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Oz: Sirketlerin i¢ ve dis siireglerinde 6grenme egrisi onemli bir yer tutar. Uretim sektoriinde tiretim
miktar1 veya isin tekrar sayisi arttik¢a iiretim siiresi belirli bir oranda azalir. Bu ¢aligmada farkli
dgrenme egri modelleri icin {iretim miktarinin siire iizerindeki etkisi incelenmistir. Ogrenme egrisi
modellerinin karsilastirilmasinda kullanilan veriler Matlab 2020b programinda diizgiin dagilimla
rastgele iiretilmistir. Uretilen veri seti, 6grenme egrisi esitlikleri ve literatiirde dnerilen katsayilar
kullamlarak iiretim igin gerekli is giicii siiresi Matlab 2020b yaziliminda hesaplanmistir. Ogrenme
egrisi modelleri i¢in tekrar sayisina bagli olarak gerekli is gilicii miktarinin degisimi aragtirilmistir.
Incelenen tiim &grenme modelleri, iiretim miktarinin artmastyla iiretim siiresinin kisalacagim
ongdrmiistiir. Uretim  siiresinin  belirlenmesinde kullanilacak 6grenme egrisi modeli iiretim
igslemine uygun olarak se¢ilmelidir. Birey ve grup arasinda tecriibe aktariminin modellenmesine
imkan taniyan insan O0grenme optimizasyon algoritmasi is postalar1 halinde calisilan bakim
hatlarinda iiretim siiresinin belirlenmesine yonelik biiyiik 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. GIRiS

oldugu gorevin tekrar sayisina bagli olarak c¢alisan
performansinda bir iyilesme olur. Yani birim {iretim igin

Giliniimiizde sirketlerin pazarlama, imalat ve yatirim
kararlarinda 6grenme egrisi 6nemli bir yer tutmaktadir.
Uretim sektoriinde iiretim miktar1 arttikga maliyetlerinin
belirli bir oranda sistematik olarak azaldig1 bir gergektir
[1]. Bununla beraber maliyetlerin azalmasindaki tek
faktor iretim miktar1 degildir. Maliyete etki eden
faktorlerden bir tanesi ise 6grenme etkisidir [2].

Herhangi bir isletmede tezgah operatiiriinden ve insan
kaynaklar1 birimine kadar tiim c¢alisanlarin yapmis

sarf edilen ¢aba azalir [3]. Sarf edilen ¢aba ile tekrar
sayisinin  grafiginden elde edilecek egri maliyet ve
verimlilik agisindan olduk¢a Onemlidir. S6z konusu
grafikten elde edilecek egri literatiirde Ogrenme egrisi
olarak adlandirilmakla beraber kararlarin isabet
derecesini, islem siirelerini ve dogrulugunu etkiler [4].
Bu kapsamda tahmine dayali olarak maliyetin
belirlenmesinde, kapasite ihtiyacinin belirlenmesinde,
nakit akisinin  belirlenmesinde, pazar paymin
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artirilmasinda  ve {irlin - ¢esitliliginin  artirilmasinda
o0grenme egrisi dnemlidir.

Bu c¢alismanin arkasindaki motivasyonumuz farkli
disiplinler tarafindan kullanilan 6grenme  egrisi
modellerine iliskin literatiir aragtirmasinin yapilmasi, son
on yilda Onerilen &grenme egrisi modelleri ile klasik
o0grenme egrisi modellerinin kargilastirilmasidir.

Bu calisma alti  bolimden olusmustur.  Onceki
calismalarin yer aldigi literatiir arastirmasi ikinci
boliimde, literatiirde 6grenme egrisinin modellenmesi
icin kullanilan esitlikler ve ¢aligmada kullanilan veriler
iiclincii bolimde, 6grenme egrilerinin kargilagtirilmasi
sonucunda elde edilen bulgular dordiincii boliimde,
O0grenme egrilerinin karsilagtirma sonuglart besinci
boliimde, 6grenme egrisinin kullanim alanlar1 ve sonraki
caligmalar altinc1 boliimde sunulmustur.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Ogrenme egrisi literatiirde ilk defa Ebbinghaus
tarafindan 1885 yilinda incelenmistir. Normal sartlar
altinda belirli bir igerigin yeniden {iretilmesi igin tekrar
edilmesi gerekir. Uzun sdylem ve hareketlerin tek bir
tekrar ile 6grenilemez [5]. Baglangi¢ egrisi veya maliyet
egrisi olarak da bilinen 6grenme iretim sektoriinde
yaygin bir sekilde kullamlmistir [6]. Ogrenme egrilerinin
imalat sektoriindeki ilk aragtirma 1936 yilinda havacilik
alaminda Wright tarafindan yapilmistir. Onceki iiretim
deneyimlerine bagli olan bir egri tanimlanmis,
hammadde, satin alma, is¢ilik saatleri ile maliyet
arasindaki iligkide O6grenme orani tanimlanmistir [2].
Uretimde maliyet ¢ikt1 miktan ile ilgilidir. Kisa vadeli
maliyetler sabit tesislerin kapasite kullanimi ile ilgili
iken uzun donemli maliyet tesisin boyut ve tiiriindeki
degisimler ile ilgilidir. Bununla beraber maliyet teknik
bilgi paketlerine veya islem tiplerine baghdir. Teknik
bilgi degisimi maliyet fonksiyonunu ve kapasite
kullanim miktarin1  etkiler. Bu dogrultuda iiretim
fonksiyonu teknik bilgi degisimi ile maliyet arasindaki
iliskiye bagli olarak modellenebilir. Hirsch (1955)
tarafindan c¢alisanlarin teknik bilgi degisimleri ile
maliyet arasindaki iligkiye bagl ftretim fonksiyonu
onerilmistir [7]. Ogrenme egrisi olarak anilan teknik
bilgi degisimi bir {iretim aracidir [8]. Ogrenme egrisini
etkileyen faktorler aynmi zamanda dretim igglicii
maliyetini ~ belirler [9]. Ogrenme, personelin
gerceklestirilen gorevlere daha fazla agina olmasi,
muhtemel iyilestirmelerden bilgi sahibi  olmasi,
kazandig1 tecriibe sayesinde takim avadanliklara
erisim/kullanim bilgisinin artmast ve daha ekonomik
satin almalar yapabilmesi seklinde ortaya ¢ikar [10].

Ogrenme ersinin modellenmesine  ydnelik olarak
logaritmik liner, kiibik, Stanford-B, Delong, Levy
adaptasyon, Glover, Knecht ve Yelle gibi pek ¢ok farkli
model dnerilmistir [11]. Son otuz yil igerisinde 6grenme
egrisinin farkli sektorler tarafindan kullanilmasi ile yeni
ogrenme egrileri onerilmistir. Onerilen bu 6grenme
egrileri tiretim egrisi modeli [12], karisik 6grenme [13],
grup 6grenme [14, 15], pozisyon tabanli 6grenme egrisi
[16, 17], insan 6grenme optimizasyon (HLO) algoritmasi
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[18-20], Q Ogrenme [21, 22], kuantum modeli [23],
belirsiz 6grenme egrisi[24], kanita dayali 6grenme [25],
tek seferde 6grenme [26], MICA 6grenme egrisi [27],
bilesen tabanli 6grenme [28] ve derin 6grenme [28-32]
olarak 6zetlenebilir.

Ogrenme egrisinin etkisi literatiirde hava araci tasarim
degisikliklerinde [33], islem tipine bagh iretim
fonksiyonun belirlenmesinde [34], isletmeler igin
kazanglarim belirlenmesinde [35], en uygun parti
biiyiikligiiniin ~ belirlenmesinde [36], hava araci
maliyetinin belirlenmesinde [37], {iretim oOlgegi ve
teklonoji degisiminde [38], sdzlesme yapilmasinda [39],
kalitenin aritilmasinda [40], gida servislerinde [41]
incelenmistir. Ogrenme etkisi ise yeterli gdzlemsel
calismaya dayali olmadigi, nasil kullanilmas1 gerektigi
hususunda yaygm bilgi olmadigi gerekgesi ile
arastirmacilar tarafindan elestirilmistir [38, 39, 42, 43].
Ogrenme egrisi basta ucak ve otomobil montaj
hatlarinda olmak iizere emek yogun endiistri kollarina
incelenmistir. ~ Ayrica  6grenme  parametrelerinin
belirlenmesi ve Ogrenmenin kararli duruma gegctigi
tiretim miktar1 incelenen bir diger problemdir [44]. Hava
aract imalatinda maliyetlerin ger¢ege yakin olarak
belirlenmesi amaci ile teknolojik biiylime kavrami ve
ogrenme egrisi kullanilmustir [37]. Ogrenme egrisi kalite
giivence faaliyetlerini de etkiler. Kalite maliyetleri
Ogrenmeye bagli olarak azalir, iiretim maliyeti ise kalite
maliyetlerine bagli olarak degisir [40, 45, 46]. Bilgisayar
destekli miihendislik faaliyetleri de d6grenme egrisinden
etkilenir. Ogrenme egrisi sirket yoneticileri gelecekteki
projeleri daha dogru bir sekilde tahmin etmesine imkan
tanir, aym1  zamanda  gelistirme  konseptlerin
uygulanmasinda ve yazilim gelistirme siirecinde
iyilesme saglar [47].

Singapur, Giiney Kore ve Japonya'daki endiistriler
arasinda yapilan karsilagtirmada teknik bilgilerin
aktarilabildigi ancak {iretim ve el becerisinin pratik
deneyimle (6grenme ile) kazanildigi bildirilmistir [48].
Imalat endiistrisinde is giicii 6grenmesi ile elde edilen
verimlilik ve teknoloji yatirimlari arasinda bir iligki
vardir. Teknolojik yatirimlar ve teknoloji giincellemeler
arttikga is giici 6grenmesinden elde edilen verimlilik
azalir [49]. Ogrenme egrisi siirekli iyilestirme
faaliyetlerini de etkiler. Yoneticiler her bir iyilestirme
sonrasinda  endiistriyel  islemlerin  verimliligini
degerlendirerek yeni iyilestirme oOnerileri getirir. Bu
durum endiistriyel islemlerin siirekli iyilestirmesine
imkan tamr [50]. Ogrenme egrisi teslim tarihlerinin
belirlenmesinde optimal is siralarinin belirlenmesinde
yaygin olarak kullanilir. Ogrenme etkisi altinda tek
makine ¢izelgeleme [16, 24], genel is bagimli 6grenme
ile makine cizelgeleme[51], pozisyon tabanli 6grenme
ile makine ¢izelgeleme [17], pozisyon tabanli 6grenme
ile paralel makine cizelgeleme [52], pozisyon tabanli
Ogrenme ve risk  faktorleri altinda  makine
cizelgeleme[53, 54], pozisyon tabanli bozulma ve
Ogrenme ile paralel makine ¢izelgeleme[55], pozisyon
bagimli 6grenme ve enerji sarfiyat:1 ile iliskisiz paralel
makine ¢izelgeleme [56], insan dgrenme optimizasyonu
ile atdlye cizelgeleme [57] ve derin 6grenme kiimeleri ile
akig cizelgeleme [29, 31] oOrnek olarak verilebilir.
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Ogrenme egrisi makine ¢izelgelemeye benzer olarak
proje cizelgeleme problemlerinde ele alinmstir.
Ogrenme egrisi, proje ¢izelgelemede proje siiresinin
hesaplanmasinda  [58], proje  takvim  giliniin
hesaplanmasinda [59] ve ajan tabanli ¢oklu proje
cizelgelemede acik artirma fiyatlarinin belirlenmesinde
[60] kullanilmustir.

Son yillarda 6grenme egrisinin etkisi cerrahi alanda da
arastirilmaktadir. Laparoskopik ameliyatlarda 6grenme
egrisi ile kan kayb1 ve operasyon siiresi arasinda anlamli
bir farklilik vardir [61, 62]. Dis cerrahisinde dgrenme
egrisine bagli olarak operasyon siiresi azalir [63].
Robotik sol ve sag hemiheparektomi ameliyatlarinda
O0grenme egrisi hasta secimindeki heterojenlik, cerrahin
deneyimi, egitim seviyeleri veya digerleri gibi
faktorlerin karmasik etkilesimlerine bagli olarak degisir
[64, 65]. Transforaminal perkiitan endoskopik lombar
diskektomide belirli tekrar sonrasinda &grenme kararlt
bir diizeye ulasir [66]. Ayrica dgrenme egrisi, enerji
transfer siirecinde teknik degisimlerin izlenmesi igin
girdi fiyatlarin belirlenmesinde [67], ekonomik senaryo
planlamada [68], is giicli maliyetinin azaltilmasinda [69],
ucak govde maliyetinin belirlenmesinde [70], {iriin
montajinda[71], yenilebilir enerji sistemlerinin sebeke
tizerindeki etkisinin analizinde [72], sanal laboratuvar
deneylerinde [73] ve maliyet/zaman optimizasyon
problemlerinde [74] kullanilmistir.

3. MATERYAL VE METOT
3.1. Yontem

Uretim miktarina bagli olarak gereksinim duyulan isgiicii
kapasitesinin belirlenmesi ig¢in pek c¢ok farkli esitlik
onerilmistir. Bu c¢aligmada literatiirde yaygin olarak
kullanilan Log-liner model [2], Crawford, Kiibik [75], S-
egrisi[70], Stanford-B modeli [76], Delong 6grenme
oran1 [77], Levy adaptasyon fonksiyonu [78], Crawford,
Glover 6grenme orani[79], Knecht'in yiikselis modeli
[37], Yelle iiriin modeli [80], Pozisyon-Bagimli 6grenme
[16, 51], Genel-Pozisyon-Bagimli 6grenme[17] ve insan
O0grenme optimizasyon algoritmasi karsilastirilmigtir [18,
19, 81-83]. Log-liner modelde maliyet degisimi liretim
miktarina bagli olarak tanimlanmustir (Es.1). Ugak
imalatinda yapilan deneysel c¢alismalardan i¢ farkli
ogrenme orani elde edilmistir. Ogrenme oram (F), is
giicli i¢in %80, hammadde kullanimi i¢in %95, tedarik
edilen malzemeler i¢in %88 olarak belirlenmistir [2].
Birim {iretim bagina 6grenme oran1 (a = log0,8/log?2)
ig¢ilik i¢in ¢ = —0,321, hammadde i¢in a=-0,074 ve
tedarik edilen malzemeler icin a = —0,184 oldugu
bildirilmistir. Log-liner 6grenme modelinde isin
baslangi¢ ¢evrim siiresi (t;) ile tiretim miktar1 (x) olmak
lizere isin tamamlanmasi i¢in gerekli kiimiilatif siire (T})
Es.2 kullanilirak hesaplanir [2]. Farkli iglere iiretim
siresinin modellenmesine imkan taniyan Crawford
modeli i¢in Es.3 kullanilir [79].

_ logF
a= logn (1)
T, = T;x% (2)
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Ty = Tix; (3)

Biskup (1999) ve Mosheiev(2003) tarafindan kullanilan
pozisyon bagimli 6grenme modelinde i isinin siiresi
gerceklestirildigi pozisyona (r) bagli olarak hesaplanir ve
Crawford (1944) 6grenme modeline olduk¢a benzerdir.
Isin gerceklestirildigi pozisyon aymi zamanda iiretim
miktar1 olacagindan pozisyon bagimli 6grenme Es.4
kullanilir [16, 51].

Ty =Tir® (4)

Stanford-B modelinde 6grenme etkisi a ‘nin -0,397 ile -
0,599 arasinda degistigi kabul edilmistir. Ancak
literatiirde her iki degerin ortalamasi olan -0,499
almmas1 6nerilmistir. Ilk ¢evrimin tamamlanmasi igin
gerekli siire (T;) ucagin agirligina (W) bagh olarak
(T; = 48,3W %945) alinmas1 énerilmistir. B sabiti ise
-3 ile 179,2 arasinda bir deger alir.  Stanford-B
modelinde kiimiilatif siire T, Es.5 kullamlir [76].

T, = T;(x + B)“ (5)

Yigin iretim siireglerinde ¢evrim siiresindeki azalmaya
bagl olarak tecriibenin modellenmesi amaci ile DeJong
ogrenme  modeli  &nerilmistir.  Isin  siiresinin
sikistirilamazlik faktoriine (up, 0 <pp < 1) bagh
oldugu ve kiimiilatif siirenin isin miktarma (x) bagh
olarak modellenmesi gerektigi Onerilmistir. DeJong

6grenme modelinde T), Es.6 kullamilarak hesaplanir [77].

T, = Ty(up +—22) (6)
S-egrisi sabit bir 6grenme degeri yerine iiretim sayisinin
basindan sonuna kadar &grenmenin degistigini kabul
eder. Ogrenme {iretimin baslangi¢ safhasinda yavas
olmakla birlikte siire¢ igerisinde artar ve belli bir
noktadan sonra dgrenme yavaglar [70]. DeJong 6grenme
egrisi ile Stanford-B 6grenme egrisinin birlesimi olan S-
egrisi fonksiyonunda M is sayisi olmak iizere 6grenme
oran1 Es.7 ile iiretim i¢in gerekli siire ise olan Es.8 ile
hesaplanur.

2x—M

log(F + tanh
__log( &) -
logn
1—ps
To =Tyl + o) (8)

Kiibik model, etkinligin tamamlanmaya yaklastikca
onceki deneyimlerin birlesik etkisinin oldugunu ve
dgrenme oraninin sabit bir deger olmadigim varsayar. {lk
irlinlin tiretim siiresi A, kuadratik faktor C, kiibik faktor
D, baglangi¢c logartimik egim o olmak iizere kiibik
ogrenme egrisinde T, Es.9 kullanilarak hesaplanir [75].

LogT, = logT; — alogx + C(logx)? + D(logx)® 9)
Yeni islemlerde sirketlerin performans gelisiminin

modellenmesi igin Levy adaptasyon fonksiyonu
onerilmistir. Sirket i¢i verimlilik a = a, YTaT (a =1,001),
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adaptasyon u; (u, = Bo + X BrY¥r), formal egitim sayisi
Yr , donemdeki egitim katsayr fr, —6,66x10"* ve
3,74x10™* arasinda tecriibe katsayr olmak iizere Levy

adaptasyon fonkisyonunda T, Es.10 kullanilarak
hesaplanir [78].

T, = Tl — e~ (@] (10)
Glover 0Ogrenme modeli deneysel psikoloji ve

gozlemlerden elde edilmis verilere uyar. Glover 6grenme
modelinde isin baslangi¢ zamani T, olup n adet isin igin
T, Es.11 kullanilarak hesaplanir [79].

LT+ To = T (T, %) D (11

Knecht yiikselis modeli iiretim i¢in gerekli ig glicii
ihtiyacini belirlemek i¢in 6nerilmis bir regresyon teknigi
olup biiyiik iiretim miktarlari igin yiikselis saglar. Knecht
yiikselis modelinde k sabit bir katsayr olup T, Es.12
kullanilarak hesaplanir [37].

kx Q.
Tx — Tlxae (k+x) (12)

Yelle iiriin modeli farkli alt operasyonlarin tekrar sayisi
(x;), stiresi (K;) ve her bir alt operasyonu 6grenme orant
(a;) ile x miktardaki tiretim i¢in gerekli is giicliniin (T})
belirlenmesine imkan tamr. Yelle iriin modelinde
gerekli is giicli Es.13 kullanilarak hesaplanir[80].

T, = Xty Kix ™ (13)

Lee (2011) tarafindan &nerilen genel pozisyon bagimli
dgrenme modelinde r'inci siradaki i isinin siiresi onceki
islerin 6grenme oranina (ay; = 1), (0 < a; < 1) baghdir
ve T;, Es.14 kullanilarak hesaplanir.

r—1
Ty =T | | (14)
=0

Insan oOgrenme optimizasyon algoritmasi (Human
Learning Optimization-HLO) Wang (2014) tarafindan
onerilmigstir. Bireysel tecriibenin sosyal tecriibeden
etkilendigi kabul edilmistir. Birey ve grup arasinda
tecriibe aktarimi gerceklestiginde bireyin tecriibesi
grubun tecriibesine esitlenir. N problem biiytikligii, D
¢Oziim blyiikligi, M is sayist ve H sosyal tecriibe
veritabani bilyilikliigii olmak iizere rastgele Ogrenme
operatdrii (7;;) igin Es. 15, bireysel 6grenme operatorii
(ikd;) i¢in Es.16 ve sosyal dgrenme operatdrii (skg;)
icin Es.17 kullanilir. Rastgele 6grenme olasilig1 pr =
(%), bireysel 6grenmenin gergeklesme olasiligi pi — pr
(pi = 0,85 + 2/M) ve sosyal 6grenme olasiligit 1 — pr
olmak tizere i inci bireyin j inci ¢6ziimde 6grenme orani
(a;;) Es.18 kullanilarak hesaplanir[18, 19, 81-83].

0, 0<rand() <05

R;j = Rand(0,1) = { 1, diger

(15)
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[tk ikip ki, iki1p]
ikigy ikipp ikizj ikizp
ikd; =, - . 16
N L2 L R 1 4 ikipp (16)
iy Tk, ik ikipp |
1<p<L1<i<N
_Skll SklZ e Skl] o SklM—
Sk Skap o Skyp o sk
k.. = : : : :
aJ sk:q1 squ' sk?j sk.qM an
[skiLy Skya o sky Sk |
1<q<H
r;  0<rand() <pr
a;; = ikip; pr<rand() <pi (18)
skq; diger
3.1. Veri
Ogrenme  egrisi  modellerinin  karsilastirilmasinda

kullanilan veriler Matlab 2020b programinda diizgiin
dagilimla rastgele iiretilmistir. Ogrenme egrilerinin
karsilagtirilmasi igin rastgele {iiretilen ornek veri seti
Tablo 1°de, literatiirden alinan katsayilar ise Tablo.2’de
sunulmugtur. Log-liner, Crawford ve Pozisyon-Bagimli
o6grenme modelleri i¢in 6grenme oran1 a = —0,321
olarak alinmistir [2]. Log-liner, Crawford ve Pozisyon-
Bagimli  6grenme  modellerinde tek  bir  isin
gerceklestirildigi  Onerildiginden Tablo 1.’de T;
degiskenin ortalamasi olan T=43 dakika alinmistir. Yelle
o6grenme orani gergeklestirilen bir isin alt operasyonlarin
tekrar sayisina bagli olarak isin siiresinin degistigini
onerir [80]. Yelle (1976) calismasinda sunulan ornege
benzer olarak isin (n = 5) alt operasyonlardan olustugu
ve her bir alt operasyon siiresinin esit oldugu K;=T/5
kabul edilmigtir [80]. Gergeklestirilen alt operasyonlarin
is¢ilik, hammadde ve satin alinan malzeme kullanimina
iligkin oldugu, her bir alt operasyon i¢in dgrenme orant
siras1 ile @y = —0,321, a, = —0,074 , a; = —0,184,
a, = —0,321 ve a5 = —0,074 oldugu kabul edilmistir
[2]. Genel pozisyon bagimli 6grenmede ilk tekrarin
O6grenme orant a; = 1 sonraki tekrarlarin 6grenme orani
0<a <1a;=0321 (1=2...20) olmast O6nerilir [17].
Kiibik 6grenme egrisinde kuadratik faktér(C) 0,135'e ve
kiibik faktor (D) —0,126’ya esittir [70, 75, 84]. Levy
Ogrenme modelinde sirket i¢i verimlilik a (a = 1,001),
formal egitim sayis1 Yy (Yy =6), donemdeki egitim
katsay1 her bir donem ig¢in sirasi ile 5y, By, B3, Ba, Bs
ve B¢ (B =351x10"*, B, =0, B3 =2,89x107*,

Bi=0 , fs=—-6,66x10"% , Bs=422x10"% ).
Adaptasyon  katsayist  p; = 0,712  oldugu kabul
edilmistir [78]. Delong ogrenme modelin
sikigtirnlamazhik  faktori pup = 0,25 ‘e esitlenmesi

Onerilmistir [55, 77].
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Tablo 1. Ornek veri seti

. J. Nature Sci. Volume 10, Issue 1, Page 119-129, 2021

m 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 | 13 | 14 15 16 17 18 19 20
T; 69 | 50 | 19 | 66 | 16 | 39 | 15 5 69 7 57 | 95 | 11 | 57 13 11 80 90 29 57
0o7/68/09)08]10|05]01(01)]02[04]09]10/[05]03 0,6 0,7 0,6 0,7 0,1 0,1
08/04/09/03]03]07]|07]03|10|06/08[09]|07][06]| 09 0,9 0,1 0,3 0,7 0,9
ikd 08/04|01)0406|10|06|06]03[03|05]|06]|00]08 0,0 0,1 0,2 0,1 0,5 1,0
“lo3|o06]07]01/08]|09]04]08|07]/03]|08]00]|04]09]| 07 0,9 0,3 0,8 01 01
00/08|06|03|06|08|07|02]04[09|08]02]|06]0,8 0,6 0,6 0,9 0,8 0,6 0,4
0o6/09(01/04]03]08]10|05|/04]01/02[03|03[09] 02 0,3 0,1 0,8 0,8 0,8
1 07(02|05/01(04]03[09(09|04|05/03(05]07] 036 | 082] 089 | 0,29 0,4 0,26
0o1/01/06|05]01}]08|05(03/09| 0 |04]02]01]09]09 | 043|016 | 045 | 0,77 | 07
0105|0609 08|05|04|03|06[04|03[09]06]09]047 | 005]053]|079 |09 | 095
07/01(03]03[03]0,2 1 01(07]02|08)07]04|06|045]079 ] 046 | 083 0,13 | 0,33
sk 010102 0 |02|08|06|02|04[07|01]|04]06|04][09 | 0,781 028]|058] 066|041
b 06 103[05]05]04/041]05 1 01/04)]05/04/012]05]| 063 | 0,68 0,8 0,78 | 0,08 | 0,68
05[01]03[06] 0 0 |02|06|06|09|09]|05|07] O |08 |09 | 042 | 036 | 0,43 | 0,01
05/09(01(0404|04|06|04] 1 |04|/04|03|08|01]|033] 039|007 |003]| 094 | 043
o4|07]0 |05|]08|]04|03|02|04|04|04] 1 [08]|06]055]|013 | 015|086 | 06 | 061
06/06[01/08|08[05]|07]06]|05]01 09]109| 1 |062 | 065 052034 | 006 | 089
Ry; 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1
Tij 0902|07]06]09]06)09]09|04[04|02]05]08]02]091 | 085 ] 008]094 |09 | 095
Tablo 2. Katsayilar
Log-liner
Crawford Stanford-B DeJong
Pozisyon Bagimh
a=-0,321 B=0 up =0,25
M . e = —
T=43 (ZL’=1TL) a=-0,321 a=-0,321
M T,=T T,=T
T,=T
S-egrisi Kiibik model Levy Adaptasyon Fonksiyonu
B=0 C =0,135 a = 1,001 B, =0
M=20 D =-0,126 Bo =3,51x1072 Bs = —6,66x107*
Us = 0,25 a=-0,321 Y, =6 Bs = 4,22x107*
B=0 T,=T B, = 3,51x107* T, =T
T,=T B, =0 = 0,712
Bs =2,89x107*
Glover Knecht Yelle
T, =0 a=-0,321 n=5 a; =—0,184
a=-0,321 T, =T T=43 (zfiln) a, = —0,321
T, =T k=1 B M as = —0,074
@, =-0321 K,=T/5 (i=1...5)
a, = —0,074
Genel Pozisyon Bagimli Ogrenme HLO
a,=1 N=Y; ikd; (Tablo 1.)
a; = 0,3211=2...20 H=10 skq; (Tablo 1.)
T=43 (211“1171') m =20 Rif (Tablo 1.)
M r;; (Tablo 1.)

Stanford-B modelin 6nceki tecriibeleri temsil eden B
katsayis1 0°a esittir [76]. Glover 6grenme modelinde igin
baglangic zamam T, 0’a esittir [79]. Knecht yiikselis
modelinde bir sabit olan k 1’e esittir [37] . Insan
o0grenme algoritmasinda(HLO) {iretim igin gerekli siire
hesabina iligkin bir esitlik yer almayip, grup ve birey
arasinda  tecribe aktariminda  Ogrenme  oranin
belirlenmesine iligkin bir model 6nerilmistir [18, 19, 81-
83]. HLO algoritmasimin Kkargilagtirilmasi amaci ile
ig¢ilik i¢in gerekli siire Es.2 kullanilarak hesaplanmustir.
Es.2’de yer alan 6grenme orani («) yerine birey ve grup
arasindaki tecriibe aktarimi sonrasindaki égrenme orant
(a;;) kullanilmistir. Uretim igin gerekli siire T, = Tx%U
ile hesaplanmustir. Tecriibe aktariminin
gergeklesip/gerceklesmedigine iliskin  parametre (R;;)

bireyin rastgele ogrenme orami (ikd;) ve grubun
0grenme oram (skg;) rastgele tretilmistir.

4. MATERYAL VE METOT

Ogrenme oranlarmin karsilastirilmast icin Tablo 1.’de
sunulan veriler, Tablo 2.’de sunulan katsayilar ile
o0grenme egrisi esitlikleri (Esl-18) kullanilarak Matlab
2020b’de gerekli is giicli siliresi hesaplanmistir.
Incelenen 6grenme modelleri igin M iiretim miktarindaki
hesaplanan {iretim siireleri Tablo 3.’de sunulmustur.
Ogrenme egrisi modelleri Ty, — x degisim grafigi Sekil
l’de, T, —x Kkarsilastirma grafigi Sekil 2.’de
sunulmustur. Ogrenme modelleri ile hesaplanan iiretim
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stireleri ortalama, standart sapma, varyans, en Kisa ve en
biiyiik liretim stireleri Tablo 4.’te sunulmusgtur.

Log-Liner, Crawford, Pozisyon Bagimli ve Stanford-B
O0grenme egrisi modelleri i¢in miktara bagli olarak esit
tiretim stiresi 6nermistir. Log-Liner, Crawford, Pozisyon
Bagimli ve Stanford-B modelleri M iiretim miktari i¢in
gerekli iiretim siiresinin ortalamas1 (T,) 22,6 dakika,
standart sapmasi (o) 6,8 dakika, varyans (o?) 46,6
dakika olarak hesaplanmistir. M =1 i¢in T, = 43
dakika, M = 20 adet i¢in (T,) 16,4 dakika olarak
hesaplanmistir.

DelJong 6grenme egrisi modelinde M iiretim miktart igin
gerekli iiretim siiresinin ortalamas1 (T,) 27,7 dakika,
standart sapmas1 (o) 5,1 dakika, varyans (c?) 26,5
dakika olarak hesaplanmigtir. M =1 i¢in T, = 43

dakika, M =20 adet icin T, = 23 dakika olarak
hesaplanmustir.

Tablo 3. Hesaplanan iiretim siireleri (Tx) (dakika)

. J. Nature Sci. Volume 10, Issue 1, Page 119-129, 2021

S-Egrisi 6grenme modelinde M iiretim miktar1 igin
gerekli tiretim siiresinin ortalamasi (T—x) 28,6 dakika,
standart sapmas1 (o) 3,9 dakika, varyans (¢2) 15,3
dakika olarak hesaplanmistir. M =1 igin T, = 43
dakika, M =10 adet icin T, = 26 dakika olarak
hesaplanmustir.

Kiibik 6grenme modelinde M iiretim miktar icin gerekli
tretim siiresinin ortalamasi (T_x) 5,2 dakika, standart
sapmas1 (¢) 12,9 dakika, varyans (¢2) 1654 dakika
olarak hesaplanmigtir. M =1 i¢in T, = 43 dakika,
M = 20 adet i¢in T,, = 0 dakika olarak hesaplanmustir.

Levy 6grenme modelinde M iiretim miktar1 i¢in gerekli
iiretim siiresinin ortalamas1 (T,) 38,3 dakika, standart
sapmas1 (o) 3,7 dakika, varyans (o2) 14,0 dakika olarak
hesaplanmigtir. M =1 i¢in T, = 43 dakika, M = 20
adet icin T, = 31,0 dakika olarak hesaplanmustir. Her
iki deger en biiyiik ve en kiiciik degerler olup 1’inci ve
20’inci siradaki islere aittir.

€| g |8z 8| _ | - S _
Mmo| B T | 23| 2 S| 2| g | | 8|2 2|22 2

21 € 25| 2| E|E | S| 8| 2 |%E c
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 45 15,2
4 27,5 27,5 27,5 27,5 31,0 29,0 43 42,0 20,5 14,0 33,2 14 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 75
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 75 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 45
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 38
13 18,8 18,8 18,8 18,8 25,0 27,0 0,0 37,0 10,1 48 27,1 0,0 35
14 18,4 18,4 18,4 18,4 25,0 27,0 0,0 37,0 9,6 45 26,8 0,0 33
15 18,0 18,0 18,0 18,0 24,0 28,0 0,0 36,0 9,2 42 26,5 0,0 31
16 17,6 17,6 17,6 17,6 24,0 28,0 0,0 35,0 8,8 40 26,2 0,0 29
17 17,3 17,3 17,3 17,3 24,0 28,0 0,0 34,0 8,5 38 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 36 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 34 25,5 0,0 24
20 16,4 16,4 16,4 16,4 23,0 29,0 0,0 31,0 77 33 25,3 0,0 23

Glover 6grenme modelinde M {iretim miktari i¢in gerekli
iiretim siiresinin ortalamas1 (T,) 14,8 dakika, standart
sapmas1 (o) 8,9 dakika, varyans (¢2) 79,4 dakika olarak
hesaplanmigtir. M =1 igin T, = 43 dakika, M = 20
adet i¢in T,, = 7,7 dakika olarak hesaplanmigtir. Her iki
deger en biiyiikk ve en kiiciik degerler olup 1’inci ve
20’inci siradaki islere aittir.

Knetch 6grenme modelinde M {iretim miktar1 igin
gerekli iiretim siiresinin ortalamas1 (T,) 9,7 dakika,
standart sapmas1 (¢ ) 9,7 dakika, varyans (c2) 94,2
dakika olarak hesaplanmistir. M =1 igin T, = 43

dakika, M =20 adet i¢in T, = 3,3 dakika olarak
hesaplanmustir.

124



Tr. Doga ve Fen Derg. Cilt 10, Say1 1, Sayfa 119-129, 2021

Log-Liner Ogrenme Egrisi

Crawford Ogrenme Egrisi
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Pozisyon Bagiml Ogrenme Egrisi

45 45 45
40 40 40
2 3% Z 3 5 35 :
=3 =3 =
E Sz E
L] [ E
5 5 5
w25 w25 V25 1
20 20 20
15 15 15
0 0 0 |3 10 15 20
Uretim Miktari x) Uretim Miktari x) Uretim Miktari x)
Stanford-B Ogrenme Egrisi Dejong Ogrenme Egrisi S-Ggrenme Egrisi
45 45 45
40
40 @
z* 5 3 3
=30 =) = 35
v @ 30 2
@ % 7 7 0
20 25
15 . . 20 . . 25 . . .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 o] 5 10 15 20
Uretim Miktari x) Uretim Miktari x) Uretim Miktari x)
Kiibik Ogrenme Egrisi Levy AdaptasyonOgrenme Egrisi Glover Ogrenme Egrisi
50 45 50
40 1 40
s 3 a0 1 2
e | 2 g
@
£ { & 5 20
[ A 35 {1 =
10 1 10
0 30 . . . 0 . . .
0 5 10 15 20 u] 5 10 15 20 u] 5 10 15 20
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Knetch Ylkselik Modeli Yelle Ogrenme Egrisi Genel Pozisyon Bagimli Ogrenme Egrisi
50 45 50
40 40
= = 40 1 =
= =2 2
=0 = = 30 :
= £ 35 1 [ =
520 £ £ 20
A a a
10 o 1 10
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Z W 1
£
o 20
5
w
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Sekil 1. Ogrenme egrisi modelleri Tx — x degisim grafigi

Yelle 6grenme modelinde M iiretim miktart i¢in gerekli
uretim suresinin ortalamasi (T_x) 29,6 dakika, standart
sapmasi (o) 4,6 dakika, varyansi (c2) 21,2 dakika
olarak hesaplanmugtir. M =1 i¢in T, = 43 dakika,

M =20 adet i¢cin T, =253 dakika olarak
hesaplanmistir.

Genel-Pozisyon-Bagimli 6grenme modelinde M iiretim
miktari i¢in gerekli iiretim siiresinin ortalamasi (T'y) 3,2
dakika, standart sapmasi (o) 9,9 dakika, varyansi (¢2)

98,0 dakika olarak hesaplanmistir. M = 1 i¢in T,, = 43
dakika, M =20 adet i¢in T, =0 dakika olarak
hesaplanmistir. Her iki deger en biiyiikk ve en kiigiik
degerler olup 1’inci ve 20’inci siradaki islere aittir.
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Tablo 4. Ogrenme modelleri iiretim siireleri karsilagtirma

Ogrenme Modeli Tx o o? kilizgzri]ik bi;zy?ik
Log Liner 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0
Crawford 22,6 6,8 46,6 16,4 43,0

Pozisyon-Bagimli 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 51 26,5 23,0 43,0
S-Egrisi 28,6 3,9 15,3 26,0 43,0
Kiibik 5,2 12,9 | 1654 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- | 3, | 99 | 980 00 430

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

HLO &grenme modelinde M iiretim miktar1 i¢in gerekli
{iretim siiresinin ortalamas1 (T,) 8,1 dakika, standart
sapmas1 (o) 9,7 dakika, varyans (g2) 95,1 dakika olarak
hesaplanmigtir. M =1 igin T, = 43 dakika, M = 20
adet i¢in T, = 0 dakika olarak hesaplanmustir.

Incelenen 6grenme modellerinin tiimii miktara bagh
azalan Uretim siiresi onermistir. Kiibik 6grenme egrisi ile
Genel-Pozisyon-Bagimli 6grenme egrisi miktar bagh
olarak {iretim siiresini sifira esit olacagini1 6nermektedir.

S-Egrisi 6grenme modeli ile DeJong &grenme modeli
M=11 i¢in iretim siireleri kesigsmistir (Tx =26 dakika).
Benzer olarak S-Egrisi 6grenme modeli ile Yelle

Ogrenme modeli M=13 i¢in {iretim siireleri esittir (T,
=27 dakika).

45

40
—4— Log Liner
Crawford
Pozisyon Bagimli
30 Stanford-B
—#=—Dejong
—8— SEgrisi
——Kiibik

—Lewy

Sare (Tx)(dk)

——Glover

—4—Knetch

——Yelle

—i— Genel Pazisyon Bagiml
HLO

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

Uretim Miktari (x)

Sekil.2 Ogrenme egrisi (Tx&x) modelleri karsilagtirma grafigi
5. SONUC

Bu calismada literatiirde yer alan 6grenme egri modelleri
igin farkli iiretim miktarinin {iretim siiresime etkisi
incelenmigtir. Literatiirdeki onerilen 13 farkli 6grenme
modelinin karsilagtirilmasi ig¢in 20 farkli ise ait standart
zaman bilgisi rastgele iretilmistir. Matlab 2020b
yaziliminda her bir 6grenme egrisi modeli igin
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literatiirde  Onerilen katsayilar kullanilarak iiretim
miktarina bagli olarak gerekli is gilici miktarinin
degisimi incelenmistir.

Gegmis tecriibeleri modellemek i¢in kullanilan B
katsayisi 0’a esit alindiginda Stanford-B 6grenme egrisi
modeli Log-Liner, Crawford ve Pozisyon Bagiml
6grenme M firetim miktarina bagli olarak esit liretim
stiresinin esit olur. Crawford, Pozisyon Bagimli ve
Stanford-B  6grenme  egrileri Log-liner dgrenme
egrisinden farkli olarak standart zamanlar1 degisik islere
ait iiretim siirelerinin hesaplanmasina imkéan tanir.

DelJong O6grenme egrisi M iiretim miktar1 i¢in gerekli
iiretim siire ortalamas1 (Tx = 27,7 dakika) Log-Liner,
Crawford, Pozisyon Bagimli ve Stanford-B 6grenme
modellerinden (Tx = 16,4 dakika) daha yiiksel olmakla
beraber standart sapmasi (o =5,1 dakika) daha diisiiktiir.
S-Egrisi O0grenme modeli iretim devam ettikge
ogrenmedeki degisimi kullanarak iiretim siiresinin
belirlenmesine imkan tamimakla beraber (M = 1 igin
Tx = 43 dakika, M = 10 adet i¢in Tx = 26 dakika,
M = 20 adet i¢in Tx = 29 dakika) 6grenme oraninin
degisimini belirlemek oldukca giictiir. Kiibik 6grenme
modeli ve Genel-Pozisyon Bagimh ogrenme M =7 —
20 adet icin Tx = 0 dakika oldugundan emek yogun
tiretim siireclerinin modellenmesinin kullanimi uygun
degildir.

Glover, Knetch ve HLO 6grenme modelleri ile M = 20
adet icin sirasi ile liretim siiresi 7,7 dakika 3,3 dakika ve
2,3 dakika olarak hesaplanmstir. Yelle 6grenme modeli
(Tx) 29,6 dakika olmasina ragmen standart sapmasi (o)
4,6 dakika olarak ger¢eklesmistir.

Incelenen 6grenme modellerinin tiimii miktara bagh
azalan iiretim siiresi onermistir. S-Egrisi 6grenme modeli
ile DelJong ogrenme modeli M=11 igin, S-Egrisi
o6grenme modeli ile Yelle 6grenme modeli M=13 i¢in es
iiretim siireleri Gngdrmiistiir.

6. TARTISMA

Uretim islemlerinde tekrar sayisina bagh olarak gerekli
isgiiciiniin ~ belirlenmesinde literatiirdeki ~ 6grenme
modellerinden iiretim iglemine uygun olani secilmelidir.
Genel-pozisyon-bagimli  6grenme modelinin 5 inci
tekrardan sonra gerekli siireyi 0’ esit kabul ettiginden
iiretim iglemlerinin siiresinin belirlenmesinde kullanimi
uygun degildir.

Insan  6grenme  algoritmasinda (HLO) bireyde
6grenmenin gergeklesip/gergeklesmedigine bagli olarak
grup ve birey arasinda Ogrenmenin aktarildigi kabul
edilmistir. Bununla beraber birey ve grup arasinda
O0grenme aktarimin gerceklestigi durumda bireyin
o6grenmesinin grub icindeki en yiiksek 6grenme oranina
sahip bireyin tecriibe seviyesine esit oldugu kabul
edilmistir. Ancak bakim sektoriinde ¢irak veya kalfalarin
tecriibe seviyesi ustanin tecriibesine tek bir egitim tekrari
ile esitlenmez. Kalfa ve ¢iragin 6grenmesi grup igindeki
en iyl tecriibbe diizeyine sahip olan usta ile beraber
calisma sayisina bagli olarak zaman igerisinde artar.
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Savunma sanayinde silah sistemlerin bakim onarimlari is
postalar1 ad1 verilen caligma gruplar ile gergeklestirilir.
Is postalarinda farkli tecriibe seviyesine sahip bireyler
birlikte caligirlar. HLO 6grenme modelinde birey ve
grup arasinda rastgele tecriibe aktarimi yerine tekrar
sayisina bagl olarak grup icinde bireylerin tecriibe artist
olacak  gekilde modellenmesi durumunda HLO
algoritmasimin sonraki varyasyonlarinin depo seviyesi
bakim hatlarinda kullanim potansiyeli oldukea yiiksektir.
Bununla birlikte HLO’nun gelecek varyasyonlarinda
Yelle Ogrenme  modelinde oldugu  gibi  alt
operasyonlarindaki 6grenme oranlarinin hesaba katilmasi
ile fabrika seviyesi bakim hatlarinda iiretim igin gerekli
i glici  miktar1 gercegine yakin bir sekilde
hesaplanabilir.
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