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Figure A. Automobile production of World from 2000 to 2018

Purpose: In this study, unlike the traditional approach, using regression, regression and classification trees,
and fully connected artificial neural networks, which are among statistical and artificial intelligence
techniques, the waiting durations of the vehicle in the buffer zones, process durations of the welding, assembly,
dyehouse lines were predicted.

Theory and Methods:

The techniques used in this study are Multiple Linear Regression (MLR), Classification and Regression Trees
(CART) and Artificial Neural Networks (ANN). First of all, data obtained from different data sources were
combined, metadata was extracted, and divided to include line-based processing times and attributes. Using
the metadata obtained, the datasets were digitized in both sequential numeric and binary form. Forward
selection, backward elimination, stepwise selection and coefficient of determination selection methods are the
feature selection methods in MLR technique that were used to find significant features and to reduce
insignificant ones in datasets. Numeric, binary, reduced numeric and reduced binary datasets obtained for 7
process lines and 3 buffer zones were used to create process time prediction models with MLR, CART and
ANN techniques. In the beginning, 45 models were created, the technique with the lowest error was
determined, and 16 new models were created for the technique and re-run.

Results:

Among the 45 models which are the initial models, the models with the lowest error for the process duration
estimation were determined and the results were found to be acceptable. In these models, it is observed that
the CART technique applies the models with the lowest error. In the CART technique, 16 new models were
created, and these models improved two process lines, one buffer zone.

Conclusion:

In this study, the time estimation of 7 different lines and 3 different buffer zones was carried out with 3 different
techniques over 4 different data set structures by using 43 different features of vehicles produced. As a result
of the predictions, it is seen that the tree structure gave the best result for 8 lines and the regression for 2 lines.
It is observed that artificial intelligence approach gives acceptable results in buffer zones other than "Welding
Buffer Lower Floor", which is one of the buffer areas used only as waiting zones, where there is no production.
The most important advantage of these techniques is that they can produce predictive results for the vehicle to
be produced for the first time and for which there is no knowledge. In other words, when a new vehicle goes
into mass production, the process duration prediction can be performed using only the attributes of 150 vehicles
whose process time is unknown.
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Diinyadaki iiretim sektorleri arasinda lokomotif gorevi goren sektorlerden biri de otomotivdir [1]. Bu sektore
hizmet eden fabrikalarda giinliik, hatta saatlik ara¢ ¢ikis sayilar1 6nem arz etmektedir. Hattan ¢ikan araglarin
hammadde ve yart mamullerinin tespit edilmesinde dnemli etkenler araglarin hatlarda gecirdikleri zaman ve {iretim
stireleridir. Burada hat siirelerinin belirlenmesinde klasik yaklasim, her is i¢in belirli bir siirenin belirlenmesi ve bu
stirelerin toplanarak hat siirelerinin bulunmasidir. Daha 6nce gergeklestirilmemis islemler ve arizalar nedeniyle,
siirelerde sapmalar meydana gelebilmektedir. Bu ¢alismada klasik yaklagimdan farkli olarak regresyon, regresyon
ve smniflandirma agaglar1 yapay sinir aglari kullanilarak kaynak, montaj, boyahane béliimlerinin arag proses ve
tampon boliimlerinin bekleme siirelerinin tahmini gerceklestirilmistir. Yapilan tahminler icin 61 model
olusturulmus ve montaj transit ile kaynak tampon st kat disindaki hatlarda en diisiik ortalama mutlak yiizdesel
(OMYH), ortalama mutlak ve ortalama karesel hatalara sahip teknigin siniflandirma agaglari oldugu goriilmiistiir.
Montaj hatlarinda siire tahmini ortalama %7,42 OMYH ile elde edilirken, boyahane hatlari i¢in %21,24 OMYH ve
kaynak hatlarinda i¢in %22,49 OMYH ile belirlenmistir. Araca mahsus bagimsiz degiskenler kullanildigindan,
araglarin bekletildigi tampon bolgelerde siire tahmininin montaj alt kat haricinde %82,89 OMYH ile gerceklestigi
tespit edilmistir. Montaj alt kat tampon bolgesinin %1000 OMYH degerinden daha yiiksek deger belirlenmesi,
bu alanin siire tahmininin uygun olmadigini géstermistir.
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The automotive sector is an industry that acts as one of the locomotives among the manufacturing sectors in the
world [1]. Daily, even hourly, vehicle production speeds are essential in these factories. The crucial factors in
determining the vehicles' raw materials and semi-finished products come from the time they spend on the lines and
production times of the vehicles. The traditional approach here is to determine a particular time for each job and
find the line times by summing up manually. However, due to unpredictable events, breakdowns, and processes
that have not been performed before, deviations in periods may occur. In this study, unlike the traditional approach,
regression, regression and classification trees, and artificial neural networks; the waiting times of the vehicle,
process and buffer sections of the source, assembly, dye-house sections were estimated. Sixty-one models were
created for the predictions, and it is seen that the classification trees technique performed the lowest mean absolute
percent (MAPE), mean absolute (MAE), and mean square errors (MSE) in the lines other than the assembly transit
and the welding buffer upper floor. While the duration estimation in assembly lines was obtained with 7.42%
MAPE, it was determined with MAPE 21.24% for dye-house and 22.49% MAPE for welding lines. Since the
independent variables specific to the vehicle are used, it has been determined that the time estimation in the buffer
zones where the vehicles are kept is realized with 82.89% MAPE except for the assembly lower floor buffer. The
determination of a value higher than 1000% MAPE of the assembly lower floor buffer showed that the duration
estimation of this zone was not suitable.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Otomotiv sektorli her gegen giin artan tiretimler ile kendini
geligtirmektedir.  2030°da  global otomotiv  sektorii
piyasasinin yaklagik olarak ikiye katlayarak 5.500 milyar €
olacagi  ongorilmektedir [2]. Avrupa’da otomotiv
sektoriiniin {iretti§i ciro ise, Avrupa Birliginin gayrisafi
yurtici hastlasimn  (GSYIH) yaklasik olarak %7'"sini
olusturmaktadir [2]. 2000’1li yillarin bagindan 2018 yilina
kadar artan tiretim trendi incelendiginde, senede 2,4 milyon
yeni arag tretildigi goriilmektedir (Sekil 1). 2009 yilindaki
diisiis, 2007 ve 2008 senelerini etkisi altina alan finansal
krizin etkilerinden meydana gelen iiretim diigmelerinden
kaynaklanmaktadir. Bu diigiise ragmen, sektér sonraki
yillarda kendisini hizlica toparlamis ve kaldigi yerden iiretim
artisina devam etmistir. Yine [2] raporunda belirtildigi gibi
1990'larda batt Avrupa’da ekonominin agirlik merkezi
olarak kabul edilen otomotiv sektorii, dncelikle Tiirkiye,
sonrasinda da Asya'ya kaymustir. Bu agidan, Tiirkiye’de 14
farkli firmanin fabrikasi bulunmasiyla otomotiv iiretiminde
6nemli bir yere sahip oldugu soylenebilir. Tiirkiye'nin 2020
yil1 i¢in motorlu arag iiretim kapasitesi 2,056 milyondur [3].
Tiim diinya ile birlikte Tiirkiye'de de otomotiv iiretimi hizla
artmakta ve talebi karsilamak icin calisilmaktadir. Sekil.
1'deki egilimde goriildiigii gibi her sene yaklagik olarak 2,4
milyon daha fazla arag tiretilmektedir.
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Sekil 1. 2000 — 2018 aras1 diinyadaki arag iiretimi [4]
(Automobile production of World from 2000 to 2018)

Her {retim artisi beraberinde lojistik sorunlar1 da
getirmektedir. Ornegin, arag satin alan miisteriler satin aldig1
araglar1 en kisa siirede talep etmektedir. Satis temsilcileri,
olas1 teslim tarihini fabrikalardan alarak miisterilerini
bilgilendirmektedir. Bu siirenin kisa olmas iiretim, kapasite
ve yogunluga baglidir. Zamaninda teslimatlar firmalara olan
giiveni ve misteri bagimliligini arttirmaktadir. Avrupa
otomotiv sektoriindeki diger dnemli nokta ise %90 oraninda
onem kazanmaktadir. Arag lojistigi iki yonlii olarak ele
almabilir: son iriiniin miisteri ile bulusturulmasi ve arag
iiretilme siirecinde ilk parganin iiretilmesinden nihai {iriin
olarak sunulmasina kadar gegen siirede kullanilacak parga ve
islemlerin tedarikinin saglanmasi. Bu ¢aligmada son {iriiniin
miisteri ile bulusturulmas: kapsam digidir. Diger taraftan
otomotiv sektorii, iiretim, Uretim-Gelistirme (UR-GE) ve
Aragtirma-Gelistirmeye (AR-GE) 6nemli katkilar raporuna
gore bilylik veri, yapay zeka ve endiistri 4.0 kavramlari

izerine caligmalar yapilmasinin 6nemi de bu durumu
desteklemektedir [9]. Raporda s siireglerinin
dijitallestirilmesi, kestirimci bakim ve testlerde Endiistri 4.0
¢ozlimlerinin kullanilmas1 ilk asama olarak yer alirken,
ikinci asamada tiriin ve misteri bilgileri kullanilarak
telematik ve tahmine dayali servisler énerilmistir. Ugiincii
asamada mobilite ve bulut tabanli hizmetler gibi hizmetler
Onerilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan uygulamalar,
birinci ve ikinci asamaya hitap etmektedir.

Uretim planlama konusunda 1950°1i yillarm baslarindan
itibaren calisilmaktadir [10]. Zamanla iiretim planlamasi
basli bagina bir aragtirma konu haline gelmis, endiistri
miihendisleri tarafindan g¢alisilan 6nemli konular arasinda
goriilmiistiir. Uretim planlama daha sonra zamanlama ile
birlikte kullanilir hale gelmistir. Bunun sebebi planlamada
zamanin en Onemli etken olmasidir. Diizgiin bir plan
zamandan bagimsiz ise maliyet hesabinin gerceklestirilmesi
imkansiz olacaktir [11]. Gergek diinya planlama problemleri
kombinasyonlu, dinamik ve rastsaldir [12]. Dinamik
cizelgeleme kaynak ve is bagiml olarak iki kistmda
incelenebilmektedir. [13]. Gilinlimiizde ise dinamik
yaklagimlar “tiimiiyle reaktif planlama” (completely reactive
scheduling), “saglam proaktif planlama” (robust pro-active
scheduling) ve “tahmine duyarli planlama” (predictive-
reactive scheduling) olmak iizere ii¢ farkli kategoride yer
almaktadir [13]. Tahmine duyarli planlama, en yaygin
kullanilan yaklagimdir. Cizelgeleme barindiran planlama
yaklasimlari Polinamiyel Olmayan-Zor (Non-polynomial
Hard) problem tipine girmektedir ve yiiksek islem giicii
gerektirmektedir [14]. Literatiirde, bu ¢aligsmanin benzeri ya
da hedefi ile ortiigen bir caligmaya bilindigi kadariyla
rastlanmamistir. Ancak enerji ve otomotiv sektorii lizerine
yapilan yakin ¢aligmalar bulunmaktadir. Motorlu tasitlarin
iiretimi/montaji iizerine yapilan farkli bolgelerdeki farkli
stratejiler ile liretim yapilanmasi oldugunu gosteren bagka bir
calismada, yalin iiretim iizerine yetkinlikler aragtirtlmigtir
[15]. Calismada tiretim gesitliliginin ¢ok hizli degistigi, lirlin
sayisinin arttigi bunun da montaj {iretim tesisleri igin
zorlayict bir durum oldugu belirtilmistir. Uretimdeki
karmasikligin artmasi, Giriin ¢esitliligi ve liretkenlikte artigin
olacagimi gostermistir. Ornegin, Ford tarafindan iiretilen
Fiesta, Focus ve Fusion modellerinin Tiirkiye pazarinda
sirastyla  14.144, 4.992 ve 3.460 farkli cesitliligi
bulunmaktadir [16]. Bu sayilar Amerika Birlegik
Devletlerinde (ABD’de) Fiesta ve Ford igin sirasiyla
150.624 ve 150.624 olarak belirlenmistir. Aslinda bu
degiskenlik araglarin farkli anahtar, park sensori, jant,
koltuk rengi ve arag rengi gibi se¢eneklerin birlesimlerinden
kaynaklanmaktadir. Bagka bir c¢aligmada otomotiv
montajinda enerji tiiketimi {izerine sayisal bir c¢aligma
yapilmistir [17]. Ilgili galismada, otomobil alt gdvdesindeki
kaynak ile montajin bulundugu boélge ele alinmistir. Farkli
alt govde tiplerindeki sonuglar, ampirik sayisal denklemler
ile bulunmus ve gosterilmistir. ABD i¢in yapilan diger bir
teknik raporda, 70 farkli montaj fabrikasinin bir senede 13
milyon otomobil ve biiylik saseli arac1 (kamyon, tir) tirettigi
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belirtilmistir [18]. Caligmada, motorlu araglarin montaj
sireci  ve enerji kullanimi  gosterilmistir.  Montaj
fabrikalarinda en yiiksek enerji tiiketiminin boyahanelerde
oldugu saptanmistir. Daha sonra aydimlatma, IHI (Isitma,
havalandirma ve iklimlendirme) en yiiksek enerji tiiketimine
sahipken, bunu hava basinct takip etmektedir. Kaynak,
malzeme montaji (el aletleri kullanimi) ve metal
sekillendirmenin her biri %10’un altinda enerji tiiketimi
gerceklestirmektedir. Bu makalede anlatilan ¢aligmamizin
veri seti hazirlanirken proses siirelerinin sirasiyla boyahane,
montaj ve kaynak hatlari i¢in 584,5, 287,66 ve 263,5 dakika
oldugu goriilmiigtiir. [18] nolu ¢alismada boyahanelerin en
yiiksek enerji tiikketimine sahip olmasi bizim de buldugumuz
boyahane siiresinin yiiksek olmasii desteklemektedir. Yalin
liretim yapan baska bir otomotiv fabrikasinda ise montaj
hattindaki deger akis analizi yapilmus, yalin iiretim sonucu
siiredeki diisiis belirlenmeye calistlnustir [19]. Uretimde
¢evrim siiresini ve toplam enerji tiiketimini azaltmak igin
montaj hatlarina robotlarin eklenmesi {izerine yapilan baska
bir ¢alismada [20], bizim c¢aligmamzda oldugu gibi
literatiirde bu konuda kisitli ¢aligmanin yapildig: belirtilmis
ve robot sayilarina gore performanslart incelenmistir.
Goriildigii gibi literatiirde, genel olarak planlama ve
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiine ve enerji ihtiyacinin
diistiriilmesine  yonelik ¢aligmalar bulunmaktadir. Bu
calismalar disginda, ¢alismamizda kullanilan teknikler
giincelligini koruyan ve yapay zeka uygulamalarinda siklikla
kullanilan tekniklerdir. Maaouane ve arkadagslar1 yaptiklari
calismada ¢oklu regresyon denklemi (CRD) kullanarak
endiistriyel enerji tiiketimini tahmin etmeye ¢aligmiglardir
[21]. Liu ve arkadaslan tarafindan yapilan ¢alismada, Cin
kirasindaki bolgesel yoksullugu belirlemek i¢in CRD
kullanilmigtir [22]. Ouma ve arkadaglar1 tarafindan 2020
yilinda yapilan ¢aligmada ise nehirlerdeki ¢oziinmiis oksijen
miktarint CRD ile tahmin edilmistir [23]. CRD kullanan bu
caligmalardan [23] caligmaasinda yapay sinir aglar1 (YSA)
da kullamilmustir. Cetin ve arkadaslar1 ise c¢alismalarinda
sabit miknatisli senkron generatdr performansint YSA
kullanarak belirlemeye c¢alismiglardir [24]. Yerlikaya-
Ozkurt ve Askan tarafindan yapilan ¢alismada Tiirkiye’nin
deprem hasar veritabani kullanilarak sismik hasarlarin
tahmini smiflandirma ve regresyon agaclart (SRA) ile
gerceklestirilmistir [25]. Evebeynlerin grip asis1 kararini
aciklama SRA’nin kullanildigr diger bir ¢caligma da 2020
yilinda yapilmistir [26]. Covid-19 iizerine yapilmis bir
calismada ise SRA kullanilarak bulasmanin verimli tarama
ve test i¢in Onerilen klinik gdstergeler incelenmistir [27].
Kullanilan tekniklerin giincelligi son yillarda yapilan
caligmalarda goriilmektedir.

Bu ¢alismanin hedefi araglarn {iretim esnasinda, yapisinda
farklilik gosteren Ozellikler kullanilarak islem siirelerini
tahmin etmektir. Literatiirde, bu c¢alismanin benzeri bir
caligmaya bilindigi kadariyla rastlanamamustir. Ancak enerji
ve otomotiv sektoril lizerine yapilan enerji tiiketim tahmini
ve cizelgeleme caligmalart bulundugu gorilmiistiir. Bu
calismanin dncesinde yapilan [28] ¢alismasinda; bir hat i¢in
¢oklu regresyon denkleminin uygun oldugu goriilmiis ve
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calisma genigletilmistir. Bu caligmanin literatiire katkis1
sunlardir:

o Literatiirde ara¢ islem siirelerinin belirlenmesi {izerine
bilindigi kadarryla ilk olacaktir.

o Araglarin iglem siirelerinin belirlenmesinde araca 6zgii
bilgiler olan ara¢ 6zniteliklerini kullanilmugtir.

¢ Bu caligmada giincelligi gosterilmis olan ii¢ teknik olan
¢oklu regresyon denklemi, siniflandirma ve regresyon
agaclar1 ve yapay sinir aglarinim kullaniminin uygunlugu
arastirilmigtir.

Calismanin devamu su sekilde diizenlenmistir: Proses siiresi
icin kullanilan tahmin algoritmalar1 2. boliim olan
Metotlarda, verinin elde edilisi, manipiilasyon ve doniigiim
islemleri 3. boliim olan Modelleme Oncesinde, c¢alismada
hazirlanan veri setleri ve model bilgileri 4. bdoliimde,
bulgular ve tartigma 5. boliimde, ¢calismanin degerlendirmesi
ise 6. Boliim olan sonuglarda aktarilmaktadir.

2. METOTLAR (METHODOLOGIES)

Bu ¢aligmada ti¢ farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemler
strastyla Coklu Dogrusal Regresyon (CRD), Siniflandirma
ve Regresyon Agaglari (SRA) ve Yapay Sinir Aglaridir. Ug
yaklasimdan MLR ve SRA yontemleri aciklayict olarak
tahminleri gergeklestirebilirken, yapay sinir aglar1 (YSA)
O0grenme yontemi ile tahmin gerceklestirmektedir.
Calismamzda arag Ozellikleri kullanilarak fabrika i¢indeki
iglem siireleri tahmin edilecektir. Elimizde bulunan bagimsiz
degiskenlerden anlamli olanlarin belirlenmesi ¢aligmanin
onceliklerinden biridir. Burada CRD kullanarak modelde yer
alacak bagimsiz degiskenlerin anlamlilik sinamasi (p degeri)
izerinden modelde  tutulmast  veya  c¢ikartilmasi
saglanacaktir. Calismadaki veri setlerini olusturmadaki ilk
varsayim bagimsiz degiskenlerin anlamliliginin
belirlenmesidir. Caligmadaki  verilerde  degiskenlerin
kategorik olmasi da miimkiindiir. Kategorik verilerde SRA
teknigi kullanish olmaktadir. YSA kullanimi ise verinin
dogrusal olmayacagi oOngoriildiigiinden  kullanilmustir.
Dogrusal olmayan verilerde YSA Dbasarili sonuglar
vermektedir. Ug teknik ile gergeklestirilen tahminler
Kolomogrov-Smirnov testi ile sinanacaktir. Kullanilan
yontemlerin temelleri kisaca bu boliimde verilmistir.

2.1. Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

Coklu regresyon denklemi (CRD) model olusturma, etkin
degiskenlerin Dbelirlenmesi ve tahminleme kisimlarinda
kullanilan en bilinen yontemdir [28-35]. CRD'de, fazla
sayidaki bagimsiz degiskenlerden istatistiki olarak anlamli
ve etkin olan degiskenler belirlenebilmektedir. Ik olarak
modelin anlamli olmasi istenmektedir. Sonrasinda ise her
degiskenin modelde anlamli ve modele fayda saglamasi
beklenmektedir. Regresyonda tahmin eden ile tahmin edilen
arasinda neden - sonug veya etki - tepki iligkisi vardir. Bu
iliski Es. 1°de gosterilmistir. Denklemde y siitun vektorii
bagiml degisken (tahmin edilen) olarak ifade edilirken, x
matrisi bagimsiz degiskenleri (0znitelik - tahmin eden)
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gostermektedir. Tahmin eden degiskendeki bir birim degisim
katsayilar yardimiyla etki eder ve bunlar B siitun vektorii ile
gosterilmektedir. e siitun vektorii ise ortalamasi sifir ve
varyanst normal dagilim gosteren rastgele degisken olarak
gosterilmektedir.

[v]=[x][B]+[e] 1)

Coklu dogrusal regresyon (CDR) denkleminin ¢esitli ¢6ziim
yontemleri bulunmakla beraber en sik kullanilan siradan en
kiigiik kareler yontemidir (SEKKY - ordinary least square
(OLS)). SEKKY'inde matris islemlerinden yararlanilarak B
vektorli hesaplanir. Es. 1'de e vektorliniin sifir olmasi
beklenmektedir. Bu durumda, B vektorii yalniz birakilirsa
denklem Es. 2'deki gibi olur.

[81= (1) [)) <] T @

Burada [x]7[x] kisminin tersi almabilir bir matris olmas1
onemlidir. Matrisin tersinin alinamamasi SEKKY'nin
kullanilamamasina sebep olur. Bu durumda sezgisel
algoritmalar kullanilarak en yakin ¢6ziim bulunmaya
caligilabilir. Matrisin tersinin alinamamasi, birbiriyle ¢ok
yiiksek iliskisi olan iki degiskenin var olmasi (¢oklu dogrusal
baglant1 - multicollinearity) veya tek degerden olusan bir
bagimsiz degiskenden kaynaklanabilmektedir.

Modelde sadece anlamli olan bagimsiz degiskenlerin
bulunmasi hem esnek model olusturulmasini hem de
tahminlerin yiiksek dogrulukta yapilmasini saglamaktadir
[31]. Modeldeki her degiskenin anlamlilig i¢in belirlenen ¢-
istatistigi, her degiskenin modeldeki birim degisim
katsayisinin standart hatasi bolinmesiyle elde edilir. #
istatistigi, modeldeki serbestlik derecesi olarak ifade edilen
ve eleman sayisma da bagli olarak ¢ dagilim tablosu
yardimiyla p degerine doniistiiriiliir [36]. Anlamlilig1 test
etmek i¢in CDR denklemi {iizerinden her degiskenin p
degerine  bakilmasi  gerekmektedir. Her bagumsiz
degiskenmodelden ¢ikartildiginda, olusturulan yeni modelde
birim degisken katsayilar1 (B) ve standart hatalar
degismektedir. Bu durum t-istatistii ve p degerinin
degismesine sebep olmaktadir [31]. Modeldeki bagimsiz
degiskensayis1 azaldik¢a modelin esnekligi ve degiskenlerin
anlamliliginin arttirmasi1 beklenmektedir. Uygun p degeri
secilerek bagimsiz degiskenlerin belirli bir giivenilirlik
diizeyinde modelde yer almasi saglanabilmektedir [34, 36].

MLR tahmin i¢in kullanilabilirken, bagimsiz degisken
sayisint azalmak ve etki eden bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesinde de kullanilabilir. Bu kullanim detay:1 bir
sonraki boliimde verilmistir.

2.2. Smiflandirma ve Regresyon Agaglart

(Classification and Regression Tree)

Simniflandirma  ve regresyon agaglari1 (SRA) veri
madenciliginin 6nemli tekniklerinden biridir. SRA’lar
sayesinde  tahmin,  smiflandrma ve  ayrigtirma

yapilabilmektedir Diger karar agaci algoritmalarina kiyasla
regresyon ve siniflandirma o6zelliklerinin bulunmasindan
dolay1 daha sik kullanilmaktadir [37]. SRA'larin siklikla
kullanilmasinin diger bir sebebi kategorik veri tiirlerinde
basarili sonuglar elde edebilmesidir [38].

SRA'lar kdk dizinden baglayarak, ikili bir aga¢ {izerinde
boliinerek 6zyinelemeli olarak derinlesmektedir. Her
diigiimde yer alan veriler ebeveyninin bir alt sinifi olur.
Diger bir ifadeyle, her diiglim c¢ocuklarinin béliinmesini
saglayan kiimelerdir. SRA agaglar1 en iyi ¢6ziimii
bulduklarin1 garanti etmez [38]. Regresyon agaclari
tahminde kullanilirken, siniflandirma agaclar1 béliimlemede
kullanilmaktadir.  Siniflandirma  agaglarinda  bagimsiz
degiskenlerin kurallara gore smiflandirilmast olurken,
regresyon agaglarinda onceden tanimli siniflar yoktur.
Regresyon agaglarinda bagimsiz degiskenler kullanilarak
elde edilen katsayilar dondiriilmektedir [39, 40]. SRA
agaclarinda ilk agama maksimum agacin olusturulmasi,
ikinci asama en uygun agacin belirlenmesi, son asama ise
olusturulan agacin yeni veri ile smiflandirilmasi veya
iiretilmesidir. Ilk asama olan agacin olusturulmasinda,
regresyon temelli agacta bdlme ve olusturma yapilir. Burada
toplam karesel hatanin en diisiik olacagi yer belirlenmektedir
[37]. Son gozlem incelenene kadar agagta bolinme devam
etmekte ve biiyiik bir agag elde edilmektedir. Tkinci asamada
elde edilen biiyiik agagta budama (pruning) yapilmaktadir.
Bu asama agacin karmagikliginin azaltilmasinda 6nemlidir.
Budama teknigi sayesinde anlamsiz olan diigiimler kirpilir.
On budama (Prepruning) ve son budama (postpruning)
olarak iki yaklagim vardir. Son budama daha yaygin olarak
kullanilmaktadir [41]. Budama algoritmast iki tiirlii
olabilmektedir. Bunlar ¢apraz gecerlilik (cross-validation)
ve yapraktaki maksimum eleman say1isinin
siirlandirilmasidir. Bélme islemi yapilirken, yapraktaki veri
sayist Oonceden tanimlanmig olan yapraktaki minimum veri
sayisindan diisiik duruma gelindiginde optimizasyon durur.
Capraz gecerlilik teknigi ile budama siniflandirma hatasi ve
agacin karmagikligi kullanilarak sonlandirilmaktadir. Capraz
gecerlilik kisminda test veri setleri de olustugundan, her yeni
durum igin farkli agaclar olabilmektedir.

2.3. Tam Bagl Yapay Sinir Aglar
(Fully Connected Artificial Neural Network)

Yapay zeka tekniklerinden biri olan YSA, en ¢ok kullanilan
ve iyi bilinen bir tekniklerin baginda gelmektedir [42, 43].
Bu teknikte insan sinir sistemi benzetilmeye caligilmig ve
enerji-elektrik  tiketim  tahmini [44, 45], kanser
siiflandirmasit  [46], ¢izelgeleme [47] gibi karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabildigi gdsterilmistir.
YSA tekniginin diger kullanim alan1 da dogrusal olmayan ve
yiiksek belirsizlik igeren problemlerdir. Yapay sinir aglari,
tam bagli YSA (fully connected neural network), zaman
gecikmeli YSA (time delay neural network), evrisimli YSA
(convolutional neural network), tekrarlayan YSA (recurrent
neural network) gibi farkli yapilarda bulunabilmektedir. Bu
calismada tam bagli YSA modelleri kullanilmistir. Tek
katmanl1 YSA yapis1t CRD'ye benzemektedir fakat genellikle
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tek katman olmayip, en az bir gizli katman bulunur.
Katmanlar arasi digiimler (neron) agirlik (w) olarak
adlandirilan yapilar ile birbirine baglanmaktadir [48—50]. Bir
YSA; giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere en az ii¢ katmandan
olusmaktadir. Gizli katman sayis: arttirilarak daha karmagik
problemler c¢oziilebilmektedir. Her girisin agirliklar ile
carpilarak toplanmasi ile bir deger elde edilir. Bu degerin bir
sonraki katmana gecip gegmeyecegine, gececekse ne
derecede gececegine aktivasyon fonksiyonu karar verir. Yine
agirliklardan dolayi esigi gecemeyen sinyallerin Stelenmesi
icin de esik (bias) degeri her agirlik toplamasi isleminde
modele eklenir.Yapay sinir aglarinda geri yayilim
(backpropagation) en iyi bilinen egitim algoritmasidir.

3. MODELLEME ONCESI (PRE-MODELING)

Calismada modelleme Oncesinde verinin hazirlanmasi
gerekmektedir. Bu kapsaminda iiretimi yapilacak her aracin
hatlar  {izerinde islem siiresinin tahmini, verinin
hazirlanmasindan  sonra  gergeklesmektedir.  Fabrika
icerisinde iretimi gerceklestiren toplamda 7 alt hat
bulunmaktadir (Tablo 1). Bu alanlar disinda, iiretimin
devamliligin1 saglamak i¢in akisi siirekli olacak bigcimde
besleyen tampon bolgeleri de fabrika igindeki kaynak-
boyahane arasinda 2 adet ve boyahane-montaj arasinda bir
adet yer almaktadir. Uretim yapilan ii¢ farkli ana hat sirastyla
kaynak, boyahane ve montajdir. Ana hatlarda kendi iginde
birbirine paralel alt hatlar bulunmaktadir. Ug ana hattan biri
olan kaynak hatt1 Gi¢ alt hattan olugmaktadir. Bunlar Vbk,
Custom ve Cab olarak ifade edilmektedir. Boyahane hattinda
Eski Kabin ve Yeni Kabin olarak iki alt hat bulunmaktadir.
Montaj hattinda da Custom ve Transit olarak iki alt hat
bulunmaktadir.

Uretimdeki her ara¢c yukarida belirtilen ii¢ ana hattan
gecmekte olup hatlarin alt kisimlarinda birbirinden farklt
yollar izleyebilmektedir. Araglar1 fabrika ortaminda
birbirinden ayirmak i¢in 80 haneye sahip Avrupa Siparis
Kart1 (ASK - European Order Card (EOC)) adinda bir seri
kodu bulunmaktadir. Bu ifade i¢inde benzersiz ara¢ degeri,
aracin Uretim yeri, donanim ve yazilimsal kendine 6zgii
yapis1 bulunmaktadir. Bu dzellikler gévde tipi, siiriicii tarafi
(sol-sag), motor tipi, vites tiirii, sunulan market (iilke), kilit
tiirli, anahtar tirli ve rengi gibi bir¢ok parametreyi
icermektedir.

Her aracin birbirinden ayriminda bu bagimsiz degiskenler
(6znitelikler) kullanilmigtir (Tablo 2). Bu bagimsiz 80 haneli
koddan, 43 adet bagimsiz degisken elde edilmistir. Oncelikli
olarak Ford Otosan veritabanlarindan {i¢ farkli bélgeye ait
siireleri i¢eren veri setleri elde edilmistir. Bu veri setleri
"Boyahane", "Kaynak & Kaynak Tampon", "Montaj &
Montaj Tampon" i¢in hazirlanmistir. Araglarin ASK kodlart

bu veri kaynaginda bulunmamaktadir. Onun yerine 17
karakterden olusan ara¢ tanimlama numarasi (ATN - vehicle
identification number (VIN)) kodlart bulunmaktadir.
Siireleri belirlenen araclarin VIN kodlar1 kullanilarak EOC
kodlarina erisilmis ve elde edilen ASK kodlari
ayristirilmistir. Bir sonraki asamada ise iki farkli kaynaktan
alian bu arag bilgileri birlestirilmistir. Bu islem sonrasinda
her arag tek bir satirda olacak bigimde alt hat bazli kirilimda
araclarin harcadiklar1 siireler ¢esitli donilisiim ve Gzetleme
iglemleri ile elde edilmistir. Alt hat bazli arag siirelerinin elde
edilmesinde molalar, 6gle aralari, arizalar ve tatil giinleri
cikartilmistir. Bu asamadaki diger 6énemli bir islem sayisal
olmayan ve 2 karakter icerebilen bagimsiz degiskenlerin
sayisallagtirilmasidir. Tim ASK listesinden bagimsiz
degiskenlerin tekil olacagi bir meta liste elde edilmistir. Bir
sonraki agamada bu meta tablosu sayisallastirilmigtir.
Sayisallastirilmig meta tablosuna gore her arag i¢in sayisal
olarak yeni tablo elde edilmistir. Ham veriden
sayisallagtirmaya doniisiim icin Meta tablosu
olusturulmustur. Bu tablonun olusturulmasinda 100.954 arag
kullanilmis olup, 1056 adet meta bilgisi bulunmaktadir. 140
meta tiirii bulunan goériiniim paketi (visibility pack), en ¢ok
meta tiirline sahip bagimsiz degiskendir. Gorlinim paketi
icerisinde 1sitmali 6n cam, 1sitmali aynalar ve cam suyu
seviye lambasi, geri goriis kamerasi, yikama tanki uyari
seviyesi, On sis lambalari, seritten ayrilma uyarisi, Ice Pack
21 (Dijital Ses yayin1 (DAB)/AM/FM radyo, 2 adet USB, 8
in¢ dokunmak ekran, acil durum asistan: gibi 6zellikleri olan
multimedya sistemi), 1sitmali 6n cam, 6n cam suyu sensorti,
elektrikli kapanir ve 1sitmali aynalar gibi 6zellikler
bulunmaktadir. Ozel arag islemleri; sipariste yer alan aracin
itfaiye, ambulans, hava kirliligi 6l¢iim araci gibi 6zel arag
olmas1 halinde gerceklestirilen islemlerdir. Sov araci
degiskeninin 6 tiirii bulunmaktadir. Proje aract ve sov arag
degiskenleri bagimsiz degisken olarak ASK iginde
bulunmaktadir fakat bu c¢alismada kullanilmamistir. Bu
iglemlerden sonra toplamda 61.570 adet arag¢ verisinin
degeri, hem sayisal hem de alfaniimerik bicimde analitik baz
tablo olarak elde edilmistir.

Bir sonraki asamada {i¢ ana hatta (kaynak, boyahane,
montaj) bulunan alt hatlar (kaynak: vbk, cab, custom;
boyahane: eski kabin, yeni kabin; montaj: custom, transit,
kaynak tampon: alt kat, iist kat, montaj tampon) ayr1 veri seti
olacak bi¢gimde boliinmiistiir. Béylece 10 farkli veri seti her
kisim i¢in kendi islem siirelerini kapsayacak bigimde
hazirlanmigtir. Her kisim igin ilk haldeki arag¢ sayilar1 Tablo
3’ deki ilk siitunda gosterilmistir. Veri setlerinde bazi
bagimsiz degiskenlerin bos oldugu (6rnegin gdovde tipi)
gOriilmiistiir ve bu veriler kaldirilmistir. Daha sonra kalan
veriler proses siiresi bazinda incelenmistir. Sekil 2’de yedi
alt hat ve ii¢ tampon bdlgesinin proses siireleri i¢ ige iki
grafik tlizerinde verilmigtir. Grafiklerdeki yatay eksen,

Tablo 1. Ford Otosan Uretim ve Tampon Hatlar1 (Ford Otosan process and buffer lines)

Ana Hat ve Ana
Tampon Bolgeleri

Kaynak

Kaynak Tampon Boyahane

Montaj
Tampon

Montaj

Alt Hat ve Alt Tampon Vbk Custom Cab Ust Kat Alt Kat

Eski Kabin Yeni Kabin Montaj

Transit Custom

2264



Akpinar / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:4 (2022) 2259-2278

stireleri diisiikten yiiksege siralanmig olan araglarin sirasidir.
Ic ice grafiklerde dista bulunan grafik, tiim verileri
gostermektedir. Ornegin, Boyahane Eski Kabinde yer alan
31.130 aracm, bu hattan 17 — 36.590 dakikalik siire
araliginda gectigi Sekil 2(a)’da goriilmektedir. Bu
grafiklerde, yiikselen noktalarda u¢ degerler oldugu
goriilmektedir. Ug¢  degerler hattin  genel siiresini
gostermesini engellemekte ve veriyi bozmaktadir. Bu elde
edilen degerlerde asir1 u¢ degerler oldugu Ford Otosan ile
yapilan goriismelerde onaylanmis ve temizlenmesi gerektigi
ortaya ¢ikmustir. Oncelikle ceyreklik araligi kullanilmak
istenmis fakat verinin %350’sinin atilacagi goriilmiistiir. Bu
oran ¢ok yiiksek oldugu icin, hat islem siiresine gore
kiiciikten biiyiige siralanmis serinin alttan ve Gstten sirastyla
%20, %15, %10 ve %5’lik kisimlart kirpilarak veri setleri
incelenmigtir. Alttan ve iistten %20°lik ve %15°lik (toplamda
%40 ve %30) veri kirpildiginda da ¢ok fazla verinin modelde
yer almadig1 goriilmiistiir. Altan ve istten %5’lik silinme
durumda ise yine ug¢ degerlerin veri setlerinde bulundugu
gorilmiistiir.

Sonug olarak, u¢ degerler i¢in alt ve tist degerlerde %10’ luk
orandaki araglarin silinmesi hem veriyi, hem de tahmini
iyilestirecegi ongoriillmiistiir. Boylece Tablo 3’de gosterilmis
“flk Hal” degerlerin yerine “Temiz” degerler kullanilmis

dakika arasinda gosterilmistir. Boylece 17 dakika olan en
diisiik deger 385 dakikaya ¢ikmug, 36.590 dakika olan en
yiiksek deger de 1.207 dakikaya diismiis ve zaman araligi
%97,79 azalmistir. Benzer durum diger hatlar icin de
gecerlidir. Sekil 2°de yer alan (b), (c), (d), (e), (), (g), (h), (i)
ve (j) grafiklerinde gosterilmis olan Boyahane Yeni Kabin,
Kaynak Custom, Kaynak Vbk, Kaynak Cab, Kaynak
Tampon Alt Kat, Kaynak Tampon Ust Kat, Montaj Custom,
Montaj Transit ve Montaj Tampon hatlarinda indirgeme
sonrasi zaman araliklari sirastyla %98,47, %99,69, %98,76,
9%94,68, %95,38, %98,9, %99,72, %99,73 ve %99,43
diigmiistiir. Veri setinde yapilan indirgeme ne kadar ug
degerleri temizlese de, hat islem siirelerindeki dogrusal
olmama durumu devam etmektedir. Boylelikle, bu
degerlerin gercekten u¢ deger oldugu rahatlikla goriilmiis,
yapilan ¢alismanin dogrulugundan emin olunmustur. Tablo
3’deki tamimlayici istatistikler temizlenmis veri setlerine
aittir ve en yiiksek proses siiresi olan hatlar sirasiyla
boyahane, kaynak ve montaj hatlaridir. En kisa siirede
araglar1 prosese gonderen tampon bdlgeleri ise sirasiyla,
montaj tampon, iist kat kaynak tampon ve alt kat kaynak
tampon olmustur.

4. MODELLEME (MODELING)

olacaktir. Bdylece Boyahane Eski Kabin hattinda Calismanin modelleme asamasinda CDR hem veri setindeki
temizlenmis veriler ile elde edilmis grafik Sekil 2(a)’da i¢ bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi hem de tahmin
grafik olarak gdstermis ve bu grafigin siire ekseni 300-1.200 modellerinin  olusturulmasinda kullanilmigtir. Verilerin
Tablo 2. Tahmininde kullanilan arag¢ 6zellikleri (Vehicle properties used in the estimate)
Degiskenler
Seri Motor Arka Cam Trim Panel Sirali Koltuk Goriiniim Paketi
Cati Tavan Sanziman Glineslikler Siiriicii Tarafi Motor Governdrii
Renk Bolme Yikayict Ceki Demiri Lastik Boyutu Market Seviyesi
Mars Kilit Arka Aks Yakit Tank1 Koltuk Paketi Yangin Sondiirticii
Ayna Modiil Arka Kap1 Sov Arabasi Proje Arabasi Govde Gelistirmesi
Teker Market Ses Paketi Park Destegi Sirali Pencere Ozel Arac Islemleri
Klima Anahtar Govde Tipi Egzoz Cikisi Yiikleme Tabani Briit Arag Kiitle Puani
Hava Deflektort, Yiik Bolmesi
Tablo 3. Alt hat proses siirelerinin dakika cinsinden tanimlayici istatistikleri
(Descriptive statistics of the line process durations in minutes)
Alt Hat Ilk Hal Temiz En En Aralik  Ortalama Medyan Mod Standart Toplam
Kiigiik  Biiyiik Sapma
Boyahane Eski 31.310 24.191 385 1.203 818 569 488 397 194 13.770.613
Kabin
Boyahane Yeni 19.846 15.340 487 947 460 600 569 513 100 9.210.891
Kabin
Kaynak Cab 10.032 7.938 217 521 304 321 311 302 65 2.548.049
Kaynak Vbk 17.951 13.964 246 606 360 342 322 281 77 4.777.796
Kaynak Custom 33.586 26.060 156 311 155 200 192 189 32 5.203.341
Kaynak Tampon 2918 2.245 22 1.903 1.881 510 307 31 494 1.145.317
Alt Kat
Kaynak Tampon 59.327 46.184 12 265 253 60 42 13 51 2.760.784
Ust Kat
Montaj Transit 27.969 21.858 243 378 135 280 275 259 27 6.113.843
Montaj Custom 33.577 26.041 205 319 114 247 244 250 26 6.439.945
Montaj Tampon 61.569 47.759 7 167 160 49 38 7 40 2.345.513
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sayisallastirilmasinda iki yaklasim Snerilmistir (Tablo 4). Tlk
yaklagimda alfaniimerik ifadeler sayiya doniistiiriilmiistiir.
Body Type (govde tipi) dzniteligi A, B, C gibi alfaniimerik
ifadelerden olusmaktadir. Sayrya doniisiimde “A”, “B”, “C”
ifadelerine sirastyla 1, 2, 3 denilmistir. Tim veriler meta
bilgisi kullanilarak déniistiiriilmiistiir. Tkinci yaklasimda her
bagimsiz degiskendeki meta ifadesi ayri bir siitun olarak
almmistir. Buna gore Body Type Ozniteligindeki 17 tipten
sadece 1 tanesi “17, diger 16 tip “0” olacaktir. Diger bir

ifadeyle ikinci yaklagimda bagimsiz degiskenler ikili hale
getirilmigtir.

Veri seti bagimsiz degiskenlerinin se¢imi igin farkli
yaklagimlar vardir. Bagimsiz degisken sayisini azaltmak igin
icin dort farklt yapi bulunmaktadir [51]. Bu ¢alismada ileri
dogru secilim (forward selection), geriye dogru eleme
(backward elimination), asamali segilim (stepwise selection)
ve belirlilik katsayis1 (R?) secim yontemleri kullamlmistir

4 4
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x3 3 x
5| 3 i
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2 | > 2 o
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Sekil 2. Yedi alt hat ve ii¢ tampon bdlgesinin proses siireleri (Process durations of the seven line and three buffers)

Tablo 4. Veri setlerinin (a) alfa numerik, (b) sayisal, (c) ikili hale doniistiiriilmesi
(Converting data sets to (a) alfa numeric, (b) numeric and (c) binary)

(a) (b)

Ham - Alfa numerik Sayisal

Body Type Color Body Type Color

A W 1 2

B Z 2 3

C Q 3 1

(c)

Body Type A Body Type B Body Type C  Color Q Color W Color Z
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1
0 0 1 1 0 0
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[51]. Tleri dogru secilim algoritmasinda sabit deger modele
eklenerek baslanir ve her iterasyonda bir bagimsiz degisken
modele eklenir. islem eklenen bagimsiz degisken anlamli
oldukca sonuna kadar devam eder. Modeldeki degiskenin
anlamlilig1 hipotez testi ile saglanir ve p degeri ile gosterilir.
Ozniteligin modele girisi i¢in anlamlilik smir1 ileri segim
algoritmasinda 0,5 > p olarak belirlenmistir. Geriye dogru
eleme algoritmasinda ise tiim bagimsiz degiskenler ile model
olusturulur. Elde edilen modeldeki bagimsiz degiskenlerin
anlamlilig1 incelenir, en yiiksek p degerine sahip bagimsiz
degisken modelden ¢ikartilir ve yeni model kurulur. Bu
islem iteratif olarak tiim bagimsiz degiskenler anlamli olana
kadar devam eder. Modelde kalmasi i¢in anlamlilik smir1 0,2
> p olarak belirlenmistir. Asamalt se¢im algoritmasi, ileri
dogru segilim ve geriye dogru eleme ydntemlerinin
birlestirilmis halidir. Ileri secim algoritmasinda oldugu gibi
bagimsiz degiskenin modele girisi i¢in anlamlilik sinir1 0,5 >
p olarak belirlenmistir. Her yeni bagimsiz degisken
eklendikge diger bagimsiz degiskenlerin  modeldeki
anlamliliklart1  degigsmektedir. Bu yiizden, bagimsiz
degiskenlerin modelde kalmasi i¢in de 0,2 > p anlamlilik
sinir1 belirlenmistir. Model olusturmadaki diger bir yaklagim
ise R’ se¢im yontemidir [51]. Bu yontemde bagimsiz
degiskenler i¢inden alt kiimeler olusturularak en dogru
tahmini veren model belirlenmeye c¢alisilmaktadir. Bu
yontemde olabilecek tiim alt kiimeler degerlendirilir ve elde
edilen modellerin istatistiksel olarak dogru olup olmadigina
bakilmaz. Bu yaklagimdaki ana amag¢ farkli modellerde
bulunan ortak bagimsiz degiskenlerin belirlenmesidir. Ortak
bagimsiz degiskenler modelde yer almast gereken
degiskenleri gosterecektir. Bu ¢alismada her alt hat icin
modeller olusturulmus, her alt hat i¢in sayisal - ikili veri
setlerinde ayri1 ayrt modeller sinanarak anlamli bagimsiz
degigkenler belirlenmistir. Tablo 5°de 6rnek bir bagimsiz
degisken azaltimi ve etki eden bagimsiz degiskenlerin
belirlenmesi gosterilmis olup “Motor”, “Anahtar”, “Klima”,

“Mars”, “Arka Kap1”, “Teker”, “Cat1”, “Kilit”, “Yikayic1”,
“Gorlinim Paketi”, “Arka Aks” gibi degiskenlerin anlamsiz
oldugu (p > 0,2) goriilmiistiir. Bu degiskenler modelden
¢ikartildiginda diger bagimsiz degiskenlerin
anlamliliklarinin =~ arttigt  (p  degerlerinin  diistigi)
goriilmektedir. Tablo 6°de, 7 alt hat ve 3 tampon alani i¢in 6
farkli  bagimsiz  degiskenin  modeldeki  durumlar
gosterilmigtir. Bagimsiz degisken belirlenmesinde kullanilan
dort yapiya gore olusturulmus bu tabloda, degisken
hiicresinin dogru isareti olmasi modelde bulunmasi
gerektigini, carpt isareti olmast anlamsiz oldugunu
gostermektedir. Ornegin Kaynak Vbk kisnu igin 3 bagimsiz
degisken anlamli, 3 bagimsiz degisken anlamsizdur.

Tablo 5’de gosterilmis veri seti boyahane eski kabin i¢in tiim
sayisal veri kullanildiginda siiresi 552 dakika ile baglarken,
azaltilmus sayisal veride bu siire 562 dakika olmustur. Tablo
4’de verilmis olan Boyahane Eski Kabin i¢in ortalamanin
569 dakika oldugu dikkate alindiginda, bagimsiz
degiskenlerin belirlendigi model sabitinin ortalamaya
yaklastigi goriilmektedir. Bu durum bagimsiz degisken
belirlemenin faydali oldugunu goéstermektedir. Tablo 7°da
ise ikili doniisiim yapilmis veri seti lizerine uygulanmis olan
ornek bagimsiz  degisken belirleme kismi olarak
gosterilmigtir. Boyahane eski kabin veri setinde bulunan 43
bagimsiz degisken, ikili veri setinde 933 adet olarak elde
edilmistir. Ikili bagimsiz degisken sayisi her alt hat icin
farklilik gostermektedir (Tablo 8). Benzer sekilde bagimsiz
degiskenleri belirlenmis veri setlerinde de her alt hat igin
anlamli bagimsiz degiskenler farklidir. ikili veri setleri
sayisal veri setlerine gore daha fazla Oznitelige sahiptir.
Sayisal veri setlerinde “Govde Tipi” 6zniteliginin anlamsiz
olmas1 halinde tiimii modelden ¢ikartilmaktadir. Ikili veri
setlerinde ise bagimsiz degisken tanim (Tablo 7 — OT)
“Govde Tipi” icinde bulunan detayli bagimsiz degisken
tammlarinda (Tablo 7 — AOT) goriilmektedir.

Tablo 5. Boyahane Eski Kabin i¢in sayisal veri setinin bagimsiz degiskenlerinin belirlenmesi
(Determination of the independent variables of the numerical data set for dyehouse old cabinet)

Bagimsiz Degisken Tiim Sayisal Veri Belirlenmis Bagimsiz Degisken Sayisal Veri
Katsay1 Std Hata t p degeri  Katsay1 Std Hata t  pdegeri

Sabit 552,6553 20,03162 27,59 <0,0001  562,3466 14,1484 39,75  <0,0001

Govde Tipi 2,2323 0,69177 3,23 0,0013 2,10154 0,41213 5,1 <0,0001

Motor 0,08087 0,20311 0,4 0,6905

Ceki Demiri -3,89552 0,73394 -5,31 <0,0001 -3,67064 0,70559 -5,2 <0,0001

Sanziman -1,96927 0,7525 -2,62 0,0089 -2,38105 0,67651 -3,52 0,0004

Anahtar 0,04615 0,2061 0,22 0,8228

Ses Paketi 0,2891 0,20212 1,43 0,1526  0,33365 0,19167 1,74 0,0817

Klima -0,4748 0,88009 -0,54 0,5896

Mars -0,40319 0,36686 -1,1 0,2718

Sirali Pencere 2,14006 0,85396 2,51 0,0122  2,77841 0,78646 3,53 0,0004

Sirali Koltuk 1,35931 0,38615 3,52 0,0004 1,15778 0,35578 3,25 0,0011

Arka Kap1 0,5761 0,437 1,11 0,2670

Arka Cam -2,37764 0,85282 2,79 0,0053 -2,69134 0,77122 -3,49 0,0005

Teker 0,49819 0,44999 1,11 0,2683

Ayna 0,54315 0,26612 2,04 0,0413 0,46647 0,25624 1,82 0,0687

Cat1 -0,04056 0,58512 -0,07 0,9447

Yakit Tanki -0,84077 0,40201 -2,09 0,0365 -0,97238 0,38122 -2,55 0,0108

Kilit 0,3543 1,3519 0,26 0,7933

Goriiniim Paketi -0,04384 0,0336 -1,237 0,2161

Lastik Boyutu 1,02209 0,43292 2,36 0,0182 1,01939 0,41407 2,46 0,0138

Arka Aks 0,25177 0,3104 0,81 0,4173

Renk -0,39315 0,0495 -7,94 <0,0001  -0,39636 0,04886 -8,11 <0,0001
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Tablo 6. Farkli alt hatlar i¢in 6rnek segilmis 6 6zniteligin modeldeki durumlari
(Status in the model of selected 6 sample attributes for the different lines)

Boyahane

Bagimsiz Boyahane  Yeni Kaynak Kaynak Kaynak Montaj Montaj Kaynak Ust Kaynak Alt Montaj
Degisken Eski Kabin Kabin Cab Custom Vbk Custom Transit Kat Tampon Kat Tampon Tampon
Govde Tipi v v x v v v x x v v

Arka Cam v v v v x x v v x v

Kilit x v x x x x x x x v

Renk v v x v v v x v x v
Motor x x v x x x x v x v

Ceki Demiri v X v v v x v v x v

Tablo 7. ikili veri setinin bagimsiz degiskenlerinin belirlenmesi (Determination of the independent variables of the binary data set)

Bagimz Deg. oT AOT Tiim Sayisal Veri Belirlenmis Bagimsiz Degisken Sayisal Veri
Katsay1 Std Hata t  pdegeri Katsay1  Std Hata t p degeri
Sabit 1.372,311 766,5639 1,79 0,0734  532,4365 56,8920 9,36 <0,0001
Col2 Govde Tipi 1 -205,614 371,7378 -0,55 0,5802  -75,8534 29,9009 -2,54 0,0112
Col3 Govde Tipi 2 -223,126 340,562 -0,66 0,5124  -88,6346 34,6314 -2,56 0,0105
Col4 Govde Tipi 3 273,7304 569,6869 0,48 0,6309 - - - -
Col5 Govde Tipi 9 429,2567 588,4615 0,73 0,4657 - - - -
Col6 Govde Tipi D -620,988 726,7096 -0,85 0,3928  -15,7686 29,3997 -0,54 0,5917
Col7 Govde Tipi  E -1.068,12 676,5718 -1,58 0,1144 - - - -
Col8 Govde Tipi  F -349,306 644,1003 -0,54 0,5876 - - - -
Col9 Govde Tipi G -512,564 659,0583 -0,78 0,4367  -67,7134 53,6458 -1,26 0,2069
Coll0 Govde Tipi  H -579,414 677,0354 -0,36 0,3921 - - - -
Colll Govde Tipi  J 16,04719 735,5363 0,02 0,9826 - - - -
Coll2 Govde Tipi K -247,448 610,0473 -0,41 0,6850 37,1451 44,1984 0,84 0,4007
Coll3 Govde Tipi M -13,8299 296,0943 -0,05 0,9627  66,82507 43,1852 1,55 0,1218
Coll4 Govde Tipi P -122,751 290,8039 -0,42 0,6729  22,61559 40,7301 0,56 0,5787
Coll5 Govde Tipi  V -408,55 594,0354 -0,69 0,4916  51,09767 76,6454 0,67 0,505
Coll6 Govde Tipi X -193,791 657,7117 -0,29 0,7683 - - - -
Coll7 Govde Tipi Y 0 . . 0 - - - -

Tablo 8. Alt hat veri setlerindeki bagimsiz degisken sayilari (Numbers of attribute in line data sets)

Alt Hat Sayisal Veri Seti _ Indirgenmis Sayisal Veri Seti ikili Veri Seti  Indirgenmis ikili Veri Seti
Boyahane Eski Kabin 43 24 933 374
Boyahane Yeni Kabin 43 23 831 399
Kaynak Cab 43 22 345 133
Kaynak Custom 43 24 642 340
Kaynak Vbk 43 24 539 257
Montaj Custom 43 26 645 304
Montaj Transit 43 16 626 308
Kaynak Tampon Ust Kat 43 30 996 540
Kaynak Tampon Alt Kat 43 12 743 272
Montaj Tampon 43 30 1.008 440

AOT degerlerinden “3”, “9”, “E”, “H”, “J” ve “X” gibi
tanimlar p degerinin yiiksek olmasimdan dolayr modelden
cikartilabilmektedir. Béylece tiim degisken yerine AOT ler
modelden ¢ikartilmakta ve anlamli olanlar modelde
tutulabilmektedir. ikili veri setleri bize “bagimsiz
degiskenden bagimsiz - AOT’ye bagimli” model kurgulama
imkan1 vermektedir. Sayisal bagimsiz degiskenlerin
belirlendigi veride tiim degisken modelden kaldirildig igin
degiskenin  icinde  bulundugu  faydali  AOT’ler
kaldirilmaktadir. Fakat ikili yaklasimda bunun Oniine
gecilmektedir. Yine benzer sekilde bagimsiz degiskenleri
belirlenmis ikili veri setinde sabit terimi 532 dakika olarak
bulunmus ve ortalamaya yakin olarak elde edilmistir. Tablo
5°deki her iki modelin R? degerleri sirasiyla 0,732 ve 0,694
olmustur. Yine Ornekteki modellerin hata terimlerinin
normallik sinamalarinda Kolmogorov-Simirnov testi (KS
Testi) kullanilmis olup test istatistigi olan D degerleri
0,00767 ve 0,00743, p degerleri ise 0,1315 ve 0,1093 olarak
belirlenmistir. Hata; KS test istatistigi {izerinden
2268

sinandiginda, tiim sayisal veri igeren modelin normal
dagilima daha yakin oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Her ne kadar
tim sayisal veriyi igeren modelin KS testi p degeri tiim
bagimsiz degiskenleri igeren modele g dre daha yiiksek hem
de R2 degeri tiim bagimsiz degiskenleri iceren modele gore
diisiik olsa da, daha esnek bir model elde edilmesini
saglamigtir.

4.1. Calismanin Yol Haritast (Roadmap of the Study)

Bu béliimde ¢alismanin siiregleri ve islemlerinde nasil bir
yol izlendigi anlatilacaktir. Burada Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil
5°deki gosterimler sadece bir hat i¢in yapilan islemlerdir ve
tiim hatlar icin ayn1 islemler gerceklestirilmistir. Oncelikle
Sekil 3’de goriildigii gibi farkli kaynaklardan elde edilen
veriler birlestirilerek analitik baz tablo (veriseti) elde
edilmistir. Bu verisetleri dncelikle Tablo 4’de gosterildigi
gibi ikili veri bigimine doniistiiriilmiistiir, CRD kullanilarak
sayisal ve ikili verisetlerinde bagimsiz degisken sayilari
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Sekil 5. Caligmanin yol haritasi — boliim 3 (Roadmap of the study — part 3)

azaltilmigtir. Caligmanin sonraki asamasi modelleme ve
model tahmin sonuglarimin elde edilmesidir. Burada Sekil
4’de gosterilen ilk iglem olan dort verisetinden birinin
secilmesidir. Sekil 3’lin son adimindaki dort veriseti i¢in
Sekil 4 ve Sekil 5°deki islemler gergeklestirilmistir. Segilen
veriseti i¢in farkli modeller ¢ farkli teknik ile
olusturulmugtur. Bu modeller Tablo 8’de gosterilmistir.
Egitilen modeller Tablo 10’da gosterilmis olan test veriseti
ile smanmstir. Test verisetlerinin de Sekil 4’deki gibi
islemler uygulanarak doniisiim islemleri gerceklestirilmistir.
Elde edilen sonuglar ii¢ hata terimi ile degerlendirilmistir ve
uygun teknik ve modelin belirlenmesi saglanmistir.

Sekil 4’in son adiminda belirlenen uygun teknik ve modeller
ile bu modellerinin egitiminde kullanilan verisetileri alinarak
¢alismanin ti¢iincli boliimii baglamustir (Sekil 5). Belirlenmis
olan uygun teknik ve modelin farkli parametre ve 6zellikler
ile tekrar egitilmesi ve iyilestirilmesi saglanarak test veriseti
ile test edilmistir. Son asama olarak da Sekil 4’de elde edilen
modeller ile karsilastirilarak tahmin hatalarinda diisme ve
tahminlerde iyilesmeler belirlenmeye ¢alisilmigtir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Yapilan caligmada 4 farkli veri seti kullanilarak 3 farkh
teknikle tahminler gerceklestirilmistir. Tablo 9° de farklt
modeller agiklamalar1 ile verilmistir. Buradaki ilk 4 model
CDR sonuglaridir. Sirasiyla sayisal tim degiskenlerin
kullanildigr (Model 1), anlamliligina bakilarak belirlenen

sayisal degiskenlerin  kullanildigt (Model 2), ikili
degiskenlerin tamaminin kullanildigt (Model 3) ve
anlamliligina bakilarak belirlenen ikili degiskenlerin
kullanildigt  (Model 4) veri setlerinin  modelleri
gosterilmistir.  Sonraki 16 model SRA  yapilandir.
Devaminda 25 model YSA yapisindaki modelleri
gostermektedir. Tablo 9’ da her teknik bir siitunda
gosterilmistir ve model olusturulan her hiicrede teknige
iliskin aciklamalar verilmistir. Ornegin regresyon teknigi
Model 1 ile Model 4 arasinda degigsmektedir ve katsayilari
belirlemek i¢in SEKKY kullanilmistir. Opt parametresi 30
iterasyonlu Bayes optimizasyon modellerini gdsterirken,
Standart parametresi optimizasyonsuz aga¢ yapisini
gostermektedir. YSA tarafinda ise kdseli parantez i¢inde yer
alan degerler gizli katmanlardaki néron sayilarini, bu
degerlerin ka¢ adet oldugu ise gizli katman sayisini
vermektedir.

Coklu regresyonda 4 farkli model ¢alisilmigtir. Model 1 ve
Model 2 degiskenlerinin bazilarinin katsayilari, Boyahane
Eski Kabin igin Tablo 5°de verilmistir. Ikili degisken
kullanan Model 3 ve Model 4’iin olusturdugu katsayilarin
bazilar ise Boyahane Eski Kabin Tablo 7°de gosterilmistir.
Sayisal belirlenmis veride tiim degisken modelden
kaldirildigi i¢in degiskenin iginde bulundugu faydali tiplerde
kaldirilirken, ikili yaklagimda bu durum olugsmamaktadir.

CDR caligmast hem siire tahmin modelinde temel tahmin
olusturulmasinda, hem de anlamsiz verilerin
temizlenmesinde kullanilmigtir. Boylece ¢oklu regresyon,
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Tablo 9. Model tanimlar1 ve parametreleri (Models definitions and parameters)

Model Adi  Veri Seti Regresyon Tam Bagli Yapay Sinir Aglari SRA
Model 1 Sayisal tiim veri SEKKY

Model 2 Sayisal belirlenmis veri SEKKY

Model 3 Ikili tim veri SEKKY

Model 4 ikili belirlenmis veri SEKKY

Model 5 Sayisal tiim veri Regresyon Standart
Model 6 Sayisal tim veri Regresyon Opt 30
Model 7 Sayisal tiim veri Siniflandirma Standart
Model 8 Sayisal tiim veri Siniflandirma Opt 30
Model 9 Sayisal belirlenmis veri Regresyon Standart
Model 10 Sayisal belirlenmis veri Regresyon Opt 30
Model 11 Sayisal belirlenmis veri Siniflandirma Standart
Model 12 Sayisal belirlenmis veri Siniflandirma Opt 30
Model 13 ikili tiim veri Regresyon Standart
Model 14 Tkili tiim veri Regresyon Opt 30
Model 15 ikili tiim veri Siniflandirma Standart
Model 16 ikili tiim veri Siniflandirma Opt 30
Model 17 ikili belirlenmis veri Regresyon Standart
Model 18 ikili belirlenmis veri Regresyon Opt 30
Model 19 ikili belirlenmis veri Siniflandirma Standart
Model 20 ikili belirlenmis veri Siniflandirma Opt 30
Model 21 Ikili tiim veri [500 750 1500 700 550] 6000 iter.

Model 22 ikili tiim veri [500 750 1500 700 550] 6000 iter.

Model 23 ikili tiim veri [250 350 500 300 150] 6000 iter.

Model 24 ikili tiim veri [750 2500 700] 6000 iter.

Model 25 Ikili tiim veri Ortalama

Model 26 Sayisal tim veri [500 750 1500 700 550] 6000 iter.

Model 27 Sayisal tiim veri [500 750 1500 700 550] 6000 iter.

Model 28 Sayisal tiim veri [250 350 500 300 1507 6000 iter.

Model 29 Sayisal tim veri [750 2500 700] 6000 iter.

Model 30 Sayisal tiim veri Ortalama

Model 31 Sayisal belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 100 iter.

Model 32 Sayisal belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 100 iter.

Model 33 Sayisal belirlenmis veri [250 350 500 300 150] 100 iter.

Model 34 Sayisal belirlenmis veri [750 2500 700] 100 iter.

Model 35 Sayisal belirlenmis veri Ortalama

Model 36 ikili belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 50 iter.

Model 37 ikili belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 50 iter.

Model 38 ikili belirlenmis veri [250 350 500 300 150] 50 iter.

Model 39 ikili belirlenmis veri [750 2500 700] 50 iter.

Model 40 ikili belirlenmis veri Ortalama

Model 41 ikili belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 10000 iter.

Model 42 ikili belirlenmis veri [500 750 1500 700 550] 10000 iter.

Model 43 ikili belirlenmis veri [250 350 500 300 150] 10000 iter.

Model 44 ikili belirlenmis veri [750 2500 700] 10000 iter.

Model 45 ikili belirlenmis veri Ortalama

egitim temelli veri madenciligi ve yapay zeka teknikleri olan
SRA ve YSA modellerine karar agamasinda yardime1 tahmin
olarak gosterilmekte olup, veriyi degisken bazli azaltma ve
anlamli1 verinin elde edilmesinde kullanilmistir.

Agag yapisindaki tahminlerde 4 farkli aga¢ modeli elde
edilmistir. Bu agaglar ilk olarak sirastyla siniflandirma ve
regresyon agaclari olarak ayrilirken, ikinci olarak da en fazla
boliinme sayisin1 vererek standart aga¢ olusturulmasi ve
Bayes optimizasyonunu kullanan aga¢ olarak ayrilmaktadir.
Diger bir ifadeyle 4 farkli veri seti i¢in 4 farkli tahmin
olusturulmustur. Bayes optimizasyonunda siniflandirma ve
regresyon agacinin olugturulmasinda 30 iterasyon ile uygun
agac bulunmaktadir.

YSA tahminlerinde 4 farkli ag yapist kullanilmistir. Bu ag
yapilarindan ilki ileri beslemeli ag yapisidir ve 5 gizli
katmanli [500 750 1500 700 550] noron sayisina sahiptir.
Ikinci ag yapisi ilk ag yapisi ile ayn1 noron sayisina sahiptir
2270

fakat dlgekli eslenik gradyan geri yayilim (OEGGY - scaled
conjugate gradient  backpropagation) algoritmasi
kullamlmistir. OEGGY algoritmasi iigiincii ve dordiincii ag
yapilarinda da kullanilmis olup bu ag yapilarinda sirasiyla
[250 350 500 300 150] ve [750 2500 700] noron
kullanilmistir. Bu 4 modelin tahmin sonuglarinin ortalamasi
aliarak, besinci tahmin sonucu olusturulmusgtur. Transfer
fonksiyonu olarak daha yiiksek dogruluk [52] ile, iistel veya
trigonometrik  fonksiyon gerektirmediginden (f(x) =
1/(1+]x|)) basit hesaplama sayesinde daha az islem siiresi
[53] gerektirdigi i¢in Elliot simetrik sigmoid kullanilmustir.
Bu aglarin egitiminde NVIDIA GeForce 1080 GPU ve Intel
i7 6700K 4Ghz donanim kullanilmistir. Burada da 4 farkli
veri seti i¢in her hatta 5 tahmin sonucu lretilmistir. YSA
modellerindeki agin girdilerinin sayis1 Tablo 8’de
gosterilmistir ve bu girdilere gore alt hat islem siireleri model
¢iktisi olarak tahmin edilmistir. Egitim ve test veri setlerinde,
her alt hat i¢in farkli sayida ara¢ verisi bulunmaktadir.
Egitim veri setleri sirasiyla Boyahane Eski Kabin hatti igin
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24.191, Boyahane Yeni Kabin hatt1 i¢in 15.340, Kaynak Cab
hatt1 i¢in 7.938, Kaynak Vbk hatt1 i¢in 13.964, Kaynak
Custom hatt1 igin 26.060, Kaynak Tampon Alt Kat i¢in
2.245, Kaynak Tampon Ust Kat i¢in 46.184, Montaj Transit
hatt1 i¢in 21.858, Montaj Custom hatt1 i¢in 26.041 ve Montaj
Tampon i¢in 47.759 ara¢ egitimde kullanilmigtir.

5.1. Test Veri Seti ve Hatalarin Ol¢iilmesi
(Test Data Set and Errors Measurement)

Bu béliimde alt hat bazli sonuglar gosterilmistir. Sonuglarin
yorumlanmasinda 3 farkli hata terimi kullanilmistir. Bunlar
sirastyla OMYH (Mean Absolute Percent Error — Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata - Es. 3), OMH (Mean Absolute Error
— Ortalama Mutlak Hata - Es. 4) ve OKH (Mean Square Error
— Ortalama Karesel Hata - Es. 5)’ dir. Bu hata terimlerinin
formiilleri agagida sirasiyla verilmistir.

OMYH birimsiz olarak oran dondiirmektedir. Genel olarak
zaman serilerinde, zamana bagli sonuglarda ve birbirine
bagl olan olaylarin hatasini 6l¢gmede kullanilir [34, 54, 55].
OMYH’da yp; i. tahmini, y; i gercekleseni, n; eleman
sayisint gostermektedir (Es. 3). Negatif ve pozitif hatalarin
birbirini gétiirmesi mutlak deger ile engellenmis olur.

OMYH= (1/n)2[(y,—y,)/y,] -100% 3)

i=1

OMH ise ortalama hatay1 yonsiiz olarak bulur [57, 59].
Birimi; hesaplanan degerin kendisidir (Es. 4). Bu ¢alismada
dakikadir. Diger bir ifadeyle ortalama kac dakikalik hata ile
sonuglarin bulundugunu gostermektedir. Mutlak deger
ifadesi de yoniin etkisini ortadan kaldirmak i¢in kullanilir.

OMH_[(l/n)i]ﬁ,—y,q “4)

OKH ise OMH’ den farkli olarak yoniinii karesel olarak
pozitif tarafa dondiirlir (Es. 5). Birimi kareseldir [31,58,59].
Yani dakika kare olarak ifade edilir. Burada biiyiik hatalarin
etkisi kendini daha fazla hissettirmektedir.

0KH=[(1/n)(§:(j{ - ﬂ (5)

Hazirlanan modelleri test etmek igin her alt hat i¢in yeni veri
setleri hazirlanmigtir.  Test veri setinin  tanimlayici
istatistikleri Tablo 9 da gosterilmistir. Baz1 araglarin islemi
bitmedigi veya iptal edilmesinden dolayi sistemden siire
gelemedigi i¢in en kiiciik degerlerinin sifir, en biiylik
degerlerinin 11.000 dakikay1 gegmekte oldugu goriilmiistiir.
Bu durum aslinda veri setinde egitim veri setinde de oldugu
gibi ug degerler oldugu gostermistir.

Test veri setinde de alt ve {ist kisimdan %10 oraninda veri
kirpilmigtir (Tablo 11). Test veri setinde ug¢ degerler
¢ikartildiginda tiim hatlar i¢in son duruma gore ortalama
%29’luk degisim meydana gelmistir. Bu deger kirpmanin
etkisinin fazla oldugunu goéstermektedir. Mod durumlari
incelendiginde ise en ¢ok tekrar eden degerin sifir oldugu
goriliirken, temizleme sonrast mod degerleri degigmistir. Ug
degerlerin ¢ikartildig1 veri setinde ise medyanin boyahane
eski kabin, kaynak tampon alt kat ve montaj tampon hatlar1
diginda ortalamaya yakin degerler oldugu goriillmiistiir. Eski
durumdaki aralik yeni durum aralig: ile karsilastirildiginda
ise ortalama 25 katlik fark goriilmektedir.

Tablo 10. Test veri seti ham halinin tanimlayici istatistikleri (Descriptive statistics of test data set in the raw form)

Alt Hat Arag Ortalama  Medyan Mod  Standart En En Aralik  Toplam
Sayist  (dk) Sapma (dk) Kiiciik  Biiyiik
Boyahane Eski Kabin 2.880 498 388 0 407 0 5.141 5.141 1.435.335
Boyahane Yeni Kabin 13.250 592 502 0 628 0 11.241 11.241  7.839.994
Kaynak Cab 5.559 376 296 293 372 26 3.834 3.807  2.089.126
Kaynak Vbk 11.250 341 255 0 421 0 9.715 9.715  3.838.253
Kaynak Custom 2.839 134 132 0 121 0 3.533 3.533  381.485
Montaj Transit 16.809 401 296 0 441 0 3.617 3.617  6.736.170
Montaj Custom 3123 228 231 0 95 0 1.484 1.484  712.332
Kaynak Tampon Alt Kat 935 504 145 0 887 0 9.572 9.572 471.337
Kaynak Tampon Ust Kat  3.080 91 21 0 319 0 4.563 4.563  280.682
Montaj Tampon 3.311 115 53 0 220 0 3.818 3.818  382.404

Tablo 11. Test veri seti, u¢ degerlerden temizlenmis halinin tanimlayici istatistikleri
(Descriptive statistics of test data set in cleared ftom outliers)

Alt Hat Arag Ortalama ~ Medyan Mod  Standart En En Aralik  Toplam
Sayist  (dk) Sapma (dk)  Kiiciik  Biiyiik

Boyahane Eski Kabin 2307 423 388 330 112 212 845 633 976.249
Boyahane Yeni Kabin 10.602 486 502 469 123 182 735 553 5.155.406
Kaynak Cab 4.448 299 296 293 45 219 443 224 1.329.536
Kaynak Vbk 9.003 268 255 244 51 197 397 200 2.413.421
Kaynak Custom 2.273 132 132 129 16 93 166 73 298.926
Montaj Transit 13.451 300 296 285 28 257 401 143 4.040.173
Montaj Custom 2499 232 231 223 16 193 263 70 579.799
Kaynak Tampon Alt Kat 749 304 146 0 345 0 1.288 1.288  227.793
Kaynak Tampon Ust Kat  2.467 29 21 7 22 7 110 103 71.948
Montaj Tampon 2.651 80 53 30 65 11 221 210 212.645
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Araglarin iglem siiresi ise bagimsiz degiskenleri belirlenmis
veri setinde %50 oraninda azalmistir. Burada en yiiksek
islem siiresi boyahane, montaj ve kaynak olarak
siralanmustir. Bu siralama [18] numarali referansta bulunan
calismaya paralellik gostermektedir. Yapilan kirpmanin
dogrulugu boylece goriilmiistiir. Bu asamadan sonraki tiim
test sonucglart u¢ degerler armdirilmis veri seti {izerinden
gosterilmistir.

5.2. Alt Hat Bazli Modellerin Proses Siirelerinin Tahmini
(Process Duration Results of Line Based Models)

Bu boéliimde her alt hat i¢in tahmin modellerinin sonuglari
gosterilecek ve en uygun teknigin belirlenmesi saglanacaktir.
Regresyon, SRA ve YSA modellerinde OMYH, OKH ve
OMH degerlerinde en diisiik sonu¢ veren modeller Sekil
6’de gosterilmistir. Grafiklerde sol eksen OMH degerini, sag
eksen OKH degerlerini gostermektedir. Boyahane Eski
Kabinde 45 modelin ortalama OMH degeri 188,75 dakika,
OKH degeri 68.255,84 dakika?, OMYH degeri %48,84
olmustur (Sekil 6a). Regresyon modellerinde Model 2
OMYH, OKH ve OMH degerlerinde en diisik sonucu

vermistir. SRA modellerinde ise Model 8§ OMYH ve
OMH’de en diisiik sonuglar1 verirken Model 12 OKH’de en
diisiik sonuglart vermistir. YSA’da ise Model 25 en diisiik
OMYH, OKH ve OMH degerlerini vermistir. Boyahane yeni
kabinde modellerin ortalama OMH degeri 216 dakika
olmustur (Sekil 6b). Yapay zeka yaklasimlarinda ise bu siire
Model 8, Model 16 ve Model 20’ da 89 dakika olmustur. Bu
¢ model de Bayes optimizasyonun kullanildigi
smiflandirma  agaclaridir. Regresyon modelleri YSA
modellerine gore daha iyi sonug¢ verirken, 45 modelin
OMYH, OMH ve OKH ortalamasi her ii¢ teknigin en iyi
sonu¢ veren modellerinin gerisinde kalmistir. Kaynak Cab
hattinda modellerin ortalama OMH degeri 129 dakika
olmustur (Sekil 6¢). Yapay zeka yaklasimlarinda ise bu siire
Model 12° de 37 dakika olmustur. En diisiik OMYH ile OKH
degeri de ayn1 modelde ger¢eklesmistir. Bu model disinda
OMH ve OMYH’de 31 model ortalama degerin altinda hata
degerleri gosterirken, OKH’de 34 model ortalamanin
altindadir. Her {i¢ teknikteki en diisikk hatali modeller
OMYH, OKH ve OMH i¢in de ayni bulunmustur. Bu ii¢
model de OMH’ de ortalamanin yarisindan az, OKH’de
1/20, OMYH’de ise yaklasik 1/6 oraninda hata ile sonuglari
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Sekil 6. Yedi alt hat ve ii¢ tampon bdlgesinin arag proses siirelerinin tahminleri
(Process durations estimations of seven line and three buffer area)
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gostermektedir. Kaynak Vbk hattinda modellerin ortalama
OMH degeri 169 dakika olmustur (Sekil 6d). Yapay zeka
yaklagimlarinda ise bu siire Model 12’ de 60 dakika
olmustur. YSA modelleri regresyon ve aga¢ modellerine
gore daha yiiksek hata degerleri bulurken, agag modelleri en
diisiik hataya sahip sonuglart vermistir. OMYH ve OMH i¢in
34, OKH ig¢in 39 model ortalama hata degerlerinden daha
diisiik gergeklesmistir. En iyi modellerin ortalama OKH
degerine gore 1/10’luk diisiisii, sadece diisiik proses siireli
(197 — 250 dakika) araglarin degil, yiiksek siireli (300 — 397
dakika) araglarin da tahmininde hatalarin diisiik oldugunu
gostermektedir. Kaynak Custom hattinda modellerin
ortalama OMH degeri 68 dakika olmustur (Sekil 6¢). Bu hat
iizerinde en diisiik hataya sahip tahminler regresyon modeli
olan Model 4’ de gergeklesmis ve 40,63 dakikalik ortalama
sapma olmustur. Agag yapisinda iss OMYH, OMH ve OKH
degerleri icin Model 7 ve Model 8 ayni1 hata oranlarina sahip
olmustur. Model 11 ise aga¢ modelleri arasinda en diisiik
OKH degerine sahiptir. Genelde regresyon ve agaglara gore
daha yiiksek OMYH, OMH ve OKH veren YSA modelleri,
bu hattaki siire tahminlerinde ii¢ hata terimi gbz Oniine
alindiginda diger iki teknige yaklagmistir. Yapay zeka
tekniklerinde OKH degerinin birbirine yakin olmasi,
serilerde paralel tahminlerin oldugunu gdstermektedir.
Montaj transit hattinda modellerin ortalama OMH degeri
42,74 dakika olmustur (Sekil 6f). Tahmin i¢in hazirlanan 45
modelden 33 model OMYH hatasinda ortalamadan diisiik
olurken, OKH’de 38, OMH’de 32 model daha diigiik hataya
sahip olmustur. Model 1 ve Model 18 26 dakikalik hataya
sahipken, YSA’daki Model 33 ve Model 38 26,5 dakika
civarinda hataya sahip olmustur. Burada da regresyon ve
agac yapilarinim daha diisik OMYH, OMH ve OKH ile
tahmin yaptiklar1 goriilmektedir fakat YSA modelleri de
CDR ve SRA tekniklerine yaklagmistir. Montaj Custom
hattinda modellerin ortalama OMH degeri 25,63 dakika
olmustur (Sekil 6g). Diger hatlardan farkli olarak Montaj
Custom hattinda YSA modellerinden biri olan Model 45
(ikili veride bagimsiz degiskenleri belirlenmis veri setinde
dort YSA modelinin tahmin ortalamalarinin alindigt model)
tiim hata degerlerinde en diisiik hatali sonuglar1 vermistir.
YSA modelini sirastyla aga¢ modeli olan Model 20
izlemigtir. Aga¢c modellerinde, ortalama siire hatast olan
OMH 22 dakika ve OMYH %9,8 degerine sahiptir.
Regresyonda ise 4 modelin ortalama OMYH degeri %10,05
olurken, OMH degeri 22,47 dakika olmustur. Tampon
hatlarinin ~ diretim  hatlarindan  farkli  bir  durumu
bulunmaktadir. Uretim hatlarinda sasenin farklilig1 kaynak
bicimi ve bolgelerini etkileyebilmektedir. Benzer sekilde
boya rengi {retimin yapilacagt kabinde farkliliklar
gosterebilir. Ekstra eklenecek pargalar montaj siiresini
degistirebilir. Uretim hatlarinda gerceklestirilen her islemin
araclarin ozellikleri ile baglantis1 bulunmaktadir. Tampon
hatlarinda ise bu durum siparis durumu, termin tarihi, 6zel
iiretimlerde parga tedariki gibi stireglerden
etkilenebilmektedir. Bu durumda aracin dzelliklerine gore
siire tahmininden ¢ok iki iiretim hatt1 arasindaki beklemeler,
bagka degiskenlere bagli olmaktadir. Bu sebeple tampon
hatlarinin siire tahmin degerlendirmesi buna uygun olarak
degerlendirilmelidir. Tampon hatlarindan ilk kisim kaynak
hatlar1 ve boyahane hatlar1 arasinda bulunanlar kaynak
tamponudur. Bu tamponda iist ve alt kat olmak tizere iki

kistm vardir. Ust kat tampon bolgesi, alt kata gore daha
yogun kullanilmaktadir. Bunun sebebi kaynak ve
boyahanenin farkli binalarda olmasidir. iki bina (kaynak —
boyahane) arasinda olusturulmus hat yolu kesmeyecek
bicimde iist kattan gitmektedir. Par¢a tedariki ve benzeri
durumlarda da arag, kaynak st kat tampon bdlgesine
girmeden alt katta bekletilmektedir. Kaynak alt kat tampon
bolgesinde araglarin gecirdigi siire tahmininde modellerin
ortalama OMH degeri 930 dakika olmustur (Sekil 6h). Bu
tampon bolgesinde en iyi sonug veren yaklagim Model 12
olmugtur ve OMH degeri 282 dakika olmustur. Model 1°de
ise OMH degeri 292 dakika olmasina ragmen, OKH degeri
Model 12’den daha diisiik gergeklesmistir. Bu durum,
tampon boélgesinde yiiksek bekleme siiresi olan araglarda
Model 12’nin daha fazla hata yaptigini gostermektedir. YSA
modellerinde OMYH ve OKH i¢in Model 38 en diisiik
degerleri verirken, OMH degerinde Model 35 en diisiik
degeri vermistir. Aga¢ modellerinde de en diisiik OMYH ve
OMH Model 12°de gergeklesirken, en diisik OMH degeri
Model 10’da ger¢eklesmistir. Regresyon modelinde ise ii¢
hatanin da en diisiik oldugu yaklasim Model 1 olmustur.
Kaynak Ust Kat tampon hatt1 ve bolgesinde daha diisiik
bekleme siireleri bulunmaktadir. Bu siirelere uygun olarak da
tiim modellerin ortalama OMH degeri 34 dakika olmustur
(Sekil 61). Yapay zeka yaklasimlarinda ise en diisik OMH
degerine sahip yaklasim OMH degeri 20 dakika ile Model 11
olup OMYH degeri de en diisiik modeldir. Model 1
regresyon modelleri arasinda en diisiik hata terimlerine sahip
yaklasim olurken, Model 26 YSA modelleri arasinda en
diisiik hata terimlerine sahip yaklasim olmustur. Her ii¢
teknikte de tahminlerin hatalar1 diisiik diizeyde kalmustir.
Montaj tampon bolgesi boyahane ile montaj arasinda yer
almaktadir. Boyahaneden ¢ikan araglar montaj hattini
beslerken  beklemeleri  gerektiginde bu  bdlgede
bulunmaktadir.

Bu bolgenin tim modellerdeki ortalama bekleme siiresi
(OMH degeri) 59 dakika olmustur (Sekil 6j). Ug hata terimi
icin aga¢ modellerinde iki, YSA modellerinde iki, regresyon
modellerinde bir yaklagim en diigiik hata terimlerine sahiptir.
En diisiik OMH degeri regresyon yaklagimdaki Model 1°de
50,47 dakika ile gergeklesirken, en diisik OMYH degeri
Model 10 ile aga¢ yaklasiminda gerceklesmistir. OKH
degeri en diisiik olan YSA yaklagimi olmus ve Model 38 ile
gerceklesmistir. Her {i¢ terim de farkli algoritmalar ile en
diisiik degerde tahminde bulunmustur. Genel olarak
bakildiginda ii¢ teknikte de OMH ve OKH degerleri birbirine
¢ok yakin gerceklesirken, OMYH degerinde farkliliklar
goriilmektedir. Bu durum, disiik siirelerin tahminlerinin
daha yiiksek hataya sebep oldugunu gostermektedir.

5.3. Alt Hat Bazli Model Sonuclarimin Iyilestirilmesi
(Improvement of Line Based Results)

Sonuglarda en iyi arag bazli siire tahmininin SRA
modellerinde oldugu goriilmiistiir. Bu asamada SRA
modellerinde  6zellestirilmis  bigimlerde yeni tahmin
modelleri elde edilmistir ve Tablo 12’da gosterilmistir. Bu
model  sonuglart ile  Onceki tahmin  sonuclar
karsilastirilmistir. Bu yeni modellerde “Opt” ifadesi Bayes
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optimizasyonunu, 500 degeri iterasyon sayilarmi
gostermektedir. Standart aga¢ modellerinde minimum
yaprak sayisinin belirtilmesi de iyilestirme c¢aligmalarina
eklenmistir. Boylece, eger belirtilmigse, modeller en diisiik
yaprak sayist 100 olacak sekilde olusturulmustur. Bayes
optimizasyonu ile aga¢ olusturulurken yaprak sayisinda alt
veya st limit konulamamaktadir. Aga¢ yaklasiminda 6nce
16 yeni model egitilmis, sonrasinda test veri seti ile
sinanmistir.

fIk bulunan 45 model ve ikinci asamada olusturulan 16
modeldeki sonuglarda en disiik degerler Tablo 13’de
sirastyla “Bagslangic Modelleri” ve “Gelistirilmis Modeller”
olarak verilmistir. Baglangic modelleri ile gelistirilmis
modeller karsilastirildiginda yatik alanli hiicreler sonuglarda
iyilesme olan kisimlari, alt1 ¢izili olan hiicreler ayni kalan
kisimlari, diger hiicreler ise sonuglarin iyilesmedigi kisimlari
gostermektedir. Buna gore Boyahane yeni kabin hatt1 ve
Montaj tampon bolgesinde herhangi bir degisiklik
olmamustir. Boyahane Yeni Kabinde Gelistirilmis modeller
icerisinde yer alan Model 55 ve 59 da, Model 20°de oldugu
gibi Bayes optimizasyonu ile siniflandirma agaci olusturan
belirlenmis ikili veri seti kullanan modellerdir. Model 59’un
Model 20’den tek farki iterasyon sayisinin 500 olmasidir.
Benzer sekilde Model 55 de 500 iterasyonlu olup, ikili
degigkenlerin tiimii modellemede kullanilmistir. Model 20
ile Model 59’un ayni degerleri bulmasi ilk 30 iterasyon
icinde optimum ¢dziimiin bulundugunu gostermistir. Model
55°de de ayn1 degerlerin bulunmasi bagimsiz degisken sayisi
artmasa da iterasyon sayisin arttirilarak optimum ¢ozliime
ulagabilecegini gostermistir. Benzer durum Boyahane Eski
Kabin’de de bulunmaktadir.

Bu alt hat iizerinde kullanan model olan Model 8; ayn1 veri
seti ve yaklasim kullanarak 500 iterasyona sahip Model 47
ile ii¢ hata teriminde de aymi sonuglart vermistir. OKH
degerinde, Model 8 ve 47 en disik degerleri elde
edemedikleri (OKHwmodel 8 ve 47 = 13.206) igin tabloda bu
durum goriilememektedir. Boyahane Eski Kabinde Model
59’un 30 iterasyona sahip yaklasimindaki karsiligi Model
20°dir ve iterasyon sayisini arttirmak sadece OKH sonucunu

iyilestirirken, OMYH ve OMH degerlerini yiikseltmistir.
Kaynak Cab hattinda ise baslangi¢ yaklasimlarindan Model
12 her ii¢ hatada da en diisiik degerlere sahip olmustur.
Gelistirilmis modeller iginde OMYH degeri en disiik
yaklagim olan Model 46, Model 12°den farkli olarak tiim
bagimsiz degiskenlerin oldugu sayisal veri seti ile regresyon
agact kullanmakta ve 500 iterasyon gergeklestirmektedir.
Model 46 ile Model 12 arasindaki OMYH farki %3,2’dir.
OKH ve OMH degerlerinde ise Model 50 en diisiik
gelistirilmis model sonuglarini vermistir. Model 46’dan
farkli olarak belirlenmis veri seti kullanilmakta olup, OMYH
degeri %15,56 olmustur. Model 50’nin hata degerleri de
Model 12°den yiiksek gerceklesmistir. Kaynak Vbk hattinda
baglangi¢c modellerindeki en iyi performans Model 12’de
gerceklesmistir. Model 49, hem OMYH hem de OMH
degerlerinde hatayr digiirmistiir (OKHwmodgel 49 = 5.026).
OKH degerinde ise Model 57, en diisiik hataya sahiptir.
Kaynak Vbk hattinda minimum yaprak sayisinin
tanimlandig1r modeller fayda saglamistir. Kaynak Custom
hattinda ise belirlenmis ikili veri setinde regresyon yontemi
en diisiik hatali degerleri vermistir. Gelistirilmis modellerde
ise Model 57 en diisiik hata degerlerine sahip olmus,
baslangic modellerinde yer alan tiim aga¢ modellerinden
daha iyi sonu¢ vermis fakat Model 4’ {in performansini
gelistirememistir. Transit Montaj hattinda ise Model 58,
gelistirilmis modellerde en iyi sonucu vermistir. Bu model,
tiim veriyi iceren regresyon yaklagimina sahip Model 1 ile
neredeyse ayni degerlere sahiptir. Baglangic modellerinden
olan Model 18 ile Model 58 ayni hata degerlerine sahiptir.
Model 58 ile Model 18’ in tek farki iterasyon sayilaridir. Bu
durum en uygun modelin ilk 30 iterasyonda bulundugunu
gostermektedir. Montaj Custom hattinda ise Model 47, en
disiik hata degerlerini  vermistir. Burada baslangic
modellerinde en diisiikk hatalara sahip yaklasim Model
45°dir. Baslangi¢ modellerinde Model 45’e¢ en yakin
yaklasim Model 20 olarak goriilmektedir ve neredeyse hata
degerleri aynmidir. Model 20 ile Model 47’nin ortak yonii
Bayes optimizasyonu kullanmalari ve siniflandirma agact
olmalaridir. Tampon bdlgeleri daha 6nce de belirtildigi gibi
farkli yaklagimlar gerektirmektedir. Fakat sonug alinabildigi
icin gosterilmistir. Kaynak Alt Kat Tampon bolgesinde OKH

Tablo 12. lyilestirilmis modeller ve parametreleri (Improved models and parameters)
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Model Veri Seti SRA Model Veri Seti SRA

Ad Ad

Model Sayisal tim veri  Regresyon Opt 500 Model ikili tiim veri Regresyon Opt 500

46 54

Model Sayisal tim veri  Smiflandirma Opt 500 Model ikili tiim veri Siniflandirma Opt 500

47 55

Model Sayisal tim veri ~ Regresyon Std Min.Yaprak Model Tkili tiim veri Regresyon Std Min.Yaprak
48 Sayisi 56 Sayis1

Model Sayisal tim veri  Siniflandirma Std Min.Yaprak Model Ikili tiim veri Siniflandirma Std Min.Yaprak
49 Say1st 57 Say1st

Model Sayisal Regresyon Opt 500 Model Ikili belirlenmis Regresyon Opt 500

50 belirlenmis veri 58 veri

Model Sayisal Siniflandirma Opt 500 Model Ikili belirlenmis Siniflandirma Opt 500

51 belirlenmis veri 59 veri

Model Sayisal Regresyon Std. Min.Yaprak Model Ikili belirlenmis Regresyon Std. Min.Yaprak
52 belirlenmis veri ~ Sayisi 60 veri Sayi1st

Model Sayisal Siniflandirma Std. Min.Yaprak ~ Model kil belirlenmis Siniflandirma Std. Min.Yaprak
53 belirlenmis veri Sayisi 61 veri Sayi1si
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Tablo 13. Baslangi¢ ve gelistirilmis modellerin karsilastirilmasi (Comparison of the starter and improved models)

Hata Terimi OMYH (%) OKH (dakika?) OMH (dakika)
Gelistirilmis Baslangic Gelistirilmis Bagslangig Gelistirilmis Bagslangi¢
Bolim Alt Hat Modeller Modelleri Modeller Modelleri Modeller Modelleri
Eski Model 47 Model 8 Model 59 Model 12 Model 47 Model 8
Boyahane Kabin %16,40 %16,40 12.974 13.088 75,12 75,12
Yeni Model 55, 59 Model 20 Model 55, 59 Model 20 Model 55, 59 Model 20
Kabin %26,07 %26,07 15.633 15.633 88,98 88,98
Cab Model 46 Model 12 Model 50 Model 12 Model 50 Model 12
%15,55 %12,33 2.749 2.118 43,38 36,83
Kaynak Vbk Model 49 Model 12 Model 57 Model 12 Model 49 Model 12
%22,15 %23,57 4.736 5.842 55,98 59,65
Custom Model 57 Model 4 Model 57 Model 4 Model 57 Model 4
%41,12 %32,99 2.992 2.118 51,09 40,63
Transit Model 58 Model 1 Model 58 Model 1 Model 58 Model 1
Montaj %7,52 %7,45 1.121 1.109 24,11 23,91
Custom Model 47 Model 45 Model 47 Model 45 Model 47 Model 45
%7,39 %8,15 413 518 16,54 18,33
Kaynak Model 49 Model 12 Model 56 Model 1 Model 49 Model 12
Alt Kat %9352 %7369 131.361 134.550 283,85 282,31
Tampon lgaynak Model 57 Model 11 Model 53 Model 19,20 Model 53 Model 19,20
Ust Kat %75,19 %99,71 584 839 17,51 20,19
Montaj Model 58 Model 18 Model 50 Model 38 Model 50 Model 4
%66,07 %66,07 5.291 4.772 50,96 50,47

degeri gelistirilmis modelde daha diisiikken, OMH degeri,
baglangi¢ ve gelistirilmis modellerde neredeyse ayni
olmustur. OMYH degerinde gelistirilmis modeller igerisinde
yer alan modelin yiiksek baslangi¢ modeline gore ¢ikmasi
diisiik bekleme siirelerindeki hatanin daha fazla oldugunu
gostermektedir.

Kaynak Ust Kat Tampon bolgesinde Model 53, her ii¢ hata
teriminde de baglangic modellerinden daha iyi sonug
vermigtir. Montaj tampon bdlgesinde OMYH degerinde
Model 58 ile Model 18 ayn1 sonuglar1 vermistir. Iki model
arasindaki fark iterasyon sayilaridir ve optimum agacin 30
iterasyonda belirlendigi tespit edilmistir. OMH degerinde ise
Model 50’nin baslangic modellerine yakin sonug verdigi
gorilmiistiir.

Sonug olarak 7 iiretim alt hatt1 ve 3 alt tampon bdlgesinin
sonuglart incelendiginde bir kaynak, bir montaj ve bir
tampon alt hattinda gelistirilmis modellerin tiim hata
terimlerinde daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistir. OKH
hata teriminde de gelistirilmis modellerin bir boyahane ve bir
tampon alt hattinda sonuglar1 iyilestirdigi goriilmiistiir. Bir
boyahane hattinda ise gelistirilmis ve baslangic modellerinin
ayni sonug¢ verdigi belirlenmistir. OMYH degerinin, iki
boyahane ve bir tampon bolgesinde gelistirilmis modeller ile
baslangi¢ modellerinin ayn1 sonug verdigi goriiliirken, OMH
degerinde iki boyahanenin ayni sonug verdigi belirlenmistir.
Iki kaynak alt hatt;, bir montaj alt hattinda baslangic
modellerinin tiim hata terimleri i¢in daha iyi sonu¢ verdigi
gorilmiistiir.

Elde edilen sonuglar firetilen araglarin 6zelliklerinin
kullanilarak alt hat islem siirelerinin tahmin edilebilecegini
gostermistir. Burada kullanilan egitim ve test veri setleri
birbiri ardina gelen zamanlarda iiretilmis olan tasitlardan
elde edilmistir. Boylece ¢calismanin gercek fabrika ortaminda
da kullanilabilirligi sinanmustir. Test veri setinde elde edilen

sonuglar siire tahminlerinin kabul edilebilir sinirlarda
oldugunu goéstermis, herhangi bir siire tahminin yapilmadigi
bir ortamda kullanilabilecegi belirlenmistir. Yine burada
hazirlanan modellerin o anki yakin ge¢misteki verileri
almarak egitilmesi saglanarak, egitim yapilan zaman
diliminde {iretimde bulunan veya iiretimi baglayacak
araclarin alt hat bazli siire tahminleri yapilabilecektir.
Indirgeme islemi otomatize edilerek sirali gorev haline
getirildiginde ¢ok fazla zaman almasa da, egitim gerektiren
modellerin dgrenme  siirelerinin  uzun olmasi fabrika
ortaminda her giin egitim yapilmasina izin vermeyecektir.
Haftalik modellerin egitimi de tahminlerin yapilmas1 igin
yeterli olmaktadir. Egitim yapilan zaman diliminde iiretimde
bulunan veya iiretimi baglayacak araclarin alt hat bazli siire
tahminleri toplam 5 dakikalik bir siire icerisinde
gosterilebilmektedir. Bu tahmin sonuglar1 iiretimi yapilan
araclarin ham madde ve yart mamullerinin iiretim ortamina
verilmesi, temini ve sevkiyatinin takibinde olumlu ydnde
katki yapmas1 saglanabilir. Bdylece depo, parca siparis ve
iiretim planlama maliyetleri diisiiriilebilecektir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Yapilan bu caligmada iiretilen motorlu tagitlarin 43 adet
birbirinden farkli 6zelligi kullanilarak 4 farkli veri seti yapist
iizerinden 3 farkli teknik ile 7 farkli alt hat, 3 farkli tampon
bolgesinin siire tahmini gergeklestirilmistir. Ug teknik ve
gesitli parametre degisiklikleri ile 61 farkli model
olusturulmus ve bu modeller kullanilarak araglarin
hatlardaki islem siireleri tahmin edilmistir. Yapilan
tahminler sonucunda, aga¢ yapisinin 8 alt hat, regresyonun 2
alt hat igin en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir. Uretimin
olmadigi, sadece bekleme alani olarak kullanilan tampon
alanlarindan Kaynak Alt Kat harici alanlarin yapay zeka
yaklagiminin kabul edilebilir sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Kullanilan bu tekniklerin en 6nemli Ustiinligi, ilk kez
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tiretilecek arag¢ icin daha Once bilgi olmasa dahi tahmin
sonucu liretebilmesidir. Diger bir ifadeyle yeni bir arag seri
iretime gectiginde igeride islem siiresi bilinmeyen 150
aracin sadece bagimsiz degiskenleri kullanilarak proses
siiresi tahmini gergeklestirilebilecektir. Caligmanin sonraki
asamalarinda modellerinin daha iyi sonu¢ vermesi i¢in arag
bilgileri diginda hatlarda arag iiretilirken calisan personel
sayilari, araglarin hangi vardiyalarda iretildikleri, hatlarin
proses hizlari, araglarin iiretildikleri giinler (pazartesi, sali,
vb.), hatlarda arizalarin olup olmadigi, tatil giinleri gibi
bagimsiz degiskenlerin eklenmesi faydali olacaktir. Bunun
disinda diger bir Oneri, araglarin siparis ve nihai teslim
tarihlerinin de modele eklenmesidir. Bdylece aslinda
oncelikli araglarin daha hizli hattan ¢ikmalarinin etkisi de
model iizerinde goriilecektir. Yine ¢aligmadaki ii¢ teknik
disinda giincel tekniklerden evrigimli sinir aglart gibi
yaklasimlar ile siire tahmini ger¢eklestirmek faydali olabilir.
Bu ii¢ Onerinin sonraki c¢aligmalarda gerceklestirilmesi
hedeflenmektedir.
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