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ABSTRACT

Simulation, being capable of representing a system’s behavior in an effective way, when combined with the
neural networks, can provide an efficient decision making structure. In this paper, a system is developed in
order to determine the machine, the material handling system and the priority rule that will be used in the
system by using Simulation and neural network techniques in Job-Shop scheduling design. The
backpropagation algorithm is chosen for the neural network model.

In this paper, first, a neural network that is capable of providing realistic results is obtained. Simulation
technique is used in order to obtain the samples to train the neural network in computer environment. The
next step includes the decision-making, determination of the ranges where the selected decision remains valid
and the related comments. Trained neural networks are used in order to determine the hardware configuration
and the scheduling strategy that are capable of providing a determined set of performance criteria. After the
simulation of the result(s) that is (are) proposed by the neural network, the deviations of the performance
criteria from their corresponding expected values are calculated and proposed in a tabular format. The criteria
used in the performance measurement are the average flow time, average tardiness, maximum completion
time and machine center usage ratios.

Keywords: Job — Shop scheduling, simulation, artificial networks.

YAPAY SiNiR AGLARI iLE ATOLYE CiZELGELEME TASARIMI
OZET

Bir sistemin davraniglarini iyi bir sekilde temsil kabiliyetine sahip bir modelleme teknigi olan benzetim,
yapay zeka teknikleriyle beraber ele alindiginda etkili bir karar verme yapisi olusturmaktadir. Bu ¢alismada,
Atolye ¢izelgeleme tasariminda benzetim ve yapay sinir agi kullanilarak, tezgah se¢imi, malzeme tasgima
sistemi se¢imi ve sistemde kullanilacak oncelik kurali secimi i¢in bir sistem gelistirilmistir. Yapay sinir agi
modeli olarak geriye yayma algoritmasi (GYA - backpropagation) kullamilmustir. Bu ¢aligmadaki yaklagima
“Oncelik Kuralna Dayali Yaklasim” adi verilmistir. Calismada, oncelikle gercege uygun sonuglar iiretebilen,
egitilmis yapay sinir agilari elde edilmistir. Oncelik kurali temel almarak olusturulan bu yaklasimda, rnek setinde
sadece secilen bir oncelik kurali ve Otomatik Giidiimlii Arag (OGA) sayist konfigiirasyonu ile elde edilen
degerlerin bulundugu, 6ncelik kurali-OGA sayis1 kombinasyonuna gére yapay sinir ag1 topolojisi olusturulmustur.
Ag1 egitmek ve gerekli olan orneklerin elde edilmesi igin bilgisayar ortaminda benzetim tekniginden
faydalanilmistir. Performans kriterlerinin  belirli bir degerler kiimesini saglayabilecek olan, donanmim
konfigiirasyonu ve ¢izelgeleme stratejisini belirleyebilmek i¢in, egitilmis yapay sinir aglarindan yararlanilmstir.
Yapay sinir agi tarafindan teklif edilen sonug ya da sonuglarin benzetimi sonunda, performans kriterlerinin
beklenen degerlerinden sapma miktarlart hesaplanmis ve karar verme islemi ¢izelgeler halinde sunulmustur.
Performans Ol¢limiinde kullanilan kriterler; ortalama akis zamani, ortalama gecikme, maksimum tamamlanma
zamani ve tezgah merkezleri kullanim oranlaridir.

Anahtar Sozciikler: Atolye cizelgeleme, benzetim, yapay sinir aglar1.
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1. GIiRiS

Cizelgeleme, problemin verilen kisitlarina bagli olarak belli bir ama¢ fonksiyonunu optimum
yapan birlesimin bulunmasi ile ilgilenmektedir. Ornegin, atdlye tipi ve akis tipi iiretimin
cizelgelenmesinde amag, siireg i¢i stok zamanini veya tiim iglerin birlikte tamamlanma zamanini
(makespan) kisitlart (tesisin maksimum kapasitesi, elverisli makine sayist vb.) saglayacak sekilde
enkiigliklemektir. Rotalama, akig planlama vb. iceren kisith optimum problemleri olarak ele
almabilecek bir ¢ok iiretim problemleri bulunmaktadir. Ayrica fabrika yerlesimi ve yiikleme
problemleri de kisitl optimum problemleri olup, diger problemlerle yak ilgileri bulunmaktadir
[1].

Bu c¢alisma bir atlye imalat sisteminde planlama, ¢izelgeleme ve analiz etme olarak
kullanilan, benzetim-yapay sinir agi temelli bir tasarim sistemidir. Atdlye ¢izelgeleme tasarimi,
¢ok sayida tasarim alternatifini degerlendirmeyi gerektiren karmagik bir karar verme prosesidir.
Bir tasarimin performansi degisik metotlarla analiz edilebilir. Ornegin; sistemin kiiciik dlgekte bir
fiziksel modelini yapmak, analitik araclar uygulamak, benzetim vb. Bir atdlye ¢izelgeleme
sisteminin dinamik davranigini analiz etmek icin en fazla kullanilan ara¢ benzetimdir. Yeni bir
atolye cizelgeleme tasarimi i¢in benzetim, biitiin sistemin tasariminda ve tasarim alternatiflerini
degerlendirmesinde kullanilabilir [2]. Bir atélye g¢izelgeleme benzetiminin tipik sonuglari,
kapasite degerlendirme, techizat kullanim oranlarini belirleme, sistemdeki darbogazlar1 belirleme,
alternatif tasarimlarin performanslarini karsilagtirma, atdlye c¢izelgeleme tasariminda Onemli
olmayan unsurlar1 gérme ve ¢izelgeleme stratejilerini gelistirmektir [3].

Benzetim, yapay zeka teknikleriyle beraber ele alindiginda etkili bir karar verme yapisi
olusturabilir. Yapay zeka teknikleri, tasarimda gerekli olan bilgi kaynaklar: setinin gelistirilmesi
ve tasarim prosesinin organizasyonu gibi problemleri ¢dzme kabiliyetini artirma 6zelliklerine
sahiptir. Bir yapay sinir ag1 tek basimna veya baska bir uygulama programi ile beraber icra
edilebilir. Yapay sinir aglari, iirlin ve proses tasarimi, ¢izelgeleme ve iiretim sistemi tasarimi gibi
problemlerin ¢dzlimiinde uygulanmaktadir.

Atolye gizelgeleme problemleri kombinatorik problemlerdendir. Bu tip problemlerde
kisitlar arttikga ¢6ziim uzay1 sonsuza dogru gitmeye baglar ve tam optimum ¢6ziimii bulmak
gittikce zorlagir. Bu nedenle son yillarda bu tip problemleri ¢dzmek igin sezgisel
algoritmalardan yararlanilmaya baslanilmistir. Yapay sinir aglar1 da bu sezgisel
algoritmalardandir. ilk olarak, Hopfield ve Tank [4], cizelgeleme problemlerini yapay sinir
aglan ile ¢ozmeye calismiglardir. Ama agin yerel optimuma diismesi gibi problemler ile
karsilasmiglardir. Bu problemi gidermek amaci ile bu sinir agi modeli gelistirilerek, toplam
akis siiresini enkiigiikleyen Gaussian yontemi gelistirilmistir [5]. Sabuncuoglu ve Giirgiin [6]
Hopfield aglarini kullanarak, Paralel yapay sinir aglar1 (PNN-Parallized Neural Network) adi
verilen bir agin tasarimini sunmuslardir. Burada, islerin sirasini ve pozisyonunu gdsteren bir (n
X n) néron matrisi gelistirilmistir. Ayrica m tezgah sayis1 olmak {izere m x n x n biiyiikligiinde
¢ boyutlu bir matris de gelistirilmistir. Ag tasariminda aktivasyon fonksiyonu sigmoid ve
cizelgelenen operasyonlarin en biiyiik tamamlanma siiresi o agin enerjisi olarak kullanilmistir.
Sonugta, agin pek ¢ok atdlye gizelgeleme problemleri i¢in optimum ¢odziimler lirettigi yazarlar
tarafindan ortaya koyulmustur. Yine Tank ve Hopfield ag1 gelistirilerek, atolye cizelgeleme
problemlerine bir ¢dziim getirilmeye c¢alisilmistir [7]. Yang ve Wang [8], genel atdlye
cizelgeleme problemleri icin CSANN (Constraint Satisfaction Adaptive Neural Network)
algoritmasini ve sezgisel algoritmalarin birlestirilmesi ile bir ¢aligma yapmislardir. Bu
caligmada atdlye ¢izelgeleme problemi i¢in Onerilen yaklasimlarda, birkag sezgisel algoritma
ve CSANN algoritmasi birlestirilmistir. Atolye cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii igin diger
bir yaklasim da yapay sinir aglari ile genetik algoritmanin birlikte kullanilarak melez bir ¢6ziim
teknigi elde edilmesidir. Buradaki sinir agimin yapist da kisith bir ag yapisidir (CNN —
Constraint Neural Network). CNN burada atdlye baslangic zamanlarin1 ve baslangic
siralamasint bulmak i¢in kullanilmistir. Buradan elde edilen degerler, daha optimum bir

122



Job-Shop Scheduling Design with Artificial Neural ...

siralama bulmak i¢in genetik algoritma ile birlestirilmistir. Bu ¢aligma pratik uygulamalar da
ve bir¢cok benzetim ¢alismalarinda test edilmis ve ¢ok iyi sonuglar elde edilmistir [9]. Baska bir
calismada, bir tiretim faaliyet ¢izelgelemesinin tasarlanmasi, gelistirilmesi ve uygulanmas: igin
¢ok katmanli algilayict (CKA) (MLP — Multi-Layered Perceptron) yapay sinir agi
kullanilmigtir. Burada, bir igin islem siras1 ve islem zamanini bulmak i¢in bir veri tabanindan
yararlanilmistir. Yerel minimum ¢dziimleri kontrol etmek i¢in GYA kullanilmistir. Ayrica
baslangig {iretim cizelgelemesi igin bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada sunulan
iretim faaliyet cizelgeleme sistemi, gercek bir liretim ortaminda da test edilmis, faydali ve
mimkiin  ¢oziimler elde edilmistir. Bu sistem ayni zamanda sirketlerin, iiretim faaliyet
kontrollerini, miisteri hizmetlerini ve karliligini gelistirmede de yardimci olmaktadir [10].
Bagka bir ¢alismada ise, atdlye ¢izelgeleme problemlerini ¢dzerken, yapay sinir aglar
baslangi¢ ¢oziimii iiretmek amact ile kullanilmistir. Daha sonra bu baglangi¢ ¢6ziimii tavlama
benzetimi metodu ile gelistirilerek, optimum ya da optimuma yakin ¢oziimler elde edilmeye
calistlmistir [11]. Hem ¢izelgeleme oncelikli kuralini, hemde tezgah sayilarini belirleyen yapay
sinir ag1 sistemleri daha oOnce de gelistirilmistir. Ama bu sistemler, genel olarak imalat
sistemlerinin tasarlanmasinda [12], esnek imlat sistemleri [13] ve akis tipi sistemlerde
kullanilmiglardir. Ama bu ¢aillsmada bunlardan farkli olarak atdlye tipi bir sistemde bu segimler
yapilmigtir.

2. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 beynin bazi fonksiyonlarint ve 6zellikle 6grenme yontemlerini benzetim yolu
ile gergeklestirmek icin tasarlanmis ve geleneksel yontem ve bilgisayarlarin yetersiz kaldigt
smiflandirma, kiimeleme, duyu-veri isleme gibi alanlarda basarili sonuglar vermistir. Yapay sinir
aglarinin 6zellikle tahmin problemlerinde kullanilabilmesi i¢in ¢ok fazla bilgi ile egitilmesi
gerekmektedir. Aglarin egitimi i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir [13].

Yapay sinir aglari, yukarida da belirttiimiz gibi insan sinir sisteminin biyolojik
yapisindan esinlenmis bir yapiya sahiptir. Yani, yapay sinir aglari, insan sinir sistemindeki sinir
hiicrelerinin fonksiyonunu goren temel elemanlardan olugmaktadir. Bu elemanlar insan beyninin
anatomisine benzer sekilde organize edilmislerdir. Bu biiyiik benzerligin yani sira, yapay sinir
aglari, sasirtict derecede insan beyninin birgok ozelliklerini tagirlar. Ornegin, tecriibe ile
Ogrenirler, daha once 6grenilen bilgileri genele indirgeyerek yeni ¢ikarimlar yaparlar. Bu yeni
¢ikarimlardan gereksiz kisimlari atarak 6nemli olan 6z kismini alirlar. Fakat biitiin bu fonksiyonel
benzemelere ragmen, yapay sinir aglarinin yakin bir gelecekte insan beyninin fonksiyonlarini
aynen yerine getirebilecegi sdylenemez. Bugilin bu alanda gelinen nokta, insan zekasinin
derinlemesine bir incelemesinin, yapay sinir aglart alaninda devrim niteliginde uygulamalar1 da
beraberinde getirecegini gostermektedir. Yapay sinir aglarina son yillarda biiyiik bir ilgi
gosterilmektedir. Mithendislik, tip, felsefe, psikoloji gibi alanlarda c¢alisanlar yapay sinir
aglarin1 kendi uzmanlik alanlarina tasiyarak, kendi alanlarinda uygulamalarimi gelistirmeye
baslamiglardir. Bu ilgi, teorik ve uygulama alanlarindaki basarilarla daha da pekistirilmistir.
Insan zekasma has gibi goriinen bazi alanlarin sayisal olarak ifade edilebilecegi ve boylece
makinelerin insan zekasina sasirtici derecede benzer yollarla 6grenme ve hatirlama islerini
yapabilecegi goriilmiistiir [14].

2.1.1. Geriye Yayma Algoritmasi

Bu caligmada yapay sinir ag1 olarak Geriye Yayma Algoritmasi (GYA- Backpropagation)
kullanilmuistir. Yillarca ¢ok katmanli yapay sinir aglari ile ilgili ¢aligmalardan bir sonug
almamamustir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 ancak birkag sinirli imkani tantyabilmigtir. Fakat
daha otesine gidilememistir. GYA’nin  kesfi yapay sinir aglarmma olan ilgiyi tekrar
canlandirmistir. GYA ¢ok katmanli yapay sinir aglari icin sistematik bir metottur ve ¢ok giiglii
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bir matematik temele sahiptir. Bunun yaninda her tirlii kisita ragmen GYA yapay sinir
aglarinin uygulanabildigi problem araliginin genislemesine yol agmis ve ¢ok sayida basarili ve
giiclii uygulamalarin {iretilmesine imkan vermistir.

GYA algoritmasinin ilging bir tarihsel gelisimi vardir. Rumelhart, Hinton ve
Williams 1986 yilinda GYA algoritmasini agik ve net bir bi¢imde ortaya koymuslardir. Bu
arastirmaya ilk baslayanlardan birisi Parker olmasina ragmen, bu algoritmayi ilk olarak 1974
yilinda Werbos ortaya koymustur. Rumelhart ve Parker, Werbos’un bu ¢aligmasini gelistirerek,
algoritmay1 daha saglam bir yapiya oturtmuslardir. Yapay sinir aglari, konu itibariyle
disiplinler aras1 olmasi nedeniyle daha ciddi bir yapiya sahiptir. Disiplinler arasi olmasi, her
yere kolayca adapte edilebilmesi sebebiyle ¢cok ¢abuk gelismis ve konuyla ilgili kayda deger
caligmalarda bulunulmustur. Bu da konunun gelisimini otomatik olarak hizlandirmistir [14].

3. ATOLYE CiZELGELEME VE BENZETIM

Yaklasik yirmi yildan beri bilgisayarlar benzetim imalat sistemlerinin tasarim ve analizinde
kullanilmaktadir. Son on yil boyunca benzetimin, sinirli kapasiteli ¢izelgeleme konusunda
kullanim1 yaygilasmistir. Smuirli kapasiteli ¢izelgeleme, geleneksel bir benzetim analizinden
bazi yonleri ile farklidir: Geleneksel bir benzetim analizinde karar degiskenleri genellikle
gerekli tezgah sayisi ya da kullanilmas: gereken malzeme tasima teghizati gibi tasarimla ilgili
kararlardir. Benzetim tabanl atlye ¢izelgeleme sisteminde ise karar degiskenleri, isin atolyeye
ne zaman gonderilecegi, bir tezgahtaki islerin hangi sirayla islenecegi, par¢anin atdlyede hangi
rotayla dolasacagi, cizelge zamaninin asilmas: gibi islemsel kararlardir. Benzetim tabanli
atolye cizelgelemenin girdileri tipik is emirleri ve teslim tarihleridir. Ciktis1 genel benzetim
Ozet istatistikleri degil, her tezgahta iglerin ne zaman baslayacagi, hangi siparislerin zamaninda
teslim edilebilecegi gibi bilgileri gdsteren detayli bir ¢izelgedir. Sunu belirtmek gerekir ki,
benzetim tabanli atdlye cizelgeleme en iyi ¢izelgeyi olusturmaz. Bunun yerine degisik “eger-
ne” senaryolarini deneyerek en uygun ¢izelgeyi olusturani segmeyi saglar. Bir benzetim tabanli
cizelgeleme, geleneksel benzetim modellerinden daha kisa bir siire i¢in ¢aligir ve daha sik
caligtirilir. Ayrica mevcut sistem bilgilerini alabilmek igin imalat veri tabanlar ile etkilesim
icinde olmas1 uygundur. Ozellikle yiiksek teknolojili imalat sistemlerinde benzetim tabanli
cizelgelemenin kullanilmas: faydalidir. MRP, MRP-II gibi sistemlerden alinacak bilgiler ve
atdlyeden gelen anlik durum bilgilerini kullanarak alternatif ¢izelgelerin hazirlanmasi, bunlarin
denenerek en uygununun se¢ilmesi gibi hizla yapilmasi gereken islemler benzetim tabanli
cizelgeleme yardimiyla hizli ve kolay sekilde gergeklestirilir. Ozellikle tezgahlarm bos
beklemelerinin, islerin gecikmesinin ¢ok 6nemli maddi kayiplar olusturdugu pahali ve yiiksek
teknolojili sistemlerde benzetim kullanilarak ¢izelgeleme yapilmasi karar vermeyi
kolaylastirarak maddi kayiplarin en aza inmesini saglar.

Bir atdlyedeki sistemin genel yapisi soyledir. Atdlyeye gelen isler cizelgelenmis
tezgahlarin bekleme hattina alinirlar. Tezgah bosaldigi zaman Oncelik kuralina gére segilen
isler tezgaha atanirlar ve islem bittikten sonra islenecegi diger tezgahin bekleme hattina tasima
aract ile taginirlar. islemleri tamamlanan islerin gerekirse montaji yapilarak iiriin elde edilir. Bu
tip bir sistemi ¢izelgeleyebilmek igin Oncelikle modelini olusturmak gerekir. Cizelgeleme ve
kontrol amaciyla kullanilan modellere islemsel (operational) modeller denir. Atdlyenin
benzetimi, benzetim saatini arttirarak atdlyenin tiim ¢aligmasinin taklit edilmesi islemidir. Her
artirrmda model parametrelerindeki gerekli degisiklikler yapilir. Her degisiklik bir olay
anlamina gelir. Bir tezgah, operatér ya da is istasyonu bir operasyonu tamamlayinca, daha
sonra ne yapacagl konusunda bir karar vermelidir. Her varlik bir sonraki operasyonunu
secmelidir. Bu secim bir yikleme ya da cizelgeleme kuralina gore yapilir. Atdlye
cizelgelemede kullanilan yiikleme kurallarinin etkinligi hakkinda pek ¢ok ¢alisma yapilmistir.
[15]. Bu galismada, En Kisa Isleme Zamani (EKiZ), En Erken Teslim Tarihi (EETT), Ik Gelen
ilk islem Gériir (IGIG) kurallari kullanilmustir.
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4. DENEYSEL CALISMA VE UYGULAMA
4.1. incelenen Modelin Atélye ve Yapay Sinir Ag Yapis

Incelenen atdlyede 4 is merkezi vardir ve her is merkezindeki tezgah sayisi bir ile bes
arasinda degistirilerek alternatif konfigiirasyonlar elde edilmistir. Tezgahlar bir anda yalniz bir
parca isleyebilir ve o parcanin operasyonlari bitirilinceye kadar diger bir par¢anin operasyonuna
baslanamaz. Parcalar yiikleme/bosaltma merkezinden sisteme girerler. Is merkezindeki bir tezgah
kullanilabilir bir hale geldigi zaman, parca girdi alanindan tezgaha otomatik olarak hareket
ettirilir ve operasyon baslatilir. Bir parcanin operasyonu tamamlandiginda, eger merkezin ¢ikti
alaninda bos yer varsa, parga otomatik olarak tezgahin ¢ikt1 alanina hareket ettirilir. Eger bir sonraki
merkezin girdi alaninda bosluk var ise pargay1 dogrudan bir sonraki merkeze tasimak amaciyla bir
OGA (Otomatik Giidiimlii Arag) istenilir. Bosluk yoksa pargay1 yilikleme/bosaltma merkezine
tasimak icin bir OGA istenilir. Parcaya biitiin operasyonlar bir kez icra edildikten sonra parca ¢ikis
merkezine aktarilir ve burada sistemden ayrilir. Islenmek iizere bekleyen parcalardan, ncelikle
hangisinin islem gorecegini belirlemek i¢in kullamilan ¢izelgeleme kurallar1 yukarida da belirtildigi
gibi En Kisa Isleme Zamani (EKiZ), En Erken Teslim Tarihi (EETT) ve Ilk Gelen ilk islem Goriir
(IGIG)’dir. Ayrica, yiikleme-bosaltma merkezi ve OGA kuyrugu igin kuyruk oncelik kural
IGIG’dir. Burada, her is merkezi igin yapay sinir ag1 topolojisi olusturulmus ve biitiin
donanim-¢gizelgeleme stratejisi kombinasyonlarina ait degerler bir 6rnek setinde yer
almigtir. Calismanin algoritma semasi sekil -1°de gosterilmistir.

Cizelgeleme Donanim i
.. . Isler
Stratejisi Konfigiirasyonu
A
> Benzetim ¢

Y

Benzetim

Sonuglari

A
| Benzetim Sonuglarini Diizenle |

A 4

| Egit ve Test Ornekleri Olustur |

A 4

| YSA’m1 Egit ve Test Et |

A

| Egitilmis YSA’n1 Sakla |

Egitilmis
YSA

Sekil 1. Yapay sinir aginin olusturulmasi ve test edilmesi
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Bu yaklasim "Oncelik Kuralna Dayali Yaklasim" olarak isimlendirilmistir. Bu

yaklasimin yapay sinir ag1 yapisi sekil-2’de gosterilmistir.
SR
CREAN

Ortalama Akis Siiresi (F) —» .
. — 1.Is mer.tez. sayisi

Ortalama Gecikme (T) —>

Max. Tamamlanma ( Cyax) —

\V A\'" — 2.1s mer.tez. savisi

N
0v;‘§{/j Qg

1.Is mer.kullanma or.(mul)=—>

2.Is mer.kullanma or.(mu2)— ' — 3.1 mer.tez. sayisi

3.Is mer.kullanma or.(mu3)—>

. . — 4.[5 mer.tez. say1st
4.Is mer.kullanma or.(mu4)—

Sekil 2. Is merkezine dayah yaklagim icin yapay sinir ag1 yapis
4.2. Benzetim Deneyleri

Egitilmis yapay sinir ag1 elde etmeden once dgrenilmesi istenen yapinin drneklerinin bulunmasi
gereklidir. Bu 6rneklerin elde edilmesi icin bilgisayar ortaminda benzetim tekniginden
faydalanilmistir. Benzetim modiiliiniin girdileri; at6lye ortaminda hangi tip tezgahtan ne kadar
bulundugu gibi bilgileri iceren donanim konfigiirasyonu, islerin atolye ortamina nasil dahil oldugu,
hangi is merkezlerinde islem gordiigii, bu islemlerin ne kadar siirdiigii gibi bilgileri i¢ine alan islerin
yapisi, ayrica atOlyeye dahil olan iglerin hangi sira ile islem gorecegini belirleyen ¢izelgeleme
stratejisi gibi bilgilerdir. Benzetim isleminin ¢iktilart sistemi degerlendirme ve karar verme
islemlerinde kullanilmak iizere se¢ilmis olan performans kriterlerinin gerceklesen degerleridir.
Yapay sinir agini egitme ve test etme islemleri i¢in gerekli olan 6rnekler benzetim g¢iktilarinin
diizenlenmesi ile elde edilir. Bu diizenlemede yapay sinir agmmn girdileri, istenen performans
kriterlerinin gergeklesen degerleri, ¢iktilari ise is merkezlerinde kullanilacak olan tezgah sayilaridir
Yapay sinir ag1 tarafindan teklif edilen sonu¢ ya da sonuglar, farkli alternatifler icin benzetim
yolu ile tekrar denenerek performans kriterlerinin beklenen degerlerinden sapma miktarlar
ylizde olarak hesaplanir. Hedeften sapma yiizdesi ile birlikte diger hesaplanan degerler bir
¢izelge halinde karar verme islemi i¢in sunulacaktir. Karar verme islemi karar vericinin
belirledigi bir kritere gore yapilabilir. Bu ¢alismada, hedeften sapma yiizdelerinin ortalama
mutlak degeri karar verici i¢in bir kriter olarak kullanilmistir. Ayn1 zamanda birden fazla kriter
g0z Oniine almnabilir. Ortalama gecikmelerin minimum degeri ve ortalama mutlak sapma
degerlerinin minimum degeri gibi.

Benzetim ve yapay zeka tekniklerinin birlikte kullanimu ile, zeki benzetim modelleri elde
edilebilir [7]. Benzetim deneyleri, atdlye gizelgeleme konfigiirasyonu ve i dncelik kural kararimnn,
performans kriterleri (akis zamani, gecikmeler, maksimum tamamlanma zamani ve i istasyonu
kullamim oranlar1) {izerindeki etkisini gérmek iizere tasarlanmustir. Is merkezi tezgah sayisi, tastyici
sayis1 ve ig 6ncelik kurali parametrelerinin manipulasyonu yoluyla alternatif konfigiirasyonlar elde
edilmistir. Benzetim sonucunda dikkate alinan degerler, ortalama akis zamani, ortalama gecikme,
maksimum tamamlanma zamani ve is merkezi tezgah kullanim oranlaridir. Segilen her alternatif
konfigiirasyon i¢in benzetim yapilarak sonuglar elde edilmis ve diizenlenerek drnek setleri
olusturulmustur.
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4.3. Yapay Sinir Ag1 Egitme ve Test Sonuglari

Benzetim sonuglarindan elde edilen degerlerle egitme ve test drnekleri olusturularak GYA ile
yapay sinir aglar1 egitilmistir. Yapay sinir aglarinin egitilmesinde iyi sonuglar elde
edilmistir. Burada, drnek setinde sadece secilen bir dncelik kurali ve OGA (Otomatik Giidiimlii
Arag) sayist konfigiirasyonu ile elde edilen degerlerin bulundugu, 6ncelik kurali-OGA sayisi
kombinasyonuna gore yapay sinir ag1 topolojisi olusturulmustur. Bu yaklasima da "Oncelik
Kuralina Dayali Yaklasim” adi verilmistir. Her agin girdi degerleri performans 6lgiileri, ¢ikti
degeri ise is merkezi tezgah sayilaridir. Egitilmis olan her ag iizerinde aymi girdi degerleri
(istenilen performans oOlgiileri) girilerek, bu performans Olgiilerini gergekleyebilecek olan is
merkezleri tezgah sayilart elde edilmistir. Elde edilen bu tezgah sayilari, OGA Sayisi-
Oncelik Kurali ikilisinin kombinasyonuna gore (I-OGA- EETT, 2-OGA-EETT, 3-OGA-EETT,
-OGA- EKiZ, 2-OGA-EKiZ, 3-OGA-EKiZ, 1-OGA-IGIG, 2-OGA-IGIG, 3-OGA-IGIG), ayn
ayr1 benzetim yapilarak istenilen performans 6lciilerinden minimum mutlak sapma gosteren
donanim ve gizelgeleme stratejisi (Tezgah Say1s1-OGA Sayisi-Oncelik Kurali) belirlenmistir.

Bu yaklasim i¢in dncelik kurali ve OGA sayist kombinasyonlarindan olusan dokuz adet
yapay sinir ag1 tasarlanmigtir. Bu yapay sinir aglarinin kisaltilmig olarak kullanilan isimleri ve
acilimlari ise soyledir:

EETT I: Oncelik kurali "En Erken Teslim Tarihi", OGA sayis1 "bir"
EETT2: Oncelik kurali "En Erken Teslim Tarihi", OGA say1s1 "iki"
EETT3: Oncelik kurali "En Erken Teslim Tarihi", OGA sayis1 "ii¢"
EKIiZ1 : Oncelik kurah "En Kisa Isleme Zamani" , OGA sayis1 "bir"
EKiZ2 : Oncelik kural "En Kisa Isleme Zaman" , OGA sayis1 "iki"
EKiZ3 : Oncelik kurali "En Kisa Isleme Zamam" , OGA sayis1 "ii¢"
IGIG1 : Oncelik kurali "ilk Gelen i1k islem Gériir", OGA say1s1 "bir"
IGIG2 : Oncelik kurah "Tlk Gelen Ik Islem Gériir", OGA sayis1 "iki"
IGIG3 : Oncelik kurah "Tlk Gelen Ik Islem Gériir", OGA say1st "ii¢"

Bu dokuz yapay sinir aginin her biri ayr1 ya da aym sonucu {iiretebilir. Her yapay sinir
agmin sonucu, istenen performans kriterlerini gerceklemek igin gerekli olan tezgah sayilarmin
biitiin is merkezleri i¢in belirlenmesidir. Her bir egitme seti i¢in, deneme-yanilma ile belirlenen
farkll iterasyon sayist ve 0grenme oranlari uygulanarak egitilip test edilen sonuglar ayri ayri
¢izelgelerde yapilmistir. Burada 6rnek olmasi agisindan asagidaki Cizelge-1 verilmistir. Burada
sol taraftaki c¢izelge egitim seti sonuglarini, sag taraftaki ¢izelge test seti sonuglarini
gostermektedir. Bu gizelgelerde yer alan ifadeler kisaca asagida agiklandig: gibidir.

Girdi sayisi: Biitiin yapay sinir aglar i¢in girdi sayis1 "yedi" adettir. Bunlar segilen performans
kriterlerinin benzetim sonucunda elde edilen ve gerceklesen degerleri ifade eder. Bu kriterler;
"Ortalama Akis Stiresi", "Ortalama Gecikme Siiresi", "Maksimum Tamamlanma Siiresi", "Birinci
Is Merkezi Kullanim Orani1”, "ikinci Is Merkezi Kullanim Oram", "Ugiincii Is Merkezi Kullanim
Orant" ve "Dérdiincii Is Merkezi Kullanim Oram” dir.

Cikt1 sayisi: Cikti katmaninda bulunan yapay sinir hiicresi sayisini ifade eder. Dolayisiyla bu
yaklagim igin bu sayir "dort" tiir.Yani, is merkezlerinde kullanilmasi gerekli olan tezgah sayilart
yapay sinir aginin ¢iktisi olarak elde edilir.

Ogrenme oram (L) ve Momentum katsayis1 (a): Ogrenme, her ikisi de 0 ile 1 degeri arasinda
deger alan 6grenme orani ve momentum katsayisi ile kontrol edilir. Ogrenme isleminde son
derece onemli olan bu katsayilar her ag icin ayri ayri olarak, yine deneme-yanilma yolu ile
belirlenmistir.

iterasyon sayis1 : Devir sayis1 (Epoch), ornek setinin bir defa yapay sinir agma gosterilmesidir.
Iterasyon ise her drnegin bir defa yapay sinir agina gdsterilmesidir. Iterasyon sayilar1 genel olarak
200 devir sayisindan sonra 6grenme isleminde istenen seviye saglanincaya kadar kademeli olarak
artirllarak elde edilen sayilar ifade eder.

iterasyon siiresi: Ogrenme islemi sirasinda gegen siirenin dakika cinsinden ifadesidir. iterasyon
stiresi i¢in, bir karar verme igleminde uzun sayilmayacak sonuglar elde edilmistir.
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Toplam 6rnek sayisi ve toplam grup sayisi: Aslinda grup sayisi ile ifade edilen yapay sinir ag1
acisindan ornek sayisidir. Ancak, burada her drnekte bulunan dort is merkezi sonucunun hepsi de
ayr ayrt 6nemli oldugundan basar1 oraninin  bu agidan hesaplanabilmesi icin, her O6rnek
grup ismi altinda incelenmistir. Boylece 75 grup (yani 6rnek seti biiytikliigii), her grupta 4 ¢ikti
bulundugundan 300 6rnek olarak degerlendirilmistir. Bu sekilde daha hassas sonuglar elde
edilmeye calisilmustir.

Hatali 6rnek sayisi ve hatali grup sayisi: Hatali 6rnek sayist yapay sinir aginin 4 ¢iktisindan kag
tanesinin gercek degerden farkli oldugunun toplam sayisini, hatali grup sayisi ise, bu sekildeki
¢iktilarin kag adet oldugunu ifade eder.

Hatali 6rnek oram ve hatal grup sayisi oram: Gergek degerlerden farkli olan hatali 6rnek veya
grup sayilarinin toplami, 6rnek veya grup sayilarina boliinmesi ile elde edilir.

Sapma toplami: Yapay sinir aginin ¢iktilar1 tam deger olarak ifade edildiginden hatali olmayan
ornekler dahil olmak {izere biitiin 6rnekler igin ¢ok kiiciik de olsa bir miktar sapma olabilecektir.
Sonug iizerinde biiyiik bir etkisi olmamasina ragmen agin basart orant hakkinda fikir vermesi
acisindan degerlendirmeye dahil edilmistir. Cizelgelerden de goriilecegi tizere ¢ok kiigiik sapma
degerleri elde edilmistir.

Ortalama sapma ve ortalama grup sapma orani: Hesaplanan sapma miktarmin yukarida
aciklanan toplam drnek sayis1 ve toplam grup sayisina boliinmesi ile elde edilir.

Cizelge 1. EETT1 YSA egitim ve test sonuglari

Girdi sayis1 7 Girdi sayis1 7

Cikt1 say1s1 4 Cikt1 sayis1 4

Gizli birim sayi1st 35 Gizli birim sayi1st 35
Ogrenme oram 0.30 Ogrenme orani 0.30
Momentum katsayis1 0.70 Momentum katsayisi 0.70
Iterasyon sayisi 499912 Iterasyon sayi1st 499912
Iterasyon siiresi 5.54 dk Iterasyon siiresi 5.54 dk
Hatali 6rnek sayist 0 Hatal1 6rnek sayis1 4
Toplam 6rnek sayis1 300 Toplam 6rnek sayist 400
Hatal1 6rnek orani 0.00 Hatali 6rnek orani 0.00
Hatal1 grup sayisi 0 Hatal1 grup sayis1 4
Toplam grup sayist 75 Toplam grup sayis1 100
Hatal1 grup sayisi orant 0.00 Hatal1 grup sayisi orani 0.04
Sapma toplami1 2.12 Sapma toplami 432
Toplam 6rnek sayis1 300 Toplam 6rnek sayist 400
Ortalama sapma 0.007 Ortalama sapma 0.011
Toplam grup sayist 75 Toplam grup sayist 100
Ortalama grup sapma orani 0.028 Ortalama grup sapma oran1 | 0.043

Cizelge-2’de istenen performans kriteri degerlerine gére belirlenen konfigiirasyon ve bu
konfigiirasyona gore benzetim islemi sonucunda beklenen degerlerden sapmalar yiizde olarak
gosterilmektedir. Karar ¢izelgesinde verilen hata yiizdesi su sekilde hesaplanmustir:

Hata Yiizdesi = (Beklenen Deger - Gergeklesen Deger) / Beklenen Deger (1)

Karar verilirken ortalama minimum mutlak sapma dikkate alindigindan, se¢im karari
olabilecek olan minimum mutlak sapma bu ¢alismada dikkate alinmistir.

Yukaridaki ¢izelge, performans kriterlerinin istenen degerlerine en yakin degerleri elde
edebilmek icin olusturulan karar verme c¢izelgesidir. Segilen bir karar verme kriterine gore, bu
¢izelge kullanilarak karar verme islemi gergeklestirilebilir. Yukaridaki ¢izelgede, minimum
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ortalama mutlak sapma kriterine gore mutlak degerce en kii¢iik olan degerdir (bu deger cift
yildizla gosterilmistir). Bu ¢izelgede, ortalama mutlak sapma kriterine gore se¢im karari igin iki
alternatif vardir. Birincisi i¢in is merkezi tezgah sayilari: 3, 2, 2, 3, 6ncelik kurali: EETT ve OGA
sayist:1°dir. Ikincisi igin is merkezi tezgah sayilar: 3, 2, 2, 3, 6ncelik kurali: EETT ve OGA,
sayist:3°diir. Burada OGA sayist 1 adet olan birinci segenek ayni sonucu daha az maliyet ile
saglayacagindan tercih edilmesi daha uygun olabilecek bir segenektir.

Cizelge 2. Hata Analizi ve Karar Cizelgesi

Istenen Performans Degerleri
F=5000 T=500 Cpau=15000 mul=0.90 mu2=0.90 mu3=0.90 mu4=0.90

Kural OGA Tezgah Sayis1

EETT 1 3 2 23

EETT 2 3 2 2 3

EETT 3 3 2 2 3

EKiZ 1 32 2 2

EKiZz 2 32 2 2

EKiZ 3 3 2 2 3

iGIG 1 31 2 2

iGiG 2 31 2 2

IGIG 3 32 2 2
‘({,,j:;‘ EETTI1 | EETT2 | EETT3 | EKiZ1 | EKiZ2 | EKiZ3 | iGiG1 | iGiG2 | iGiG3 | Min
F 028 | -026 | -028 | -0.59 | -0.59 | -0.8 -0.86 | -0.87 | -0.61
T -4.65 459 | -461 | -7.79 | -8.12 | -573 | -13.56 | -14.26 | -8.26

Cornax 0.15 0.13 0.11 -0.07 -0.08 0.06 -0.42 -0.48 | -0.08
mul -0.01 -0.04 -0.01 0.16 0.15 0.02 0.38 0.44 0.21
mu2 0.07 0.13 0.10 0.23 0.23 0.12 -0.03 -0.08 0.19
mu3 0.03 0.01 0.01 0.19 0.14 0.05 0.37 0.39 0.20
mu4 0.09 0.14 0.11 -0.02 -0.02 0.15 0.26 0.25 -0.04

lor.] | 075 | 076 [ 075 | 120 [ 133 | 092 | 227 [ 240 [ 137 |075”
**: Minimum ortalama mutlak sapma kriterine gore mutlak degerce en kiigiik olan degerdir

5. SONUCLAR

Bu ¢alisma, bir atdlye ¢izelgelemede, planlama, ¢izelgeleme ve analiz etme olarak kullanilan,
benzetim—yapay sinir agi temelli bir ¢alismadir. Bu uygulama, kullaniciya is akis zamani,
gecikmeler, maksimum tamamlanma zamani ve kaynak kullaniminin hedeflenen degerlerine gére
is merkezlerinde bulunan tezgah sayilar1 ve sistemdeki tasiyict sayist konfigiirasyonunu yine
sistemde kullanilacak oncelik kurali ile birlikte degerlendirerek en uygun konfigiirasyon
tasarimini bulabilmesini saglar. Bir benzetim—yapay sinir ag1 yoluyla gozlem ve degerlendirmeyi,
gecikmeler, darbogazlar, yiiksek akis zamanina gotiiren durumlari gorebilmeyi miimkiin kilar.
Kullanici, fabrika modellerinin ve ¢izelgeleme politikalarinin farkli durumlarini olusturma ve
analiz etme kabiliyetine sahip olur.

Benzetim veya uzman sistem-benzetim ya da diger teknikler kullanilarak yapilan
tasarim proseslerinde, amaglara ulagilincaya kadar islemler tekrar edilir. Bu iglemler sirasinda ise,
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iyl bir uzmana veya uzmanlik bilgisine gereksinim duyulmaktadir. Bu ¢alismada sunulan atdlye
cizelgeleme tasariminda, karar vermek i¢in defalarca islem yapmaya veya konunun iyi bir uzmani
olmaya gerek yoktur. Tiim islemler kolaylikla uygulanabilir ve sonuglar1 agiklanabilir. Bu
caligma, atblye ¢izelgeleme tasariminin nasil olmast gerektigi konusunda karar verme sirasinda
gerekli olan verileri ortaya koyarak, adeta sistemin bir haritasini1 ¢ikararak karar vericiye biiyiik
6l¢lide yardim eder. Karar vericinin ¢ok defa tekrarlara veya farkli islemlere, baska bilgilere olan
ihtiyacini en aza indirerek en uygun karar alabilmesini saglayacaktir.

Gelecekte yapilacak caligmalar i¢in; degisik 6rnek setleri ve farkli ag yapisi diizenleme,
karar verme islemini daha kolay ve daha uygun kararlar alinabilir hale getirebilecektir. Bundan
baska karar verme ve etki analizi sirasinda, degerlendirme kriterlerinin tekli etkisi diginda, ¢oklu
etkileri de arastirilarak daha farkli bir karar verme tablosu ortaya koyulabilir.
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