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AGI MODELLERI
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Ozet

Yapay sinir aglart (YSA) daha once iiretim planlama siirecindeki cesitli
problemleri ¢ozmek icin basariyla kullamilnustir. Bu makalede dinamik parti biiyiikliigii
problemi icin biri reel digeri 0-1 kodlamali iki ayri YSA gelistirilmektedir. Calismada
geriye yaymumli Ogrenme algoritmast ve ileri beslemeli ag yapisi kullanilmaktadir.
Sonuglar, her iki YSA modelinin dinamik parti biiyiikliigii problemini ¢ozmede son derece
basaruli olduklarini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir agi, geriye yayimim, ileri besleme, dinamik parti
biiyiikliigii problemi.

NEURAL NETWORK MODELS FOR THE DYNAMIC LOT SIZING
PROBLEM

Abstract

Artificial neural networks (ANN) have been used successfully to solve many
problems in production planning process. In this paper, two neural network models - one of
which is with reel coding and the other one is with binary coding - are developed to
dynamic lot sizing. Back-propagation learning algorithm and feed-forward multi-layered
architecture is used. Results show that both models are capable of solving the dynamic lot
sizing problem with success.

Keywords: Neural network models, back propagation, feed forward, dynamic lot
sizing problem

' KTU, 1IBF, Ekonometri Boliimii, ayan @ktu.ed.tr

501



Yrd. Dog. Dr. Tuba YAKICI AYAN

Giris

Dinamik parti biiyiikliigii problemi, bir planlama doneminin ardisik periyotlarinda
onceden bilinen degisken taleplere sahip bir tek iiriin i¢in, siparis ya da iiretim miktarlarinin
toplam maliyet en kiiciik olacak sekilde belirlenmesi problemidir. Optimum parti
biiyiikliigii, malzeme ihtiya¢ planlama sistemlerinin en 6nemli elemanlarindan biridir. Sabit
talepler varsayimi altinda ekonomik parti biiytikliigii icin bir tek deger kolayca
hesaplanabilmektedir® Fakat talepler planlama dénemi boyunca degisken oldugunda
problem artik dinamik bir yap1 kazanmakta ve her periyodun ayr1 ayri degerlendirilmesi
gerekmektedir. Problemin ¢6ziimii icin cesitli sezgisel ve matematiksel yOntemler
Onerilmistir. Bunlar arasindan optimal ¢oziimii garanti eden tek algoritma Wagner ve
Whitin dinamik programlama esasli algoritmasidir.” Ancak bu algoritma 6ncelikle Silver ve
Meal* ve Peterson ve LaForgeS, daha sonra ise bagka arastirmacilar tarafindan tarafindan,
uzun ve karmagik hesaplamalar gerektirdigi yoniinde elestirilere konu olmustur. Soz
konusu elestiriler sonucunda degisken taleplerle parti biiyiikliigiiniin belirlenmesi
probleminin ¢oziimiine yonelik cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir. S6z konusu
sezgisel yontemlerden en yaygm olarak kullanilanlar; Kismi periyot dengeleme®, Silver —
Meal’, TOPS® ve MINS’ algoritmalar1 olarak Gzetlenebilir. Aggarwal ve digerleri parti
biiyiikliigii probleminin cesitli versiyonlarina dair kapsamli bir literatiir sunmaktadir'®.

Parti biiyiikligli problemini ¢dzmek icin kullanilabilecek araclardan birisi de yapay
sinir aglar1 (YSA) dir. YSA insan beyninin Ogrenme ve hatirlama ozelliklerinden
yararlanarak olusturulmus bir bilgi isleme sistemidir. Bir YSA ayarlanabilir agirliklarla
birbirine bagli bir¢ok basit islem biriminden olusmaktadir. Geleneksel model esaslh
metotlarin aksine YSA lar degigkenler arasindaki iligkiler bilinmese veya anlasilmalari zor
olsa bile bu iligkileri veriler arasindan yakalayabilmekte ve Orneklerden
ogrenebilmektedirler. YSA lar genelleme yapma, bir veri kiimesindeki yapiyr kavrama,
siiflama ve degisen sartlara uyum saglama yeteneklerine sahip olan alternatif hesaplama
araglaridir Ayrica hizli ¢ikarim yapma ve yiiksek c¢aligma etkinligi gibi avantajlara sahip

2 Whitin, T. M., The Theory of Inventory Management, 2nd ed., Princeton University Press,
Princeton, NJ., 1957

> Wagner, HM. and Whitin, T.M., “Dynamic Version of the Economic Lot Size Model”,
Management Science, 2004, 50(12), s. 1770-1774

* Silver, E.A. and Meal, H.C., “A Heuristic for Selceting Lot Size Quantities for the Case of
Deterministic Time-Varying Deman Rate and Discrete Opportunities for Replenishment”,
Production Inventory Management, 1973, 14 (2), s. 64-74.

3 Patterson, J.W., LaForge, R.L., “The Incremental Part Period Algorithm: an Alternative to EOQ?”,
Journal of Purchase and Material Management, 1985, 21 (2), s. 28-33.

¢ DeMatteis, I.J., “An Economic Lot Sizing Technique I: The Part Period Algorithm”, IBM System
Journal, 7(1), 1968, s. 39-48.

7 Silver, E.A. and Meal, H.C., a.g.m.

8 Coleman, B.J., McKnew, M.A., “A Technique for Order Placement and Sizing”, Journal of
Purchase and Materials Management, 1990, 26(1),s. 32-40.

° Zhiwei, Z, Heady, R.B., Lee, J., “A Simple Procedure for Solving Single Level Lot Sizing
Problems”, Computers & Industrial Engineering, 1994, 26 (1), s. 125-131.

10 Aggerwal, A. and Park, J.K., “Improved Algorithms for Economic Lot Size Problems”,.Operations
Research, 1993, 41 (3), s. 549-571
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olmalarindan dolayr YSA lar cesitli liretim planlama problemlerinde basarili uygulamalara
sahiptirler. Bunlardan bazilari, Ntuen”, Laarhovenlz, Yih ve digerleri13 , Brace ve digerleri14
ve Kim ve digerleri"” tarafindan yapilan YSA uygulamalaridir.

Uretim planlama amaci ile gelistirilen aglara parti biiyiikliigii probleminin de dahil
edilmesi iiretim bilgi sisteminin biitiinlestirilmesine imkan vererek cok kullanish bir arag
olusturabilir Ancak literatiire bakildiginda parti biiyiikliigii problemi icin ¢ok az sayida
YSA caligmasi ile karsilasilmaktadir. Zwietering ve digerleri uygun sekilde olusturulmus
ve iyi egitilmis cok katmanl bir YSA nin Wagner - Whitin problemini ¢6zmede geleneksel
algoritmalardan daha basarili olacagim ortaya koymuslardir'®. Ezziane ve digerleri bir
envanter yonetimi sisteminde hammadde siparisi verip vermeme karar1 i¢in YSA
yaklagimum kullanmuslardir.'’. Stehouwer ve digerleri parti biiyiikliigii problemine fazla
mesaide iiretim maliyetlerini de dahil ederek bir YSA calismasi yapmuslardir.'® Gaafar ve
Choueiki parti biiyiikligii problemi icin olusturulan YSA modelinin performansin
problemi ¢ozmek icin yaygin olarak kullamilan bazi sezgisel yoOntemlerle
karsilagtirmislardir.””  Son olarak yeni bir performans karsilastirmasi, Gaafar ve
Choueiki’ninkinden ¢ok daha kiiciik bir 6rnek hacmi ile (3000 e kars1 70) Radzi ve digerleri
tarafindan yapilmustir.*

Bu c¢alismada dinamik parti biiyiikliigii problemini ¢6zmek icin yapay sinir aglar
kullanilmaktadir. Daha 6nce bu problem icin Radzi ve digerleri*' ve Gaafar ve Choueiki*
tarafindan yapilmis olan YSA calismalarinda. ¢6ziim sonuglari, herhangi bir periyotta
iiretim (veya siparis) olup olmadigim gostermek iizere 0-1 degisken olarak kodlanmustir.
Ancak 0-1 kodlama iiretim (siparis) miktarlarim1 belirlemek iizere sonuglarin yeniden
yorumlanmasini gerektirmektedir. Bu calismada 0-1 kodlamanin yam sira c¢iktilarin

' Ntuen, CA. “A Neural Network Model for a Holistic Inventory System”, International Industrial
Engineering Conference, s. 435-444, 1991

12 Laarhoven, P.J., Aarts, E.H, Lenstra, J.K., “Job Shop Scheduling by Simulated Annealing”,
Operations Research, 1991, 40, s. 113-125

13 Yih, Y., Liang, T., Moskowitz, H., “Robot Scheduling in a Circuit Board Production Line: a Hybrid
OR/ANN Approach”, IIE Transactions, 1993, 25, s. 26-33

14 Brace, M.C, Bui-Nguyen, V., Schmidt, J., “Another Look at Forecast Accuracy of Neural
Networks”, In: Proceedings of the Second Joint Forum on Applications of Neural Networks to
Power Systems, Yokohama, Japan, s. 19-22, 1993.

'S Kim, S., Lee, Y., Agnihotri, D., “A Hybrid Approach to Sequencing Jobs Using Heuristic Rules
and Neural Networks”, Production Planning and Control, 1995, 6(5), s. 445-454.

16 Zwietering, P.J., Kraaij, M.J.A.L., Aarts, E.H.L., Wessels, J., “Neural Networks and Production
Planning”, In Proceedings of the Fourth International Conference on Neural Networks and their
Applications, s. 529-542, 1991.

7" Ezziane, Z.H., Mazouz, A.K., Han, C., “Neural Network Approach for Inventory Control”,
Intelligent Robotics and Computer Vision XI. SPIE, 1992, s. 501-9.

18 Stehouwer, H.P., Aarts, E.H.L., Wessels, J. “Multi Layered Perceptrons for on-line Lot Sizing”,
Technical Report, The Netherlands: Eindhoven University of Technology, ss. 279-287, 1995.

1% Gaafar, L.K. and Choueiki, M.H., “A Neural Network Model for Solving The Lot Sizing Problem”,
Omega, 28, 2000, s. 175-184.

20 Radzi, N. H. M., Haron, H., Irdawati, T., Johari, T., “Lot Sizing Using Neural Network Approach”,
Regional Conference on Mathematics, Statistics and Applications, Malaysia, ss. 1-8, 2006.

2 Radzi, N. H. M., Haron, H., Irdawati, T., Johari, T., a.g.m.

22 Gaafar, L.K. and Choueiki, M.H., a.g.m.
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dogrudan iiretim (siparis) miktarlarin1 gésterdigi reel kodlamali ikinci bir ag kurulmaktadir.
Calismanin bir amaci dinamik parti biiylikligi problemini ¢6zmede YSA nin kullaniminm
ayrintili olarak aciklamak iken ikinci amag ise 0-1 kodlamali ve reel kodlamali aglarin
performanslarini karsilagtirmaktir.

Caligmanin birinci boliimiinde birinci boliimiinde dinamik parti bitytikliigii problemi
aciklanmaktadir. kinci boliimde probleme dair bir YSA gelistirilmektedir. Dérdiincii
bolim uygulama ve bulgularin degerlendirilmesine ayrilmistir. Son boliim c¢alisma
sonuclarini ve Onerileri icermektedir.

1. Dinamik Parti Biiyiikliigii Problemi

Bu calismada ele alinan, degisken taleplerle optimal parti biiyiikliigii belirleme
probleminde, belli bir periyoda iliskin talep bu periyotta veya bir elde bulundurma
maliyetine katlanarak daha onceki bir periyotta iiretilebilir (veya siparis verilebilir). Uretim
veya siparisin 06zel bir periyodun hangi noktasinda gerceklestirildigi dikkate
alinmamaktadir. Talep miktarlar1 boliinemez yapidadir. Diger bir deyisle herhangi bir
periyodun talebi yalniz bir periyotta iiretilebilir (siparis verilebilir). Ayrica iiretilen iiriiniin
satig fiyatinin veya siparis edilen malzemenin satin alma fiyatinin planlama donemi
boyunca sabit kaldig1 varsayilmaktadir. Dolayis1 ile toplam maliyet, parti basina iiretim
hazirlik masraflart (veya siparis masraflari) ile birim stok bulundurma maliyetinin
toplamindan olusmaktadir. T adet periyot i¢in problem her bir periyotta iiretip iiretmeme
(siparis verip vermeme) seklinde 2" adet kombinasyon degerlendirmeyi gerektirmektedir.
Dinamik parti biyiikliigii probleminin bir dinamik programlama formiilasyonu asagidaki
gibidir.”.

d, = t periyodundaki talep miktar1

i, = t periyodunda bir birim iiriinii elde bulundurma maliyeti

s, = t periyodunda parti basina iiretim hazirlik (siparis) maliyeti

X, = t periyodundaki iiretim (siparis) miktar1

. . . =1 1—1
t periyodunda eldeki stok miktar; I,=1,+ Z X, - Z dj>0 (1.1)

Jj=1 J=1

Bu durumda t periyodu i¢in en diisiik maliyetli karar1 gosteren ama¢ fonksiyonu ;
ft (It ) = I?g)l [iz—llz + 5(xt )St + ft+1 (Iz + xt - dz )] (1'2)

Ip+xp2d;

Burada d(x,), t periyodunda iiretim yapilip yapilmadiginmi (siparis verilip
verilmedigini) gosteren bir 0-1 degiskendir. Ayrica son periyot i¢in amag fonksiyonu;

fT(IT): r)}lg} [iT—llT +§(xr )ST] (1.3)

I +x7 =d1

3 Wagner, H.M. and Whitin, T.M., a.g.m.
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2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, belli girdiler ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktilar arasindaki
iligkileri 6grenmek icin insan beynini taklit eden bilgisayar sistemleridir. Temel olarak tek
katmanl1 ve ¢ok katmanl olarak iki gruba ayrilmaktadirlar. Tek katmanli aglarda sadece
girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 bulunmaktadir. Cok katmanl aglar ise girdi ve ¢ikti katmanlarina
ilaveten en az bir ara (gizli) katman i¢ermektedir. Her katman hiicrelerden olugmakta ve
farkli katmanlardaki hiicreler birbirlerine 6zel agirlik degerleri ile baglanmaktadir. Bu
calisgmada ele alinan ¢ok katmanli aglarin kurulmasi ve caligmasi belirli asamalardan
olugsmaktadir. S6z konusu asamalar: a) incelenecek olaya ait 6rneklerin toplanmasi, b) agin
geometrik yapisinin  belirlenmesi, c¢) Ogrenme Kkatsayisi, toplama ve aktivasyon
fonksiyonlart ve momentum katsayis1 gibi Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi d)
baslangi¢ agirlik degerlerinin atanmasi, e) Orneklerin aga gosterilmesi f) agin ciktilar
iretmesi ve g) agirlik degerlerinin adim adim iyilestirilmesi olarak Ozetlenebilir. Bu
boliimde dinamik parti biiyiikliigii problemi i¢in kullanilabilecek bir yapay sinir aginin
olusturulmasi ve isleyisi aciklanmaktadir.

2.1. Egitim ve Test Verisinin Olusturulmasi

Olusturulan yapay sinir aginda egitim ve test amaci ile kullamilmak iizere sabit
veya degisken talep yapilarina sahip olan 1500 6rnek problem olusturulmustur. Orneklerin
olusturulmasinda Excel programi kullamilmistir. Problem girdileri parti basina tiretim
hazirlik maliyeti (veya siparis maliyeti), birim stok maliyeti ve her bir periyot icin sabit
veya degisken taleplerden olugmaktadir. Ciktilar ise planlama donemindeki toplam maliyeti
en kiicik yapacak sekilde, ne zaman ve ne kadar siparis verilecegini gosteren
degiskenlerden ibarettir. Her bir problem i¢in diizgiin dagilimdan rasgele olarak 500 TL ile
4000 TL arasinda siparis maliyetleri (s;) ve 1 TL ile 8 TL arasinda birim stok maliyetleri (i)
olusturulmustur. Planlama hattinin her periyodunda degisken talep yapilar1 olusturabilmek
icin sekil 1 de gosterilen ve genel formu esitlik (2.1) de verilen siniizoidal fonksiyon
kullanilmistir.

d, :A*Sin(z;r(t—C)j+D 2.0

Yukaridaki esitlikte D talebin beklenen degerini, A, beklenen talepten en biiyiik
sapma miktarim1 ve T planlama hattinin boliindiigii periyot sayisim gostermektedir. C ise
talep dalgalanmalarinin yoniinii  belirlemektedir. Bu caligmada periyot sayist yer
kisitlamasindan dolay1 6 olarak alinmustir. 1500 adet farkli 6rnek olusturmak i¢in siniizoidal
fonksiyon parametrelerinin farkli kombinasyonlari kullanilmistir. Farkli kombinasyonlar
elde edilirken D, 1000 ortalamali iistel dagilimdan rasgele olusturulmustur. A parametresi
icin talebin sabit bir oranimm kullanan benzer c¢alismalardakinin aksine burada (0-1]
araliginda diizgiin dagiliml bir rasgele say1 ile belirlenen rastlantisal bir oran kullanilmastir.
C ise [0-6] araliginda diizgiin dagilimdan rasgele belirlenmigstir. Problemler olusturulduktan
sonra yapay sinir aginin ¢iktilarini elde etmek lizere, Wagner-Within dinamik programlama
esaslt algoritmasi kullanilarak Excel programu ile optimal olarak ¢oziilmiiglerdir. Coziim
sonuglar iki farkli ¢ikt1 tiretmigtir. S6z konusu ¢iktilardan biri her bir periyotta verilecek
siparis miktarlarinin gercek gosterimi iken digeri ise her hangi bir periyotta siparis verilip
verilmeyecegini ifade eden 0-1 kodlamadir. Olusturulacak yapay sinir aglarinda yalnizca
[0-1] aralifinda degerler iiretebilen sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: kullanilacagi i¢in
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ciktilarin da buna uygun olarak ayni aralikta 6lceklendirilmeleri gerekmektedir. Ayrica asir1
kiiciik veya agirt bilyiik degerlerin agi yanhs yonlendirme olasitligini yok etmek icin girdi
setleri de 6l¢eklendirilmektedir. Olceklendirme esitlik (2.2) ye gore yapilmustir.

o XX (2.2)
X —X

max min

A\VANWAN'
NV AV

Sekil 1 Siniizoidal fonksiyonun grafigi

2.2. Yapay Sinir Aginin Olusturulmasi

Cok katmanli yapay sinir aglarn bir girdi katmani, bir ¢ikti katmam ve girdi ile
cikt1 arasindaki karsilikli etkilesimleri temsil eden bir veya daha fazla ara (gizli) katmandan
ibarettirler. Her katman ¢ok sayida yapay sinir hiicresi icermekte ve hiicreler arasinda belirli
agirhik degerlerine sahip olan baglantilar yer almaktadir. Yapay sinir aginin egitim siireci
esasen baglanti agirliklarinin problem amacini gerceklestirecek sekilde belirlenmesi olarak
Ozetlenebilir. Bir agin iyi bir performans sergileyebilmesi i¢in oncelikle geometrisinin en
uygun sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Girdi ve ¢ikti katmanlarinda yer alacak sinir
hiicrelerinin sayis1 probleme 6zgiidiir. Dolayisi ile arastirmacinin bu konuya bir miidahalesi
olmazken ara katmanlarin sayist ve bu katmanlarda yer alacak hiicre sayilar1 arastirmaci
tarafindan belirlenmektedir.

Ara katman sayisinin belirlenmesi i¢in standart bir yontem bulunmamakta ve
arastirmacinin deneyimleri veya deneme yanilma yolu kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢cok
karsilasilan aglar tek veya iki ara katmanli olanlardir. Ara katmandaki sinir hiicresi sayisi
da genellikle deneyim veya deneme yanilma yolu ile belirlenmekle birlikte literatiirde bu
konuda gelistirilmis bazi yontemler mevcuttur. Bunlardan baslicalari, Hect-Nilsen, R.*,
Jadid and Fairbrain®, Lachermacher and Fuller®® , Masters” ve Upadhaya and Eryureka®

2*Hecht-Nielsen, R., Neurocomputing. Reading, Massachusetts, Addison-Wesley, 1990.

BJadid, M.N. and Fairbairn, D.R., “Predicting Moment Curvature Parameters from Experimental
Data”, Engineering Application Artifical Intelligence, 1996, 9 (3), s. 303-319.

*Lachtermacher, G. and Fuller, J.D., “Backpropagation in Time Series Forecasting”, Journal of
Forecasting, 1995, 14, s. 381-393

27 Masters, T., Practical Neural Networks Recipes in C++, Academic Press, San Diego, 1993.
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nin yontemleridir. Bu ¢alismada tercih edilen Masters’in yonteminde gizli hiicre sayisi,
girdi ile ¢ikt1 carpiminin karekokii olarak belirlenmektedir.

Yapay sinir aglar1 temel olarak ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye
ayrilmaktadir. fleri beslemeli aglarda bir hiicresinin ciktisi bir sonraki tabakadaki hiicrelere
girdi olarak sunulmaktadir. Geri beslemeli aglarda ise bir hiicrenin ¢iktisi tekrar kendisine
girdi olarak geri donebilmektedir. Bir tabakaya gelen net girdi, toplama fonksiyonu yardimi
ile hesaplanmaktadir. Net girdi bu tabakada aktivasyon fonksiyonu ile doniisiime tabi
tutularak bir sonraki tabakaya gonderilmek {izere ¢ikti olusturmaktadir. Carpim,
maksimum, minimum ve c¢ogunluk gibi farkli toplama fonksiyonlar1 mevcut olmakla
birlikte bu c¢alismada girdilerin agirhikli toplami tercih edilmektedir. Net girdiyi
dontistirmek iizere kullanilacak cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Ancak bu
caligmada kullanilan egitim algoritmasi1 aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir bir
fonksiyon olmasimi gerektirmektedir. Bu amacla asagidaki sigmoid fonksiyonu tercih
edilmistir.

(2.3)

F(net) =
I+e™

Sekil 2 de gosterilen ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aginin fonksiyonel
formu asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.

Vi =f{ak +iwif,.[aj +izs‘,wijfo k=12...6 24

j=1 i=

Burada yy ag tarafindan iiretilen son ciktiyr, w; ara katman ile ¢ikti katmam
arasindaki agirliklari, w; girdi katmanm ile ara katman arasindaki agirhiklari, x; girdi
degerlerini, fy ¢ikti katmanindaki ve fj ise ara katmandaki aktivasyon fonksiyonunu
gostermektedir. oy ve o; egitim hizini artirmak amaci ile tercihe bagl olarak her bir hiicreye
eklenebilen egilim parametreleridir. Girdi hiicrelerinin egilimleri (a; ) 1 olmak zorunda iken
diger egilimler herhangi bir deger alabilirler.

8 Upadhaya, B. and Eryureka, E., “Application of - Neural Networks for Sensory Validation and
Plant Monitoring”, Neural Technology, 1992, 97, s. 170-176.
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d
X3
d
SX
d ;‘(%‘ XA
SO Xs
ds 'y
X6
ds

Cikt1 katmant

ds O Ara katman

Girdi katmani

Sekil2 ileri beslemeli cok katmanh YSA

2.3. Egitim Siireci

Cok katmanli yapay sinir aglarinin isleyis mekanizmasi, agin incelenmekte olan
olayr Ogrenmek iizere egitilmesi ve daha sonra Ogrendiklerini benzer olaylarla
karsilastiginda kullanmasi olarak aciklanabilir. Burada ag kendisine gosterilen girdi ve
ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenmektedir. Agin gorevi problem amacina en uygun baglanti
agirhiklarimi  belirlemek ve bu agirliklart kullanarak daha ©nce gormemis oldugu
problemlere dair ¢iktilar1 tiretmektir. Agirliklar e8itim asamasinin baslangicinda rasgele
olarak belirlenmekte ve aga ornekler sunuldukca asamali olarak iyilestirilmektedir Cok
katmanli aglarin 6grenme kurali hata kareleri toplaminin en kiiciiklenmesine dayali delta
kuralinin genellestirilmis halidir. Bu kurala geriye yayim modeli denmekte ve iki asamadan
olusmaktadir; 1) fleriye dogru ag c¢iktilarini hesaplama asamasi ve 2) Gergek cikti
degerinden sapmalar1 diger bir deyigle hatalar1 geriye dogru yayarak agirliklar1 degistirme
asamast. Ag ileriye dogru girdilerin agirlikli toplamlarimi aktivasyon fonksiyonundan
gecirerek hareket ederken geriye dogru hareketlerinde ise aktivasyon fonksiyonlarinin
tiirevlerini kullanmaktadir. Bu nedenle geriye yayim modelinde kullanilacak aktivasyon
fonksiyonu herhangi bir tiirevlenebilir fonksiyon olmalidir.

2.4. Ciktilarin Hesaplanmasi

Bu asama girdi katmaninda bir 6rnegin aga sunulmas: ile baslamaktadir. Girdiler
rasgele secilmis agirlik degerleri ile carpilmakta ve bu carpimlarin toplamlar1 girdi
katmanindaki hiicrelerin net ¢iktilarin1 dolayisi ile ara katmandaki hiicrelerin net girdilerini
olusturmaktadir.

8 .
Net, =3 x w, i=12,..7 2.5)

i=1
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Ara katman hiicrelerine gelen net girdiler esitlik (2.3)deki aktivasyon
fonksiyonundan gectikten sonra gene agirlikli toplamlar1 almmarak ¢iktt katmanina
gonderilmektedir.Ciktr katmant aldig1 net girdileri son kez aktive ederek problem ciktilarin
hesaplamaktadir. Bu agamada {iretilen ¢iktinin hata miktar1 hesaplanmakta ve yeni 6rnek
aga gosterilmeden once agirliklar tekrar ayarlanmaktadir. Biitiin 6rnekler aga gosterilmis
oldugunda bir ¢evrim (epoch) tamamlanmis olmakta ve hata kareleri ortalamasi
hesaplanmaktadir. Egitim siireci pek ¢ok ¢cevrimden olusmaktadir.

Hata kareleri ortalamasinin her cevrimde azalmasi agin 68rendiginin bir gostergesi
olmakla birlikte bu yeterli degildir. Egitim siirecinde karsilasilabilecek 6nemli bir sorun
agin 6grenmeyip ezberlemesidir. Uygulamada ezberlemeyi kontrol ederek engelleme amaci
ile veri setinin bir kismi ayrilmakta ve her devirin sonunda her iki veri seti icin hata kareleri
ortalamast hesaplanmaktadir. Kontrol setinin hatasinda degisme olmadigi halde egitim
setinin hatasinin azalmaya devam ettigi nokta agin ezberlemeye bagladigi noktadir. Bu
noktada egitime son verilmelidir.

2.5. Agirliklarin Degistirilmesi

Geri yaymmim algoritmasinda ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik degerleri
asagidaki formiile gore degistirilmektedir.

w (t)=w,(t=1D)+AxC, x(1-C, )*e, +axAw,(t—1) (2.6)

Burada w;(t) t zamamnda, ara katmanla ¢ikti katman arasindaki bir agirhik degerini,
Cy c1ikt1 katmanindaki k hiicresinin ¢iktisini ve g, gercek cikti degeri ile ag ¢iktis1 arasindaki
sapmay1 gostermektedir. A, [0-1] araliginda belirlenen ve katsayilarin degisim oranini ifade
eden bir parametredir. o ise gene [0-1] araliinda olup agin 6grenme sirasinda yerel bir
optimuma takilip kalmasini 6nlemek icin kullanilmakta ve momentum katsayis: olarak
adlandirilmaktadir. Benzer sekilde girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin yeni
degerleri,

Wij(l): W,‘j(t_l))+/1*Cj(I_Cj)*CiZCk(l_Ck)ngj(l)+a*AWij(l_1) 2.7

seklinde belirlenmektedir. Burada C; ara katmandaki, C; ise girdi katmanindaki bir
hiicrenin ¢iktisin1 gostermektedir.

2.6. Egitimi Durdurma ve Agin Performansin1 Degerlendirme

Bir yapay sinir ag1 probleme optimal ¢6ziim iiretecek agirliklar1 bulduktan sonra
egitime devam edilirse tekrar performansi diisiik veya 6grenemeyen aglara doniisebilir. Bu
nedenle egitime nerede son verilecegi son derece onemlidir. Uygulamada ezberlemenin
bagladig1 nokta ile birlikte kullanilabilecek iki ilave durdurma kriteri mevcuttur: 1) hata
kareleri ortalamasinin kabul edilebilir bir degerin altina diismesi, 2) belli bir ¢evrim
sayisinin tamamlanmasi. Kabul edilebilir hata miktar1 probleme gore degismekte ve
arastirmact tarafindan belirlenmektedir. Egitimin durdurulacagi cevrim sayisi, birkag
deneme yapilip hata grafikleri incelenerek belirlenebilir.

Bir ag egitildikten sonra artik kullanima hazirdir ve agin performans gostergesi,
daha once hi¢c gormemis oldugu oOrnekler karsisindaki davranist ile belirlenebilir.
Uygulamada hata miktarlarina dayanan bir ¢ok performans oOl¢iisii mevcuttur. Ancak bu
calismada agin dogru ¢ikt1 iirettigi test 6rnegi yiizdesi kullanilmaktadir.
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3. Uygulama

Cikt1 katmaninda biri gergek liretim (siparis) miktarlarim1 gosteren (reel) digeri ise
iiretimin (siparisin) gerceklesip gerceklesmedigini gosteren iki ayr1 YSA nin egitilmesi i¢in
PELTAIRON Synapse 1.3 paket programi kullanilmistir. YSA larda kullanilan verilerin ilk
20 adedi Tablo 1 de sunulmaktadir. Tablodaki x; siitunlar1 problemlerin optimal ¢6ziim
sonuglarini gostermektedir, 0-1 kodlama durumunda dolu olan x; siitunlar1 1 bos olanlar ise
0 degerini almaktadir.

Tablo 1: YSA y1 Egitmek ve Test Etmek icin Kullamlan 1500 Ornegin ilk 20si

S i d, d, d; dy ds de ] Xy X3 X4 X5 Xe

573 | 6 | 1253 | 704 |1197| 807 [1057| 971 |1253| 704 |1197| 807 | 1057 | 971
3267 | 2 | 318 | 54 | 291 | 104 | 224 | 183 |1174| O 0 0 0 0
2114 | 7 | 1087 |5595(2029 (4314|3527 (2740|1087 5595|2029 {4314 |3527 2740
1216 | 2 | 3330 |3724(3412|3612|3543|3475|3330(3724|3412 (3612|3543 (3475
2089 | 1 | 291 | 642 | 94 | 787 | 15 | 792 |1027| O 0 |1594| O 0
1356 | 4 | 112 | 182 | 158 | 134 | 203 | 95 | 294 [ 158 | 134 | O | 298| O
1603 | 8 | 511 | 436 | 361 | 580 | 238 | 670 | 511 | 436 | 361 | 580 | 238 | 670
2536 | 8 | 99 |1156| 320 | 856 | 671 | 487 | 99 |1156| 320 | 856 | 671 | 487
2196 | 6 | 145 | 303 | 249 | 194 | 353 | 106 | 448 | 249 | 194 | 0 | 459 | O
1643 | 3 | 268 | 268 | 267 | 269 | 266 | 270 | 803 | 0 | 269 | 266 | 270 | O
3002 | 5 | 704 | 851 | 621 | 912 | 588 | 915 | 704 | 851 | 621 [1500| O | 915
3791 | 8 | 1923 | 1435|2853 | 641 |3437| 323 | 1923 (1435|2853 | 641 |3760| O
1911 | 2 | 392 | 824 | 150 |1001| 54 [1008|1216| 150 | O |[1055| O |[1008
568 | 8 | 947 | 752 | 927 | 788 | 877 | 847 | 947 | 752 | 927 | 788 | 877 | 847
3784 | 6 | 307 | 238 | 169 | 369 | 57 | 451 | 714 | O 0 |426| 0 | 451
1011 | 8 | 462 |1158| 608 | 961 | 839 | 718 | 462 [1158| 608 | 961 | 839 | 718
3056 | 6 | 463 | 428 | 393 | 495|336 | 537 | 891 ({393 | O |831| O |537
824 | 2 | 2071|3059 (2719(2379|3367 (1825|2071 (3059|2719 (2379|3367 | 1825
3620 | 6 | 184 | 159 | 134 | 206 | 94 | 236 {477 | O |206|330| O 0
2508 | 1 | 473 | 131 | 350 | 275 | 199 | 419 |1428| O 0 |419] 0 0

Bir kismu test amaci ile ayrilan veri, egitimin gecerliligini dogrulamak amaci ile
kullanilmak iizere tekrar iki parcaya boliinmiistiir. Her bir YSA i¢in egitim parametreleri 10
ayr1 deneme kosumu ile belirlenmistir. Durdurma kriteri olarak hata kareleri toplaminin
karekokii kullanilmig ve kabul edilebilir hata diizeyi 0.01 olarak alinmistir. Egitim ve test
sonuclar1 Tablo 2 de 6zetlenmektedir.
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Tablo 2: YSA Egitim ve Test Sonuclar:

Reel Kodlama | 0-1 Kodlama
Egitim verisi say1s1 1020 1020
Gecerlilik verisi sayis1 255 255
Test verisi sayis1 225 225
Girdi hiicresi sayis1 8 8
Cikt1 hiicresi sayisi 6 5
Ara katman sayis1 1 1
Ara hiicre sayis1 7 6
Ogrenme orani 0.24 0.56
Momentum 0.75 0.48
Kabul edilebilir hata diizeyi 0.01 0.01
Cevrim sayist 420 611
Min gecerlilik hatasi 0.677312e-2 0.961004e-2
Min egitim hatasi 0.608348e-2 0.912152e-2
Max egitim hatasi 0.412639%e-1 0.746215e-1
Hata kaynaklari
X1 0.297720e-2 -
X2 0.546225e-2 0.883641e-2
X3 0.681433e-2 0.817006e-2
X4 0.650612e-2 0.743571e-2
X5 0.452211e-2 0.690553e-2
X6 0.636842e-2 0.886417e-2
Dogru ¢oziilen test ornegi sayisi 183 167

Reel kodlamali YSA, programin fonksiyon modiilii ile 0-1 kodlamali YSA ise
simiflama modiilii ile ¢odziilmiistiir. Tablo 2 incelendiginde, 6rnek problemlerin hepsi 6
periyotlu olmalarma ragmen, 0-1 kodlama durumunda girdi sayisinin 5 oldugu
goriilmektedir. Bu durum biitiin ornekler icin sifir baglangic stoku varsayimindan
kaynaklanmaktadir. S6z konusu varsayim birinci periyotta kesinlikle o periyodun talebi
kadar {iretim (siparis) yapilma zorunlulugu yaratmaktadir. Bunun sonucu olarak 0-1
kodlama durumunda x; degiskeni biitiin 6rnekler i¢in 1 degerini aldigindan dolay1 program
bu girdi hiicresini otomatikman reddetmistir.

Olusturulan YSA larin performanslarini degerlendirmek iizere egitime baslamadan
once oOrneklerin %15 i test verisi olarak ayrilmistir. Aga sunulan 1275 veri ise program
tarafindan bir kismi egitim kalam ise ezberleme kontrolii amaci ile kullanilmak {izere iki
kisma ayrilmistir. Ayn1 anda yapilan egitim ve gegerlilik kosumlar1 her bir ¢ikt1 icin ayri
ayr1 ve her bir ag icin ortalama bir 6grenme egrisi liretmektedir. Ortaya ¢ikan 13 grafik
incelendiginde hatalarin belli bir cevrime kadar hizla daha sonra yavaslayarak diistiikleri ve
belli bir noktadan sonra sabit kaldiklar1 goriilmiistiir. Hata dagilimlarinin bu seyri her iki
agm da oOgrendigini gostermektedir. Ancak aglarin ne derece iyi Ogrendiklerinin
degerlendirilmesi daha 6nce hi¢ gérmemis olduklar1 6rnekler karsisindaki davranislar ile
belirlenebilmektedir. Bu amagla 225 test Ornegi teker teker aglara gosterilmistir. Bu
asamada dikkat c¢ekici bir nokta aglarin iiretmis olduklar1 hata miktarlarinin degil dogru

511



Yrd. Dog. Dr. Tuba YAKICI AYAN

¢Ozmils olduklar1 ornek sayilarinin dikkate alinmis olmasidir. Bir diger deyisle bir agin bir
ornek iizerinde bagarili oldugunu sdyleyebilmek icin optimal sonu¢ bulunmus olmalidir. Bu
tercihin nedeni, her periyoda ait hatalarin birbirleri ile ¢cok yiiksek derecede iliskili olmalar1
ve bu nedenle hata miktarlarinin gercek durumu yansitamayacaklar gercegidir. Tablo 1 de
goriildiigii gibi reel kodlamali YSA orneklerin yaklagik %81 ini ve 0-1 kodlamalt YSA ise
yaklasik %74 tni dogru ¢Ozmiistir. Bu sonuclar her iki agin da basariyla egitilmis
olduklarinm1 ortaya koymaktadir. Sonuglar birbirlerine oldukca yakindirlar ve herhangi
birinin daha iyi oldugunu sdylemek dogru olmayacaktir. Ciinkii bir bagka ornekler seti
farklh bir sonug ortaya koyabilecektir. Bu noktada 6nemli olan aglarin egitilebileceklerinin
ortaya ¢ikmis olmasidir.

4. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada onceden belirli mevsimsel talep yapilarina sahip tek {iriin i¢in parti
biiyiikliigii problemini ¢dzmek amact ile gelistirilen YSA modelleri sunulmustur. YSA
modellerinin kullanimi1 parametrik olmama ozelliklerinden dolay1 giderek yayginlagmakla
birlikte dogru olarak kurulmalari pek ¢ok ayrintimin dikkatle ele alinmasini
gerektirmektedir. Bu nedenle burada iyi bir agin kurulmasi icin genel asamalar ayrintili bir
sekilde acgiklanmustir. Birbirlerine alternatif olarak olusturulan iki agdan biri planlama
hattinin her bir periyodu igin optimum iiretim (siparis) miktarlarint iiretmek iizere
egitilmistir. Diger agin gorevi ise iiretimin (siparisin) hangi periyotlarda yapilacagim
belirlemektir. Aglarin her ikisinde de egitim Wagner-Whitin algoritmasindan elde edilen
optimum iretim (siparis) kaliplar1 kullanilarak yapilmustir.Ag performanslarini
degerlendirmek igin optimal olarak c¢ozmiis olduklar1 test Orneklerinin yiizdesi
kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda aglarin her ikisinin de basariyla egitilebildikleri
ve birbirlerine ¢cok yakin performans sergiledikleri goriilmiistiir. Bu durumda sonuglarin
yorumlanmasi herhangi bir doniistirme islemi gerektirmeyece8i icin iiretim (siparis)
miktarlarin belirleyen ag diger aga tercih edilebilecektir.

Bu calismada ele alinan problemlerde gerek birim stok maliyetleri ve gerekse parti
basina hazirlik (siparis) maliyetleri planlama donemi boyunca sabit kalmaktadir. Soz
konusu maliyetlerin degisken alinmasi durumunda 12 adet ilave yapay sinir hiicresi aga
dahil edilecektir. Ayrica periyot sayisi daha gercekgi olarak 12 ay veya 52 hafta olarak
aliabilir. Buradakinden ¢ok daha biiyiik aglar ortaya ¢ikartacak olan boyle degisiklikler
yer sorununun olmadigi bir ¢aligma igin gelecek arastirma konusu olarak oOnerilebilir. Bir
diger arastirma konusu, ¢ikt1 olarak planlama déneminin toplam iiretim (siparis) maliyetini
iireten bir YSA nin olusturulmasidir. Son olarak bir iiretim planlama sistemi i¢in talep
tahmini, malzeme ihtiya¢ planlamasi ve liretim programlama faaliyetlerini bir arada ele alan
bir YSA son derece islevsel bir ara¢ sunabilecektir.
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