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OZET

OZKAYA, Baris. Atélye Tipi Uretim icin Makine Ogrenmesi Yéntemleri ile Uretim
Saati Tahmini: Havacilik Ve Savunma Sanayii Uygulamasi, Doktora Tezi,
Ankara, 2021.

Ozellikle havacilik ve savunma sanayiinde, teklif verme sureglerinde firmalarin
maliyet tahminlerini dogru olarak yapmalarinin yani sira hizli yapmalari,
firmalarin rekabetciligi ve sirdirilebilirlikleri agisindan oldukga énemlidir. iginde
bulunduklari  kosullara gore firmalar kabiliyetlerindeki farkli  tahmin
yontemlerinden duruma en uygununu se¢mek zorundadirlar. Bu calisma
kapsaminda firmalarin hiz ve hassasiyet dengesini gozeterek maliyet tahmini
yapabilme becerileri ile ilgili bazi arastirma sorularina cevaplar aranmistir. Bu
arastirma sorularina cevap bulabilmek igin bir havacilik ve uzay sanayi firmasi
tarafindan Uretimi yapilan bazi Grinlere ait gergek veri seti kullanilarak trinlerin
Uretim saatlerinin tahmini icin 3 farkli detayda tahmin yaklasimlari
olusturulmustur. Her tahmin yaklasimi kapsaminda regresyon, yapay sinir aglari
ve rastgele orman metotlari kullanilarak modellerin tahmin performanslari
kiyaslanmistir. Her tahmin yaklasimi farkli detay seviyesinde oldugundan tahmin
olusturma sdreleri ve tahmin performanslari birbirlerinden farkhliklar
gOstermektedir. Bu galismada elde edilen sonuglarin karar vericiye, tahmin
yaklagimi ve kullanilacak metotlarla ilgili kisitlar ile teklife 6zgu diger kisitlar bir
arada degerlendirerek hangi tahmin yaklagimini ve metodunu segmesi gerektigi
konusunda yol goOstermesi amaglanmigtir. Ayrica bu calisma kapsaminda
olusturulan modellerdeki badimli degisken olan Uretim saatlerine 6grenme
egrisine gore veri dontisumu uygulanmasinin model performansi Gzerindeki etkisi

arastiriimistir.
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ABSTRACT

OZKAYA, Baris. Estimating Manufacturing Hours In A Job Shop Manufacturing
Environment: Aerospace and Defense Industry Application, Ph.D. Dissertation,
Ankara, 2021

Especially for the aerospace production companies, besides making accurate
cost estimations in the bidding process, it is also important to make cost
estimations fast enough. This is important for the companies to maintain their
competitiveness and sustainability. In such an environment, companies should
choose the best of their cost estimating methodologies they are capable of
regarding to the constraints of the proposal and the company. In this dissertation,
some research questions arise about the ability of the company for making cost
estimations accurate and fast enough. To find the answers for these research
guestions, a real data set belonging to an aerospace company is used in the
models. Three different cost estimating approaches are built according to their
level of detail. Artificial neural networks, random forest and linear regression
methods are used in each approach and their estimating performances are
compared to each other. Since each three cost estimating approaches are
different in level of detail, time needed for making the estimation and the accuracy
of each approach is also different from each other. Findings of this dissertation is
aimed to help the decision maker to choose the right estimating approach and
the right estimating method subject to the related constraints. Also, the impact of
the data transformation of the manufacturing hours according to the learning

curve on the model performance is investigated in this dissertation.

Anahtar Sozciikler

Cost Estimation, Machine Learning, Learning Curve
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GIRIS

Gunumuzde giderek sertlesen rekabet kosullari, codu sektoér gibi havacilik ve
savunma sanayii de blyuk olgtde etkilemektedir. Bu durumda firmalar, Grtnlerini
hem kaliteli hem de maliyet etkin olarak Uretmek zorunda ve kar marjlarini ¢ok iyi
kontrol ederek pazardaki fiyatlarini daima rekabetci tutmak zorundadirlar. Boyle

bir ortamda maliyet tahmininin 6nemi de giderek artmaktadir.

Maliyet tahmini, karar verme kriteri olarak erken tasarim asamasinda, teklif verme
surecinde, alternatif Uretim yontemleri arasinda karar vermede etkin olarak
kullaniimaktadir. Maliyet tahmininin dogru olarak yapilmasinin yani sira hizli
yapllmasi da oldukga o6nemlidir. Ozellikle teklif verme sireclerinde, bazi
durumlarda firmalar tedarik¢i segimlerini hizlica tamamlayabilmek igin teklife
¢agri dokimanlarina gok hizli bir sekilde cevap verilmesini beklerler. Maliyet
tahmini igin literatirde bircok farkli yontem bulunmasina ragmen, makine
o6grenmesi yontemleri, hizli ve hassas maliyet tahmini gerektiren durumlarda
basarili bir sekilde kullaniimaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri ile yuksek
aciklama kabiliyetli dogrusal olmayan modeller olusturularak dogru ve hizli

tahminler yapilabilmektedir.
Tez kapsaminda Ug¢ arastirma sorusuna cevap aranmigtir:

1. Bir teklif verme surecinde iginde bulunulan kosullara gore tahmin siresi ile
tahmin hassasiyeti dengesini dikkate alarak nasil bir tahmin yaklagimi

secilmesi gerekir?

2. Makine o6grenmesi yoOntemlerinin tahmin performansi geleneksel

yontemlere gore Ustin madur?

3. Bir isin tekrarlanmasi sonucu olugsan 6grenme egrisine goére Uretim
saatlerine veri dontsimu uygulanmasinin model performansina etkisi var

midir?

Bu arastirma sorularina cevap bulabilmek icin bir havacilik ve uzay sanayi firmasi

tarafindan Uretimi yapilan bazi Grinlere ait gergek veri seti kullanilarak Grinlerin



Uretim saatlerinin tahmini icin farkli yaklasimlar kapsaminda cesitli modeller
olusturulmus ve bu modellerin tahmin performanslari incelenmistir. Her yaklagim
kapsaminda regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele orman ydntemleri

kullanilarak performans kiyaslamalari yapiimistir.

Birinci ve ikinci arastirma sorularina cevap bulabilmek icin U¢ ana yaklasim
kapsaminda farkli modeller olusturulacaktir. Uglinci arastirma sorusu igin de

ornek olarak ikinci yaklagim ele alinarak 6grenme egrisinin etkisi aragtirilacaktir.

Birinci yaklagimda son drun toplam dretim saati tahmini igin regresyon, yapay
sinir aglar ve rastgele orman modelleri olusturulacaktir. Bu yaklagimda model
kapsamindaki veriler son Urin bazinda oldugundan veri ve parametre sayisi
kisith kalmakta, bu da tahmin surecini kisaltmaktadir. Bu yaklagimdaki amag¢ az
veri ile hizli bir tahminde bulunmak gerektiginde olusturulacak modellerin tahmin

performansini ortaya koyabilmektir.

ikinci ve lguincl yaklasim kapsaminda son Grlinleri olusturan detay parcalar
bazinda tahmin modelleri olusturulacaktir. ikinci yaklagim olarak birlesik veri
tabani modelleri kapsaminda son Urtnlerdeki detay pargalara ait veriler ile farkh
imalat proseslerini iceren tek bir veri tabani olusturulacak ve bu veri tabani
kullanilarak yapay sinir aglari, rastgele orman ve geleneksel ¢oklu dogrusal
regresyon yontemleri ile tahmin modelleri (birlesik veri tabani modeli)
olusturulacaktir. Uglincli yaklasimda, detay parga veri tabani, farkll imalat
proseslerine gore 8 alt veri tabanina bolunerek her bir alt veri tabaninda farkh
tahmin modelleri (Proses veri tabanlari modelleri) olusturulacaktir. Proses veri
tabanlari ile olusturulan modellerin tahmin gucindn birlesik veri tabani
modellerine gore daha iyi olmasi beklenirken, 8 farkh model kurulmasi gerektigi
icin daha uzun zaman alacaktir. Tahmin icin yeterli zaman olmadigi durumlarda,
birlesik veri tabani modellerinin kullanilip kullaniimamasi, tahmin sonuglari

incelenerek tartisilacaktir.

Elde edilen tahmin sonuglarina goére ayrica, regresyon ile makine dgrenmesi
yontemlerinin farkli prosesler iceren daha dagdinik veri setleri icin tahmin

performanslarinin nasil degdistigi de gdzlenecektir. Bu g¢alismanin sonuglarina



gore, cok farkh prosesler iceren buylk veri setleri icin hangi tahmin yonteminin
daha basarili olabilecedi ©6ngorilerek, sonraki c¢alismalara i1sik tutulmasi
amaglanmaktadir. Boylece, teklif calismalari kapsaminda, farkli tipte ve c¢ok
sayida parca igeren, teklif stresi kisith durumlarda kullanilabilecek yontemlerin

belirlenmesine katki saglanmis olacaktir.

Uglincl arastirma sorusuna cevap bulabilmek igin érnek olarak ikinci yaklagim
kullanilarak tahmin modellerindeki bagimli degisken olan Uretim surelerine,
ogrenme egrisine gobre veri donusumd uygulandiginda, tahmin modeli
sonuglarinin iyilesip iyilesmedigi arastirilacaktir. Burada bahsedilen 6grenme
egrisi, yapilan bir igin tekrar sayisi ile o isin slUresi arasindaki iligki olarak

tanimlanmaktadir.

Bu calismanin karar vericiye, teklife 6zgu kisitlar ile tahmin yaklasimi ve
kullanilacak metotlar ile ilgili kisitlari bir arada de@erlendirerek hangi tahmin
yaklasimi ve metodunu secmesi gerektigi konusunda yol goOstermesi

amaclanmistir.

Literatur incelendiginde farkli makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin
kiyaslandigi birgok ¢alisma bulunabilir. Fakat bu ¢aligmalar genelde tek tip imalat
prosesi igeren veri setleri Uzerinde yapilmistir. Bu calismanin literatire
katkilarinda ilki, farkli imalat prosesleri iceren daha kapsamli veri setleri igin
makine 6drenmesi ydntemlerinin performanslarinin nasil dedistigini ortaya
koymak olacaktir. Caligmanin literature ikinci katkisi, 6grenme egrisinin, maliyet

tahmin modelleri ile entegre olarak kullanildidi ilk ¢calisma olmasidir.

Tezin birinci béluminde maliyet tahmin yontemleri ile ilgili tanimlamalar ve
siniflandirma calismalari hakkinda bilgi verilerek havacilik ve savunma sanayii
icin érnek maliyet tahmin g¢alismalarindan bahsedilecektir. ikinci bélimde, tez
calismasi kapsaminda kullanilan metotlar hakkinda detayli bilgiler verilerek
gegmis uygulamalardan 6rnekler verilecektir. Uglinci boliimde 6ncelikle problem
tanimi ortaya konularak arastirma sorulari belirtilecektir. Daha sonra veri seti
incelenerek calisma kapsaminda gergeklestiriien uygulamalar detayli olarak

anlatilacaktir. Bu bélimin sonunda yapilan uygulamalarin sonuglari birbirleri ile



kiyaslanarak sonugclar yorumlanacaktir. Son boélimde ise sonug ve Onerilere yer

verilecektir.



1. BOLUM

MALIYET TAHMIN YONTEMLERI

Dogru maliyet tahmini yapmak kurumlar icin ¢ok onemlidir; 6zellikle teklif
calismalari kapsaminda maliyeti olmasi gerekenden ylksek tahmin etmek,
kurumun yeni is alamamasina, diguk tahmin etmek ise kurumun zarar etmesine
neden olabilir. Bu nedenle 6zellikle artan rekabet kosullarinda firmalar maliyet
tahminine giderek daha fazla 6nem vermektedirler. Teknolojinin gelismesi,
pazardaki kar marjlarinin azalmasi, kidresellesmenin de etkisiyle rekabet
kosullarinin artmasi gibi nedenlerle bu durum akademik calismalara da yansimis

olup Universite—sanayi igbirliginin dnemi de giderek artmaktadir.

Maliyetin, organizasyonlarda hassas ve kritik rol oynamasi, maliyet tahmininin
tasarim ve operasyonel stratejilerde 6nemli bir karar odadi olmasina neden
olmaktadir. Optimum tasarim ¢éztmleri yaratabilmek ve disik maliyet, yiksek
kalite ve zamaninda teslimat anlaminda musteri memnuniyetinin en yuksek
seviyede kargilayabilmek icin sirketler tarafindan dogru ve tutarh maliyet

tahminleri elde etmenin yollari aragtiriimaktadir.

Maliyet her sirket icin 6nemli olmasina ragmen bazi sektdrlerde karmasik ve daha
hacimli Uretim yapan sirketlerin daha ¢ok odaginda olmustur. Maliyet tahmin
literatlrd incelendiginde birkag sektériin maliyet tahmin ¢alismalarinda 6n plana
ciktigi goralebilir. Yazilm gelistirme, insaat ve Uretim alanlarinda maliyet tahmini
literatiir( oldukca gelismis oldugu gérilmektedir. Uretim kapsaminda havacilik ve
uzay sanayi ile savunma sanayi, maliyet tahmin arastirmalarinin sistematik ve
kapsamli olarak yapildigi sektorlerdir. Bu durum literatire de yansimis olup
ozellikle 1980Q’li yillardan itibaren maliyet mihendisligi konulu yayinlarda gézle

goralur bir artis olmustur (Mortl ve Schmied, 2016).



90 1
8O A

6l

50 4

40 7

30 7
20 | | -
10 + <| (3 8
A A— T oy WAL ..hl[ll |I ] li
o L * o 2 0 o v o] o

Sekil 1 - Yillara gére Maliyet Mihendisligi Konulu Yayin Sayilari - Mortl ve Schmied
(2016)

14. MALIYET  TAHMIN  YONTEMLERI  SINIFLANDIRMA
CALISMALARI

Uriin maliyet tahmini literatiiri kapsaminda basit standart GUriinlerin yaninda
Ozellestirilmis montaj urlnlerine, proses bazinda maliyet tahminlerinden genel
giderler maliyet tahminine, Urinun konsept tasarim asamasina 6zel maliyet
tahmin tekniklerinden ge¢ tasarim evresine genellestiriimis maliyet tahmin
tekniklerine, geleneksel maliyet tahminlerinden dzellestiriimis yeni maliyet tahmin

tekniklerine kadar ¢ok genis bir yelpazede g¢alismalarin oldugu gorulebilir.

Bazi arastirmacilar bu calismalar kapsamindaki maliyet tahmin tekniklerini
siniflandirmaya c¢alismislardir. Zhang ve diger. (1996) yaptiklari calismada
maliyet tahmin tekniklerini geleneksel detayli kirihmli, basitlestirilmis kirilimi,
grup-teknoloji tabanli, regresyon tabanli ve aktivite tabanli olmak Uzere bes ana
grupta toplamiglardir. Ben-Arieh ve Qian (2003), maliyet tahmin tekniklerini
sezgisel, benzetim, parametrik ve analitik olarak gruplamiglardir. Shehab ve
Abdalla (2002), maliyet tahmini yaklagimlarini farkli bir agidan ele alarak bilgi
tabanli, Ozellik tabanh, iglevsel tabanli ve operasyonel tabanli olarak
siniflandirmiglardir. Cavalieri ve diger. (2004) maliyet tahmin calismalarini
benzetim, parametrik ve muhendislik yaklasimi olmak Uzere U¢ ana baslikta

toplamiglardir. Maliyet tahmin literatirinde birgok siniflandirma c¢alismasi



olmasina ragmen sistematik ve hiyerarsik bir ¢calismanin eksikliginden bahseden

Niazi ve diger. (2006), genis kapsamli bir siniflandirma c¢alismasi yapmiglardir.

Yapilan maliyet tahmin yontemleri siniflandirma c¢alismalarinin neredeyse
hepsinde Ug¢ temel ydntem yer almaktadir. Bu ydntemler benzetim, parametrik ve
analitik yontemler olarak calismanin bagimsiz bir elemani ya da birden ¢ok
eleman grubunun toplandigdi bir baglik olarak gorulebilir. Bu ydntemler bu ¢alisma

kapsaminda temel maliyet tahmin yontemleri bagligi altinda incelenecektir.

1.2. TEMEL MALIYET TAHMIN YONTEMLERI

Basit siniflandirmalar kapsaminda maliyet tahmin yontemleri genellikle analoji
(benzetim), parametrik ve analitik olmak Utizere U¢ ana kategoriye ayrilir. En genis
caph siniflandirma Niazi ve diger. (2006) tarafindan yapilmis olup aslinda bu

calismada belirtilen her bir ydontem temel olarak bu U¢ kategoriden birine girer.

Analoji yonteminde, Urunun boyutlari, karmasiklhidi gibi ana o6zellikler temel
alinarak ornek parcanin maliyeti, maliyet tahmini yapilacak olan pargaya
uyarlanir. Parametrik yontemde Griinin maliyeti etkileyebilecek bazi tasarimsal
Ozellikleri (boyutlari, malzeme tipi, agirhgi gibi) ile maliyeti arasinda parametrik
iligkiler, regresyon teknikleri kullanilarak ortaya konur. Analitik ydntemde ise urun,
maliyet (malzeme, iscilik...) ya da yapisal (detay parcalar, montaj, boya...) alt
bilesenlerine ayrilir, her bir alt bilesenin maliyeti tahmin edilir ve bunlarin toplami

arandn maliyetini olusturur.

1.2.1. Analoji Yontemi

Analoji ydnteminde temel unsur, bir Grinin maliyetini, hedef trline, benzerliklerini
gbzeterek uyarlamaktir. Temel varsayim, benzer trlnlerin benzer maliyete sahip
olmasidir. Bu yontemin basarili olabilmesi icin iki Grin arasindaki benzerliklerin
ve farkhliklarin dogru bir sekilde ortaya konulmasi ve bunlarin maliyete olan
etkilerinin dogru bir sekilde yansitilmasi gerekir. Bu yontem ile tek bir érnek

gecmis veri ile yeni GrinUn maliyet tahminini yapabilmek mimkdandir. Fakat



burada maliyet tahmini uzmaninin uzmanhgi gercekten cok 6nemlidir. Bu
yontemde Oncelikle Grinidn tahmine baz olacak 6zellikleri belirlenir. Bu 6zellikler
boyut, malzeme gibi fiziksel ya da teknoloji seviyesi, saglamlik gibi farkh
parametreler de icerebilir. Daha sonra bu 6zelliklere uygun olarak gecmis veriler
arastirilarak derlenir. Elde edilen gecmis veriler gerekirse buglinki zamana ve
yeni Urinun sartlarina gore aylik ve toplam tretim adetleri de géz 6niine alinarak
normalize edilir. Uygulamada genellikle ilk Grantn maliyeti tahmin edilerek Gretim
takvimi ve toplam miktara gére 6grenme edrisi uygulanarak toplam maliyet

tahmin edilir.

Rush ve Roy (2001), calismalarinda bu yontemi detayl bir sekilde irdeleyerek bu
yontemin kullanilmasi i¢in detayli bir prosedir ortaya koymuglar ve bu
prosedurun gegerliligini havacilik, savunma ve otomotiv sektdrlerinde yaptiklari
anket calismasi ile dogrulamiglardir. Yazarlar analoji ydontemi kullaniminda
oncelikle  nedensellik iligkilerinin ~ dneminin  kavranmasi  gerektigini
vurgulamiglardir. Duverlie ve Castelain (1999), calismalarinda tasarim
asamasinda parametrik ve analoji tahmin ydntemlerini karsilastirmiglardir.
Angelis ve Stamelos (2000), yazilim gelistirme efor tahmini icin analoji ydntemini
temel alan bir similasyon calismasi yapmiglardir. Bootstrap metodu kullanarak
gelistirdikleri istatistiksel simulasyon aracini ayni zamanda tahmin glven

araliklarini belirlemek i¢in de kullanmislardir.

1.2.2. Parametrik Yontem

Eck ve diger. (2009) tanimina gore parametrik tahmin, maliyet tahmin iliskileri ve
matematiksel algoritmalar kullanarak yapilan maliyet tahminidir. Maliyeti
etkileyen parametreler belirlenerek genellikle regresyon modelleri ile maliyet ile
aralarindaki iligkiler ortaya konur. Bagiml degisken olarak maliyet, bagimsiz
degisken olarak parametreler kullanilarak elde edilen bu iligkiler maliyet tahmin
iliskileri (MTi) olarak adlandirilir. Parametreler, tahmin edilecek Urinin teknik,
fiziksel ya da herhangi olcllebilir farkli bir 6zelligi ile ilgili olabilir. Elde edilen

maliyet tahmin iligkileri kullanilarak hizlica maliyet tahminleri yapilabilir.



Hizli maliyet tahmini ihtiyaci ikinci dunya savasi sirasindaki ucak dretimi
esnasinda ortay cikti. Savas sonrasi donemde ABD’de olusturulan cesitli
kurumlarin ¢aligmalari ile parametrik tahmin c¢alismalarinin temelleri atildi. Bu
calismalarda Uretim maliyetlerinin yani sira tasarim ve tekrar etmeyen uretim

maliyetleri icin de parametrik calismalar yapildi.

Parametrik tahmin streci Sekil 2’de 6zetlenmistir.

Veri inceleme
ve
Normalizasyon

Veri
Toplama

Degiskenlerin Veri Analizi ve
Segimi Korelasyon

Maliyet Tahmin
Dogrulama lliskilerinin
Olusturulmasi

Regresyon
Calismalari

Sekil 2 - Parametrik Tahmin Sireci

Parametrik yontemde dikkat edilmesi gereken hususlardan birisi parametrelerin
kullanim araligidir. Parametreler, elde edildikleri gecmis verilerin disinda bir
aralikta kullanildiginda hatali tahmin ihtimali artar. Mesela 1 ile 3 metre arasindaki
parcalardan olusan bir veri seti ile olusturulan parametrik denklemler, 3 metreden
daha uzun parcgalarin maliyet tahmini icin uygun olmayabilir. Dikkat edilecek bir
bagka husus da sirket diginda olusturulmus genel geger parametrik denklemlerin
kullaniimasinda ortaya ¢ikar. Bu durumda maliyet tahmin iligkilerinin kullanilacak

olan sirkete gore uyarlanarak kalibre edilmesi gerekir.

Duverlie ve Castelain (1999), calismalarinda tasarim agsamasinda parametrik ve
analoji tahmin ydntemlerini karsilastirmislardir. Watson ve diger. (2006)
calismalarinda, havacilik ve uzay sanayiinde kullaniimak Gzere, parga gruplarina
gore farkli parametrik denklemler Ureten excell tabanli otomatik bir ara yuz
gelistirmiglerdir. Cavalieri ve diger. (2004) calismalarinda otomotiv sanayinde bir

uretim Ornegi icin parametrik ve yapay sinir aglari modellerini kargilastirmisglardir.



10

Xiaonan ve diger. (2019) ucgak uretim projeleri maliyet tahmini icin genel bir

parametrik modelleme galismasi yapmiglardir.

1.2.3. Analitik Yontem

Bu yontemde tahmin edilecek Urln alt parcalara ya da alt islemlere bolinar, bu
alt bilesenler ayri ayri tahmin edilerek toplanmak suretiyle Griintn maliyet tahmini
yaplilir. Dolayisiyla bu yontemde trlnUn alt bilesenleri ile ilgili detayli bilgiye sahip
olunmasi gerekir. Alt bilesenler tasarim, muhendislik, malzeme, Uretim maliyeti
gibi veya daha detayli unsurlar olabilir. Bu ydntemin en 6nemli dezavantaji tahmin
edilecek Uran ile ilgili cok detayli bilgiye sahip olunmasi gerekliligi ve tahmin icin
blylk ¢aba gerektirmesidir. Mandolini ve diger. (2019) calismalarinda, sa¢ metal
pargalarin tretim maliyeti tahmini icin analitik yontem kullanmislardir. Ug boyutlu
modellerden parcalarin geometrik 6&zelliklerini saptayarak aktivite ve 6zellik
temelli bir analitik model gelistirmiglerdir. Lin ve diger. (2012) de tasarim
asamasindayken helikopter pervanelerinin maliyet tahmini amaciyla benzer bir
calisma yurutmuslerdir. Schubel (2012) blyuk ruzgar turbini kanatlarini tretim

prosesleri detayinda inceleyerek analitik bir maliyet tahmin modeli gelistirmistir.

1.2.4. Temel Maliyet Tahmin Yontemlerinin Karsilagtiriimasi

Sonug olarak, ¢ ana yontemin birbirlerine gére olumlu ve olumsuz yonleri
mevcuttur. Tahmin icin hangi yontemin kullanilacagi, tahmin edilecek Urlne,
tahmin edecek uzmana ve diger bazi parametrelere bagli olarak degisecektir. Ug

ana yontemin 6zet olarak olumlu ve olumsuz ydnleri Tablo 1’de goérulebilir.
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Yontem Olumlu Olumsuz

e Olusturulmasi ve
kullaniimasi zor
e Uzmanlik gerektirir

Analitik e Neden-sonug iligkisi anlasilir
Detayli tahmin icerir

Neden-sonug iligkisi anlasilir
¢ Analitik ydnteme gbre daha kolay
kullanim

e Uygun gecmis veri gerekir
e Uzmanlk gerektirir

Analoji

e Olusturmasi zor olabilir

e Neden-sonug iligkisi
belirsiz olabilir

e Teknoloji farkliliginda
kullanilamayabilir

Kullanim kolayligi

Parametrik e Kullanimda uzmanlhk gerektirmez

o Risk ve belirsizligi ortaya
koyabilir

Tablo 1 - Maliyet Tahmin Ydntemlerinin Karsilastirmasi, Curran ve diger. (2004)

1.3. DIGER MALIYET TAHMIN YONTEMLERI

Maliyet tahmin literatlri kapsaminda en genis ¢apli siniflandirma ¢alismasi Niazi
ve diger. (2006) tarafindan yapilmis olup maliyet tahmin yontemleri niceliksel ve
niteliksel olarak iki ana grup altinda toplanmigtir (Sekil 2). Niteliksel tahmin
yontemlerinin temelinde, yeni urln ile eski Grinin benzerlik ve farkliliklarini
ortaya koymak adina yapilan karsilastirma analizleri vardir. Niceliksel
yontemlerin temelinde ise UrUnun tasarimi, cgesitli Ozellikleri ya da Uretim
prosesleri detayinda analiz edilmesi yer alir. Sekil 3’'de bu siniflandirma detayh
bir sekilde gorulebilir. Tablo 2’de ise bu ydntemlerin avantaj ve dezavantajlari

Ozetlenmistir.
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Yontemleri
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Niteliksel
Yontemler

Niceliksel

Yontemler
|

Sezgisel
Yontemler

Vakaya Karar Destek
Dayali

Yontemleri

= Kural Tabanli

Bulanik
Mantik

Uzman
Gorusu

Analoii Parametrik
! Yontemler

| [
Analitik
Yontemler

Aktivite
tabanli

Yapay Sinir Operasyon

Tabanl

I

Aglari

Tolerans
Tabanl

Ozellik
Tabanl

Kirthmli
Yaklagim

Sekil 3 - Maliyet Tahmin Yontemleri Siniflandirmasi, Niazi ve diger. (2006)
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Maliyet Tahmin Yontemleri Olumlu Yonler Olumsuz Yonler
Vakaya dayal Yaratici yaklagsim Gegmis vakalara bagmli
g
£ 3
% I= Kural Tabanl Optimum sonuglar verebilir Zaman alici
:0 Q
AN
8 % : Bulank Mantik Belirsizlik ortaminda Karmagik éellikli Griinler igin
S N 2 ulanic Vant kullanilabilir zorlayici
> (%] 8
E @ Karmasik programlama
% 3 Uzman Gériigii  [Daha hizli ve tutarlidir ihtiyaci
=
— Regresyon Dabha basittir Dogrusallik problemi
<)
®©
<
L Belirsiz ve dogrusal olmayan . N
Yapay Sinir Adlari problemlere uygun Veriye cok bagmli
Maliyet unsurlari
Parametrik Yontemler Maliyet unsurlarini etkin kullanir |belirlenemediginde
kullanilamaz
Optlmum sgr?uglar elde. Zaman alici, detayl proses
Operasyon Tabanli edebilmek icin alternatif S -
o o [ bilgisi gerektirir
5 operasyonlar degerlendirilebilir
€
o o _ Kaynaklar igin detayli maliyet
= % Kirlimli Yaklagim Daha basittir bilgisi gerexkdirir
> 5]
Q = . . S
g ->C_> Tolerans Tabanli Ml|yet etk|.n. tasarim toleranslar DetayI! t.asanm bilgisi
° x belirlenebilir gerektirir
o =
z g
< Szelik Taband Yiksek maliyetli 6zellikler Kigik ve karmasik 6zellikler
zeflik Tabani belirlenebilir icin maliyet belirlemek zordur
Basit aktivite maliyetleri Erken tasarm asamasinda
Aktivite tabanl kullanidigindan basit ve aktivite slrelerine ihtiyag
etkindir duyar

Tablo 2 - Maliyet Tahmin Yoéntemleri Detayh Siniflandirmasi — Karsilastirma, Niazi ve
diger. (2006)

Niazi ve diger. (2006)'in kapsamli siniflandirma c¢alismasi oldukga ilgi gérmesine
ragmen Zhao ve diger. (2015) konuyu farkh bir agidan ele almiglardir. Daha
onceki maliyet tahmin tekniklerini ve siniflandirmalarini gézden gecirmis ve
maliyet tahminlerinin dért ana unsurdan olustugunu tespit etmislerdir. Bu unsurlar
“tahmin prosesi”, “tahmin modeli”, “hesaplama metodu” ve “yardimci teknikler”

olarak dorde ayriimistir. “Tahmin prosesi®, is dagilim agaci ve maliyet dagilim
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agaci Uzerinde maliyet tahmin aktivitelerinin yoninu belirleyen unsurdur. Alttan-
yukariya prosesi, is dagihm agacindaki en ki¢lk par¢cadan son urtine dogru ve
malzeme ile iscilik maliyet bazindan maliyet dagilim agacindaki son Grin toplam
maliyetine dogru bir akis izler. Bunun tersine, yukaridan-alta prosesi son urin
seviyesinden detay parca seviyesine ve toplam maliyet seviyesinden daha
detayli maliyet unsurlarina dogru bir yol izler. “Tahmin modeli” malzeme, parca
geometrisi, Uretim prosesi gibi bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken yani
maliyet arasindaki iligkileri ortaya koyan temel hipotezi tanimlar. Maliyeti
olusturan unsurlari temel alir. Ozellik temelli model, aktivite temelli model, proses
temelli model &rnek olarak verilebilir. Model kapsamindaki maliyet
parametrelerinin hangi mantik kapsaminda secilecegini belirler. “Hesaplama
metodu” bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki matematiksel iligkiyi
belirleyen unsurdur. Parametrik, benzetim, bulanik mantik, yapay sinir aglari ve
muhasebesel metot olarak gruplanabilir. Son olarak “yardimci teknikler” tahmin
modelinin desteklenmesi ve matematiksel iliskinin kurulmasi i¢in kullanilir. Zincir
aktivite analizi, regresyon, 6grenme algoritmalari 6rnek olarak verilebilir.
Bahsedilen bu dort unsurun (Tablo 3) her birinden bir eleman secilerek uygun
sekilde butlncul olarak kullaniimasiyla kapsamh maliyet tahmin modelleri

olusturulabilir.

Tahmin Prosesi Tahmin Modeli Hesaplama Metodu Yardimci Teknikler
o Alttan-yukariya » Ozellik temelli model ¢ Parametrik metod ¢ Maliyet tahmin modeline 6zel teknikler
* Yukaridan-alta * Aktivite temelli model ¢ Analoji metodu - CAD/CAE teknikleri
¢ VVaka temelli model ¢ Bulanik mantik metodu - Aktivite zincir analizi
* Proses temelli model * Yapay sinir aglari metodu - Zaman etudu
* Operasyon temellimodel ¢ Muhasebesel metod - Proses-6li zaman analizi
¢ Genetik Nedensel model - Nedensellik iligkisi analizi
* Tolerans Temelli Model - Maliyet tolerans iliskisi analizi
o Belirsizlik icerikli model - Berlirsizlik analizi
¢ Mali model * Maliyet hesaplama metoduna 6zel teknikler

- Regresyon tekknikleri
- Maliyet zaman analizi teknikleri
- Birlestirme tekknikleri
- Egitim/6grenme algoritmalari
* Genel geger teknikler
- Veri madenciligi ve bilgi yonetimi
- Uzmanlik tabanli miihendislik tekknikleri
- Istatistiksel analizler

Tablo 3 - Maliyet tahmin metotlari siniflandirmasi (Zhao ve diger, 2015)
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14. HAVACILIK VE UZAY SANAYIINDE MALIYET TAHMIN
CALISMALARI

Havacilik ve uzay sanayiindeki sirketler igin maliyet, gizelge ve kalite hedeflerini
tutturmak biiyik énem tasir. ikinci diinya savasi ile birlikte savunma sanayinde
sistemlerin ve buyUk projelerin etkin olarak basariya ulasabilmesi igin maliyet ve
maliyet tahminin 6nemi anlagildi. Takip eden yillarda sistem tasarimlarinda
maliyet de dnemli bir etken olarak aktif rol oynadi. ikinci diinya savasi sirasinda
agirhgin maliyet tahmini igin birincil parametre oldugu dusunuliyordu. Fakat
savas sonrasl hizla gelisen teknoloji ile parametrelerin de degistiriimesi gerektigi
anlasildi. 1950’li yillarda blyuk endUstriler Grinlerinin maliyet tahmini icin ¢esgitli
metotlar gelistirme yollarini aramaya basladilar. Amerika’daki blylk havacilik
sirketlerinin dnculigunde gelistirilen bu metotlar tamamen girketlere 6zel olarak
tasarlanmigti. 1970’lerden itibaren maliyet tahmini igin PRICE ve SEER gibi ticari
yazilimlar ortaya ¢ikmaya basladi. 1990’larda Amerikan hiktimeti ve 6ncl sanayi
kuruluslari isgbirligi yaparak ortak bir girisim kapsaminda “parametrik tahmin el
kitabi’ni hazirladilar. Boylece hukimet ve sanayinin maliyet tahmini anlaminda
ortak bir dille konusabilmeleri amaclanmigti. Bu ayni zamanda maliyet tahmin
metotlarinin geligtiriimesi ve iyilestiriimesi icin de ortak bir zemin hazirlayarak
daha hizli ve guvenilir tahminlerin yapilabilmesini saglamisti. Bdylece teklif
hazirlama, dederlendirme ve muzakereler kapsaminda gevrim suresi ve maliyet

yuzde 80 dusurtulmusta.

Havacilik ve uzay sanayinde maliyet tahmin calismalarinin édneminin giderek
daha ¢ok anlasiimasi, bu konuda yapilan akademik c¢alismalara da yansimistir.
Bu akademik calismalar spesifik bir detay parganin Gretim maliyeti tahmini ya da
bir hava araci ya da sisteminin Urtin devri yasam maliyeti tahmini gibi ¢ok genis
bir yelpazede olabilmektedir. Bu bdlimin devaminda havacilik ve uzay sanayi
maliyet tahmin literatiri kapsaminda en ¢ok kullanilan ana basliklar ve bu

basliklara ait 6rnek ¢alismalara deginilecektir.

Sistem/ugak seviyesi maliyet tahmini: Finger ve diger. (2019), hibrit-elektrikli

ucaklarin tasarim ve tedarik maliyetlerini tahmin etmek igin bir model



16

gelistirmiglerdir. Chen ve diger (2020), literatlire agik 22 adet ugak verisini
kullanarak ucak maliyet tahmin modeli gelistirmislerdir. Derledikleri veriler
kapsaminda 10 adet badimsiz parametre olup, YSA ve coklu regresyon
calismalari yapmislaridir. Calismalarinda parametre secimi icin temel bilesenler
analizi teknigi kullandiklarinda modellerin tahmin performanslarinin iyilestigini

gostermiglerdir.

Yasam devri maliyet tahmini: Zhaodong ve diger (2015) havacilik sanayi
kapsaminda donanim tasarim ve uretim maliyeti tahmini icin tasarim evresinin
basindaki belirsizligi de dikkate alan bir model gelistirmislerdir. DAPCA IV modeli
kapsaminda kullanilan hiz, agirlik gibi parametrelere ek olarak donanim etkinlik
endeksini de maliyet tahmin modellerine dahil etmislerdir. On tasarim evresi
normalde performans gereksinimleri tarafindan sekillendirilir. Fakat kullanicilar
sadece performans gereksinimlerinin kargilandi§i tasarimlar degil, ayni zamanda
midmkin olan en disuk maliyetli Grin tasarimini isterler. Bu optimizasyonu
saglayabilmek adina Boer ve Stevens (2006), urtin yasam devri maliyet tahmin
modeli gelistirerek 6n tasarim evresinde optimizasyon saglayan bir metot Gzerine
calismiglardir. Bu kapsamda satin alma, bakim, operasyon ve servis gibi rin
yasam dongusunun cesitli evreleri icin maliyet tahmini olusturulabilen bir yazilim
geligtirmiglerdir. Banazadeh ve Jafari, (2013), havacilik sistemlerinin yasam devri
maliyet tahminine farkli bir agcidan bakarak karmasiklik endeksi teorisini, tahmin
modelleri kapsaminda kullanmuglardir. ilk ugus yili, agirlik, motor tipi, iletisim
mesafesi gibi ¢esitli tasarim parametrelerini kullanarak karmagsiklik endeksi
hesaplamiglar ve tahmin modellerini bu endeks bazinda olusturmusglardir.
Modellerini bir vaka galismasinda denemigler ve tahmin performanslarinin, klasik

yontemlere gore daha basarili oldugunu belirtmiglerdir.

Erken tasarim evresi maliyet tahmini: Erken tasarim evresinde sahip olunan
maliyet bilgisi, parcanin Uretim maliyeti ve performansi arasindaki dengenin
saglanmasi acisindan tasarimcilar icin dnemli bir parametredir. Bu problemin
¢6zUmd icin Lin ve diger. (2011) konsept tasarim asamasinda uretim maliyeti ve
sistem performansinin entegre edildigi bir model gelistirmislerdir. Uretim igin

tasarim konseptini kullanan bu model kapsaminda aktivite temelli maliyet tahmin
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yontemleri kullanmiglardir. Gelistirdikleri modeli vaka calismasi olarak bir
helikopter pervanesi projesi kapsaminda kullanarak alternatif tasarimlarin

maliyete ve sistem performansina etkilerini gostermislerdir.

Uretim maliyet tahmini: Collopy ve Eames (2001), havacilik sanayinde (retim
parcalarinin maliyetlerini tahmin edebilmek icin bilgi teorisini baz alarak bir metot
gelistirmiglerdir. Calismaya gore bir parganin tasarimi kapsamindaki bilgi
blayUkIugu arttikga parganin tretim maliyeti de artmaktadir. Bu galisma ile agirlik
ve malzeme bilgilerini temel parametre olarak kullanan modellerinin maliyeti
aciklamada bazi durumlarda yetersiz olabildiklerini vurgulamiglardir. Hagnell ve
Akermo (2015), havacilik sanayinde kullanilan kompozit pargalarin Gretim maliyet
tahmini icin galismalar yapmiglardir. Farkl tipte Gretim metotlar igin farkl
parametrik modeller Ureterek hangi durumda hangi Uretim metodunun daha
maliyet etkin oldugunu ortaya koymuslardir. Pargcanin boyutsal bilgilerine ek
olarak parcanin geometrik karmasikligini da modellerinde parametre olarak
kullanmiglardir. Konsept tasarim asamasindaki dnemli asamalardan biri de
Uretim maliyetlerini tahmin ederek maliyetlerin disirilmesini saglamaktir. Lukic
ve diger. (2016) bu amagla bir parganin dijital tasarim bilgisini kullanarak parganin
Uretim maliyetini tahmin eden bir yazilim gelistirmislerdir. Bu yazilim kapsaminda

maliyet tahmini igin aktivite ve dzellik temelli tahmin modelleri kullanmiglardir.

1.5. MOTIVASYON

Firmalar cesitli sebeplerle ve c¢esitli kosullarda maliyet tahmini yapmak
durumunda olabilirler. Genel olarak maliyet modelinin olusturulmasi igin
harcanan ¢aba arttikga tahmin basarisi da artmakta fakat bunun yaninda tahmin
sureci de uzamaktadir. Karar verici icinde bulundugu kosullara uygun olarak
maliyet tahmin sdrecinin slresi ve tahminin hassasiyet dengesi icin bir karar
vermek durumunda kalabilir. Bu ¢alismada farkli yaklagimlar kullanilarak maliyet
tahmin modelleri olusturulacak ve bu modellerin tahmin performanslari
incelenecektir. Bu calismanin asil amaci farkli yaklagsimlarla ortaya konulan
modellerin hangisinin en iyi sonug verdigi degil, hangi yaklagimin hangi durumda

kullanilmasi gerektigine dair karar vericiye teknik bir girdi saglayabilmektir.
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Calisma kapsaminda tahmin modelleri olusturulurken regresyon, yapay sinir
aglart ve rastgele orman metotlart kullanilarak tahmin performanslari
karsilastirilacaktir. Boylece bu metotlarin  farkli  durumlarda tahmin
performansinin nasil degistigi ve makine 6grenmesi yontemlerinin geleneksel

yontemlere kiyasla basarili olup olmadigi gézlemlenebilecektir.

Literatur incelendiginde farkli makine 6grenmesi yontemlerinin performanslarinin
kiyaslandigi birgok ¢alisma bulunabilir. Fakat bu ¢alismalar genelde tek tip imalat
prosesi iceren veri setleri Uzerinde yapimistir. Bu calismanin literatire
katkilarinda ilki, farkli imalat prosesleri iceren daha kapsamli veri setleri igin
makine 6drenmesi ydntemlerinin performanslarinin nasil dedistigini ortaya
koymak olacaktir. Caligmanin literature ikinci katkisi, 6grenme egrisinin, maliyet
tahmin modelleri ile entegre olarak kullanildigi ilk calisma olmasidir. Maliyet
tahmin literatirl incelendiginde Tablo 4’te belirtilen o6zelliklere sahip farkl
¢alismalar bulunmasina ragmen, bu tez galismasi kapsaminda bu 6zelliklerin

timane yer verilmektedir.

Referans Se\::i;::iln?e“(g;iére Altt.a n-Uste I\[II]:IEi:/izi F;i:(l:elr'i:ia;i?\a = !VI akine .- Ver| . YSA P.arametre
Farkhi Model Maliyetleme Tahmin Tek Model Ogrenmesi|Doniigiimii| Optimizasyonu

Deng ve Yeh (2010) X X X

Collopy ve Eames (2001) X X

Molcho ve diger (2014) X X

Watson ve diger. (2006) X X

Deng ve Yeh (2012) X X X

Zhao ve diger. (2015) X X

Liu ve diger. (2018) X X X

Ozcan ve diger. (2018) X X X

Castagne ve diger. (2008) X X

Wang ve Stockton (2001) X X X

Tablo 4 - Maliyet tahmin literattri ¢galismalarinda ¢oklukla kullanilan ézellikler
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2. BOLUM

KULLANILAN METOTLAR

Regresyon analizi, 1970'li yillardan beri maliyet tahmin ¢alismalarinda
kullanilmaktadir (Deng ve Yeh, 2011). Regresyonun en 6nemli avantaji, bagimli
ve bagimsiz degisken arasindaki iligkileri dogrusal olarak agiklayabilmesidir. Bir
kullanici i¢cin bunun anlami, hangi parametrenin sonu¢ dederlerini nasil
etkiledigini acikga gorebiliyor olmasidir. Bu da oOzellikle maliyet tahmin
calismalarinda neden-sonug iligkisinin dogru ve acik bir sekilde ortaya
konulabilmesini saglar. Bu olumlu ydnlerinin yaninda regresyon analizinin
olumsuz yonleri de vardir. Garza and Rouhana (1995) regresyon analizinin ¢ok
sayida karmasik parametreler iceren problemler icin uygun olmadigini ortaya

koymusglardir.

Wang (2007), makine 6grenmesini gelismis bir maliyet tahmin metodu olarak
tanimlamigtir. Makine 6grenmesi metotlari kullanilarak, daha az veri ile daha
esnek ve daha dogru modeller kurulabilecegini belirtmistir. Literatirde, makine
ogrenmesi yontemlerinin, regresyon analizine gore daha basarili tahmin
performansi sergiledigini ortaya koyan bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir, (Deng ve
Yeh, 2011; Ciurana ve diger, 2008; Verlinden ve diger. (2008); Xie ve diger,
2017).

Maliyet tahmin literatiriinde en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden
birisi de yapay sinir aglaridir. Cok basarili sonuglar verebilen yapay sinir aglari
cesitli yontemlerin  kiyaslandi§gi ¢odu calismada temel yontem olarak
kullaniimaktadir. Bu galisma kapsaminda da YSA, temel bagvuru yéntemi olarak
kullaniimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan diger bir makine 6grenmesi yontemi de
rastgele orman yodntemidir. RO, hem siniflandirma hem de regresyon amagh
kullanilabilir. Nispeten yeni olan bu algoritmanin akademik aragtirmalar
kapsaminda kullanimi giderek yayginlagsmasina ragmen uretim maliyet tahmini
calismalari kapsaminda ¢ok az c¢alisma bulunmaktadir. RO yodntemi, Uretim

maliyet tahmin calismalari kapsaminda YSA ve regresyona gore daha basarih
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sonuglar verip veremeyecegini ortaya koyabilmek adina bu tez calismasi

kapsamina dahil edilmistir.

21.  YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglar ile ileri derece dogrusal olmayan fonksiyonlar yardimiyla
karmasik problemler igin basarili tahmin modelleri kurulabilir ve kullanilacak
parametre sayisinda herhangi bir kisittama yoktur (Deng ve Yeh, 2010).
YSA'larinin kullanimi igin herhangi bir varsayima gerek olmamasi ¢esitli problem
tiplerinde kullaniimasina olanak saglar. En uygun ag yapisinin belirlenmesi igin
genel gecer bir kural yoktur ve YSA'larinin sonuglari en iyi ¢bzim garantisi

vermez.

YSA cok cesitli alanlarda ve cesitli problemlerde uygun bir mimari ile
olusturuldugunda cok basarili sonuclar verebilse de algoritmanin dogasi geregi
bazi zayifliklari da vardir. Algoritmasi geregi, kullanilan girdilerin YSA’nin Urettigi
sonuglara ne kadar etki ettigi bilinemez. Kullanilan gizli néron sayisi ve bu
ndronlarin agirliklari ile dogrusal olmayan bir algoritma olusturuldugundan YSA
bir kara kutu olarak tanimlanmaktadir. Ayrica en iyi sonugclari Uretecek bir YSA
mimarisi ve parametrelerinin segimi igin genel gecger bir kural yoktur. Bu
kapsamda 6zellikle gizli ndron sayisi, ilk agirliklarin secimi ve kullanilan 6grenme
algoritmasinin sec¢imi algoritmanin tahmin performansini oldukga etkilemektedir.
Parametrelerin segimi genellikle deneme-yanilma yontemi ile yapilmakta olup en

uygun parametre kombinasyonunun secimi 6nemli bir caba gerektirmektedir.

2.1.1. Yapay Sinir Aglan Modeli

Yapay sinir aglari (YSA), insan beynindeki hlcrelerin galisma prensibini taklit
ederek calisan bir yontemdir. YSA'nin ge¢cmis verilerden 6grenme kapasitesi
vardir. Bir veri setindeki karmasik dogrusal olmayan iligkileri ortaya koymakta

basaril bir ydontemdir.
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YSA, egitim verileri ile ag ciktilarini karsilastirarak hatalari en aza indirgemeye
calisir. Bunu yaparken hata geri yayilimi algoritmasi kullanarak ag agirliklarini
surekli olarak degistirir ve istenen minimum hata didzeyine ulagsmaya calisir.
Yapay sinir aglarinin ana yapisi Sekil 4’te verilmistir. Girdi katmani, ara katman
ve ¢ikti katmani olmak lGzere ¢ ana katmandan olusur. Girdi katmani, disaridan
girdi alan hlcreleri yani parametre degerlerini icerir. Ara katmandaki her bir hiicre,
girdi katmanindan agirliklar ile ¢carpilmis olarak gelen toplami alir, belirlenmis
transfer fonksiyonundan gecirir ve ¢ikti katmanina gonderir. Cikti katmanindaki
hicre veya hicreler, ara katmandan agirliklar ile garpilmis olarak gelen toplami

alir, belirlenmis transfer fonksiyonundan gegirerek agin ¢iktisini olugturur.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmani
S o Iy Y " e
Via ] W,
V ./.'.--" "--.\ Ww‘;{'! KII(._/ 3 ™,
| Xf Al m.‘ YI -.\\ Ok |
— ViM G WkN
| X ‘w yN }
\\._______.

Hata Geri Yayilim

Sekil 4 - Yapay sinir aglari yapisi
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Transfer fonksiyonu, bir 6nceki katmandaki gelen degerleri donustirerek
hicrenin ¢iktisini belirleyen fonksiyondur. YSA c¢alisma prensibine gore, hicre
cikti degerlerinin normalize olunmasi istenir, bu yizden transfer fonksiyonu
ciktilar genellikle [0,1] ya da [-1,1] de@erleri arasindadir. En ¢ok kullanilan
transfer fonksiyonlari arasinda basamak fonksiyonu, esik fonksiyonu, sigmoid

fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu sayilabilir (Sekil 5).

Ya Y
1 ]
» X
21 i L
B
Adim (step) Fonksiyonu Esik (treshhold) Fonksiyonu
y Ya
A 11
1 1
; > X
o » X
+ -l
Sigmoid Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 5 - YSA Transfer Fonksiyonlari

Gizli katmanda olmasi gereken hicre sayisi igin kesinlesmis genel gecer bir kural
yoktur. Optimum hicre sayisi, problemin yapisi, parametre sayisli, verilerin
durumu gibi probleme 6zel olarak dedisebilir. Literatirde optimum ara hucre
sayisinl belirlemek icin bir cok calisma bulunabilir. Bu ¢alismalarda genellikle

deneme yanilma, cesitli sezgisel ve meta sezgisel yaklagsimlar denenmektedir.
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Ara katmanda gereginden az ya da fazla hiicre kullanmak, tahmin performansini

olumsuz etkiler.

Hata geri yayihmi kullanan bir YSA algoritmasi su asamalardan olusur:

ileri dogru hesaplama: Bu asamada ara katmandaki her J hicresi, bir y; ciktisi
uretir. Cikti katmandaki her & hicresi, bir Ok giktisi Uretir. vj;, girdi katmani ile
ara katmandaki hlcreleri birbirine baglayan agirliklari temsil eder. wy;, ara

katman ile gikti katmanindaki hiicreleri birbirine baglayan agirliklari temsil eder. f

ise transfer fonksiyonudur.

M

yi = f(net; = Zvijxi)

=1
N

O = f(nety = szij )
=

Hata hesaplama: Bu asamada altta belirtilen denklem kullanilarak hata
hesaplamasi yapilir. Olmasi gereken ¢ikti degeri dj ile, agin gikti degeri ise Ok

ile gosterilir.

1 L
E=3 ) (de=0c)
k=1
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Hata geri yayilimi: Hata geri yayilim asamasinda arzu edilen ag ¢ikti seviyesine
yaklagsincaya kadar gradient descent agirliklari revize edilir. Alttaki denklemler
yardimiyla her iterasyonda ag icerisindeki agirliklar yeniden hesaplanir.
Belirlenen bir iterasyon sayisindan sonra ya da istenen hata dederine

ulagildiginda iterasyonlara son verilir.

oE
ij = ij + AWk] = ij — Tla_
ij
0E
vji = vji + Avji = vji — Tlﬁ
ji

2.1.2. Parametre Seg¢imi

Yapay sinir aglari modeli kapsamindaki parametrelerin dogru secimi, modelin
performansini dogrudan etkilemektedir. Gizli néron sayisi, egitim fonksiyonu, ara
ndéron transfer fonksiyonu, algoritma performans kriteri gibi cesitli parametreler
literatlrdeki ¢calismalarda irdelenerek en iyi parametre kombinasyonu segimi icin
cesitli cozum alternatifleri gelistiriimis, fakat hi¢bir calismada genel gecer bir kural
ortaya konulamamistir. Bu c¢alismalarin gogunda YSA modelinin performansini
en cok etkileyen parametrenin gizli néron sayisi oldugu belirtiimistir. Sekeroglu
ve Dimililer, (2020), calismalarinda optimum gizli néron sayisini hesaplayan
cesitli calismalari derlemislerdir. Bu ¢alismalarda optimum gizli néron sayisinin
tamamen modele ve veriye 6zgun olarak belirlenebilecegi ortaya konulmustur.
Literatirdeki bazi ¢calismalar ve belirlenen optimum gizli néron sayilari Tablo 5'te

ornek olarak verilmigtir.
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Optimum
Referans Gizli Noéron
Sayisi

Li ve diger. (2018) 33

Liu ve diger. (2017) 20
Kumar ve Singh. (2018) 7
Dimililer ve Zarrouk. (2017) 40
Yuan ve Yu. (2013) 5

Tablo 5 - Optimum gizli néron sayilari

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan YSA modelleri icin de deneysel olarak
en uygun gizli néron sayisi bulunmaya calisiimistir. Tez calismasi kapsaminda
olusturulan her YSA modeli icin 5 farkli gizli néron sayisina sahip model
denenerek en iyi sonucu veren model degerlendirmeye alinmigtir. Gizli néron
sayllari, literatlirde genel kabul gérmus kurallardan biri olan alttaki formal (Vujicic
ve diger., 2016) baz alinarak belirlenmigtir. Kullanilan gizli néron sayilari ve ilgili

modellere ait performans sonuglari bdlim 3.1.1’de detayl olarak belirtilmigtir.
Gizli néron sayisi = (girdi sayisi + ¢ikti sayisi) x 2/ 3

Bu calisma kapsamindaki YSA modelleri kapsaminda kullanilan parametreler
asagida belirtilmigtir. Gizli néron sayisinin digindaki parametreler igin, MATLAB

programinin standart varsayilan parametreleri kullaniimistir.

Gizli ndéron sayisi: deneme-yaniima (bdlim 3.1.1°de detayli olarak

belirtilmigtir)
Egitim fonksiyonu: Levenberg-Marquardt
Ara noron transfer fonksiyonu: sigmoid

Performans kriteri: Mean squared error
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2.1.3. Yapay Sinir Aglan Ge¢mis Uygulamalar

Temel olarak yapay sinir aglarinin ilk gelistiricisi McCulloch and Pitts (1943)
olarak sayilabilir. Hebb (1949), bu konsepti gelistirerek yapay sinir aglarindaki
agirhiklari degistirerek bir 6grenmenin olabilecegini ortaya koymustur. Daha sonra
bu konseptin de gelistiriimesi ve bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte
YSA'nin, yapay zeka kapsaminda kullanim alani oldukga yayginlasmistir. Deng
ve Yeh (2011), ugak yapisallarinda kullanilan talasli imalat pargalarinin tretim
maliyeti tahmini icin bir YSA gelistirerek sonuglari goklu regresyon ve SVM tahmin
sonuglari ile karsilastirmiglardir. Verlinden ve diger. (2008) yaptiklari calismada
sac metal parcgalarin Uretim maliyeti tahmini icin agirlik, uzunluk, delik sayisi,
bUikim sayisi gibi parca 6zelliklerini parametre olarak kullanarak regresyon ve
YSA modelleri olusturmuslardir. Kurduklari YSA modellerinde deneme yaniima
yontemi ile gizli katmandaki hiicre sayisini 13 olarak belirlemislerdir. Atia ve diger.
(2017) talagh imalat parcalarinin iglem slresi tahmini Uzerinde vyaptiklar
calismada parametrik bir yaklasimla YSA modeli kurmuslardir. Parga saatini
etkileyen parametreler olarak hacim, sertlik, ylUzey purGzligad ve takim
malzemesini kullanmiglardir. Modellerinde aktivasyon fonksiyon ¢esidini ve hicre
sayisini deneme yanilma yoluyla belirlemigslerdir. Liu ve diger. (2018) internet ara
yuzU Uzerinden yaklasik fiyat teklifi verebilen bir sistem geligtirmiglerdir. Parganin
U¢ boyutlu modeli ara ylz Uzerinden sisteme yUklenir, sistem parga kategorisini
taniyarak ilgili algoritmaya gore fiyat teklifi verir. Veri tabaninda uygun érneklem
yoksa fiyat teklifini literatirdeki en uygun ydnteme goére hazirlar. Tahmin
kapsaminda kullandiklari YSA modelinde parametre optimizasyonu igin genetik
algoritma kullanmiglardir. Loyer ve diger. (2016) jet motorundaki kompresor
pervaneleri Gretim maliyeti tahmini igcin YSA da dahil olmak Gzere bir cok model
kurarak tahmin performanslarini karsilastirmiglardir. Coklu dogrusal regresyon,
genellestiriimis katki modeli, YSA, destek vektor regresyonu ve gradyan destekli
agaclar modelleri arasindan destek vektér regresyonu ve gradyan destekli
agaclar modellerinin digerlerine goére daha basarih performans gdsterdiklerini
ortaya koymuslardir. Wang ve Stockton (2001) torna parcalari maliyet tahmini

icin kurduklart YSA modelinde gizli katman sayisi ve gizli katmandaki hicre
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sayllarini belirlemek taguchi metodu uygulamislardir. Gizli kat sayisini 1-3 arasi,
gizli katmandaki hlicre sayisini 1-10 arasi degistirerek tahmin performansindaki

degisimi grafiksel olarak incelemislerdir.

2.2, RASTGELE ORMAN

Rastgele orman (RO), Breiman (2001) tarafindan olusturulmus bir topluluk
6grenmesi yontemidir. Hem siniflandirma hem de regresyona uyarlanabilir. RO
kapsaminda her biri ayri bir regresyon fonksiyonu olarak calisan bir¢cok karar

agaci uretilir ve bunlarin sonuglarinin ortalamasi, RO ¢iktisi olarak kullanilir.

2.2.1. Rastgele Orman Modeli

RO algoritmasinin temel taglari karar agaclari olmasina ragmen, karar
agaclarindan daha iyi sonuglar Uretebilir. Algoritma kapsaminda birbirinden
bagdimsiz karar agagclari Uretilir. Her aga¢ olusumunda badimsiz degiskenler
kimesinin rastgele secilmis bir alt kiimesi kullanilir. RO, bir topluluk 6grenme
yontemidir ve Breiman (1996) tarafindan dnerilen torbalama (begging: bootstrap
aggregation) yontemini kullanir. Torbalama yontemi sadece karar agaclari ile
degil, diger regresyon yontemleri ile de kullanilabilmektedir. Bu yodntem ile
varyans dusurllerek tahmin performansinin iyilestiriimesi hedeflenir. RO igin
kullanici tarafindan iki parametre belirlenir. Bunlardan birincisi diugimlerde

kullanilacak degisken sayisi, ikincisi geligtirilecek agaclarin sayisidir.

1. Veri setinden bootstrap ydontemi kullanilarak érneklem segilir. Bootstrap

orneklemi veri setinin yaklasik 2/3’'Gnden olusur.

2. Bagimsiz degiskenler kimesinden k elemanli rastgele bir alt kiime
secilerek agaclar olusturulur. Yani her agag veri setinin belli 6zellikleriyle

egitilir. Dallara ayrilma iglemine bilgi kazancina bakilarak karar verilir.

3. Olusturulan agaclarin tahmin ortalamasi, RO modelinin tahmin ¢iktisidir.
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RO hem siniflandirma hem de regresyon amacli kullanilabilir. Nispeten yeni olan
bu algoritmanin akademik arastirmalar kapsaminda kullanimi giderek
yayginlasmasina ragmen uretim maliyet tahmini ¢alismalari kapsaminda ¢ok az

calisma bulunmaktadir.

Veri Tabani

& _ &

....................................... Bootstrap
Orneklem Orneklem Orneklem
| Karar . Karar L Karar
Agaci-1 Agaci-2 Agaci-n
] [ ] ]
Tahmin Tahmin Tahmin
]
Rastgele
Orman Ciktis1 |

Sekil 6 — Rastgele Orman Yapisi

2.2.2. Parametre Segimi

Rastgele orman algoritmasi kapsaminda bazi parametrelerin segimi, modelin
performansini etkileyebilmektedir. Bu parametrelerden baslicalari olusturulacak
agac sayisi, her yapraktaki minimum gdézlem sayisi, digumlerde kullanilan

bagimsiz degisken sayisi olarak siralanabilir. Fernandez-Delgado ve diger.,
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(2014)e gore RO, standart varsayilan parametre degerleri ile olduk¢a basarih
performans sergileyen bir algoritmadir. Probst ve diger., (2019) calismalarinda,
RO algoritmasindaki parametrelerin model ve veri setine 6zgtin olarak dikkatli bir
sekilde ayarlanmasi ile modelin performansinda iyilesme olabildigini fakat bu
iyilesmenin ¢ok az oldugunu gdstermiglerdir. Bu nedenle bu tez calismasi
kapsaminda olusturulan RO modelleri icin MATLAB programindaki altta belirtilen

standart parametre degerleri kullaniimisgtir.
Olusturulacak agag sayisi: 100
Her yapraktaki minimum gdzlem sayisi: 5

Dugumlerde kullanilan badimsiz degisken sayisi: badimsiz degisken

sayisinin 1/3’G

2.2.3. Rastgele Orman Ge¢gmis Uygulamalar

Gorece olarak yeni bir makine 6grenme algoritmasi olan rastgele ormanin
popularitesi gittikgce artmasina ragmen henlz literatirde kullanim alanlan
sinirhidir. Cesitli konularda tahmin ya da siniflandirma algoritmasi olarak

kullanilsa da maliyet tahmin literatlrinde heniz kullanimi ¢cok yayginlasmamistir.

Yapilan maliyet tahmin literatlri arastirmasinda yazilim gelistirme sektdrinde
daha ¢ok ¢alismanin yapildigi gézlemlenmistir. Mustapha ve Abdelwahed, (2019)
yazilim gelistirme efor tahmini c¢alismalarinda rastgele orman modelini
sorgulamislardir. Calismalarinda 6nce agag¢ sayisi ve agaclari gelistirmede
kullanilan parametre sayilarinin degistiriimesinin model performansi Uzerindeki
etkileri arastinlmigtir. Ayni calismada daha sonra rastgele orman ile regresyon
modellerini COCOMO, ISBGS ve Tukutuku veri tabanlari Uzerindeki tahmin
performanslarini karsilastirarak rastgele orman modelinin daha basarili oldugunu
ortaya koymuslaridir. Sataphathy ve diger. (2016) c¢alismalarinda yazilim
geligtirme efor tahmini i¢in rastgele orman yodntemi ile diger populer makine
ogrenmesi yontemlerini kiyaslamiglardir. Radyal tabanli fonksiyon aglari, yapay

sinir aglari ve logaritmik dogrusal regresyon yontemleri performanslari ile
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kiyaslandiginda rastgele orman modelinin daha tutarli sonuclar verdigini

gostermiglerdir.

Uretim maliyet tahmin calismalari kapsaminda yayinlanmis bir makaleye
rastlanilamamig olsa da BOEING firmasi tarafindan bazi ¢alismalar yapiimakta
olup Proje butce tahmini, lojistik maliyet tahmini gibi projeler maliyet tahmin
konferanslarinda sunulmustur (Mourikas ve Nelson, 2017). Bu anlamda bu

¢alismanin Uretim maliyet tahmin literatiriine katkida bulunmasi beklenmektedir.

2.3. DOGRUSAL REGRESYON

Dogrusal regresyon istatistigin temel yontemlerinden biri olup ¢odu tahmin
calismasinda performans karsilastirmasi icin temel olusturur. Bir parametre
ayarlamasi gerektirmeyen basit yapisi itibariyle anlasiimasi ve uygulamasi kolay
olup, tahmin modeli igin kullaniciya i¢ goru saglar. Veriye uygun olarak dogrusal
bir model olusturulur ve bu modele gore tahmin yapilir. Bagimsiz degiskenler (
X1, X2, ...Xn ) ile bagimh degisken ( y ) arasinda iliskiyi aciklar. Dogrusal model,
tahmin degerleri ile gergek degerler arasindaki hata karelerinin toplamini
minimize ederek olugturulur. Cogu tahmin modeline goére olusturulmasi ve
kullanilmasi daha kolay olmasina ragmen degiskenler arasinda dogrusal

olmayan iligkilerin varliginda dusik performans gosterebilir.

2.4, PERFORMANS DEGERLERNDIRME KRITERLERI

Bu calisma kapsaminda olusturulan modellerin tahmin performanslarini

degerlendirmek igin Ug kriter kullaniimistir:

R? (korelasyon katsayisi): Tahmin modelinin veri kimesini ne kadar
acikladiginin bir gdstergesidir. [0 — 1] araliginda olup degeri 1’e ne kadar yakinsa

modelin ac¢iklama glci o kadar yuksektir.
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R2 = Ln=1(yi _3_,)2
=1 (v —¥)?

MSE (hata kareleri ortalamasi): Modelin tahmin hassashginin bir géstergesidir.
Hatalarin kareleri alindigindan tahminlerde buyik sapmalar oldugunda abartil

sonuglar verebilir.

1 n
MSE = " Z(yi _yi)z
i=1

MAPE (ortalama mutlak yiizde hata): Yuzdesel bir oran oldugundan, 6zellikle
farkh veri setleri Gzerindeki tahmin performanslarini kiyaslarken faydali bir

gostergedir.

n

1 D
MAPE = —Z |yly—y‘ % 100
i

n -
=1
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3. BOLUM

UYGULAMA

Bu bdlimde oncelikle problem tanimi ortaya konularak bu gergevede cevaplari
aranacak arastirma sorulari tanimlanacaktir. Daha sonra veri seti incelenerek
¢alisma kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar detayli olarak anlatilacaktir. Bu
bdlumin sonunda ise yapilan uygulamalarin sonugclari birbirleri ile kiyaslanarak

sonuglar yorumlanacaktir.

3.1. PROBLEM TANIMI

Maliyet tahmini, 6zellikle havacilik ve uzay sanayiinde bircok farkl alanda
kullanilan ve rekabet kosullarinin zorlagsmasiyla énemi de giderek artan bir
kavramdir. Yeni is alimlari i¢in rekabetgi teklif vermek zorunda olan firmalar,
maliyet tahminine giderek daha fazla 6nem vermektedir. Firmalar maliyet
tahminlerinde hem yeterince dogru hem de yeterince hizli olmahdirlar. Bazi
ihalelerde firmalar ROM (yaklasik) fiyat talebinde bulunabilir ve bu taleplerine ¢ok
kisa bir slire icinde cevap bekleyebilirler. Bazi durumlarda ise firmalar detayl fiyat
taleplerine ragmen ¢ok kisa sure icinde cevap talep edebilirler. Bazi durumlarda
teklif veren firmanin elinde belirli bir stire icinde cevap verilmesi gereken o kadar
cok ihale olur ki, mevcut isglicu her ihaleye gereken zamani ayiramayabilir. Bu
gibi durumlarda teklif veren firmalar kabiliyetlerindeki farkli tahmin
yontemlerinden duruma en uygununu se¢gmek zorundadir. Bu secimi yapabilmek
icin ise firmanin hangi yontemin ne kadar sirecegini ve tahmin performansinin

hangi dizeyde oldugunu bilmesi gerekmektedir.

Tanimlanan bu problem c¢ergcevesinde tez kapsaminda U¢ arastirma sorusuna

cevap aranmistir:

1. Arastirma Sorusu: Bir teklif verme strecinde igcinde bulunulan kosullara
gore tahmin slresiile tahmin hassasiyeti dengesini dikkate alarak nasil

bir tahmin yaklasimi se¢gmek gerekir?
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Birinci arastirma sorusuna cevap verebilmek icin g farkli yaklagsim kapsaminda
tahmin modelleri geligtiriimigtir. Birinci yaklasimda son Grin bazinda toplam
Uretim saati tahmini icin modeller olusturulacaktir. Bu yaklasimda model
kapsamindaki veriler son Urin bazinda oldugundan veri ve parametre sayisi
kisith kalmakta, bu da tahmin surecini kisaltirken tahmin hassasiyetini de
azaltmaktadir. Bu yaklasimdaki amac¢ az veri ile hizli bir tahminde bulunmak
gerektiginde olusturulacak modellerin tahmin performansini ortaya koyabilmektir.
Calisma kapsaminda imalat ve montaj yontemleri agisinda benzer nitelikte olan

12 adet son Urlne ait veriler kullanilarak tahmin modelleri olusturulacaktir.

ikinci ve Uglincli yaklagimda son Griinlerin riin agacindaki detay pargalarin
Uretim saatlerinin tahmini igin modeller olusturulacaktir. Detay par¢a bazinda
yapilan tahminler toplanarak son Urlnlerin toplam dretim saatleri tahmin
edilecektir. Calismada 12 adet son urtnin Urin agacindaki toplam 1099 detay

parcaya ait veriler kullanilarak tahmin modelleri olugturulacaktir.

ikinci yaklasim kapsaminda detay parcalara ait verilerin timunii igeren tek bir veri
tabani (birlesik veri tabani) olusturularak farkli proses tipleri igin Tablo 9 ve
Tablo 11’de belirtilen bagimsiz degiskenler kullanilarak ortak tek bir model

olusturulacaktir.

Uglincl yaklagimda, detay parga veri tabani, Tablo 9'da belirtilen farkli imalat
proseslerine gore 8 alt veri tabanina boéllnerek her bir proses alt veri tabani igin
farkh tahmin modelleri (Proses veri tabanlari modelleri) olusturulacaktir.

Proses veri tabanlari ile olusturulan modellerin tahmin glcunin birlesik veri
tabani modellerine goére daha iyi olmasi beklenirken, 8 farkli model kurulmasi

gerektigi icin daha uzun zaman alacaktir.

Calisma kapsaminda farkh yaklasimlar altinda olusturulan modellerin okuyucu
tarafindan daha rahat takip edilebilmesi amaciyla yaklagimlar icin bir kodlama

sistemi olugturulmustur (Tablo 6).
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Tahmin Yaklagimi

Tahmin Yaklagimi

Tahmin Seviyesi

Tahmin

Sirasi Adi Yaklasimi Kodu
Tahmin Yaklasimi 1 Son Uriin Son Uriin TY1-S-SU
Tahmin Yaklagsimi 2 | Birlesik Veri Tabani Detay Parca TY2-D-BV
Tahmin Yaklasimi 3 | Proses veri tabanlari Detay Parca TY3-D-PV

Tablo 6 - Tahmin Yaklasimlari Kodlari

Makine

performansi geleneksel yontemlere gore Ustiin mudur?

2. Arastirma Sorusu: 6grenmesi  yontemlerinin  tahmin

Bu soruya cevap bulabilmek i¢in her tahmin yaklagimi kapsaminda ayri ayri
regresyon, YSA ve RO modelleri olusturularak tahmin performansilari birbirleri ile
kiyaslanacaktir. Ginumuzde makine 6grenme yontemleri, tahmin modellerinde
sikilikla kullaniimakta ve basarili sonuglar vermektedir. Regresyon analizi,
bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri acik bir sekilde ortaya
koyabilmesine ragmen bazi durumlarda acgiklama guclu yeterince iyi
olmayabilmektedir. YSA ve RO gibi makine 6grenmesi yontemleri degiskenler
arasindaki karmasik iligkileri basarili bir sekilde ortaya koyabilmelerine ragmen
dogrusal olmayan yapilarindan dolay! her bir degiskenin sonucu nasil etkiledigini
aciklayamazlar. Bir gok ¢calismada basarili sonuglar veren YSA, bu ¢alismada da
temel basvuru yontemi olarak kullaniimaktadir. Nispeten yeni olan RO yénteminin
akademik arastirmalar kapsaminda kullanimi giderek yayginlasmasina ragmen
Uretim maliyet tahmini calismalari kapsaminda ¢ok az ¢calisma bulunmaktadir. Bu
calisma kapsaminda RO yonteminin regresyon ve YSA yoOntemlerine gore

basarili olup olmadigi arastirilacaktir.

3. Arastirma Sorusu: Bir isin tekrarlanmasi sonucu olugsan 6grenme
egrisine gore Uretim saatlerine veri donisumua uygulanmasinin model

performansina etkisi var midir?

Uclincl arastirma sorusuna cevap bulabilmek icin tahmin modellerindeki bagimli

degisken olan Uretim slrelerinin, 6grenme egrisine gore veri dontisimu yapilarak
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modellendiginde, tahmin modeli sonugclarinin iyilesip iyilesmedigi arastirilacaktir.
Bu amacla birlesik veri tabani yaklasimi kapsaminda olusturulan modeller,
bagimh  degiskenin  6grenme edrisine gbre donustiriimids  haliyle
tekrarlanacaktir. Bu sekilde olusturulan regresyon, YSA ve RO modellerinin
performans sonuglari, 6grenme egrisi kullaniimayan model performanslar ile

kiyaslanacaktir.

Her model icin ilgili verilerin yaklagsik %75’i egitim verisi olarak kullanilarak
modeller olusturulacak, verilerin kalani ise olusturulan modellerin dogrululugunu
ve gecerliligini sinamak icin kullanilacaktir. Daha sonra modellerden elde edilen
tahmin degerleri ile gercek degerler kargilastirilarak modellerin performanslari

degerlendirilecektir.

Tez kapsaminda olusturulan regresyon modelleri MS Excel ile olusturulmus olup,
yapay sinir aglari ve rastgele orman modelleri MATLAB programi araciligiyla

olusturulmustur.

Olusturulan modellerin performanslarini dlgmek ve birbirleriyle kiyaslayabilmek
icin performans parametreleri olarak R?, MSE (mean squared error) ve MAPE

(mean absolute percentage error) kullaniimigtir.

Bir son Urundn iscilik maliyeti detay pargalarin tretimi ve montaj olmak Uzere iki
ana kalemden olusur. Bu calisma kapsaminda son Urtnlerin montaj isciligi hari¢
toplam Uretim saatleri, yani son UrUnleri olusturan detay pargalarin toplam Uretim
saatleri icin tahmin modelleri olusturulacaktir. Son Urin Uretim saati anilan
yerlerde bu kapsam dusunulmelidir. Havacilik sanayinde montaj isciligi,
kullanilan badlayicilarin c¢esidi ve miktar parametrelerine badli olup basit
matematiksel hesaplarla kolaylikla tahmin edilebilmektedir. Bu nedenle montaj

isciligi tahmini bu tez calismasi kapsaminin disinda tutulmustur.

3.1.1. YSA Gizli N6éron Sayilarinin belirlenmesi

Yapay sinir aglari modelleri icin gizli néron sayisinin dogru se¢imi modelin

performansini dogrudan etkilemektedir. Bu konu literatlrdeki ¢esitli calismalarda
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irdelenmis olup hicbir calismada genel gecer bir kural ortaya konulamamis,
optimum gizli néron sayisinin modele ve veri setine bagli olarak degistigi
belirtiimistir (Sekeroglu ve Dimililer, 2020).

Bu tez galismasi kapsaminda olusturulan YSA modelleri i¢in de deneysel olarak
en uygun gizli néron sayisi bulunmaya calisiimistir. Tez calismasi kapsaminda
olusturulan her YSA modeli icin 5 farkli gizli néron sayisina sahip model
denenerek en iyi sonucu veren model degerlendirmeye alinmigtir. Gizli néron
sayllari, literatlirde genel kabul gérmus kurallardan biri olan alttaki formal (Vujicic

ve diger., 2016) baz alinarak belirlenmistir.
Gizli néron sayisi = (girdi sayisi + ¢ikti sayisi) x 2 /3

Bu formile gére hesaplanan gizli néron sayilari Tablo 7°de belirtiimistir. Buradan
elde edilen gizli néron sayisi baz alinarak Tablo 8'de belirtilen gizli néron
sayllarina goére 5 farkli model denenerek en iyi sonucu veren model

degerlendirmeye alinmistir.

Parametre | Genel Kurala Gore

Sayisi Gizli Noron Sayisi
Son Uriin 2 2
Birlesik Veri Tabani 16 11
Biikiim Prosesi 2 2
Ekstriizyon-Basit Prosesi 2 2
Ekstriizyon-Cekme Prosesi 2 2
Cekme Prosesi 1 1
Hidroform-Biikiim Prosesi 2 2
Talash imalat Prosesi 2 2
roll prosesi 1 1
basit kesme prosesi 2 2

Tablo 7 - Parametre sayisina goére gizli néron sayisi



37

Gizli N6ron Sayisi

1. 2. 3. 4. 5.
deneme | deneme | deneme | deneme | deneme
Sa'z'l's'l\mm“ 2 6 10 14 18
Son Uriin y
MAPE 9,1 11 11 11 14
Sa'z'l's'l\mm“ 3 7 11 15 19
Birlesik Veri Tabani y
MAPE 82 74 86 145 145
Gizli N6ron
Birlesik Veri Tabani - | Sayisi 3 7 11 15 19
~ Eu . .
Ogrenme Egrisi MAPE 63 129 100 184 161
sa'z'l's'l\mm" 2 6 10 14 18
Biukiim Prosesi y
MAPE 16 19 35 29 19
Gizli N6ron
Ekstriizyon-Basit Sayisi 2 6 10 14 18
Prosesi MAPE 20 21 28 32 51
Gizli N6ron
Ekstriizyon-Cekme Sayisi 2 6 10 14 18
Prosesi MAPE 2,9 2,2 1,9 1,5 2
sa'z'l's'l\mm“ 2 6 10 14 18
Cekme Prosesi y
MAPE 9,2 8,1 8,7 12 7,4
Gizli N6ron
Hidroform-Biikiim Sayisi 2 6 10 14 18
Prosesi MAPE 49 44 55 59 61
sa'z'l's'l\mm" 2 6 10 14 18
Talash imalat Prosesi y
MAPE 21 20 17 22 19
sa'z'l's'l\mm" 2 6 10 14 18
Roll Prosesi y
MAPE 100 18 16,9 17,2 20
S;z'l's'l\mm" 2 6 10 14 18
Basit Kesme Prosesi y
MAPE 11,1 11,3 10,8 11,2 12

Tablo 8 - Gizli néron sayisi ve MAPE iligkisi
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3.1.2. Model Performans Sonuglarinin Kararhhgi

Algoritmalari gere@i YSA ve RO, ayni egitim verisini kullansalar bile farkli tahmin
ciktilari  Ureten farkh modeller olustururlar. Bunun nedeni algoritmalari
kapsaminda rastgeleselligi kullanmalaridir. Ornegin YSA algoritmasinda ilk
agirliklar rastgele olarak belirlenir. RO algoritmasinda ise her aga¢ olusumunda
bagimsiz degiskenler kimesinin rastgele secilmis bir alt kimesi kullanilir. Bunun
sonucu olarak bu algoritmalar her egitildiklerinde farkli tahmin performansilari
sergileyen farkh modeller olustururlar. Bu c¢alisma kapsaminda tahmin
performansi degiskenligini ortaya koymak icin son triin tahmin modeli icin YSA
ve RO algoritmalari 10’ar kez ¢alistiriimis ve test verileri igcin MAPE degerleri Sekil

7’de karsilastiriimistir.

MAPE KARSILASTIRMA (YSA - RO)

18
16
14
12
10

MAPE

oON B O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Model Numarasi

RO YSA

Sekil 7 - Model Performans Sonuglari Karsilastirma

Grafikte goruldigu Uzere, olusturulan 10 farkh YSA modelinin  tahmin
performanslari birbirlerine gére farkhlik gosterirken, RO modellerinin tahmin
performansi  oldukga stabildir. Bir algoritmanin tahmin performansi
degerlendirilirken bu oynaklik akilda tutulmakla birlikte, algoritmanin en iyi
performansi degerlendirmeye alinmalidir. Bu nedenle bu c¢alisma kapsaminda

YSA algoritmasi kullanilan her asamada 10 farkli YSA modeli tretilmis ve bu 10
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modelden en iyi tahmin performansi sonucu veren model degerlendirmeye

alinmistir.

3.2.  VERI SETI

Calisma kapsaminda bir havacilik ve uzay sanayi firmasi tarafindan GUretimi
yapilan ugak alt-montaj pargalarina ait gergek veriler kullaniimigtir. Verilere ait
Ozet bilgileri agagida yer almakta olup firmanin gizlilik prensibine istinaden daha

fazla detay tez kapsaminda paylasiimamaktadir.

Veri seti, benzer nitelikte 12 adet son Grlnu (satigi yapilan) olusturan toplam 1099
adet detay parca bilgilerini kapsamaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda olusturulan
modeller, son Urlnlerin ve son drtnleri olusturan detay pargalarin iscilik strelerini
tahmin etmek Uzere olusturulmustur. Maliyet tahmin literatlrl incelendiginde,
bazi calismalarda toplam maliyet (Watson ve digerleri, 2006), bazi ¢calismalarda
ise iscilik sureleri (Deng ve Yeh, 2011) icin tahmin modelleri olusturduklar

gorulebilir.

> maliyet = > (iscilik maliyeti) + > (malzeme maliyeti) + > (diger maliyetler)

Toplam maliyeti olugturan G¢ ana unsur yukaridaki formulde belirtilmigtir. Bu g
unsurun toplam maliyet icindeki yuzdeleri igin tipine gore degisim gostermekle
birlikte ortalama olarak sirasiyla %45, %45, %10 olarak varsayilabilir. Malzeme
maliyeti kullanilacak malzemenin tipine ve boyutlarina gore piyasa fiyatlar
kullanilarak kolaylikla tahmin edilebileceginden asil dnemli olan iscilik maliyetinin
dogru tahminidir. Diger maliyetlerin hem toplam maliyet igindeki payr az
oldugundan hem de asil olarak genel giderleri icerdiginden Griin bazinda tahmini

yapilmayip firma igin toplami énemlidir.

Montaj yapilan Granler icin de detay parga Uretim ve montaj isciligi olarak iki iscilik

unsuru vardir. Detay parcalarin dretim yontemi ve montaj planlama ve
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teknolojisine gére degismekle birlikte toplam isgilik maliyeti detay tretim igin %70
ve montaj igin %30 olarak varsayilabilir. Montaj isciligi tahmini, kullanilacak
baglayici sayi ve tiplerine gore ve kullanilacak montaj teknolojisine gore
(otomatik, yari otomatik, elle montaj...) kolaylikla hesaplanabilir. Burada da asil
onemli olan detay pargalarin isgilik surelerini tahmin edebilmektir. Dolayisiyla tez
kapsaminda son urunler kapsamindaki detay parcalarin isgilik surelerinin tahmini

ele alinacaktir.

> (iscilik maliyeti) = Y (detay parga Uretim maliyeti) + > (montaj maliyeti)

Sekil 8'de 6rnek olarak “Son Uriin -1” igin basitlestiriimig bir Griin adaci yapisi

gOsterilmigtir.

Son urun -1

[ |
Detay parg¢a - Detay parc¢a -
1 2

Detay parc¢a -

n

Sekil 8 - Son Uriin 1 igin Basitlestiriimis Ornek Uriin Agaci

Her son urln, farkl tipte ve sayida detay pargalarin birlesmesinden olusur. Son
urin bazinda hangi proses tipinden kagar adet detay parga oldugu bilgisi Tablo

9'da 6zetlenmistir.
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Proses Tiplerine Gore Detay Parca Sayilari

Bk | EXiipon | Exrizyon- | Hidtoorm | Tlash | oy | 836 | Gokme | Parca
ayisi
Son Uriin -1 12 15 1 28 5 2 4 2 69
Son Uriin -2 19 15 1 33 10 2 7 2 89
Son Uriin -3 80 39 113 52 32 4 2 322
Son Uriin -4 12 15 1 28 5 2 4 2 69
Son Uriin -5 22 16 1 33 13 2 1 2 920
Son Uriin -6 15 11 58 21 2 8 1 116
Son Uriin -7 56 18 2 3 1 1 81
Son Uriin -8 57 11 1 1 1 2 73
Son Uriin -9 37 6 1 1 2 47
Son Uriin -10 26 23 3 1 53
Son Uriin -11 25 13 2 1 1 1 2 45
Son Uriin -12 25 14 1 1 1 1 2 45
TOPLAM 386 196 8 293 112 50 33 21 1099

Tablo 9 - Son Urlinlere Ait Detay Parga Ozeti
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Proses tanimlari kisaca asagida belirtilmistir:

Blikiim: Sac metalin diz bir eksen cevresinde gerilerek kalici bir bukim

olusturmasi

Extrizyon - basit: Extrlzyon malzemenin form veriimeden ve et kalinhgi
azaltilmadan islendigi parcalardir. Malzemenin boyunun Kkisaltiimasi, delik

delinmesi ve extriizyon bacaklarinda duz kesim yapilmasi iglemlerini kapsar.

Extriizyon — gekme: Extriizyon malzemenin bir kalip yardimiyla gerdirilerek veya

cekilerek form verilmesidir.

Talash imalat: Kesilen stok malzemenin istenilen Olcl, sekil, geometrik tolerans
ve ylzey kalitesinde is parcasi Uretimi icin kesici takim ve mekanik enerji

kullanilarak yapilan talas kaldirma iglemidir.

Roll: Sac metal levhanin silindirler arasindan gecirilmesi ile levhaya yuvarlak bir

form verilmesidir.

Basit kesme: Sac metal levhanin iki eksenli olarak parga geometrisinde

kesilmesidir.

Cekme: Sac metal levhanin kenarlardan ¢ekilmek suretiyle bir kalip etrafinda

gerdirilerek form verilmesidir.
Parametrelere iligkin tanimlamalar asagida verilmistir:

isemri basina ortalama miktar: Detay parcalarin atélye igindeki (retimleri,
isemirleri ile takip edilir. isemirlerinde parcalarin hangi tezgahlarda uretilecegi ve
Uretim parti buyUklaga yer alir. Bu parametre bir parga i¢in ortalama Uretim parti
buyudklGgudur. Bir parga icin, Uretim parti buyUkliglu genelde benzer olmakla
birlikte ayni olmak zorunda degildir. Uretim parti blyGklagl, parga Uretimi
esnasindaki takim hazirlama gibi tekrar etmeyen isler icin harcanan zamanin
parcanin birim iscilik stresine dagitiimasindan dolayi, par¢canin ortalama tretim

zamani uzerinde etkisi vardir.
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Aylik ihtiya¢ miktari; Son Grtintn aylik ortalama ihtiyag miktari ile detay pargcanin

bir adet son Urandn Grdn agacindaki miktarinin ¢arpimidir.

Toplam liretilen miktar: Detay parcanin firma icinde o gine kadar toplam kag

adet Uretildigi bilgisidir.
Alan: Parcanin uretildigi ham malzemenin uzunluk ve genigliginin carpimidir.

Hacim: Parcanin Uretildigi ham malzemenin hacmidir. (Uzunluk X geniglik X
kalinlk)

Veri setini olusturan detay pargalara ait parametreler ve ilgili 6zet istatistik bilgisi

Tablo 11’de verilmistir.

Detay parcalarin Uretim saatlerine goére ylzdesel dagilimi Tablo 10’da
belirtilmistir.
o " Frekans
(%igﬁ:nASrzg‘-t:’il) (Parca Sayisi) Yuzdesel Oran
0-0,1 426 39%
0,1-0,5 450 41%
0,5-1 109 10%
1-2 37 3%
2-3 27 2%
3-4 11 1%
4-5 4 0%
5-10 27 2%
10- 20 8 1%
TOPLAM 1099 100%

Tablo 10 - Uretim Saatleri Frekans Degerleri
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is emri

Basina Aylik ihtiyag :I:oplem ) Hacim Kalinhk Uzunluk Genislik
. Uretilen | Alan (mm?) 3
Ortalama Miktari . (mm?3) (mm) (mm) (mm)
. Miktar
Miktar
Ortalama 40 54 3429 166357 1197166 5 633 149
Standart Hata 1 1 80 28895 209409 0 26 8
Ortanca 33 65 4128 22200 31395 1 225 115
Mod 60 65 5000 0 0 1 200 0
Standart Sapma 29 30 2645 957919 6942162 14 867 257
Ornek Varyans 819 917 6993634 9,18E+11 4,82E+13 185 751698 66051
Basiklik 14 21 16 78 79 18 6 40
Carpikhk 3 3 3 9 9 4 2 6
En Kiigiik 1 20 151 0 0 0 19 0
En Biiyiik 240 325 25325 10080000 82500000 110 4950 2390

Tablo 11 - Detay Parcalara Ait Tanimlayici Ozet istatistiki Bilgiler
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3.3. SON URUN TAHMIN MODELI (TY1-S-SU)

Bu bélimde son urlnin dretim saatinin belirlenmesinde etkili olan parametreler
kullanilarak son urin bazinda tahmin modelleri olusturulmustur. Model
kapsaminda badimsiz degiskenler olarak son Urln bazinda “alan” ve “toplam
parca sayisl”, bagimli dedisken olarak da son Urlinin toplam Uretim saati
kullanilmistir. Proses tiplerine gore detay parga sayilari, aylik ihtiyac miktari ve
toplam Uretilen miktar parametrelerinin de bagimsiz degigken olarak kullanildigi

modeller de denenmisg olup, anlamh sonuglar alinamamistir.

SON URUN KODU ALAN (m2) TOPLAM PARCA SAYISI
Son Uriin -1 1,08 69
Son Uriin -2 1,07 89
Son Uriin -3 1,61 322
Son Uriin -4 1,08 69
Son Uriin -5 0,98 90
Son Uriin -6 0,85 116
Son Uriin -7 0,80 81
Son Uriin -8 1,01 73
Son Uriin -9 0,75 47
Son Uriin -10 0,80 53
Son Uriin -11 0,82 45
Son Uriin -12 0,82 45

Tablo 12 - Son Ur(in Verileri

Veri sayisinin azlijindan dolayi daha saglikli tahmin modelleri olusturabilmek icin
bootstrap yontemi ile veriler codaltilmistir. Bu yontem ile yerine koymali olarak
rastgele secilen 2 son urtin iceren 100 érneklem dretilmistir. Bagimli ve bagimsiz
degisken verileri olarak her érneklemdeki 2 son Urlne ait verinin ortalamalari

kullaniimistir.
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Tablo 13’te bootstrap yontemi ile rastgele olusturulan drneklemlerin bir kismi

gorulmektedir.

Orneklem Numarasi | 1. Son {iriin numarasi | 2. Son {iriin numarasi
1 10 9
2 4 11
3 12 10
4 6 11
5 4 6
6 1 2
7 4 5
8 7 12
9 7 3

100 12 5

Tablo 13 - Bootstrap Orneklem

Boostrap yonteminde bir veri setinden rastgele olarak yerine koymali sekilde
veriler secilerek yeni bir veri seti yaratilir. Makine 6grenmesi yontemleri
kapsaminda veri az oldugu ya da daginik oldugu durumlarda asirn uyumu
engellemek igin siklikla bagvurulan bir yontemdir. 12 adet son Urun rastgele bir
sekilde ikiye bolinmis ve Tablo 14’te belirtildigi sekilde 8 tanesi, bootstrap
yontemi ile Uretilmis olan 100 adet veri ile birlikte egitim verisi olarak ve kalan 4

tanesi test verisi olarak kullaniimistir.



Egitim Verileri Test Verileri
Son Uriin -1 Son Uriin -2

Son Uriin -3 Son Uriin -5

Son Uriin -4 Son Uriin -9

Son Uriin -6 Son Uriin -12
Son Uriin -7

Son Uriin -8

Son Uriin -10

Son Uriin -11

Bootstrap 6rnek -1

Bootstrap 6rnek -2

Bootstrap 6rnek -3

Bootstrap 6rnek -100

Tablo 14 - Egitim ve Test Verileri
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Yukarida belirtilen veriler kullanilarak regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele

orman modelleri olusturulmustur. Olusturulan modellerin egitim ve test verileri igin

tahmin performans degerleri Tablo 15’te gérilmektedir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir Rastgele Yapay Sinir Rastgele
Regresyon Aglan Orman Regresyon Aglar Orman
R? 0,97 0,98 0,97 0,89 0,81 0,92
MSE 54 36 51 131 58 71
MAPE 14 10 4 26 9 11

Tablo 15 - Son Uriin Tahmin Performans Sonuglari

Veri setine bagli olarak degismekle birlikte, RZnin 0,70 (zerinde oldugu

durumlarda genellikle modelin agiklama glcinin yeterli oldugunu varsayilir. Bu

boliimde olusturulan tim modellerin R? degerleri hem egitim verileri hem de test

verileri icin 0,80 Uzerinde oldugundan, modellerin gecerliligi dogrulanmistir.

Olusturulan modeller ile Tablo 14’te belirtilen test Unitelerinin tahmin edilen

toplam Uretim saatleri Sekil 9’da gorulmektedir.
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Son Uriin Saat Tahmini - Test

70

60 —

50

40 S ————
30

20
10

Saat

1 2 3 4
Test Unitesi
«=@==S5on Uriin Gergeklesen Uretim Saati Regresyon
Yapay Sinir Aglari Rastgele Orman

Sekil 9 - Son Urln test verileri

Performans dederleri ve grafik incelendiginde olusturulan ¢ modelin de basarili
performans goéstermesine ragmen MSE ve MAPE degerleri baz alindiinda
makine 6grenmesi yontemlerinin (YSA ve RO), regresyona goére daha iyi sonug
verdigi gorulmektedir. MSE ve MAPE degerlerine gore en iyi performansi YSA

modeli gdstermistir.

3.4. DETAY PARGA SEVIYESiI TAHMIN MODELLERI

Uygulamanin ikinci asamasinda detay parca sevisinde modeller olusturularak
son Urln Uretim saatleri tahmin edilecektir. Olusturulan modeller ile detay
parcalarin saatleri tahmin edilecek, son UrlUnlerin Urin agaclarindaki detay
parcalarin tahmin sireleri toplanarak son Urlnlerin toplam Uretim saati tahmin
edilecektir. Regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele orman teknikleri kullanilarak
modeller olusturulacak ve bu modellerin performanslari birbirleri ile
kiyaslanacaktir. Bu asamada “Birlesik veri tabani modeli” ve “Proses veri
tabanlari modeli” yaklagimi olmak Uzere iki farkli model yaklagimi uygulanacaktir.
Birlesik veri tabani yaklasiminda veri tabanindaki tim pargalar icin ortak tek bir
tahmin modeli olusturulacaktir. Proses veri tabanlari yaklagsiminda ise veri
tabanindaki pargalar proseslerine gore gruplanarak her bir grup igin ayri olmak

Uzere toplam 8 tahmin modeli olusturulacaktir.
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3.4.1. Birlesik Veri Tabani Yaklagimi (TY2-D-BV)

12 adet son Urin kapsamindaki tim detay pargalar ile tek bir veri tabani
olusturularak tek bir tahmin modeli kurulacaktir. Olusturulan veri tabaninda
toplam 1099 adet parga olup proses tiplerine gore miktarlari Tablo 16’da

O0zetlenmistir.

Proses Tipi Parga Sayisi
Bukim 386
Extrlizyon - Basit 196
Extriizyon - Cekme 8
Hidroform Bikim 293
Talash imalat 112
Roll 50
Basit Kesme 33
Cekme 21
Toplam Parga Sayisi 1099

Tablo 16 - Birlesik Veri Tabanindaki Proses Tiplerine gore Parca Sayilari

Veri seti, egitim ve test verisi olarak iki bolime ayrilmistir. Proses tiplerine gore
parcalarin dengeli dagilimi gozetilerek 8 son Urlne ait veriler egitim, 4 son Urline
ait veriler test verisi olarak kullanilmigtir. Bu dagihma gére 2., 5., 9. ve 12. son
Urdnlere ait detay parcalar test, digerleri ise egitim verisi olarak kullanilacaktir.
Bdylece 828 parca yani toplam detay pargalarin %75’i egitim, 271 parga yani

toplamin %25’ ise test verisi olarak ayrilmistir (Tablo 17).

Egitim Son Uriin -1’e ait detay parcalar

Verileri | Son Uriin -3’e ait detay parcalar
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Son Uriin -4’e ait detay parcalar

Son Uriin -6’e ait detay parcalar

Son Uriin -7’e ait detay parcalar

Son Uriin -8’e ait detay parcalar

Son Uriin -10’e ait detay parcalar

Son Uriin -11’e ait detay pargalar

Son Uriin -2’e ait detay parcalar

Test Son Uriin -5’e ait detay pargalar

Verileri

Son Uriin -9’e ait detay parcalar

Son Uriin -12’e ait detay pargalar
Tablo 17 - Birlesik Veri Tabani Egitim ve Test Verileri

Bu veri tabani ile olusturulacak modeller icin Tablo 11°de belirtilen parametrelere

ilaveten parcalarin proses tipleri kukla degisken olarak tanimlanmistir.

3.411. Detay Parca Bazinda Model Performanslari

Regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele orman yontemleri kullanilarak modeller
olusturulmusg ve bu modellerin performanslari birbirleri ile kiyaslanmistir. Uretim
saati tahmini icin olusturulan modellerin detay parga bazinda performans

parametreleri alttaki tabloda 6zetlenmisgtir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglan Orman Regresyon Aglar Orman
R? 0,85 0,96 0,93 0,88 0,98 0,89
MSE 0,39 0,09 0,19 0,52 0,09 0,49
MAPE 131 42 26 137 74 40

Tablo 18 - Birlesik Veri Tabani Modellerinin Karsilastirmasi

Birlesik veri tabani kapsaminda olusturulan modellerin performans 6zetleri
Tablo 18'da karsilastiriimigtir. Test verileri de@erlendirildiginde R? ve MSE
kriterlerine gore yapay sinir aglari daha iyi performans gdstermis olmasina
ragmen MAPE kriterine goére rastgele orman modeli daha iyi performans

gostermistir. Ug model igin de R? degerleri degerlendirildiginde olusturulan
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modellerin agiklama glgclerinin gayet basarili oldugu gorilmektedir. Modeller icin
MSE degerlerinin kiglk olmasina ragmen MAPE degerlerinin blyuk oldugu
dikkat cekmektedir. Bunun nedeni  Tablo 10’da belirtildigi Gzere toplam 1099
adet detay parcanin yizde 80’inin Uretim saatlerinin 0,5°den klg¢uk olmasidir.
TUm parcalar ortak tek bir model ile tahmin edilmeye calisildiinda tahmin
degerlerinin gerceklesmelerden sapmalari yUzdesel olarak daha buyldk

olmaktadir.

3.41.2. Son Uriin Toplamlari Bazinda Model Performanslari

Birlesik veri tabani yaklasimi ile olusturulan modeller ile detay parca bazinda
yapilan tahminler, Grin agaclarina goére son Urlnler bazinda toplanarak Tablo

19’de karsilastiriimistir.

Birlesik Veri Tabani ile Tahmin Toplami
— Toplam
I/E?:LT Son Uriin No Gergeklesme Regresyon Yapay Sinir Aglar | Rastgele Orman
Son Uriin -1 41 45 43 42
Son Uriin -3 216 191 217 217
Son Uriin -4 41 45 43 42
... |Son Uriin -6 46 63 48 50
Egitim —
Son Uriin -7 27 31 27 28
Son Uriin -8 42 43 42 37
Son Uriin -10 25 21 25 25
Son Uriin -11 37 36 39 34
Egitim | TOPLAM 475 475 484 474
Son Uriin -2 56 64 62 59
Test Son l?rﬁn -5 65 69 75 73
Son Uriin -9 34 32 34 29
Son Uriin -12 38 36 38 34
Test |TOPLAM 192 201 209 195

Tablo 19 - Birlesik Veri Tabani Modelleri Sonuglarinin Son Uriin Bazinda Karsilastirmasi

Test Uniteleri icin gergceklesme ve tahmin degerleri Sekil 10°de gorilmektedir.



80
70
60
50
40
30
20
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Saat

Son Uriin Bazinda Saat Toplamlar (Test)

=@="Toplam Gerg¢eklesme

Test Verisi

Regresyon

Yapay Sinir Aglar

Sekil 10 - Birlesik Veri Tabani Son Uriin Toplami - Test

Rasgele Orman
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Detay bazda yapilan tahminlerin toplami ile elde edilen son Urin Uretim saatleri

tahminleri icin performans parametreleri Tablo 20'de 6zetlenmistir. Modellerin

aciklama guglerinin hem egitim hem de test verileri i¢in oldukg¢a yuksektir.

Regresyon modelinde MSE degerinin egitim ve test verisi icin oldukga farkli

oldugu gorunmektedir. Tablo 19 incelendiginde bunun nedeni son urin-3’e ait

tahmin hatasinin oransal olarak olmasa da sayisal olarak ylksek olmasidir.

Modellerin MAPE performanslari birbirine yakin olmakla birlikte, test verilerine

gore YSA modelinin daha basaril oldugu sdylenebilir.

Birlesik Veri Tabani ile Son Uriin Toplam Saati Tahmin Performansi

Egitim Test
Yapay Sinir Rastgele Yapay Sinir Rastgele
Regresyon Aglari Orman Regresyon Aglari Orman
R? 0,98 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00
MSE 120 2 8 24 35 29
MAPE 13 3 5 8 7 11

Tablo 20 - Son Uriin Bazinda Tahmin Performansi
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3.4.2. Proses Veri Tabanlarn Yaklagsimi (TY3-D-PV)

Bu asamada birlesik veri tabanindaki parcalar, Tablo 16’da belirtilen prosesler
bazinda boélunerek 8 ayri veri tabani olusturulmus ve her bir proses igin ayri
modeller kurulmustur. Regresyon, yapay sinir aglari ve rastgele orman yontemleri
kullanilarak modeller olusturulmus ve bu modellerin detay parga uretim saat
tahminleri igin performanslari birbirleri ile kiyaslanmigtir. Bagimsiz degiskenler
belirlenirken korelasyon matriksi incelenerek proses tipine gore Uretim saati
Uzerinde etkili oldugu dusunuilen degiskenler ile regresyon modelleri kurulmus, p-
degerinin anlamli oldugu ve en yiiksek uyarlanmis R? degerine sahip olan
modeldeki parametreler dikkate alinarak regresyon, YSA ve RO modelleri

olusturulmustur.

Biikiim Prosesi

Bagimsiz degiskenler: aylik ihtiya¢ miktari, uzunluk

Egitim Veri Sayisi 283
Test Veri Sayisi 103
Egitim Orani 73%

En duguUk dretim saati: 0,01
En ylksek uretim saati: 0,65

Yukarida tabloda belirtildigi gibi bluklim prosesi veri tabanindaki 283 adet egitim
verisi kullanilarak regresyon, YSA ve RO modelleri olusturulmus ve olusturulan
bu modeller 103 adet test verisi ile test edilmigtir. BUkim pargalari veri tabani ile

olusturulan modellerin performans 6zetleri Tablo 21’de 6zetlenmistir.
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EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglan Orman Regresyon Aglan Orman
R? 0,83 0,91 0,92 0,88 0,95 0,95
MSE 0,002 0,001 0,001 0,003 0,001 0,002
MAPE 52 19 22 59 16 19

Tablo 21 - Modellerin Performans Karsilastirmasi - Bukim

Bu parcalarin Gretim saatleri 0,01 — 0,65 saat araliginda yani oldukca kuguk

oldugu icin modellerin MSE degerleri de ¢ok dusuktir. Modelin agiklama gucd,
MSE ve MAPE kriterleri dikkate alindiginda YSA modelinin daha basaril oldugu

sOylenebilir.

Ekstruzyon-basit

Egitim Veri Sayisi 145
Test Veri Sayisi 51
Egitim Orani 74%
En disiUk dUretim saati: 0,02
En ylksek Uretim saati: 0,80

Bagimsiz degiskenler: is emri basina ortalama miktar, uzunluk

Ekstrizyon-basit pargalar veri tabani ile olusturulan modellerin performans

Ozetleri Tablo 22'de dzetlenmistir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglarn Orman Regresyon Aglar Orman
R? 0,48 0,61 0,81 0,55 0,70 0,56
MSE 0,01 0,01 0,01 0,05 0,01 0,01
MAPE 31 25 21 201 20 61

Tablo 22 - Modellerin Performans Karsilastirmasi - Ekstriizyon basit
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R? dikkate alindi§inda ti¢ modelin de agiklama giiglerinin yeterince iyi performans
sergilemedidi, yani bu parametreler ile bu tipteki pargalarin Uretim saatlerinin
yeterince iyi aciklanamadigdi goértlmektedir. Muhtemelen bu tip parcalarin teknik
verileri daha detayll bir sekilde incelenerek Uretim saatini etkileyen baska
parametreler bulunabilecektir fakat bu detayda bir ¢alisma bu tez kapsaminin
disindadir. MSE kriterine gére YSA ve RO modellerinin tahmin performansilari
birbirine yakin olmakla birlikte MAPE dikkate alindidinda YSA modelinin en iyi
performansi gosterdigi gorilmektedir. Bu proses kapsamindaki pargalarin Gretim
saatleri disuk oldugu igcin modellerin MSE degderlerinin de ¢ok dusik oldugu

gorilmektedir.

Ekstrizyon-¢cekme

Bu proses kapsamindaki veri sayisinin azligindan dolayl daha sadglikli tahmin
modelleri kurabilmek igin bootstrap yontemi ile veriler cogaltilmistir. Bu yontem
ile rastgele secilen 2 son drin iceren 100 6rneklem Uretilmistir. Bagimh ve
bagimsiz dedisken verileri olarak her dérneklemdeki 2 son drlne ait verinin

ortalamalari kullaniimigtir.

Bagimsiz degiskenler: is emri basina ortalama miktar, par¢a uzunlugu

Orneklem Bootstrap ile cogaltiimis
saylsl orneklem sayisi
Egitim Veri Sayisi 5 85
Test Veri Sayisi 3 23
Egitim Orani 63% 78%

En disiUk dUretim saati: 0,79
En ylksek uretim saati: 2,35

Ekstriizyon-cekme parcalar veri tabani ile olusturulan modellerin performans

Ozetleri Tablo 23’te dzetlenmistir.
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EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglan Orman Regresyon Aglan Orman
R? 0,97 0,99 0,99 0,96 0,98 0,97
MSE 0,005 0,001 0,002 0,01 0,001 0,003
MAPE 4 1 3 5 2 4

Tablo 23 - Modellerin Performans Karsilastirmasi - Ekstriizyon ¢ekme

Bu proses igin olusturulan modellerin her G¢u de gayet basarili olarak birbirine
yakin performanslar gdstermislerdir. Yine de bir kargilagstirma yapmak gerekirse

YSA modelinin digerlerine gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Cekme

Bagimsiz degiskenler: Alan

Egitim Veri Sayisi 13
Test Veri Sayisi 8
Egitim Orani 62%
En duguUk dretim saati: 1,90
En ylUksek Uretim saati: 7,50

Cekme Prosesi parcgalari veri tabani ile olusturulan modellerin performans

Ozetleri Tablo 24’te d6zetlenmisgtir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglari Orman Regresyon Aglari Orman
R? 0,62 0,84 0,64 0,81 0,98 0,60
MSE 1,40 0,6 1,61 0,68 0,1 1,55
MAPE 21 12 31 13 7 34

Tablo 24 - Modellerin Performans Karsilastirmasi - Cekme
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Regresyon ve RO modellerinin R? degerleri modellerin agiklama gliciniin

yeterince iyi olmadigini gdstermektedir. U¢ performans kriterine gére de YSA

modelinin daha basarili oldugu sdylenebilir.

Hidroform Biikiim

Bagimsiz degiskenler: is emri basina ortalama miktar, alan

Egitim Veri Sayisi 227
Test Veri Sayisi 66
Egitim Orani 77%
En dislk Uretim saati: 0,02
En ylOksek Uretim saati: 1,22

Hidroform BuUkum pargalar veri tabani ile olusturulan modellerin performans

Ozetleri Tablo 25’'de 6zetlenmistir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
R R
egresyon Aglari Orman egresyon Aglari Orman
R? 0,71 0,84 0,91 0,77 0,68 0,58
MSE 0,01 0,01 0,00 0,01 0,03 0,04
MAPE 69 58 33 35 44 58

Tablo 25 - Modellerin Performans Karsilastirmasi — hidroform bikim

Test verileri performans degerlerine gore regresyon modelinin digerlerine goére

daha basarih oldugu goérulmektedir.

Talasl

1 imalat




Bagimsiz degiskenler: is emri basina ortalama miktar, hacim

Egitim Veri Sayisi 87
Test Veri Sayisi 25
Egitim Orani 78%
En disiUk dretim saati: 0,24
En ylksek Uretim saati: 16,20
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Talash imalat parcalari veri tabani ile olusturulan modellerin performans dzetleri

Tablo 26’da 6zetlenmistir.

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
R R
egresyon Aglan Orman egresyon Aglari Orman
R? 0,76 0,81 0,87 0,91 0,98 0,94
MSE 2,93 2,29 2,07 2,49 0,34 2,91
MAPE 78 35 35 73 17 37

Tablo 26 — Modellerin Performans Karsilastirmasi — Talasli imalat

Test verileri performans degerlerine gore yapay sinir aglari modelinin digerlerine

gore belirgin sekilde daha basarili oldugu sdylenebilir.

Roll

Bagimsiz degdiskenler: uzunluk

Egitim Veri Sayisi 45
Test Veri Sayisi 5
Egitim Orani 90%




En disiUk dUretim saati:

En ylksek Uretim saati:

0,02

2,66
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Roll pargalari veri tabani ile olusturulan modellerin performans 6zetleri Tablo

27’de 6zetlenmigtir

EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglan Orman Regresyon Aglan Orman
R? 0,92 0,99 0,64 0,01 1,00 0,24
MSE 0,02 0,02 0,11 0,20 0,001 0,26
MAPE 77 20 68 325 17 350

Tablo 27 — Modellerin Performans Karsilastirmasi — Roll

Performans degerlerine gore yapay sinir aglari modelinin digerlerine gore belirgin

sekilde daha basarili oldugu sdylenebilir.

Basit Kesme

Bagimsiz degiskenler: aylik ihtiya¢ miktari, alan

Egitim Veri Sayisi 23
Test Veri Sayisi 10
Egitim Orani 70%
En disUk dUretim saati: 0,01
En ylUksek uretim saati: 0,08

Basit Kesme parcalari veri tabani ile olusturulan modellerin performans 6zetleri

Tablo 28’de 6zetlenmistir
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EGITiIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
Regresyon Aglar Orman Regresyon Aglar Orman
R? 0,63 0,94 0,54 0,98 0,98 0,63
MSE 0,0001 0,0002 0,0002 0,0001 0,0000 0,0002
MAPE 50 21 52 11 10 48

Tablo 28 — Modellerin Performans Karsilastirmasi — Basit Kesme

Performans degerlerine gbre yapay sinir aglari modelinin digerlerine gore daha

basarili oldugu sdylenebilir.

3.4.21. Proses veri tabanlari Model Performanslari

Bir dnceki bolumde her bir proses grubu igin ayri modeller kurulmus, bdylece 8
farkh proses grubu icin 8 farkli model elde edilmis ve her bir modelin tahmin
performansi ayri ayri incelenmisti. Bir onceki bolumdeki amag, farkli proses
tiplerindeki parcalar icin tahmin modelleri olusturarak bu modellerin gecerliligini
sinamaktl. Bu tez kapsamindaki asil amag ise detay pargalardan olusan son
urtnlerin toplam saatlerini tahmin etmek oldugundan Proses veri tabanlari
yaklasiminin performansini belirleyebilmek igin son Urln toplamlarinda tahmin
performansini incelemek gerekmektedir. Bu nedenle bu bdélumde toplam 1099
parcanin her biri igin ilgili proses modeli kullanilarak yapilan tahminlerin batincal
performansi sorgulanacaktir. Bir dnceki bélimde 8 son Urlne ait toplam 828
parca egitim, 4 son Urlne ait 271 parca egitim verisi olarak kullaniimistir. Bu
bdlumde egitim ve test verileri 6nce detay parga bazinda, sonra da son Urln

toplaminda performans dederleri hesaplanacaktir.
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3.4211. Detay Par¢ca Bazinda

Proses veri tabanlari yaklagimi ile tahmin edilen detay pargalarin, 828 egitim

verisi ve 271 test verisi igin par¢ga bazinda model performansilari alttaki tabloda

goralebilir.
EGITIM TEST
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir | Rastgele
R R
egresyon Aglari Orman egresyon Aglari Orman
R? 0,87 0,90 0,91 0,94 0,99 0,93
MSE 0,34 0,25 0,25 0,27 0,04 0,33
MAPE 56 32 29 83 23 45

Tam performans kriterleri degerlendirildiginde yapay sinir aglari modelinin

digerlerine gore daha basarili oldugu soylenebilir.

3.4.21.2. Son Uriin Seviyesi Toplami Bazinda

Her bir parganin saati, ilgili proses modeli kullanilarak tahmin edilmis ve Grdn

adacina gore son urin bazinda saat toplamlari alttaki tablodaki verilmistir.

Proses veri tabanlari ile Tahmin Toplami
Toplam
I/E?:LT son Uriin No Gergeklesme Regresyon Yapay Sinir Aglar | Rastgele Orman
Son Uriin -1 41 44 45 44
Son Uriin -3 216 201 190 208
Son Uriin -4 41 44 45 44
... | Son Uriin -6 46 53 48 54
Egitim .
Son Uriin -7 27 27 27 27
Son Uriin -8 42 41 41 38
Son Uriin -10 25 24 26 21
Son Uriin -11 37 41 38 35
Egitim | TOPLAM 475 475 459 471
Test | Son Uriin -2 56 57 56 61
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Son Uriin -5 65 67 66 73
Son Uriin -9 34 33 33 29
Son Uriin -12 38 41 37 35
Test TOPLAM 192 198 192 198

Tablo 29 - Proses veri tabanlari Modelleri Sonuclarinin Son Uriin Bazinda
Karsilastirmasi

Test Uniteleri icin son Urun toplamlari bazinda gergceklesme ve tahmin degerleri

Sekil 11°de goérulmektedir

80
70
60
50
40
30
20
10

Saat

==@==Toplam Gerceklesme

Son Uriin Bazinda Saat Toplamlari

Test Verisi

==@==Regresyon

Yapay Sinir Aglar

Rasgele Orman

Sekil 11 - Proses veri tabanlari Modelleri Sonuglarinin Son Uriin Bazinda Kargilastirmasi

- Test

Son urln bazinda elde edilen model performanslari alttaki tabloda 6zetlenmistir.

Proses veri tabanlari ile Son Uriin Toplam Saati Tahmin Performansi

Egitim Test
Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir Rastgele
Regresyon Aglari Orman Regresyon Aglarn Orman
R? 1,00 1,00 0,99 0,99 1,00 1,00
MSE 37 85 22 4 1 33
MAPE 7 5 9 4 2 11

Tablo 30 — Proses veri tabanlari Son Uriin Bazinda Tahmin Performansi
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R? degerlerine gore lic modelin de gayet basarili oldugu gortlmektedir. MSE ve

MAPE kriterlerine gore YSA modeli, dierlerine gore daha basarili olmustur.

3.4.3. Birlesik Veri Tabani (TY2-D-BV) ve Proses Veri Tabanlari (TY3-

D-PV) Modellerinin Performans Kiyaslamalari

Bazen firmalar sadece detay pargalardan olusan teklife ¢agri dokimanlarina
cevap vermek durumunda olabilirler. Bu durumda firmalar hizli bir tahminde
bulunabilmek igcin son Urin tahmin yaklasimi kullanamayacak ve dolayisiyla
ellerinde sadece “birlesik veri tabani” ve “Proses veri tabanlar” olmak tzere iki
tahmin yaklasimi olacaktir. Bu gibi durumlarda firmanin hangi yaklagsimi
sececegine karar vermesi icin bu iki yaklasimin stire — tahmin basarisi iligkisini
biliyor olmasi buytk 6nem tasir. Bu nedenle bu bdlimde bu iki yaklagsimin tahmin

performanslari detayli olarak incelenecektir.

3.4.3.1. Detay Pargca Bazinda Kiyaslama

Bu boélumde, birlesik veri tabani ve proses veri tabanlari yaklagimlari ile
olusturulan modeller kullanilarak yapilan tahminlerin, detay parca bazinda

performanslari degerlendirilmistir.

Olusturulan modellerin egitim verileri icin performans dederleri Tablo 31’de, test

verileri icin performans degerleri Tablo 32’de 6zetlenmistir.

Regresyon Yapay Sinir Aglan Rastgele Orman
Birlesik Birlesik Birlesik
Veri Proses veri Veri Proses veri Veri Proses veri
Tabani tabanlari Tabani tabanlari Tabani tabanlan
R? 0,85 0,87 0,96 0,90 0,93 0,91
MSE 0,39 0,34 0,09 0,26 0,19 0,25
MAPE 131 56 42 32 26 29

Tablo 31 - Detay Parga Bazinda Kiyaslama - Egitim
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Regresyon Yapay Sinir Aglar Rastgele Orman
Birlesik Birlesik Birlesik
Veri Proses veri Veri Proses veri Veri Proses veri
Tabani tabanlarn Tabani tabanlan Tabani tabanlarn
R? 0,88 0,94 0,98 0,99 0,89 0,93
MSE 0,52 0,27 0,09 0,04 0,49 0,33
MAPE 137 83 74 23 40 45

Tablo 32 - Detay Parca Bazinda Kiyaslama - Test

Modellerin performanslari degerlendirildiginde, regresyon ve yapay sinir aglari
modelleri i¢in Proses veri tabanlari modellerinin, birlesik veri tabani modellerine
gore tahmin performanslarinin daha iyi oldugu gorulmektedir. Rastgele orman
yontemi icin ise iki veri tabani icin de performansinin benzer oldugu

gorulmektedir.

3.4.3.2. Son Uriin Toplamlari Bazinda Kiyaslama

Bu bdlimde, birlesik veri tabani ve proses veri tabanlari ile olusturulan modeller
kullanilarak detay parga bazinda yapilan tahminler Grin agacina gére son Urln
bazinda toplanmis, elde edilen son Urin

toplamlarinin  toplam saat

gerceklesmelerine gore performanslari degerlendirilmistir.

Olusturulan modellerin egitim verileri icin performans dederleri Tablo 33’de, test

verileri i¢in performans degerleri Tablo 34’te 6zetlenmisgtir.

Regresyon Yapay Sinir Aglan Rastgele Orman
Birlesik Birlesik Birlesik
Veri Proses veri Veri Proses veri Veri Proses veri
Tabani tabanlarn Tabani tabanlarni Tabani tabanlan
R? 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99
MSE 120 37 22 85 7 22
MAPE 13 7 3 5 5 9

Tablo 33 - Son Uriin Bazinda Kiyaslama - Egitim
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Regresyon Yapay Sinir Aglar Rastgele Orman
Birlesik Birlesik Birlesik
Veri Proses veri Veri Proses veri Veri Proses veri
Tabani tabanlari Tabani tabanlari Tabani tabanlan
R? 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
MSE 24 4 35 1 29 33
MAPE 8 4 7 2 11 11

Tablo 34 - Son Uriin Bazinda Kiyaslama - Test

Performans verileri incelendiginde regresyon ve yapay sinir aglari yontemleri ile
olusturulan Proses veri tabanlari modellerinin, birlesik veri tabani modellerine
gobre daha basarili oldugu gorilmektedir. Rastgele orman yontemi kullanildiginda
ise, bUyuk bir fark olmamasina ragmen birlesik veri tabani modelinin daha basarih

oldugu goérulmektedir.

3.5. OGRENME EGRISINE GORE VERi DONUSUMU VE MODEL
PERFORMANSINA ETKISi

Bir isci, yaptigi bir isi tekrarladikca o isteki tecrliibesi ve bilgi birikimi artacak ve bu
da o isteki performansinin iyilesmesine neden olacaktir. Ogrenme egrisi, tekrar
edilen bir iste, bir iscinin 6grenme performansini ortaya koyan matematiksel bir
modeldir (Wright, 1936). Literatirde 6drenme edrisini farkli matematiksel
modeller olarak ortaya koyan birgok ¢alisma bulunmasina ragmen Wright (1936)
tarafindan ortaya konulan model genel olarak kabul gérmektedir. Bu modele goére
bir isteki tekrar sayisi ikiye katlandikga, o igin suresi belirli bir yizdesel oranda
azalmaktadir. Bu caligmada 6grenme egrisi olarak Wright (1936) modeli

kullaniimistir.

Bu bolumde tahmin modellerindeki bagimli degisken olan uretim sudrelerinin,
6grenme egrisine gore veri ddnustimi yapilarak modellenmesinin, model tahmin
performansina etkisi olup olmadigi arastirilacaktir. Bu amagla birlesik veri tabani
yaklagsimi kapsaminda olusturulan modeller, bagimh degiskenin 6grenme

egrisine gore donustlrilmids haliyle tekrarlanacaktir. Bu sekilde olusturulan
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regresyon, YSA ve RO modellerinin performans sonuglari, 6grenme edgrisi

kullaniimayan model performanslari ile kiyaslanacaktir.

Normal bir tahmin slrecinde modelin olusturulacagi érneklem belirlenerek, bu
orneklem igin sirket veri tabanindan gerceklesen Uretim sdreleri raporlanir.
Orneklem verilerine hizli erigsebilmek ve verinin blyikliginden dolayi sorgularin
hata vermeden calisabilmesi icin genellikle sorgulara bir tarih sinirn getirilerek
belirlenen bir tarih arahiindaki en gincel veriler raporlanir. Bu durumda bir
parcaya ait ge¢cmis verilerin sinirl bir kismi analiz edilebilecedinden, analiz
sonuglari kullanim durumuna goére yaniltici olabilecektir. Parcanin gegmis
uretimlerine ait Uretim saatlerini daha dogru analiz ederek daha anlamli model
sonuglari elde edebilmek icin 6grenme egrisi dikkate alinmalidir. Maliyet tahmin
literatirinde 6grenme egrisinin model performanslari Uzerindeki etkisini ele alan
bir ¢alisma bulunamamistir. Bu anlamda bu bdlumde yapilan calismalarin

literatlre katkida bulunmasi beklenmektedir.

Hazirlanan gerceklesme raporunda, her bir parcaya ait gerceklesmeler,
parcalarin farkl Uretim Unitelerini kapsiyor olabilir. Bu durumda her pargayi ayni
modelde degerlendirebilmek i¢in gerceklesmelerini ortak bir paydada toplamak,
modelin daha saglikli olmasi i¢in dnemlidir. Konunun daha iyi anlagiimasi igin
Sekil 12°de iki 6rnek parga gosterilmigtir. Varsayalim ki raporda 6rnek “A” pargasi
icin 60. ve 80. Uniteler arasi igin gerceklesmeler gelmistir. Ornek 6grenme
egrisine gore bu Uniteler arasi ortalamasi 28,8 birimdir. Raporda 6rnek “B”
parcas! icin 100. ve 120. Uniteler arasi icin gerceklesmeler gelmistir. Ornek
ogrenme egrisine gore bu Uniteler arasi ortalamasi 25,2 birimdir. Bu iki pargayi
ayni modelde degerlendirebilmek igin ayni Uretim Uniteleri paydasinda toplamak
gerekir. Ortak paydayi 150. Uretim Unitesi olarak belirledigimizi varsayarsak, iki
parcanin da gerceklesmelerini ddrenim egrisindeki 150. Uniteye gore
donustirmek gerekecektir. Tablo 35°de gorulecegdi Gzere, 6drenim edrisinin 150.
Unitesi 23 birimdir. Pargalarin gerceklesmelerini tablodaki 6grenim egrisi birim
degerlerine gore 150. Uniteye donustlrildigimuzde A parcgasi icin 9,6 saat B

parcasi icin 16 saat deg@erleri elde edilir.



60 - 80 liniteler
arasi ortalama

100 - 120 iiniteler
arasi ortalama

150. iinite degeri

Ogrenme egrisi birim
degeri

28,8

25,2

23

A pargasi gerceklesmesi

12

B pargasi gergeklesmesi

20

A pargasi
gerceklesmesinin 150.
liniteye veri donlisiimii

9,6

B pargasi
gerceklesmesinin 150.
liniteye veri donlisimii

16,0

Tablo 35 - Ogrenme Egrisine Gére Gergeklesme Déniisimii

Ogrenme egrisi genel formili:

Yx = Y1 XX

b

V,= X. siradaki Unitenin Uretim saati

X = Uretim sirasi

b = 6grenim egrisi katsayisi

Ornek bir 6grenme egrisi Sekil 12'de verilmistir.

67



68

Ogrenme Egrisi
120,0 A pargasi igin B pargasiicin
100,0 tarih aralig tarih aralig
(
£ 800 * o ' ‘
(5] L 4
E 600 | | | |
S 40,0 ! } }
20,0 | ‘ | 1
o | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Parga Uretim Sirasi

Sekil 12 -Ornek Ogrenme Egrisi ve Veri Raporlama Aralig

Bu bdlimde, ikinci asamada olusturulan birlesik veri tabani modeli, 6grenme
egrisi de hesaba katillarak tekrarlanmigtir. Tahmin modellerindeki bagimh
degisken olan Uretim slrelerinin, 6grenme egrisine gore veri ddnisumu yapilarak

modellendiginde, tahmin modeli sonuglarinin iyilesip iyilesmedigi arastirilacaktir.

3.5.1. Detay Pargca Bazinda

Olusturulan modellerin detay parca bazinda performansi, Tablo 36’de

Ozetlenmisgtir.

EGITIM TEST
Regresyon YSA RO Regresyon YSA RO
R? 0,84 0,93 0,94 0,87 0,98 0,88
MSE 0,44 0,19 0,18 0,59 0,10 0,59
MAPE 129 95 26 137 63 40

Tablo 36 - Ogrenme Egrisi ile dénustirilmus birlesik veri modeli
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Ogrenme egrili modelin, “birlesik veri tabani yaklagsimi” bélimiinde olusturulan
model ile performans karsilastirmasi egitim verileri icin Tablo 37’de test verileri

icin Tablo 38’de 6zetlenmisgtir.

Regresyon Yapay Sinir Aglari Rastgele Orman

Birlesik Birlesik Veri | Birlesik Veri [ Birlesik Veri Birlesik Birlesik Veri
Veri Tabani | Tabani (OE) Tabani Tabani (OE) | Veri Tabani | Tabani (OE)

R? 0,85 0,84 0,94 0,93 0,93 0,94
MSE 0,39 0,44 0,15 0,19 0,19 0,18
MAPE 131 129 98 95 27 26

Tablo 37 - Ogrenme Egrisi Veri Doniisimiinin Model Performansina Etkisi - Egitim

Regresyon Yapay Sinir Aglan Rastgele Orman

Birlesik Birlesik Veri | Birlesik Veri | Birlesik Veri Birlesik Birlesik Veri
Veri Tabani | Tabani (OE) Tabani Tabani (OE) | Veri Tabani | Tabani (OE)

R? 0,88 0,87 0,98 0,98 0,89 0,88
MSE 0,52 0,59 0,10 0,10 0,48 0,59
MAPE 137 137 96 63 42 40

Tablo 38 - Ogrenme Egrisi Veri Donlisimiiniin Model Performansina Etkisi — Test

Ogrenme egrisine gore veri donlisimi yapilarak olusturulan modellerden yapay
sinir aglari modelinde goézle gorilur bir iyilesme olmus, fakat diger modellerde

sonuglar birbirlerine ¢ok yakin olsa da bir iyilesme gézlemlenmemisgtir.

3.5.2. Son Uriin Toplamlan Bazinda

Ogrenme egrisine gore veri donisimi yapilmis haliyle birlesik veri tabani

modelleri i¢in son Urlin bazinda tahmin toplamlari Tablo 39'da verilmistir.
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Toplam Birlesik Veri Tabani ile Son Uriin Toplam Saati
Gergeklesme Tahmin
I/E?:'ST son Uriin No (ogg:,?;?;,:g;s' Regresyon | Yapay Sinir Aglan | Rastgele Orman
Son Uriin -1
44 46 41 42
Son Uriin -3 229 205 211 230
Son Uriin -4 43 47 41 43
Egitim | Son Uriin -6 49 66 53 53
Son Uriin -7 27 32 30 29
Son Uriin -8 43 44 44 38
Son Uriin -10 25 22 24 25
Son Uriin -11 38 37 39 35
Egitim | TOPLAM 498 498 482 495
Son Uriin -2 59 67 58 61
Test Son Urun -5 68 73 63 75
Son Uriin -9 34 33 35 31
Son Uriin -12 38 36 38 35
Test |TOPLAM 200 209 194 202

Tablo 39 - Ogrenme Egrisi lle Déniistiiriiimis Modellerin Son Uriin Toplamlari Bazinda
Tahmin Sonuglari

Olusturulan modellerin son urln bazinda toplam tahmin performanslari Tablo

40’da verilmistir.

Ogrenme Egrili Birlesik Veri Tabani ile Son Uriin Toplam Saati Tahmin
Performansi
Egitim Test

Yapay Sinir | Rastgele Yapay Sinir Rastgele
Regresyon Zé‘llarl Orn?an Regresyon I:I)ké‘llarl Orn?an

R? 0,99 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00

MSE 114 44 8 22 8 20

MAPE 12 6 5 7 3 8

Tablo 40 - Ogrenme Egrisi ile Dénuistiriiimis Modellerin Son Uriin Toplamlari Bazinda

Tahmin Performanslari
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Ogrenme egrili modelin birlesik veri tabani modeli ile son tiriin toplamlari bazinda
performans karsilastirmasi egitim verileri icin Tablo 41°de test verileri igin Tablo

42’de 6zetlenmigtir.

Regresyon Yapay Sinir Aglan Rasgele Orman
Birlesik Veri B!rle§|k Birlesik B!rle§|k Birlesik B!rleslk
Tabani Veri :!'abanl Veri Tabani Veri Tabanl Veri Tabani Veri ]’abam
(OE) (OE) (OE)
R? 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
MSE 120 114 32 44 8 8
MAPE 13 12 9 6 6 5

Tablo 41 - Ogrenme Egrisi Veri Déniisiimiiniin Model Performansina Etkisi — Egitim

Regresyon Yapay Sinir Aglari Rasgele Orman
Birlesik Veri Birle§ik Birlesik Bi.rlesik Birlesik Bi.rlesik
Taban Veri ]’abam Veri Tabani Veri ]’abam Veri Tabani Veri Iabanl
(OE) (GE) (6E)
R? 0,98 0,98 0,99 1,00 1,00 1,00
MSE 24 22 12 8 36 20
MAPE 8 7 5 3 11 8

Tablo 42 - Ogrenme Egrisi Veri Dontisimiinin Model Performansina Etkisi - Test

Ogrenme egrisi ile déniistirilmis modellerin son riin toplamlari bazinda tahmin
performanslari degerlendirildiginde, YSA ve RO modellerinde fark edilebilir bir
iyilesme gorilurken regresyon modelinde ¢ok klguk bir iyilesme gorulmektedir.

3.6. MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Bu bélimde “son arun”, “birlesik veri tabani” ve “proses ver tabani” yaklagimlari
kapsaminda olusturulan modellerin performanslari karsilastirilacaktir. Model
tahminleri son Uruin bazinda toplanarak ayni bazdaki gerceklesmeler ile tahmin
performanslari 6zetlenecektir. Bu performanslar hem egitim hem de test verileri

icin degerlendirilecektir. Boylelikle modellerin kendi icinde editim ve test
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performanslari da degerlendirilebilecektir. Modellerin tahmin performanslari igin
R2, MAPE ve MSE verileri tablolarda raporlanacaktir. Modellerin birbirleri ile
karsilastirilabilmesi icin performans kriteri olarak MAPE kullanilacaktir. Her
tahmin modeli icin, test verilerine ait performans kriterleri daha kolay
yorumlanabilmesi icin bir grafikte 6zetlenecektir. Bu grafiklerde R? degerleri sag
eksende, diger performans kriter degerleri sol eksende gdsterilecek olup, sol

eksen logaritmik, sag eksen dogrusal olgekli olacaktir.

3.6.1. Regresyon Modelleri

Tez kapsaminda olusturulan regresyon modellerinin test verileri igin son Grin

toplamlari bazinda gerceklesme ve tahmin degerleri karsilastirmasi Sekil 13’'de

gorulebilir.
Regresyon modelleri son riin toplamlari - Test
80
60
)
S 40
(V]
20
0
1 2 3 4
Test Unitesi
=@=="Toplam Gergeklesme Panel Seviyesi Birlesik Veri Tabani ==@==Proses Veri Tabani

Sekil 13 - Regresyon modelleri son Grin toplamlari - Test

Tez kapsaminda olusturulan regresyon modellerinin son Grun toplamlari bazinda

performans degerleri Tablo 43’te gorulebilir.
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Egitim Test
- Birlesik Proses veri - Birlesik Proses veri
Son iiriin . Son iiriin .
(TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlan (TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlari
(TY2-D-BV) | (TY3-D-PV) (TY2-D-BV) | (TY3-D-PV)
R2 0,98 0,98 1,00 0,89 0,98 0,99
MSE 112 120 37 131 24 4
MAPE 24 13 7 26 8 4

Tablo 43 - Regresyon Modelleri Son Uriin Toplamlari Bazinda Performans Verileri

Son Urln toplamlari bazinda test verileri icin performans degerleri Sekil 14’te

Ozetlenmigtir.

1000

MAPE, MSE

100

10

Son Uriin Toplami Perormans Karsilastirmasi - Regresyon -

Panel Seviyesi

MAPE

Test

Birlesik Veri Tabani

Proses Veri Tabani

MSE e=@==R2

Sekil 14 - Son Uriin toplamlari bazinda test verileri performans degerleri

1,00
0,98
0,96
0,94
0,92
0,90
0,88
0,86
0,84
0,82

Grafikte saga dogru gidildiginde tahmin performansinin iyilesmesi beklentisine

paralel sonuglar alindigi Sekil 14’'te kolaylikla gozlemlenebilir. Sonug olarak

regresyon modellerinde, modelin detay seviyesi arttikga tahmin performansi da

artmaktadir.



74

3.6.2. Yapay Sinir Aglan Modelleri

Tez kapsaminda olusturulan YSA modellerinin test verileri igin son drin
toplamlari bazinda gergceklesme ve tahmin degerleri karsilastirmasi Sekil 15°te
goralebilir.

80
70
60
50
40
30
20
10

Saat

YSA modelleri son Urin toplamlari - Test

=@==Toplam Gergeklesme

Test Unitesi

Panel Seviyesi

Birlesik Veri Tabani ==@==Proses Veri Tabani

Sekil 15 - YSA Modelleri Son Uriin Toplamlari - Test

Tez kapsaminda olusturulan YSA modellerinin son Urln toplamlari bazinda

performans degerleri Tablo 44’te goérulebilir.

Egitim Test
- Birlesik Proses veri _ Birlesik Proses veri
Son urin . Son urin .
(TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlan (TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlari
(TY2-D-BV) | (TY3-D-PV) (TY2-D-BV) | (TY3-D-PV)
R2 1,00 1,00 1,00 0,81 1,00 1,00
MSE 50 2 85 57 35 1
MAPE 18 3 5 9 7 2

Tablo 44 - YSA Modelleri Son Uriin Toplamlari Bazinda Performans Verileri
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Son drun toplamlari bazinda test verileri icin performans degerleri Sekil 16’da

Ozetlenmigtir.

Son Uriin Toplami Perormans Karsilastirmasi -

YSA -
Test
100 1,20
/ — 1,00
w 0,80
=
o 10 0,60 x
oo
<§t 0,40
0,20
1 0,00
Panel Seviyesi Birlesik Veri Tabani Proses Veri Tabani
MAPE MSE e=@==R2

Sekil 16 - Son Urtn toplamlari bazinda test verileri performans degerleri

Grafikte saga dogru gidildiginde tahmin performansinin iyilesmesi gorilmektedir.
Tahmin modellerinin detaylandiriimasi ile daha iyi tahmin performans elde

edilebildigi gorlilimektedir.

3.6.3. Rastgele Orman Modelleri

Tez kapsaminda olusturulan RO modellerinin test verileri icin son Urlin toplamlari

bazinda gergeklesme ve tahmin degerleri karsilastirmasi Sekil 17’de goérulebilir.
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Rastgele Orman modelleri son Uriin toplamlari - Test

80
» 60 o
©
v
20
0
1 2 3 4

Test Unitesi
e=@==Toplam Gergeklesme ==@==Panel Seviyesi Birlesik Veri Taban| ==@==Proses Veri Tabani

Sekil 17 - RO modelleri son Grin toplamlari - Test

Tez kapsaminda olusturulan RO modellerinin son Grin toplamlari bazinda

performans degerleri Tablo 45'te goérulebilir.

Egitim Test
- Birlesik Proses veri -~ Birlesik Proses veri
Son iiriin R Son iiriin i
(TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlan (TY1-5-50) Veri Tabani | tabanlari
(TY2-D-BV) | (TY3-D-PV) (TY2-D-BV) | (TY3-D-PV)
RA2 1,00 1,00 0,99 0,92 1,00 1,00
MSE 556 8 22 71 29 33
MAPE 9 5 9 11 11 11

Tablo 45 - RO Modelleri Son Uriin Toplamlari Bazinda Performans Verileri

Son drun toplamlari bazinda test verileri igin performans degerleri Sekil 18’de

Ozetlenmigtir.



Son Uriin Toplami Perormans Karsilastirmasi - Rastgele

Orman -
Test
100
=0
w
(%]
=
W 10 > — —
o
<<
=
1
Panel Seviyesi Birlesik Veri Tabani Proses Veri Tabani
== MAPE MSE =~ e=@==R"2

Sekil 18 - Son Uriin Toplamlari Bazinda Test Verileri Performans Degerleri

1,02
1,00
0,98
0,96
0,94
0,92
0,90
0,88
0,86

7

Her g yaklasim icin MAPE degerleri birbirlerine yakin olmakla birlikte R2 ve MSE

degerlerine gore birlesik veri tabani ve Proses veri tabanlari modelleri, son Uriin

modeline gére daha basarili olmusglardir.
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3.7. KARSILASTIRMA OZETi VE YORUMLAR

Son Urln, birlesik veri tabani ve proses veri tabanlari yaklagimlarinin test verileri
icin performans sonuglari Tablo 46’da 6zetlenmistir. Farkli seviyedeki ve farkh
bayulkltkteki hatalar yuzdesel olarak karsilagtirmaya olanak sagladigi ve ayni
zamanda maliyet tahmin literatiri kapsaminda en ¢ok kullanilan performans
Olgme Olcutd oldugundan 6zet igin MAPE degerleri kullanilmigtir. “Birlesik veri
tabani” ve “proses veri tabanlar’” modelleri ile detay parca seviyesinde Uretim
sureleri tahminleri yapiimis ve bu slreler Urin agacina gbre son urun bazinda
toplanarak son UrUnlerin toplam Uretim saatleri tahmin edilmistir. Bu sureler ile
son Urdnlerin toplam dretim sireleri gerceklesmeleri kullanilarak MAPE dederleri
hesaplanmis ve bdylece modellerin performanslari son Urin bazinda
Olclimustir. Son Urin tahmin yaklasimi ile detay parga tahmin yaklasimlarinin
kargilagtirilabilmesi igin bu MAPE degerleri tabloda “son Urin seviyesi”

satirlarinda belirtilmistir.

Detay parca seviyesi
Son lriin Birlesik veri p .
(TY1-5-50) irlesik veri roses veri
tabani tabanlan
(TY2-D-BV) (TY3-D-PV)
Son iiriin seviyesi 26 8 4
Regresyon
Detay parga seviyesi 137 83
Yapay Sinir Son iiriin seviyesi 9 7 2
Aglan Detay parga seviyesi 74 23
Son iiriin seviyesi 11 11 11
Rastgele
Orman
Detay parga seviyesi 40 45

Tablo 46 - Son Uriin ve Detay Seviye Tahmin Performanslari Ozeti (Test Verileri icin

MAPE)
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Son Urun seviyesinde degerlendirildiginde son Urln, birlesik veri tabani ve proses
veri tabanlari yaklagimlarinin her Ggl icin de en iyi tahmin performansini YSA
goOstermigtir. Regresyon ve YSA metotlari igin tahmin yaklasimi detaylandikca
(tabloda saga dogru gidildikge) performansin da fark edilir sekilde iyilestigi
g6zlemlenmektedir. RO igin ise bu durum gegerli olmayip tahmin performansinda
anlamli bir degisiklik olmamaktadir.

Detay parca seviyesinde ise birlesik veri tabani yaklasimi igin RO, proses veri
tabanlari yaklagimi icin ise YSA modeli daha basarili olmustur.

icinde bulunduklari kosullara gére firmalar, tahmin hazirlama siresi ve tahmin
hassasiyeti dengesini gozeterek hangi tahmin yaklasimini se¢meleri gerektigine
karar vermeleri gerekir. Burada basitce iki parametreye indirgenmis karar
probleminin hassasiyet parametresi icin Tablo 46'da yer alan verilerden
yararlanilabilir. Stre parametresi icin de 6rnek teskil etmesi adina Sekil 19
olusturulmustur. Bu sekilde her t¢ tahmin yaklasimi i¢in tahmin olusturma suresi
7’li bir zaman skalasi Uzerinde drnek olarak belirtiimigtir. Gergekte bu sureler teklif
kapsaminin buyuklugu, veri setinin icerigi ve detay seviyesi gibi birgok
parametreye bagli olarak degisebilmektedir.

Toplam Tahmin Siiresi

Zaman Skalasi
2

Birlesik Veri| Proses Veri

Tahmin Yakl; Ad Son Urii
ahmin Yaklagimi Adi ‘ on Urln Tabani Tabani

Tahmin Yaklasimi Kodummms) TY1-5-SU TY2-D-BV | TY3-D-PV

Sekil 19 - Teklif Hazirlama Zaman Skalasi
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Bu tez galismasi kapsaminda olusturulan U¢ tahmin yaklasimi i¢in son urin
seviyesinde MAPE degerleri ve bu yaklasimlarin tahmin skalasindaki sireleri
Sekil 20°de gdsterilmektedir.

Son Uriin Seviyesi
Tahmin Siiresi - Performans lliskisi

30 7

25 6
7
20 > =
o 4 &
< 15 £
> 3 °E
10 ) E

: H . ;

0 0

son Urdn seviyesi birlesik veri tabani proses veri tabanlari
. Regresyon (MAPE) Yapay Sinir aglari (MAPE)
Rastgele Orman (MAPE) maliyet Tahmin siresi

Sekil 20 — Son Uriin Seviyesi icin MAPE - Tahmin Siiresi iligkisi

Firmalar, ¢alisilacak teklife 6zgun diger kisitlari da g6z énine alarak Sekil 20’de
Ozetlenen sure ve hassasiyet kisitlarina gére hangi tahmin yaklagimini ve metodu

kullanacagina karar verebilirler.

Bazen teklif kapsamlari montaj halindeki son Urln seviyesinde olmayip sadece
cesitli detay parcalardan olusabilirler. Bu durumda son urtn tahmin yaklasimi
kullanilamayacagindan birlesik veri tabani ya da proses veri tabanlari
yaklagimlarindan birini secmek gerekecektir. Bu gibi durumlar icin karar vericinin
teklife 6zgun diger durumlari da degerlendirerek Sekil 21°’de 6zet olarak belirtilen
tahmin slresi ve tahmin hassasiyetine gore bir karar vermesi gerekir. Bu
durumda model ve yaklagimlar i¢in detay parga seviyesindeki MAPE degerlerini
kullanmak gerekecektir. Sekil 21’e gore regresyon ve YSA icin Proses veri
tabanlari kullaniminda, birlesik veri tabanina gére tahmin slresi uzamasina

ragmen tahmin hassasiyeti artmaktadir. RO i¢in ise bu durum gecerli olmayip
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tahmin hassasiyetinde anlamli bir degisiklik olmamaktadir. Buna goére Proses veri
tabanlari yaklasimi uygulayacak kadar vakit olmadiginda birlesik veri tabani
yaklasimi ile RO metodunu kullanmak daha uygun gérinmektedir. Yeterli stre
oldugu durumda ise Proses veri tabanlari yaklagimi ile YSA metodunu kullanmak

daha uygun gérinmektedir.

Detay Parga Seviyesi
Tahmin Siiresi - Performans lliskisi

150 7
6 —
(%]
., 100 L > 2
o 4 v
< £
S 3 g
50 2 <
©
'_
| ;
0 0
birlesik veri tabani proses veri tabanlari
. Regresyon (MAPE) . Yapay Sinir aglari (MAPE)
Rastgele Orman (MAPE) maliyet Tahmin siresi

Sekil 21 — Detay Parga Seviyesi icin MAPE - Tahmin Siiresi iliskisi

Yukarida yaklasim ve tahmin metodunun secimi i¢in sadece sure ve hassasiyet
olarak iki temel kriterden bahsedilmesine ragmen pratikte durum biraz daha
karmasik olabilmektedir. Karar verme surecince bir ¢ok kriter géz 6ntine alinmak
durumunda kalinabilir. Bu kisitlardan bazilari Tablo 47'de 6zetlenmistir. Bu
kisitlardan “veri kisiti” ve “teklif isterleri kisit1”, yaklagim seviyesinin son urin ya
da detay parca seviyesinde olmasinin belirlenmesinde dikkate alinacak éncelikli
kisitlardir. “Zaman kisiti” hiz parametresini etkilemekte olup “teklifin gergceklesme
potansiyeli” ve “teklifin stratejik 6nemi” kisitlari dogruluk parametresi igin
onemlidir. “Teklifin degerlendiriimesi” kisiti ise teklif kapsaminda kullnilacak

tahmin metodunun sec¢imini dncelikli olarak etkilemektedir.
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Kisit Aciklama

Veri Kisiti Tekl!f. kapsamindaki veriler detay parca ya da son urtn bazinda
olabilir.

Zaman Kisiti Teklif iceriginin blyUkligu ve miadi, mevcut diger tekliflerin is

yogunlugu

Teklif Isterleri Kisiti

Teklif isteyen firmanin detay parga bazinda ya da son Griin
bazinda maliyet bilgisi talebi

Teklifin
Gercgeklesme
Potansiyeli

Bazi teklifler pazar arastirmasi amach olabilir, firmalar arasi
stratejik iliski nedeniyle olabilir.

Teklifin Stratejik
Onemi

Teklif kapsamindaki is kapsaminin, firmanin stratejik planina
uygun olup olmamasi

Teklifin
Degerlendiriimesi

Ust yénetim ya da musteri tarafindan tahmin iligkilerinin
(parametrik formullerin) degerlendiriimek istenmesi

Tablo 47 - Maliyet Tahmin Sirecinde Olasi Kisitlar

Bu calismanin karar vericiye teklif calismasina 6zgu kisitlar (Tablo 47) ile tahmin

yaklasimi ve tahmin metotlari (Tablo 46 ve Sekil 19) ile ilgili kisitlar bir arada

degerlendirerek hangi tahmin yaklagimi

ve metodunu seg¢mesi gerektigi

konusunda yol géstermesi amaclanmistir.
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SONUG

Ozellikle havacilik ve uzay sanayiinde, firmalarin teklif verme siireclerinde hizli
ve dogru maliyet tahmini yapabilmeleri, firmalarin rekabetgiligi ve
surdurdlebilirlikleri  agisindan oldukga ©Onemlidir. Bu durumda firmalar
kabiliyetlerindeki farkli tahmin yontemlerinden duruma en uygununu segmek
zorundadir. Bu g¢alisma kapsaminda firmalarin hiz ve hassasiyet dengesini
gbzeterek maliyet tahmini yapabilme becerileri ile ilgili olarak U¢ arastirma

sorusuna cevap aranmigtir:

1. Arastirma Sorusu: Bir teklif verme slirecinde i¢cinde bulunulan kosullara
gore tahmin suresi ile tahmin hassasiyeti dengesini dikkate alarak nasil

bir tahmin yaklasimi se¢cmek gerekir,

2. Arastirma Sorusu: Makine 0Ogrenmesi yodntemlerinin tahmin

performansi geleneksel yontemlere gore Ustliin mudur,

3. Arastirma Sorusu: Ogrenme egrisine gore Uretim saatlerine veri
doénlsimi uygulanmasinin, tahmin modeli performansina etkisi var

midir.

Bu arastirma sorularina cevap bulabilmek igin “son trin”, “birlesik veri tabani” ve
“‘Proses veri tabanlar” yaklagimlari olmak uUzere 3 farkh detayda tahmin
yaklagimlari olusturulmustur. Her tahmin yaklagsimi kapsaminda regresyon,
yapay sinir aglari ve rastgele orman metotlari kullanilarak modellerin tahmin

performanslari kiyaslanmistir.

Son Urdn tahmin yaklagimda son Urlnler bazinda toplam Uretim saati tahmini igin
modeller olusturulmustur. Bu yaklasimda model kapsamindaki veriler son Urln
seviyesinde oldugundan veri ve parametre sayisi kisith kalmakta, bu da tahmin
surecini kisaltirken tahmin hassasiyetini de azaltmaktadir. Birlesik veri tabani
yaklagsiminda detay parcalara ait verilerin tUmanu iceren tek bir veri tabani
olusturularak farkli proses tipleri icin ortak tek bir model olusturulmustur. Bu
yaklagim i¢in, son Urtn yaklasimindan daha uzun bir streye gerek duyulmaktadir

(Sekil 19). Proses veri tabanlar yaklagimi kapsaminda ise detay parca veri
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tabani, farkli imalat proseslerine gore 8 alt veri tabanina boélinerek her bir proses
alt veri tabani igin farkh tahmin modelleri olusturulmustur. Bu yaklasim icin de

birlesik veri tabani yaklagimina gbre daha uzun bir slreye gerek duyulmaktadir.

Regresyon ve YSA metotlari igin tahmin yaklagimi detaylandikg¢a yani tahmin igin
gereken sure uzadikga tahmin performansinin da fark edilir sekilde iyilestigi
g6zlemlenmektedir. RO igin ise bu durum gecerli olmayip tahmin performansinda

anlamli bir degisiklik olmamaktadir.

Olusturulan modeller son Urun seviyesinde degerlendirildiginde YSA'nin her
yaklasim icin regresyon ve RO metotlarina gbére daha basarili oldugu
gorilmektedir (Tablo 46). Regresyon, son urln yaklasiminda RO’ya gére daha
koétl performans goéstermesine ragmen birlesik veri tabani ve Proses veri
tabanlari yaklagsimlarinda daha basarili tahmin performansi géstermektedir.
Modeller detay parca seviyesinde degerlendirildiginde ise birlesik veri tabani
yaklasiminda RO’nun, Proses veri tabanlari yaklasiminda ise YSA'nin daha
basarili oldugu goértlmektedir. Sonu¢ olarak makine 6grenmesi yéntemlerinin,

regresyona gore genel olarak daha basarili oldugu gérulmektedir.

Uglincti arastirma sorusuna cevap bulabilmek icin érnek olarak birlesik veri
tabani modelleri, Uretim surelerinin 6grenme egrisine gore veri donusumu
yapilmis haliyle tekrarlanmis ve tahmin performanslari ilk haliyle kiyaslanmistir.
Ogrenme egrisine gore veri donlisimi yapilarak olusturulan modellerden yapay
sinir aglari modelinde goézle goérulur bir iyilesme olurken diger modellerde kayda
deger bir performans degisikligi olmamistir. Bu durum ayni zamanda YSA’nin,
verilere ne kadar duyarli bir metot oldujunu ortaya koymaktadir. Ogrenme
egrisine gore veri ddonisumunin etkisinin bu calismada sinirli kalmasinin nedeni
calisma kapsamindaki verinin dagilimi ile ilgilidir. Parcgalarin UGretim slreleri
incelendiginde parcalarin %80’inin 0,5 saatten daha az, kalan %20’sinin ise 0,5
ile 17 saat araliginda oldugu goérulmektedir. Cok kliguk parcalarin gerceklesen
Uretim saatlerinin belirlenmesinde yapilan dlcim hatalari ylizdesel olarak buyulk
olabilmektedir. Ayni zamanda dgrenme egrisi etkisinin, el isciligine daha c¢ok
bagdimli olan pargalarda daha ¢ok ortaya gikmasi beklenir. El isciligi yUksek

parcalarin Uretim saatleri de gbrece olarak daha ¢ok olmaktadir. Bu tlr parcalar
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veri setinde azinlikta oldugundan bu calisma kapsaminda &drenme edgrisi

etkisinin de sinirli kaldig1 degerlendiriimektedir.

Yukarida 6zetlenen sonuglar incelendiginde YSA metodunun, diger metotlarla
karsilagtirildiginda genel olarak daha iyi tahmin performansi gosterdigi
soylenebilir. Buna ragmen YSA performansi, veriye ve algoritmanin
parametrelerine gore ¢ok degiskenlik gosterebilmektedir. RO metodu bu ¢alisma
kapsaminda iyi bir tahmin performansi sergilemekle birlikte bu ¢alismada ortaya
cikan en 6nemli 6zelligi tahmin performansindaki tutarhligidir. Veri sayisinin ve
bagdimsiz degisken sayisinin degismesi ile RO tahmin performansini ¢ok fazla
degistirmemektedir. Regresyonun tahmin performansi da veriye bagh olarak
baylk degisim gosterebilmektedir. Regresyonun, makine &6grenmesi
yontemlerine goére en O6nemli UstinlGgu girdiler ile tahmin sonuglarinin nasil
degistiginin izlenebilir olmasidir. Makine o6grenmesi ydntemlerinde ise bu

mumkuin olmadigindan bu yontemler “kara kutu” olarak tanimlanmaktadir.

Sonug olarak bu galismanin karar vericiye teklife 6zgu kisitlar ile tahmin yaklasimi
ve kullanilacak metotlar ile ilgili kisitlari bir arada degerlendirerek hangi tahmin
yaklasimi ve metodunu secmesi gerektigi konusunda yol goOstermesi

amaglanmigtir.

Bu calismada elde edilen sonuglar ile teklif calismasina 6zgu kisitlar (Tablo 47)

da iceren bir karar destek sistemi tasarlanarak bu galisma genigletilebilir.

Ogrenme egrisi, el isciliginin daha yogun oldugu iretimlerde etkisini daha ¢ok
gostermektedir. Ogrenme egrisinin model performansi lizerindeki etkisini daha
iyi gozlemleyebilmek i¢cin kompozit Gretimi gibi el iscili§i daha yodun parcgalarin
cogdunlukta oldugu urunler ile bu ¢alisma tekrarlanarak 6grenme egrisinin etkisi

incelenebilir.

Bu c¢alismanin amaglarindan birisi de makine o6grenmesi ydntemlerinin
geleneksel yontemlere gére daha basarili olup olmadiginin arastiriimasidir. Bu
amacla literatirdeki temel bagvuru yontemlerinden birisi olan yapay sinir aglari
ve nispeten yeni bir ydontem olan ve maliyet tahmin literatirinde yeterince yer

verilmeyen ydntemlerden birisi olan rastgele orman secilmigtir. Bu calisma
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kapsami daha farkli makine 6grenmesi yontemleri ile tekrar edilerek farkli makine
o6grenmesi yodntemlerinin hangi durumlarda daha basarii oldugu ortaya

konulabilir.

Makine 6grenmesi yontemleri kapsaminda veri az oldugu ya da daginik oldugu
durumlarda olusturulan tahmin modellerinde asiri uyumu engellemek icin siklikla
bagvurulan yontemlerden birisi de bootstrap yontemidir. Bu ¢alisma kapsaminda
gerekli gorulen yerlerde bu ydntem ile veriler cogaltilarak modeller
olusturulmustur. Bu amagla bagka ydntemlerin kullanilmasinin  model

performansini etkileyip etkilemedigi sonraki benzer galismalarda incelenebilir.
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