecinde 

iyileşme sağlar [47].  

 

Singapur, Güney Kore ve Japonya'daki endüstriler 

arasında yapılan karşılaştırmada teknik bilgilerin 

aktarılabildiği ancak üretim ve el becerisinin pratik 

deneyimle (öğrenme ile) kazanıldığı bildirilmiştir [48]. 

İmalat endüstrisinde iş gücü öğrenmesi ile elde edilen 

verimlilik ve teknoloji yatırımları arasında bir ilişki 

vardır. Teknolojik yatırımlar ve teknoloji güncellemeler 

arttıkça iş gücü öğrenmesinden elde edilen verimlilik 

azalır [49]. Öğrenme eğrisi sürekli iyileştirme 

faaliyetlerini de etkiler. Yöneticiler her bir iyileştirme 

sonrasında endüstriyel işlemlerin verimliliğini 

değerlendirerek yeni iyileştirme önerileri getirir. Bu 

durum endüstriyel işlemlerin sürekli iyileştirmesine 

imkân tanır [50]. Öğrenme eğrisi teslim tarihlerinin 

belirlenmesinde optimal iş sıralarının belirlenmesinde 

yaygın olarak kullanılır. Öğrenme etkisi altında tek 

makine çizelgeleme [16, 24], genel iş bağımlı öğrenme 

ile makine çizelgeleme[51], pozisyon tabanlı öğrenme 

ile makine çizelgeleme [17], pozisyon tabanlı öğrenme 

ile paralel makine çizelgeleme [52], pozisyon tabanlı 

öğrenme ve risk faktörleri altında makine 

çizelgeleme[53, 54], pozisyon tabanlı bozulma ve 

öğrenme ile paralel makine çizelgeleme[55], pozisyon 

bağımlı öğrenme ve enerji sarfiyatı ile ilişkisiz paralel 

makine çizelgeleme [56], insan öğrenme optimizasyonu 

ile atölye çizelgeleme [57] ve derin öğrenme kümeleri ile 

akış çizelgeleme [29, 31] örnek olarak verilebilir.  
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Öğrenme eğrisi makine çizelgelemeye benzer olarak 

proje çizelgeleme problemlerinde ele alınmıştır. 

Öğrenme eğrisi, proje çizelgelemede proje süresinin 

hesaplanmasında [58], proje takvim günün 

hesaplanmasında [59] ve ajan tabanlı çoklu proje 

çizelgelemede açık artırma fiyatlarının belirlenmesinde 

[60] kullanılmıştır.  

 

Son yıllarda öğrenme eğrisinin etkisi cerrahi alanda da 

araştırılmaktadır. Laparoskopik ameliyatlarda öğrenme 

eğrisi ile kan kaybı ve operasyon süresi arasında anlamlı 

bir farklılık vardır [61, 62]. Diş cerrahisinde öğrenme 

eğrisine bağlı olarak operasyon süresi azalır [63]. 

Robotik sol ve sağ hemiheparektomi ameliyatlarında 

öğrenme eğrisi hasta seçimindeki heterojenlik, cerrahın 

deneyimi, eğitim seviyeleri veya diğerleri gibi 

faktörlerin karmaşık etkileşimlerine bağlı olarak değişir 

[64, 65]. Transforaminal perkütan endoskopik lombar 

diskektomide belirli tekrar sonrasında öğrenme kararlı 

bir düzeye ulaşır [66]. Ayrıca öğrenme eğrisi, enerji 

transfer sürecinde teknik değişimlerin izlenmesi için 

girdi fiyatların belirlenmesinde [67], ekonomik senaryo 

planlamada [68], iş gücü maliyetinin azaltılmasında [69], 

uçak gövde maliyetinin belirlenmesinde [70], ürün 

montajında[71], yenilebilir enerji sistemlerinin şebeke 

üzerindeki etkisinin analizinde [72], sanal laboratuvar 

deneylerinde [73] ve maliyet/zaman optimizasyon 

problemlerinde [74] kullanılmıştır. 

 

3. MATERYAL VE METOT  

 

3.1. Yöntem 

 

Üretim miktarına bağlı olarak gereksinim duyulan işgücü 

kapasitesinin belirlenmesi için pek çok farklı eşitlik 

önerilmiştir. Bu çalışmada literatürde yaygın olarak 

kullanılan Log-liner model [2], Crawford, Kübik [75], S-

eğrisi[70], Stanford-B modeli [76], DeJong öğrenme 

oranı [77], Levy adaptasyon fonksiyonu [78], Crawford, 

Glover öğrenme oranı[79],  Knecht'in yükseliş modeli 

[37], Yelle ürün modeli [80], Pozisyon-Bağımlı öğrenme 

[16, 51], Genel-Pozisyon-Bağımlı öğrenme[17] ve insan 

öğrenme optimizasyon algoritması karşılaştırılmıştır [18, 

19, 81-83]. Log-liner modelde maliyet değişimi üretim 

miktarına bağlı olarak tanımlanmıştır (Eş.1).  Uçak 

imalatında yapılan deneysel çalışmalardan üç farklı 

öğrenme oranı elde edilmiştir. Öğrenme oranı (𝐹 ), iş 

gücü için %80, hammadde kullanımı için %95, tedarik 

edilen malzemeler için %88 olarak belirlenmiştir [2]. 

Birim üretim başına öğrenme oranı  (𝛼 = 𝑙𝑜𝑔0,8/𝑙𝑜𝑔2) 

işçilik için 𝛼 = −0,321 , hammadde için α=-0,074 ve 

tedarik edilen malzemeler için 𝛼 = −0,184  olduğu 

bildirilmiştir. Log-liner öğrenme modelinde işin 

başlangıç çevrim süresi (𝑡𝑖) ile üretim miktarı (𝑥)  olmak 

üzere işin tamamlanması için gerekli kümülatif süre (𝑇𝑥) 

Eş.2 kullanılırak hesaplanır [2]. Farklı işlere üretim 

süresinin modellenmesine imkân tanıyan Crawford 

modeli için Eş.3 kullanılır [79]. 

 

𝛼 =
𝑙𝑜𝑔 𝐹

𝑙𝑜𝑔 𝑛
  (1) 

 

𝑇𝑥 = 𝑇𝑖𝑥
𝛼  (2) 

𝑇𝑥𝑖 = 𝑇𝑖𝑥𝑖
𝛼  (3) 

 

Biskup (1999) ve Mosheiev(2003) tarafından kullanılan 

pozisyon bağımlı öğrenme modelinde i işinin süresi 

gerçekleştirildiği pozisyona (r) bağlı olarak hesaplanır ve 

Crawford (1944) öğrenme modeline oldukça benzerdir. 

İşin gerçekleştirildiği pozisyon aynı zamanda üretim 

miktarı olacağından pozisyon bağımlı öğrenme Eş.4 

kullanılır [16, 51]. 

 

𝑇𝑖𝑟 = 𝑇𝑖𝑟
𝛼   (4) 

 

Stanford-B modelinde öğrenme etkisi α ‘nın -0,397 ile -

0,599 arasında değiştiği kabul edilmiştir. Ancak 

literatürde her iki değerin ortalaması olan -0,499 

alınması önerilmiştir. İlk çevrimin tamamlanması için 

gerekli süre (𝑇𝑖)  uçağın ağırlığına ( 𝑊 ) bağlı olarak 

( 𝑇𝑖 = 48,3𝑊0,945) alınması önerilmiştir. 𝐵 sabiti ise 

-3 ile 179,2 arasında bir değer alır.  Stanford-B 

modelinde kümülatif süre 𝑇𝑥 Eş.5 kullanılır [76]. 

 

𝑇𝑥 =  𝑇𝑖(𝑥 + 𝐵)𝛼 (5) 
 

Yığın üretim süreçlerinde çevrim süresindeki azalmaya 

bağlı olarak tecrübenin modellenmesi amacı ile DeJong 

öğrenme modeli önerilmiştir. İşin süresinin 

sıkıştırılamazlık faktörüne  ( 𝜇𝐷 , 0 < 𝜇𝐷 < 1 ) bağlı 

olduğu ve kümülatif sürenin işin miktarına (𝑥 ) bağlı 

olarak modellenmesi gerektiği önerilmiştir. DeJong 

öğrenme modelinde 𝑇𝑥 Eş.6 kullanılarak hesaplanır [77]. 

 

𝑇𝑥 = 𝑇𝑖(𝜇𝐷 +
1−𝜇𝐷

𝑥−𝛼 )  (6) 

 

S-eğrisi sabit bir öğrenme değeri yerine üretim sayısının 

başından sonuna kadar öğrenmenin değiştiğini kabul 

eder. Öğrenme üretimin başlangıç safhasında yavaş 

olmakla birlikte süreç içerisinde artar ve belli bir 

noktadan sonra öğrenme yavaşlar [70]. DeJong öğrenme 

eğrisi ile Stanford-B öğrenme eğrisinin birleşimi olan S-

eğrisi fonksiyonunda M iş sayısı olmak üzere öğrenme 

oranı Eş.7 ile üretim için gerekli süre ise olan Eş.8 ile 

hesaplanır. 

 

𝛼 =
𝑙𝑜𝑔(𝐹 + tanh (

2𝑥−𝑀

𝑀
)) 

𝑙𝑜𝑔 𝑛
 (7) 

 

𝑇𝑥 = 𝑇𝑖(𝜇𝑠 +
1−𝜇𝑠

(𝑥+𝐵)−𝛼)  (8) 

 

Kübik model, etkinliğin tamamlanmaya yaklaştıkça 

önceki deneyimlerin birleşik etkisinin olduğunu ve 

öğrenme oranının sabit bir değer olmadığını varsayar. İlk 

ürünün üretim süresi 𝐴, kuadratik faktör 𝐶, kübik faktör 

𝐷 , başlangıç logartimik eğim α olmak üzere kübik 

öğrenme eğrisinde 𝑇𝑥 Eş.9 kullanılarak hesaplanır [75]. 

 

𝐿𝑜𝑔𝑇𝑥 = 𝑙𝑜𝑔𝑇𝑖 − 𝛼𝑙𝑜𝑔𝑥 + 𝐶(𝑙𝑜𝑔𝑥)2 + 𝐷(𝑙𝑜𝑔𝑥)3 (9) 
 

Yeni işlemlerde şirketlerin performans gelişiminin 

modellenmesi için Levy adaptasyon fonksiyonu 

önerilmiştir. Şirket içi verimlilik 𝑎 = 𝑎0𝑌𝑇
𝑎𝑇  (𝑎 = 1,001), 
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adaptasyon 𝜇𝐿 ( 𝜇𝐿 = 𝛽0 + ∑𝛽𝑇𝑌𝑇) , formal eğitim sayısı 

𝑌𝑇 , dönemdeki eğitim katsayı 𝛽𝑇 , −6,66𝑥10−4  ve 

3,74𝑥10−4  arasında tecrübe katsayı olmak üzere Levy 

adaptasyon fonkisyonunda 𝑇𝑥 Eş.10 kullanılarak 

hesaplanır [78]. 

 

𝑇𝑥 = 𝑇𝑖[𝑙 − 𝑒−(𝑎+𝜇𝑥)]  (10) 
 

Glover öğrenme modeli deneysel psikoloji ve 

gözlemlerden elde edilmiş verilere uyar. Glover öğrenme 

modelinde işin başlangıç zamanı 𝑇0 olup n adet işin için 

𝑇𝑥 Eş.11 kullanılarak hesaplanır [79]. 

 

∑ 𝑇𝑥 + 𝑇0 = 𝑇1(∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 )(1+𝛼)𝑛

𝑖=1   (11) 
 

Knecht yükseliş modeli üretim için gerekli iş gücü 

ihtiyacını belirlemek için önerilmiş bir regresyon tekniği 

olup büyük üretim miktarları için yükseliş sağlar. Knecht 

yükseliş modelinde k sabit bir katsayı olup 𝑇𝑥  Eş.12 

kullanılarak hesaplanır [37]. 

 

𝑇𝑥 = 𝑇1𝑥
𝛼𝑒𝑘𝑥(𝑘+

𝛼

𝑥
) 
  (12) 

 

Yelle ürün modeli farklı alt operasyonların tekrar sayısı 

(𝑥𝑖), süresi (𝐾𝑖) ve her bir alt operasyonu öğrenme oranı 

(𝛼𝑖) ile x miktardaki üretim için gerekli iş gücünün (𝑇𝑥) 

belirlenmesine imkân tanır. Yelle ürün modelinde 

gerekli iş gücü Eş.13 kullanılarak hesaplanır[80].   

 

𝑇𝑥 = ∑ 𝐾𝑖𝑥𝑖
𝛼𝑖𝑛

𝑖=1   (13) 
 

Lee (2011) tarafından önerilen genel pozisyon bağımlı 

öğrenme modelinde 𝑟′inci sıradaki 𝑖 işinin süresi önceki 

işlerin öğrenme oranına (𝛼0 = 1), (0 < 𝑎𝑙 < 1 ) bağlıdır 

ve 𝑇𝑖𝑟 Eş.14 kullanılarak hesaplanır.  

 

𝑇𝑖𝑟 = 𝑇𝑖 ∏𝛼𝑙

𝑟−1

𝑙=0

 (14) 

 

İnsan öğrenme optimizasyon algoritması (Human 

Learning Optimization-HLO) Wang (2014) tarafından 

önerilmiştir. Bireysel tecrübenin sosyal tecrübeden 

etkilendiği kabul edilmiştir. Birey ve grup arasında 

tecrübe aktarımı gerçekleştiğinde bireyin tecrübesi 

grubun tecrübesine eşitlenir. 𝑁  problem büyüklüğü, 𝐷 

çözüm büyüklüğü, 𝑀  iş sayısı ve 𝐻  sosyal tecrübe 

veritabanı büyüklüğü olmak üzere rastgele öğrenme 

operatörü (𝑟𝑖𝑗) için Eş. 15, bireysel öğrenme operatörü 

( 𝑖𝑘𝑑𝑖)  için Eş.16 ve sosyal öğrenme operatörü (𝑠𝑘𝑞𝑗) 

için Eş.17 kullanılır. Rastgele öğrenme olasılığı 𝑝𝑟 =

 (
5

𝑀
), bireysel öğrenmenin gerçekleşme olasılığı 𝑝𝑖 − 𝑝𝑟 

(𝑝𝑖 = 0,85 + 2/𝑀) ve sosyal öğrenme olasılığı 1 − 𝑝𝑟 

olmak üzere 𝑖 inci bireyin 𝑗 inci çözümde öğrenme oranı 

(𝛼𝑖𝑗) Eş.18 kullanılarak hesaplanır[18, 19, 81-83]. 

 

𝑅𝑖𝑗 = 𝑅𝑎𝑛𝑑(0,1) = {
0, 0 ≤ 𝑟𝑎𝑛𝑑() ≤ 0,5

1, 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟
 (15) 

 

 

𝑖𝑘𝑑𝑖 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑖𝑘𝑖11

𝑖𝑘𝑖21

⋮
𝑖𝑘𝑖𝑝1

⋮
𝑖𝑘𝑖𝐿1

   

𝑖𝑘𝑖12     ⋯
𝑖𝑘𝑖22     ⋯
⋮          

 𝑖𝑘𝑖𝑝2      ⋯

⋮           
𝑖𝑘𝑖𝐿2     ⋯

    

𝑖𝑘𝑖1𝑗     ⋯

𝑖𝑘𝑖2𝑗     ⋯

⋮       
𝑖𝑘𝑖𝑝𝑗     ⋯

⋮       
𝑖𝑘𝑖𝐿𝐽     ⋯

    

    𝑖𝑘𝑖1𝐷

  𝑖𝑘𝑖2𝐷

  

⋮
𝑖𝑘𝑖𝑝𝐷

⋮ 
𝑖𝑘𝑖𝐿𝐷 ]

 
 
 
 
 
 

 

1 ≤ 𝑝 ≤ 𝐿 ,1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁   
 

(16) 
 
 

𝑠𝑘𝑞𝑗 =

[
 
 
 
 
 
 
𝑠𝑘11

𝑠𝑘21

⋮
𝑠𝑘𝑞1

⋮
𝑠𝑘𝑖𝐿1

   

𝑠𝑘12     ⋯
𝑠𝑘22     ⋯
⋮          

 𝑠𝑘𝑞2      ⋯

⋮
𝑠𝑘𝐻2     ⋯

    

𝑠𝑘1𝑗     ⋯

𝑠𝑘2𝑗     ⋯

⋮       
𝑠𝑘𝑞𝑗     ⋯

⋮      
𝑠𝑘𝐻𝐽     ⋯

    

    𝑠𝑘1𝑀

  𝑠𝑘2𝑀

  

⋮
𝑠𝑘𝑞𝑀

⋮
𝑠𝑘𝐻𝑀 ]

 
 
 
 
 
 

  

1 ≤ 𝑞 ≤ 𝐻 
 

(17) 

𝛼𝑖𝑗 = {

𝑟𝑖𝑗 0 ≤ 𝑟𝑎𝑛𝑑() ≤ 𝑝𝑟

𝑖𝑘𝑖𝑝𝑗 𝑝𝑟 ≤ 𝑟𝑎𝑛𝑑() ≤ 𝑝𝑖

𝑠𝑘𝑞𝑗  𝑑𝑖ğ𝑒𝑟

 (18) 

 

3.1. Veri 

 

Öğrenme eğrisi modellerinin karşılaştırılmasında 

kullanılan veriler Matlab 2020b programında düzgün 

dağılımla rastgele üretilmiştir. Öğrenme eğrilerinin 

karşılaştırılması için rastgele üretilen örnek veri seti 

Tablo 1’de, literatürden alınan katsayılar ise Tablo.2’de 

sunulmuştur. Log-liner, Crawford ve Pozisyon-Bağımlı 

öğrenme modelleri için öğrenme oranı 𝛼 = −0,321 

olarak alınmıştır [2]. Log-liner, Crawford ve Pozisyon-

Bağımlı öğrenme modellerinde tek bir işin 

gerçekleştirildiği önerildiğinden Tablo 1.’de 𝑇𝑖  

değişkenin ortalaması olan 𝑇=43 dakika alınmıştır. Yelle 

öğrenme oranı gerçekleştirilen bir işin alt operasyonların 

tekrar sayısına bağlı olarak işin süresinin değiştiğini 

önerir [80]. Yelle (1976) çalışmasında sunulan örneğe 

benzer olarak işin (𝑛 = 5) alt operasyonlardan oluştuğu 

ve her bir alt operasyon süresinin eşit olduğu 𝐾𝑖= 𝑇 /5 

kabul edilmiştir [80]. Gerçekleştirilen alt operasyonların 

işçilik, hammadde ve satın alınan malzeme kullanımına 

ilişkin olduğu, her bir alt operasyon için öğrenme oranı 

sırası ile 𝛼1 = −0,321 , 𝛼2 = −0,074 , 𝛼3 = −0,184 , 

𝛼4 = −0,321  ve 𝛼5 = −0,074  olduğu kabul edilmiştir 

[2]. Genel pozisyon bağımlı öğrenmede ilk tekrarın 

öğrenme oranı 𝛼1 = 1 sonraki tekrarların öğrenme oranı 

0 < 𝑎𝑙 < 1 𝑎𝑙 = 0,321  (l=2…20) olması önerilir [17]. 

Kübik öğrenme eğrisinde kuadratik faktör(𝐶) 0,135′e ve 

kübik faktör  (𝐷)  −0,126’ya eşittir [70, 75, 84]. Levy 

öğrenme modelinde şirket içi verimlilik 𝑎 (𝑎 = 1,001), 

formal eğitim sayısı 𝑌𝑇  ( 𝑌𝑇 = 6), dönemdeki eğitim 

katsayı her bir dönem için sırası ile 𝛽1,  𝛽2, 𝛽3,   𝛽4,  𝛽5 

ve 𝛽6  ( 𝛽1 = 3,51𝑥10−4 , 𝛽2 = 0 , 𝛽3 = 2,89𝑥10−4 , 
𝛽4 = 0 , 𝛽5 = −6,66𝑥10−4 , 𝛽6 = 4,22𝑥10−4 ). 
Adaptasyon katsayısı 𝜇𝐿 = 0,712  olduğu kabul 

edilmiştir [78]. DeJong öğrenme modelin 

sıkıştırılamazlık faktörü 𝜇𝐷 = 0,25 ’e eşitlenmesi 

önerilmiştir [55, 77].  
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Tablo 1. Örnek veri seti 

𝒎 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

𝑻𝒊 69 50 19 66 16 39 15 5 69 7 57 95 11 57 13 11 80 90 29 57 

𝒊𝒌𝒅𝒊 

0,7 6,8 0,9 0,8 1,0 0,5 0,1 0,1 0,2 0,4 0,9 1,0 0,5 0,3 0,6 0,7 0,6 0,7 0,1 0,1 

0,8 0,4 0,9 0,3 0,3 0,7 0,7 0,3 1,0 0,6 0,8 0,9 0,7 0,6 0,9 0,9 0,1 0,3 0,7 0,9 

0,8 0,4 0,1 0,4 0,6 1,0 0,6 0,6 0,3 0,3 0,5 0,6 0,0 0,8 0,0 0,1 0,2 0,1 0,5 1,0 

0,3 0,6 0,7 0,1 0,8 0,9 0,4 0,8 0,7 0,3 0,8 0,0 0,4 0,9 0,7 0,9 0,3 0,8 0,1 0,1 

0,0 0,8 0,6 0,3 0,6 0,8 0,7 0,2 0,4 0,9 0,8 0,2 0,6 0,8 0,6 0,6 0,9 0,8 0,6 0,4 

0,6 0,9 0,1 0,4 0,3 0,8 1,0 0,5 0,4 0,1 0,2 0,3 0,3 0,9 0,2 0,3 0,1 0,8 0,8 0,8 

𝒔𝒌𝒒𝒋 

1 0,7 0,2 0,5 0,1 0,4 0,3 0,9 0,9 0,4 0,5 0,3 0,5 0,7 0,36 0,82 0,89 0,29 0,4 0,26 

0,1 0,1 0,6 0,5 0,1 0,8 0,5 0,3 0,9 0 0,4 0,2 0,1 0,9 0,92 0,43 0,16 0,45 0,77 0,7 

0,1 0,5 0,6 0,9 0,8 0,5 0,4 0,3 0,6 0,4 0,3 0,9 0,6 0,9 0,47 0,05 0,53 0,79 0,94 0,95 

0,7 0,1 0,3 0,3 0,3 0,2 1 0,1 0,7 0,2 0,8 0,7 0,4 0,6 0,45 0,79 0,46 0,83 0,13 0,33 

0,1 0,1 0,2 0 0,2 0,8 0,6 0,2 0,4 0,7 0,1 0,4 0,6 0,4 0,96 0,78 0,28 0,58 0,66 0,41 

0,6 0,3 0,5 0,5 0,4 0,4 0,5 1 0,1 0,4 0,5 0,4 0,1 0,5 0,63 0,68 0,8 0,78 0,08 0,68 

0,5 0,1 0,3 0,6 0 0 0,2 0,6 0,6 0,9 0,9 0,5 0,7 0 0,85 0,95 0,42 0,36 0,43 0,01 

0,5 0,9 0,1 0,4 0,4 0,4 0,6 0,4 1 0,4 0,4 0,3 0,8 0,1 0,33 0,39 0,07 0,03 0,94 0,43 

0,4 0,7 0 0,5 0,8 0,4 0,3 0,2 0,4 0,4 0,4 1 0,8 0,6 0,55 0,13 0,15 0,86 0,6 0,61 

0,6 0,6 0,1 0,8 0,8 0,5 0,7 0,6 0,5 0,1 1 0,9 0,9 1 0,62 0,65 0,52 0,34 0,06 0,89 

𝑅𝑖𝑗 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 

𝑟𝑖𝑗 0,9 0,2 0,7 0,6 0,9 0,6 0,9 0,9 0,4 0,4 0,2 0,5 0,8 0,2 0,91 0,85 0,08 0,94 0,96 0,95 

 
Tablo 2. Katsayılar 

Log-liner  

Crawford 

Pozisyon Bağımlı 

Stanford-B DeJong 

𝛼 = −0,321  

𝑇=43 (
∑ 𝑇𝑖

𝑀
𝑖=1

𝑀
) 

𝑇𝑖 = 𝑇  

𝐵 = 0  

𝛼 = −0,321  

𝑇𝑖 = 𝑇  

𝜇𝐷 = 0,25  

𝛼 = −0,321  

𝑇𝑖 = 𝑇  

S-eğrisi Kübik model Levy Adaptasyon Fonksiyonu 

𝐵 = 0  
M=20 

𝜇𝑠 = 0,25  

𝐵 = 0  

𝑇𝑖 = 𝑇  
 

𝐶 = 0,135  

𝐷 = −0,126  

𝛼 = −0,321  

𝑇𝑖 = 𝑇  

𝑎 = 1,001 

𝛽0 = 3,51𝑥10−2 

𝑌𝑇 = 6 

𝛽1 = 3,51𝑥10−4 

𝛽2 = 0  

𝛽3 = 2,89𝑥10−4 

𝛽4 = 0 

𝛽5 = −6,66𝑥10−4 

𝛽6 = 4,22𝑥10−4 

𝑇𝑖 = 𝑇  
𝜇𝐿 = 0,712 

Glover Knecht Yelle 

𝑇0 = 0  

𝛼 = −0,321  

𝑇1 = 𝑇  

𝛼 = −0,321  

𝑇1 = 𝑇  

𝑘 = 1  

n=5  

𝑇=43 (
∑ 𝑇𝑖

𝑀
𝑖=1

𝑀
) 

𝛼1 = −0,321 

𝛼2 = −0,074  

𝛼3 = −0,184  

𝛼4 = −0,321 

𝛼5 = −0,074  

𝐾𝑖= 𝑇/5 (i=1…5) 

Genel Pozisyon Bağımlı Öğrenme HLO 

𝛼0 = 1  

 𝑎𝑙 = 0,321 l=2…20 

𝑇=43 (
∑ 𝑇𝑖

𝑀
𝑖=1

𝑀
)  

𝑁 = 𝑌𝑇  

𝐻 = 10  

𝑚 = 20  
 

𝑖𝑘𝑑𝑖 (Tablo 1.) 

𝑠𝑘𝑞𝑗 (Tablo 1.) 

𝑅𝑖𝑗 (Tablo 1.) 

𝑟𝑖𝑗 (Tablo 1.) 

 

Stanford-B modelin önceki tecrübeleri temsil eden 𝐵 

katsayısı 0’a eşittir [76]. Glover öğrenme modelinde işin 

başlangıç zamanı 𝑇0  0’a eşittir [79]. Knecht yükseliş 

modelinde bir sabit olan 𝑘  1’e eşittir [37] . İnsan 

öğrenme algoritmasında(HLO) üretim için gerekli süre 

hesabına ilişkin bir eşitlik yer almayıp, grup ve birey 

arasında tecrübe aktarımında öğrenme oranın 

belirlenmesine ilişkin bir model önerilmiştir [18, 19, 81-

83]. HLO algoritmasının karşılaştırılması amacı ile 

işçilik için gerekli süre Eş.2 kullanılarak hesaplanmıştır. 

Eş.2’de yer alan öğrenme oranı (𝛼) yerine birey ve grup 

arasındaki tecrübe aktarımı sonrasındaki öğrenme oranı 

(𝛼𝑖𝑗) kullanılmıştır. Üretim için gerekli süre 𝑇𝑥 = 𝑇𝑥𝛼𝑖𝑗  

ile hesaplanmıştır. Tecrübe aktarımının 

gerçekleşip/gerçekleşmediğine ilişkin parametre (𝑅𝑖𝑗) 

bireyin rastgele öğrenme oranı (𝑖𝑘𝑑𝑖)  ve grubun 

öğrenme oranı (𝑠𝑘𝑞𝑗) rastgele üretilmiştir. 

 

4. MATERYAL VE METOT 

 

Öğrenme oranlarının karşılaştırılması için Tablo 1.’de 

sunulan veriler, Tablo 2.’de sunulan katsayılar ile 

öğrenme eğrisi eşitlikleri (Eş1-18) kullanılarak Matlab 

2020b’de gerekli iş gücü süresi hesaplanmıştır. 

İncelenen öğrenme modelleri için 𝑀 üretim miktarındaki 

hesaplanan üretim süreleri Tablo 3.’de sunulmuştur.  

Öğrenme eğrisi modelleri 𝑇𝑥 − 𝑥 değişim grafiği Şekil 

1.’de, 𝑇𝑥 − 𝑥  karşılaştırma grafiği Şekil 2.’de 

sunulmuştur. Öğrenme modelleri ile hesaplanan üretim 
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süreleri ortalama, standart sapma, varyans, en kısa ve en 

büyük üretim süreleri Tablo 4.’te sunulmuştur.  

 

Log-Liner, Crawford, Pozisyon Bağımlı ve Stanford-B 

öğrenme eğrisi modelleri için miktara bağlı olarak eşit 

üretim süresi önermiştir. Log-Liner, Crawford, Pozisyon 

Bağımlı ve Stanford-B modelleri M üretim miktarı için 

gerekli üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  22,6 dakika, 

standart sapması (𝜎 ) 6,8 dakika, varyans ( 𝜎2)  46,6 

dakika olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43 

dakika, 𝑀 = 20  adet için (𝑇𝑥)  16,4  dakika olarak 

hesaplanmıştır.  

 

DeJong öğrenme eğrisi modelinde 𝑀 üretim miktarı için 

gerekli üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  27,7 dakika, 

standart sapması (𝜎 ) 5,1 dakika, varyans (𝜎2) 26,5 

dakika olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43 

dakika, 𝑀 = 20  adet için 𝑇𝑥 = 23  dakika olarak 

hesaplanmıştır.  

 

S-Eğrisi öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için 

gerekli üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  28,6 dakika, 

standart sapması (𝜎 ) 3,9 dakika, varyans (𝜎2)  15,3 

dakika olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43 

dakika, 𝑀 = 10  adet için 𝑇𝑥 = 26  dakika olarak 

hesaplanmıştır.  

 

Kübik öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  5,2 dakika, standart 

sapması (𝜎 ) 12,9 dakika, varyans (𝜎2)  165,4 dakika 

olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43  dakika, 

𝑀 = 20 adet için 𝑇𝑥 = 0 dakika olarak hesaplanmıştır.  

 

Levy öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  38,3 dakika, standart 

sapması (𝜎) 3,7 dakika, varyans (𝜎2) 14,0 dakika olarak 

hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43  dakika, 𝑀 = 20 

adet için 𝑇𝑥 = 31,0  dakika olarak hesaplanmıştır. Her 

iki değer en büyük ve en küçük değerler olup 1’inci ve 

20’inci sıradaki işlere aittir. 
Tablo 3. Hesaplanan üretim süreleri (𝑇𝑥) (dakika) 

𝑴 
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G
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o
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B
a
ğ

ım
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 (
d
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) 

H
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1 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 43,0 

2 34,4 34,4 34,4 34,4 37,0 34,0 39,4 43,0 30,2 25,7 37,7 13,8 23,5 

3 30,2 30,2 30,2 30,2 33,0 31,0 16,2 42,0 24,2 18,1 35,0 4,5 15,2 

4 27,5 27,5 27,5 27,5 31,0 29,0 4,3 42,0 20,5 14,0 33,2 1,4 11,5 

5 25,6 25,6 25,6 25,6 30,0 27,0 0,9 42,0 18,0 11,5 31,9 0,5 8,9 

6 24,2 24,2 24,2 24,2 29,0 27,0 0,2 41,0 16,1 9,7 30,9 0,1 7,5 

7 23,0 23,0 23,0 23,0 28,0 26,0 0,0 41,0 14,7 8,5 30,1 0,0 6,4 

8 22,0 22,0 22,0 22,0 27,0 26,0 0,0 40,0 13,6 7,5 29,4 0,0 5,6 

9 21,2 21,2 21,2 21,2 27,0 26,0 0,0 40,0 12,6 6,7 28,8 0,0 5,0 

10 20,5 20,5 20,5 20,5 26,0 26,0 0,0 39,0 11,8 6,1 28,3 0,0 4,5 

11 19,9 19,9 19,9 19,9 26,0 26,0 0,0 39,0 11,2 5,6 27,9 0,0 4,1 

12 19,3 19,3 19,3 19,3 25,0 27,0 0,0 38,0 10,6 5,2 27,5 0,0 3,8 

13 18,8 18,8 18,8 18,8 25,0 27,0 0,0 37,0 10,1 4,8 27,1 0,0 3,5 

14 18,4 18,4 18,4 18,4 25,0 27,0 0,0 37,0 9,6 4,5 26,8 0,0 3,3 

15 18,0 18,0 18,0 18,0 24,0 28,0 0,0 36,0 9,2 4,2 26,5 0,0 3,1 

16 17,6 17,6 17,6 17,6 24,0 28,0 0,0 35,0 8,8 4,0 26,2 0,0 2,9 

17 17,3 17,3 17,3 17,3 24,0 28,0 0,0 34,0 8,5 3,8 26,0 0,0 2,7 

18 17,0 17,0 17,0 17,0 23,0 28,0 0,0 33,0 8,2 3,6 25,7 0,0 2,6 

19 16,7 16,7 16,7 16,7 23,0 29,0 0,0 32,0 7,9 3,4 25,5 0,0 2,4 

20 16,4 16,4 16,4 16,4 23,0 29,0 0,0 31,0 7,7 3,3 25,3 0,0 2,3 

 

Glover öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  14,8 dakika, standart 

sapması (𝜎) 8,9 dakika,  varyans (𝜎2) 79,4 dakika olarak 

hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43  dakika, 𝑀 = 20 

adet için 𝑇𝑥 = 7,7 dakika olarak hesaplanmıştır. Her iki 

değer en büyük ve en küçük değerler olup 1’inci ve 

20’inci sıradaki işlere aittir. 

 

Knetch öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için 

gerekli üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  9,7 dakika, 

standart sapması (𝜎 ) 9,7 dakika, varyans (𝜎2) 94,2 

dakika olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43 

dakika, 𝑀 = 20  adet için 𝑇𝑥 = 3,3  dakika olarak 

hesaplanmıştır.  
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Şekil 1. Öğrenme eğrisi modelleri 𝑇𝑥 − 𝑥 değişim grafiği 

 

Yelle öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  29,6 dakika, standart 

sapması (𝜎 ) 4,6 dakika, varyansı (𝜎2)  21,2 dakika 

olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43  dakika, 

𝑀 = 20  adet için 𝑇𝑥 = 25,3  dakika olarak 

hesaplanmıştır.  

 

Genel-Pozisyon-Bağımlı öğrenme modelinde 𝑀 üretim 

miktarı için gerekli üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ ) 3,2 

dakika, standart sapması (𝜎) 9,9 dakika, varyansı (𝜎2) 

98,0 dakika olarak hesaplanmıştır. 𝑀 = 1 için 𝑇𝑥 = 43 

dakika, 𝑀 = 20  adet için 𝑇𝑥 = 0  dakika olarak 

hesaplanmıştır. Her iki değer en büyük ve en küçük 

değerler olup 1’inci ve 20’inci sıradaki işlere aittir.  
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Tablo 4. Öğrenme modelleri üretim süreleri karşılaştırma  

Öğrenme Modeli 𝑻𝒙̅̅̅̅  𝝈 𝝈𝟐 
En 

küçük 

En 

büyük 

Log Liner 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0 

Crawford 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0 

Pozisyon-Bağımlı 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0 

Stanford-B 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0 

DeJong 27,7 5,1 26,5 23,0 43,0 

S-Eğrisi 28,6 3,9 15,3 26,0 43,0 

Kübik 5,2 12,9 165,4 0,0 43,0 

Levy 38,3 3,7 14,0 31,0 43,0 

Glover 14,8 8,9 79,4 7,7 43,0 

Knetch 9,7 9,7 94,2 3,3 43,0 

Yelle 29,6 4,6 21,2 25,3 43,0 

Genel-Pozisyon-

Bağımlı 
3,2 9,9 98,0 0,0 43,0 

HLO 8,1 9,7 95,1 2,3 43,0 

 

HLO öğrenme modelinde 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süresinin ortalaması (𝑇𝑥
̅̅̅̅ )  8,1 dakika, standart 

sapması (𝜎) 9,7 dakika, varyans (𝜎2) 95,1 dakika olarak 

hesaplanmıştır. 𝑀 = 1  için 𝑇𝑥 = 43  dakika, 𝑀 = 20 

adet için 𝑇𝑥 = 0 dakika olarak hesaplanmıştır.  

 

İncelenen öğrenme modellerinin tümü miktara bağlı 

azalan üretim süresi önermiştir. Kübik öğrenme eğrisi ile 

Genel-Pozisyon-Bağımlı öğrenme eğrisi miktar bağlı 

olarak üretim süresini sıfıra eşit olacağını önermektedir.  

 

S-Eğrisi öğrenme modeli ile DeJong öğrenme modeli 

M=11 için üretim süreleri kesişmiştir (𝑇𝑥 =26 dakika). 

Benzer olarak S-Eğrisi öğrenme modeli ile Yelle 

öğrenme modeli M=13 için üretim süreleri eşittir (𝑇𝑥 

=27 dakika).  

 

 

Şekil.2 Öğrenme eğrisi (𝑇𝑥&𝑥) modelleri karşılaştırma grafiği 

 

5. SONUÇ 

 

Bu çalışmada literatürde yer alan öğrenme eğri modelleri 

için farklı üretim miktarının üretim süresime etkisi 

incelenmiştir. Literatürdeki önerilen 13 farklı öğrenme 

modelinin karşılaştırılması için 20 farklı işe ait standart 

zaman bilgisi rastgele üretilmiştir. Matlab 2020b 

yazılımında her bir öğrenme eğrisi modeli için 

literatürde önerilen katsayılar kullanılarak üretim 

miktarına bağlı olarak gerekli iş gücü miktarının 

değişimi incelenmiştir.  

 

Geçmiş tecrübeleri modellemek için kullanılan B 

katsayısı 0’a eşit alındığında Stanford-B öğrenme eğrisi 

modeli Log-Liner, Crawford ve Pozisyon Bağımlı 

öğrenme M üretim miktarına bağlı olarak eşit üretim 

süresinin eşit olur. Crawford, Pozisyon Bağımlı ve 

Stanford-B öğrenme eğrileri Log-liner öğrenme 

eğrisinden farklı olarak standart zamanları değişik işlere 

ait üretim sürelerinin hesaplanmasına imkân tanır. 

 

DeJong öğrenme eğrisi 𝑀 üretim miktarı için gerekli 

üretim süre ortalaması (𝑇𝑥̅̅̅̅ =  27,7 dakika) Log-Liner, 

Crawford, Pozisyon Bağımlı ve Stanford-B öğrenme 

modellerinden (𝑇𝑥̅̅̅̅ = 16,4 dakika) daha yüksel olmakla 

beraber standart sapması (𝜎 =5,1 dakika) daha düşüktür. 

S-Eğrisi öğrenme modeli üretim devam ettikçe 

öğrenmedeki değişimi kullanarak üretim süresinin 

belirlenmesine imkân tanımakla beraber ( 𝑀 = 1  için 

𝑇𝑥 = 43  dakika, 𝑀 = 10  adet için 𝑇𝑥 = 26  dakika, 

𝑀 = 20  adet için 𝑇𝑥 = 29  dakika) öğrenme oranının 

değişimini belirlemek oldukça güçtür. Kübik öğrenme 

modeli ve Genel-Pozisyon Bağımlı öğrenme 𝑀 = 7 −
20  adet için 𝑇𝑥 = 0  dakika olduğundan emek yoğun 

üretim süreçlerinin modellenmesinin kullanımı uygun 

değildir.  

 

Glover, Knetch ve HLO öğrenme modelleri ile 𝑀 = 20 

adet için sırası ile üretim süresi 7,7 dakika 3,3 dakika ve 

2,3 dakika olarak hesaplanmıştır. Yelle öğrenme modeli 

(𝑇𝑥̅̅̅̅ ) 29,6 dakika olmasına rağmen standart sapması (𝜎) 

4,6 dakika olarak gerçekleşmiştir.  

 

İncelenen öğrenme modellerinin tümü miktara bağlı 

azalan üretim süresi önermiştir. S-Eğrisi öğrenme modeli 

ile DeJong öğrenme modeli M=11 için, S-Eğrisi 

öğrenme modeli ile Yelle öğrenme modeli M=13 için eş 

üretim süreleri öngörmüştür. 

 

6. TARTIŞMA 

 

Üretim işlemlerinde tekrar sayısına bağlı olarak gerekli 

işgücünün belirlenmesinde literatürdeki öğrenme 

modellerinden üretim işlemine uygun olanı seçilmelidir. 

Genel-pozisyon-bağımlı öğrenme modelinin 5 inci 

tekrardan sonra gerekli süreyi 0’ eşit kabul ettiğinden 

üretim işlemlerinin süresinin belirlenmesinde kullanımı 

uygun değildir.  

 

İnsan öğrenme algoritmasında (HLO) bireyde 

öğrenmenin gerçekleşip/gerçekleşmediğine bağlı olarak 

grup ve birey arasında öğrenmenin aktarıldığı kabul 

edilmiştir. Bununla beraber birey ve grup arasında 

öğrenme aktarımın gerçekleştiği durumda bireyin 

öğrenmesinin grub içindeki en yüksek öğrenme oranına 

sahip bireyin tecrübe seviyesine eşit olduğu kabul 

edilmiştir. Ancak bakım sektöründe çırak veya kalfaların 

tecrübe seviyesi ustanın tecrübesine tek bir eğitim tekrarı 

ile eşitlenmez. Kalfa ve çırağın öğrenmesi grup içindeki 

en iyi tecrübe düzeyine sahip olan usta ile beraber 

çalışma sayısına bağlı olarak zaman içerisinde artar.  
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Savunma sanayinde silah sistemlerin bakım onarımları iş 

postaları adı verilen çalışma grupları ile gerçekleştirilir. 

İş postalarında farklı tecrübe seviyesine sahip bireyler 

birlikte çalışırlar. HLO öğrenme modelinde birey ve 

grup arasında rastgele tecrübe aktarımı yerine tekrar 

sayısına bağlı olarak grup içinde bireylerin tecrübe artışı 

olacak şekilde modellenmesi durumunda HLO 

algoritmasının sonraki varyasyonlarının depo seviyesi 

bakım hatlarında kullanım potansiyeli oldukça yüksektir. 

Bununla birlikte HLO’nun gelecek varyasyonlarında 

Yelle öğrenme modelinde olduğu gibi alt 

operasyonlarındaki öğrenme oranlarının hesaba katılması 

ile fabrika seviyesi bakım hatlarında üretim için gerekli 

iş gücü miktarı gerçeğine yakın bir şekilde 

hesaplanabilir. 
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