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OZET

Imalat sektdriindeki firmalarin pazardaki rekabetlerini  ve gelisimlerini
stirdiirebilmeleri i¢in siirekli olarak performanslarini takip etmeleri gerekmektedir. Bu
caligsmada tiiretim sistemleri i¢in Anahtar Performans Gostergeleri kullanilarak dinamik bir
performans degerlendirme sistemi hazirlanmustir. Isletmelerin performanslarmi yiikseltmesi
amaciyla tasarlanan sistem, Anahtar Performans Gostergeleri ile elde edilen performans
degerlerini li¢ ayr1 modiil icerisinde analiz ederek anlasilir bir sekilde karar vericiye
sunmaktadir. Tasarlanan sistemin ilk modiilii olan performans izleme modiilii igerisinde,
anahtar performans gostergelerinin degerleri anlik ve dinamik olarak gorsellestirilmektedir.
Bir diger modiil olan performans degerlendirme modiiliinde, anahtar performans
gostergelerinin  degerleri Istatistiksel Siireg Kontrolii teknikleriyle degerlendirilerek
kullanictya sunulmaktadir. Tasarlanan sistemin son modiilii olan performans tahminleme
modiiliinde ise, derin 6grenme tekniklerinden LSTM modeli kullanilarak gegmis donem
performans degerleri incelenerek gelecek periyotlarin tahminlemesi gergeklestirebilmekte

ayrica What-If analizleriyle karar vericiye segenekler sunabilmektedir.

Isletmelerin performanslarmi izlemesi ve yiikseltmek igin gerekli adimlar1 atmasi
amactyla tasarlanan sistem, kullandig1 teknikler ve acik kaynak kodlu programlama alt
yapistyla 6zellestirilmeye ve siirekli gelismeye elverislidir. Boylelikle tasarlanan sistemin

endiistride kullanilabilir olmasi saglanmistir.

Anahtar kelimeler: Performans Degerlendirme, Anahtar Performans Gostergeleri,
Istatistiksel Siire¢c Kontrolii, Derin Ogrenme, Yinelemeli Sinir Aglar1, LSTM, Karar Destek

Sistemi



vii

SUMMARY

Companies in the manufacturing sector need to constantly monitor their performance
in order to maintain their competition and development in the market. In this study, a
dynamic performance evaluation system is designed using Key Performance Indicators for
production systems. Designed to increase the performance of businesses, the system
analyzes the performance values obtained with Key Performance Indicators in three modules
and presents them to the decision maker in an understandable way. In the performance
monitoring module, which is the first module of the designed system, the values of key
performance indicators are instantly and dynamically visualized. In the performance
evaluation module the values of key performance indicators are evaluated with Statistical
Process Control techniques and presented to the user. In the performance estimation module,
which is the last module of the designed system, by using the LSTM model, one of the deep
learning techniques, make future predictions by examining historical data and also offer

options to the decision maker through what-if analysis.

This system is designed for production companies to monitor their performance and
take the necessary steps to improve their performances. It uses the open source programming
infrastructure. The designed system is suitable for customization and development in

industry.

Keywords: Performance Evaluation, Key Performance Indicators, Statistical Process
Control, Deep Learning, Recurrent Neural Networks, LSTM, Decision Support Sytem
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1. GIRIS

Glinlimiiz globallesen diinyasinda firmalarin rekabet etmesi giderek zorlagsmaktadir.
Piyasada yerini saglamlastirmak isteyen her firma kendine ait hedefler belirlemektedir. Bu
hedefler isletmeyi siirekli iyilesmeye tesvik edecek nitelikte olmalidir. En 6nemli husus ise
isletmenin hedeflerine ne kadar ulastigin bilmesi gerektigidir. Eger bir sey oOlgiilebiliyorsa,
gelistirilebilir. Boylece isletmenin performansi ortaya ¢ikacaktir. Bu dogrultuda birgok
performans izleme yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin temelini olusturan anahtar

performans gostergeleri (Key Performance Indicators, KPI) de bunlardan biridir.

Yapilan ¢alismada liretim sistemleri i¢in anahtar performans gostergelerine dayali bir
karar destek sistemi tasarlanmistir. Biiyiik veri teknolojisiyle entegre g¢alisan sistemde,
olusturulan veritabanlarinda saklanan tiim veriler analiz edip gorsellestirilerek karar vericiye
sunulmaktadir. Bu sayede isletme igin kritik 6nem arz eden karakteristiklerin takibi
saglanmakta ve isletme performansi, hedeflere ulagsma yiizdesi gibi gdstergeler

hesaplanabilmektedir.

Calismada, performans gostergelerinin yorumlanmasi i¢in istatistiksel siire¢ kontrolii
teknikleri kullanilmaktadir. Kontrol grafikleri basta olmak iizere histogram ve kutu
grafikleriyle gorsellestirilen verilerin belirlenen periyotlardaki siire¢ kontrolii saglanmakta,
anormallik tespiti yapilmakta ve bu sayede karar vericiye degerlendirme icin olanak

saglanmaktadir.

Bunun yaninda yapay sinir aglari ile birlikte ge¢cmis veriler incelenerek gelecege
yonelik KPI tahminleri gergeklestirilebilmektedir. Bu sayede, isletmenin gelecegi
kestirmesine yardimci olunabilecek ve erken pozisyon almasi saglanacaktir. Literatiirdeki
diger ¢alismalardan en 6nemli fark ise tiim bu yontemleri bir arada kullanarak What-If
analiziyle ilgili gostergelerin performansiin yiikseltilmesi i¢in karar vericiye secenekler

sunulabilmesidir.



Calismanin ilerleyen boliimlerinde ilk olarak literatiir taramasi1 gerceklestirilmis ve
bu konudaki benzer ¢alismalardan 6zetler verilmistir. Ugiincii boliimde, iiretim sistemlerinde
performans degerlendirme konusu ele alinmustir. Ilgili boliim igerisinde bir performans
degerlendirme yontemi olan ve calismanin temelini olusturan anahtar performans
gostergeleriyle ilgili tanim ve siniflandirmalar yer almaktadir. Dordiincii boliimde ¢aligmada
kullanilan yontem ve tekniklere deginilmistir. Istatistiksel analiz icin kullanilan istatistiksel
siire¢ kontrolii teknikleri ve tahminlemede kullanilan derin 6grenme modelleri anlatilmistir.
Besinci boliimde yapilan uygulamanin detaylar1 verilmektedir. Son boliimde ise sonug ve

Oneriler yer almaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu baslik altinda, literatiirdeki anahtar performans gostergeleri iizerine olusturulan
sistemler arastirilmigtir. Incelenen calismalarda agirlikli olarak gdsterge degerlerinin anlik
takibine dayali KPI izleme sistemleri olusturuldugu gozlenmistir. Performans izlemenin
tistiine kullanicinin yararlanabilecegi senaryolarin eklenmesiyle olusturulmus karar destek
sistemleri de literatiirde mevcuttur. Kestirimci analizlerin ise ¢ogunlukla ekipmanlarin
tizerindeki donanimsal sensor degerleri i¢in yapildig1 ancak iiretim performansini gosteren
KPT’lar i¢in heniiz boyle bir ¢alisma ger¢eklesmedigi goriilmistiir. Bu ¢calisma kapsaminda
tasarlanan sistem, tretim performans gostergeleri iizerinde kullanilan tekniklerin
uygulamasindan dolayi literatiirdeki ¢aligmalardan farklilik gostermektedir. Cizelge 2.1° de

literatiir arastirmasi kapsaminda incelenen ¢alismalarin 6zet bilgileri yer almaktadir.

Cizelge 2.1. Literatiir Arastirmasi

Referans Performans Istatistiksel Kestirimci  Senaryo Kullanilan
Izleme Siire¢ Kontrolii Analiz Uretme Gostergeler
Accorsi vd. v v Depo Yonetim
(2013) Gostergeleri
Senkuviené vd. v Uretim
(2014) Gostergeleri
Uddin vd. v v Uretim
(2015) Gostergeleri
Riexinger vd. V4 Uretim
(2015) Gostergeleri
Kiiciikaltan vd. v Lojistik
(2016) Gostergeleri
Skylakha vd. v v Hastane
(2018) Gostergeleri
Wohler vd. v v Sensor
(2018) Gostergeleri
Sikora vd. v v Sensor
(2019) Gostergeleri

Cizelge 2.1’ de goriildiigii iizere bu konudaki ¢aligmalar son yillarda popiiler hale

gelmektedir. Bu tez calismasinda yer alan yontemlerin tiimiiniin bir arada kullanildig: bir



calisma literatiirde bulunmamaktadir. Cizelgede yer alan caligmalarin detaylar1 sirasiyla

aciklanmistir.

Accorsi vd. (2013) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada depo sistemlerinin
yonetilebilmesi i¢in bir karar destek sistemi tasarlanmistir. Karar Destek Siteminin bir
modiilii de verimlilik ve performans analizlerinin yer aldig1 bir KPI panosu i¢cermektedir.
Karar Destek Sistemi, performans gostergelerinin sonuglarini yorumlayarak what-if

analizleriyle ¢oklu senaryolar iiretip kullaniciya sunmaktadir.

Senkuviené vd. (2014) yayimladiklart makalelerinde, Litvanya’daki bir CNC imalat
fabrikas1 i¢in performansi artirmak iizere bir iiretim izleme sistemi tasarlamiglardir.
Tasarlanan sistem ger¢cek zamanli iiretim takibi ve ekipman is yiikii izleme {izerinedir. Bu
calisma, sirketin var olan ERP ve veritabanlartyla entegre edilmis ve Microsoft. NET ile
gelistirilmistir. Yetkili kisiler tim grafik g¢iktilarina bilgisayarlarindan erigebilmektedir.
Makalenin sonu¢ kisminda bu calismanin isletmeye faydalari, zamaninda iiretim miktarin

% 14.3, verimli caligma stiresini ise % 1.5 artirdig1 seklinde belirtilmistir.

Uddin vd. (2015) yayimladiklar1 makalelerinde, esnek tiretim sistemleri (FMS) igin
dinamik makine kullanim orani ve genel ekipman etkinligi (OEE) gibi anahtar performans
gostergeleri kullanilarak baglama duyarli bir optimizasyon yaklasimi sunmuglardir.
Gostergeler siirekli izlenerek sonuglar1 kaydedilmektedir. Ardindan bu ¢iktilar bir
optimizasyon yazilimima alinmakta ve gostergelerin degerini artirmak icin Oneriler
sunulmaktadir. Anahtar performans gostergelerine bagli olarak siirekli iyilesmeyi amaglayan

bu sistem Java tabanli bir Web arayiiziinde ¢alismaktadir.

Riexinger vd. (2015) c¢alismalarinda ¢evresel, operasyonel ve ekonomik yonlere
odaklanan dinamik anahtar performans gostergeleri igceren biitiinsel bir {iretim modeli ve
simiilasyon sistemi tasarlamiglardir. Gelistirilen sistemin temel amaci verimli iiretim
sistemlerinin gelistirilmesi ve siirdiiriilmesi i¢in miithendislik ve optimizasyon asamalarinin
desteklenmesidir. Uretim hattindan toplanan veriler KPI odakli olarak izlenip,
gorsellestirilip analiz edilmektedir. Gostergelerin isletme hiyerarsisine gore belirlenip
kullanicinin yetkisine gore gosterilmesi de ¢alismanin kilit noktalarindan biridir. Sisteme

ayni zamanda mobil cihaz kullanilarak da erisilebilmektedir.



Kiiciikaltan vd. (2016) yayimladiklar1 calismalarinda lojistik isletmeleri igin
performans gostergelerine dayali bir degerlendirme modeli 6nermislerdir. Cesitli literatiir
arastirmalart ve pazar anketleri sonucunda 43 performans gostergesi belirlemislerdir.
Calismalarinda 6ne ¢ikan yaklasim ise ANP (Analytical Network Process) metodu
kullanilarak gostergelerin kapsamli analizi ve dnceliklendirilmesidir. Boylece performans
gostergelerinin etkileri kendi aralarinda agirliklandirilmistir. Makalenin eksik yani ise
modelin uygulanabilirligini gostermek i¢in lojistik sirketlerine iliskin vaka ¢alismasi

gergeklestirilmemesidir.

Skylakha vd. (2018) ¢alismalarinda Hindistan’daki bir hastane i¢in performans
yonetimine dayali bir karar destek sistemi hazirlamiglardir. Bu sistem anahtar performans
gostergeleriyle verilerin yorumlanmasin1 ve gelecege yonelik ihtiyaclarin belirlenmesini
saglamaktadir. Bu dogrultuda 5 boliimde 44 gosterge belirlenmis, yillik 350 GB boyutunda
veriyle analiz edilmis ve saglik izleme sisteminin kurumsal performansi dl¢iilmiistiir. Ayrica
makine Ogrenmesi algoritmalariyla da (trend analizi vb. yontemler) gelecege yonelik

kestirimler ¢ikarilmstir.

Wohler vd. (2018) ¢alismalarinda anahtar performans gostergeleri ile istatistiksel
slire¢ kontrolii tekniklerini bir arada kullanmiglardir. Ortaya koyduklar istatistiksel siireg
kontrolii konsepti mekatronik sistemler i¢in iirlin kontrolii sirasinda sensor verilerine dayali
olarak iiriiniin temel islevlerini istatistiksel olarak olgen KPI’lara dayanmaktadir. Ayrica
caligmalarim1 Almanya’daki bir ATM iiretim tesisinde uygulamiglardir. KPI tabanli kalite
kontrol modelleri yalnizca {iiriin kontrolii sirasinda toplanan bilgilere dayanarak birden fazla

kalite hedefinin izlenmesine izin vermektedir.

Sikora vd. (2019) koprii ving ekipmami i¢in canli durum izleme sistemi
tasarlamiglardir. 2019 yilinda yayimladiklar1 makaleye gore sensorler tarafindan toplanan
titresim verilerini kaydederek gercek zamanli durum izleme ve gorsellestirme yapmaislardir.
Ilgili titresim sensoriinden gelen veriler icin esik degerleri belirlenmis ve gdstergelerin
durumlar takip edilebilmektedir. Sistem ayrica tiim titresim verilerini inceleyerek kestirimci

bakim i¢in analizler ¢ikarmaktadir.



3. URETIM SISTEMLERINDE PERFORMANS DEGERLENDIRME

Her gecen giin artan rekabetci yapisiyla {iretim ve imalat sistemleri siirekli basariy1
yakalamak zorundadir. Basarinin kriteri miisteri memnuniyetidir. Miisteri memnuniyeti i¢in
ise talepleri en kisa siirede ve kaliteli bir sekilde karsilamak, degisimlere hizli reaksiyon
gostermek ve liretkenligi en iiste seviyede tutmak gerekmektedir. Bu nedenle isletmeler i¢in
performans degerlendirme hayati bir 6neme sahiptir. Hedeflere ulasmaya yonelik birgok
performans degerlendirme sistemleri kullanilmaktadir. Pek ¢ok akademik ¢alismaya da konu
olan performans degerlendirme konusu, literatiirde birgok farkli kaynakta degisik sekillerde

tanimlanmaktadir.

Lavy vd. (2014), yaptiklar: bir tesisin performans degerlendirmesi ¢aligmalarinda
tiretim sistemlerindeki performans degerlendirmenin tanimina ve oOzelliklerine iliskin
literatlir arastirmast gerceklestirmistir. Buradan hareketle incelenen calismalardaki

performans degerlendirme tanimlar1 Cizelge 3.1°de yer almaktadir.

Cizelge 3.1. Uretim Sistemlerinde Performans Degerlendirme

Referans Tanim

Kincaid (1994), Lebas (1995), Performans degerlendirme siireci, bir tesisin kurumsal hedeflere
Amaratunga ve Baldry (2000), ulagilmasina katkisimt degerlendirir ve bu nedenle gelecekteki tesis
Barrett ve Baldry (2003), yOnetimi stratejilerinin olusturulmasi igin hayati 6nem tasir.

Cable ve Davis (2004)

Douglas (1996), Amaratunga  Performans degerlendirme, bir tesisin genisletilmesi, devralinmasi ve
ve Baldry (2000) stratejik degisikliklerle ilgili kararlarla dogrudan ilgilidir.

Atkin ve Brooks (2000) Performans degerlendirmesinde orgiitsel basari i¢in ¢ok dnemli olan
hususlar1 belirlemek onemlidir. Bu tiir konular Orgiitsel amag¢ ve
hedeflere ve nihayetinde performans 6nlemlerine baglanabilir.

Cable ve Davis (2004) Performans 6l¢iimii, yonetim kararlarinin tesis portfoyiiniin bagarisi ve
basarisizlig1 {izerindeki etkilerini anlamada ve olasi iyilestirmeleri
onermede yardimci olur.

Syakima vd. (2011) “Performans” terimi verimlilik ve etkililikle ilgilidir. Dolayisiyla tesis
performansi, bir kurulusun kurumsal ticari faaliyetlere hizmet
saglamadaki verimliligini ve etkinligini degerlendirmek anlamina gelir.




3.1. Performans Degerlendirmede Gerekli Ozellikler

Isletmeler igin performans ol¢iimiiniin biiyiikk nem sarf etmesi, bu sistemlerin
oldukca etkili olmasi gerektigini gostermektedir. Sirketlerin farklilasan amaglari
dogrultusunda 6zellestirilmis sistemler hazirlanmalidir. Bu noktada hedeflerin iyi segilmesi,
ayni dogrultuda etkin bir veri toplama sisteminin olmasi gerekmektedir. Ayrica ortaya
konulan performans Olglim sisteminin isletmenin her seviyesinde kabul goriiliip
benimsenmesi, siireklilik ve basar1 agisinda ¢ok 6nemlidir. Literatiirde bazi1 ¢alismalarda
performans Ol¢iim ve degerlendirme sistemlerinin sahip olmasi gereken Ozellikler

tartisilmistir.

Lai ve Man (2017), yaptiklar1 tesisler i¢in performans degerlendirme semast
calismalarinda basarili bir performans degerlendirme sisteminin sahip olmasi gereken
ozelliklerine iligkin literatiir aragtirmasi gergeklestirmistir. Buradan hareketle incelenen

calismalardaki gerekli 6zellikler Cizelge 3.2°de yer almaktadir.

Cizelge 3.2. Performans Degerlendirmede Gerekli Ozellikler

Referans Gerekli Ozellikler

Neely vd. (1995) Performans degerlendirme semalar1 tipik olarak maliyet etkinligi ve is
verimliligi onlemlerini kapsar.

Training Resources and Data Miihendislik tesisleri, performansini degerlendirmek i¢in zamanindalik,

Exchange (1995) verimlilik ve giivenlik dahil teknik yonleri 6l¢melidir.
Kutucuoglu vd. (2001), Etkili bir performans degerlendirme semas1 farkli performans
Myeda vd. (2011) hiyerarsilerini ve performans Ol¢iimlerinin  ¢oklu  boyutlarini

tantyabilmelidir. Tedbirleri ilgili hedeflerle iligkilendirebilme ve bunlari
uygun stratejilerle iligkilendirebilmenin yani sira, programin islevler
arast sorunlar1 ele alma giicii olmalidir. Programin ilgili personelden
destek almasim ve ilgili taraflarin farkli goriislerini dengelemesini
saglamak da onemlidir.

Lai ve Yik (2006) Tesis performansinin degerlendirilmesinde, stratejik diizeyde {ist
yonetim, girdi kaynaklarindan elde edilen sonu¢ hakkinda daha ilgilidir.
Maliyet ve gelir konulari onlarin odak noktasidir ve kurumsal
hedeflerine ulagmak i¢in daha diisiik seviyelere yonelik stratejiler ve
talimatlar verirler. Stratejileri ve yonleri eyleme doniistiirmesi gereken
taktik diizeydeki yoneticilerin astlarinin g¢aligmalarini denetlemesi
gerekir. Operasyonel diizeydeki personel, isletme ve bakim
caligmalarin yiiriiten, girdi kaynaklarini tesis performansina doniistiiren
cephe uygulayicilaridir.




Cizelge 3.2. Performans Degerlendirmede Gerekli Ozellikler (devam)

Referans

Gerekli Ozellikler

Parida ve Chattopadhyay
(2007)

Parida ve Chattopadhyay
(2007)

Ingiliz Standartlar1 Enstitiisii
(BSI) (2011, 2012)

Hopfe vd. (2013),
Then (2005)

Yusof vd. (2014)

Bauters vd. (2017)

Tesislerin performansi, tesislerin son kullanicilarina verilen hizmetlerin
durumunu belirler. Tesis performans verileri, baz1 fiziksel
parametrelerin dl¢iimii, son kullanici algilarinin toplanmasi ya da her
ikisinin bir kombinasyonu seklinde toplanabilir. Elde edilen veriler,
tesislerin performansini degerlendirmek icin islenebilir ve ortaya ¢ikan
bulgular, uygun sekilde iletilirse, yonetim seviyesindeki stratejik, taktik
ve operasyonel olmak tizere farkli diizeylerde personel igin geri bildirim
saglayabilir.

Farkli personel seviyeleri farkli performans degerlendirme alanlarina
odaklansa da, bir seviyenin performans sonucunun yukaridan agagiya
veya asagidan yukariya dogru diger diizeylerle iki tarafli olarak
iletilmesi gerekir.

Performans degerlendirmek i¢in belirli bir zamanda 6lciilen veya
hesaplanan veya belirli bir zaman diliminde toplanan performans
6lgiitlerine dayanan bir performans degerlendirme semas: gelistirilmeli,
yalnizca ge¢misi degil, gelecekteki simdiki zamani ve hedef performans
seviyelerini de yansitmalidir.

Mihendislik tesislerinin performans: irettikleri fiziksel ¢iktilarin
miktarlari, faaliyetleri i¢in girilen kaynak miktara gore tiretim hacmi
veya tesislerin gerekli hizmetleri saglamadaki giivenilirligi seklinde
Olgiilebilir. Hizmet sunum siirecinin  nihai performansi, son
kullanicilarin  ihtiyaglarinin ne kadar iyi karsilandigina gore
degerlendirilebilir. Bu nedenle tesis performansinin degerlendirilmesi,
birden fazla kritere cevap veren ve is zorluklarina reaktif ¢oziimlerin
planlanmasii ve uygulanmasini kolaylastiran siirekli ve proaktif bir
siire¢ olmalidir.

Cesitli paydaslar arasinda yakin iletisim, tesislerin genel performansini
artirmak i¢in ¢ok énemlidir.

Performans 6l¢iim sistemlerindeki en biiyiik zorluklardan biri, mevecut
stire¢ hakkinda giivenilir ve ayrintili verilerin toplanmasidir.

Performans degerlendirmede hedef, isletme tarafindan belirlenen kriterlere ne derece

yaklasildigiyla baglantihidir. Isletme igerisindeki her bir boliim igin bu kriterler farklilik

gosterebilmektedir. Dolayisiyla degisen amaglara kars1 bir¢ok farkli yontem ve yaklagim
gelistirilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalarda genel bir liretim igletmesi performansinin yani sira
uretim, kalite ve Ozellikle bakim operasyonlar1 i¢in birgok performans degerlendirme
calismalar1 yer almaktadir. Performans degerlendirmesi i¢in en yaygin yaklagimlar arasinda

kiyaslama, dengeli skor kartt (BSC), doluluk sonrasi degerlendirme (POE), anahtar

performans gostergeleri (KPI) ve Kritik basar1 faktorleri (CSF) bulunmaktadir.




Gupta vd. (2019), bakim performansini 6lgmek icin gelistirdikleri teorilerini anlatan
calismalarinda performans degerlendirme sistemlerinde kullanilan yaklasimlara iligkin
literatiir aragtirmasi1 gergeklestirmistir. Buradan hareketle incelenen ¢alismalardaki gerekli

ozellikler Cizelge 3.3’te yer almaktadir.

Cizelge 3.3. Performans Degerlendirmede Kullanilan Yaklasimlar

Referans Kullamlan Yaklasimlar

Luck (1956) Bakim performansi i¢in planlama, verimlilik, maliyet ve is yiikii olmak
iizere dort ana islev ve alt faktdrlere dayanan grafik derecelendirmesini
kullanan Du Pont yontemini dnermistir.

Priel (1962) Bakim etkinligi, bakim seviyesi ve bakim maliyeti acisindan gesitli
kategorilere ayrilan yirmi 6geye dayanan bireysel bir 6l¢lim yontemi
gelistirmigtir. Bu yontemde elemanlarin her birinin performansi i¢in bir
Olciit vardir.

Hibi (1977) Japonya'da kullanilan yontemlerin, bir puan sistemi kullanilarak aylik
olarak olciilen ve entegre edilen bireysel faktorlere dayandigini
bildirmistir.

Neely vd. (1995) Performans Ol¢iim sistemi ile ¢evre arasindaki iligkiyi goz Oniinde

bulundurarak performans ol¢limiinii bireysel performans O0lgiitlerine
gore incelemislerdir.

Kutucuoglu vd. (2001) Kalite Islev Dagitimi (QFD) teknigini kullanarak yeni bir performans
6l¢iim sistemi gelistirmek i¢in bu sistemin bakimdaki roliine bakmustir.
Etkili bir performans 6l¢iim sistemi i¢in anahtar faktorler tanimlanir ve
incelenir. Etkili performans 6l¢iim sistemi i¢in bir ¢ergeve gelistirilir ve
kiiciik 6l¢ekli bir isletme durumunda uygulanir. Ayrica, bu tiir 6lgtimler,
iyilestirme araglarindan biri olan kiyaslama i¢in kullanilabilir.

Kaplan ve Norton (2005) Kaplan ve Norton tarafindan gelistirilen dengeli skor karti ve
performans 6l¢limii ¢ergevesi tiim diinyadaki bir¢cok endiistri tarafindan
kullanilmaktadir. Bu ¢ergeve finansal, miisteri, sirket i¢i isletme, yenilik
ve Ogrenme olmak iizere dort perspektifi tanimlar ve {izerinden
biitiinlestirir.

Parida (2008) Cesitli performans oOlglim c¢ergevelerini analiz etmis ve bakim
performans1 degerlendirmesi igin dengeli, biitiinsel ve entegre ¢ok
kriterli hiyerarsik bir ¢erceve onermistir.

Bakhtiar vd. (2009) Yenilik ve biiyiime, iretim, bakim, c¢evre, miisteri ve finansa
odaklanarak bakim performansini 6lgmek igin dengeli skor karti modeli
benimsemistir.
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Gelisen teknolojiye beraber bilgisayar yazilimlarmin da performans o6lgmede
kullanilabilirligi tartigilmis ve bazi ¢alismalara konu olmustur. Lavy vd. (2014)
calismalarindaki performans degerlendirmede kullanilan bilgisayar yazilimlarina iligkin

kronolojik arastirmalar1 Cizelge 3.4° de verilmistir.

Cizelge 3.4. Performans Degerlendirmede Bilgisayar Yazilimlari

Referans Kullanilan Yaklasimlar
Lavy ve Shohet (2004) Calismalarinda bir Bakim Verimliligi Gostergesi (MEI) 6nerilmistir. Bir
MEI, bakim harcamalarimin tesisin genel durum endeksine orani olarak
tanimlanir.
Hammad vd. (2005) Bir tesisin performansi bilgisayar programlart kullanilarak simiile

edilebilse de, yine de insan tarafindan onaylanmasi gerektigini

belirtmistir.

Crawley vd. (2005) Bir tesisin yasam dongiisii boyunca gosterdigi performans, su anda
mevcut olan c¢esitli bilgisayar ve web tabanli araglar kullanilarak da
degerlendirilebilecegini belirtmistir. Blast, Ecotect, Trnsys, Hot 2000,
Energy Plus, Doe 2.1 (Abd Doe), Riuska, Moist 3.0, Condense, Airpak
ve hygIRC gibi araglar, bir tesisin ekonomik ve ¢evresel performansini

simiile etmek i¢in kullanilabilir.

Bir sonraki baslikta performans degerlendirme yontemlerinden olan ve bu ¢alismanin

temelini olusturan anahtar performans gostergeleri detayl olarak incelenmistir.

3.2. Anahtar Performans Gostergeleri

Anahtar Performans Gostergeleri, performans degerlendirmede kullanilan
yontemlerden biridir. Lavy vd. (2014) ¢alismalarinda performans degerlendirmede KPI’larin

kullanimina iliskin kronolojik aragtirmalar1 Cizelge 3.5’te verilmistir.



Cizelge 3.5. Performans Degerlendirmede Anahtar Performans Gostergeleri

Referans

Aciklama

Ho vd. (2000)

Hitchcock (2002),
O’Sullivan vd. (2004)

Lavy vd. (2010)

KPI igeren performans metrikleri kuruluslar icinde ve arasinda

karsilagtirmalar yapmak i¢in kullanilabilir.

Performans metriklerinin performans hedeflerini acik ve 6lgiilebilir bir

sekilde tanimlayabilecegini belirtmistir.

Bir tesisin performansint bir dizi KPI kullanarak degerlendirmek,

kullaniciya segim gostergelerini se¢me firsati verecegini belirtmistir.

Bir performans degerlendirme yontemi olan KPI, organizasyonlarin devam eden ve
gelecek basarisinda kritik ve hayati onem tasiyan performanslarina odaklanir. Literatiir

taramas1 yapildiginda KPI’larin degisik sekillerde tanimlandigi goriilmektedir. Bu

tanimlardan bazilar1 Cizelge 3.6’da yer almaktadir.

Cizelge 3.6. Literatiirde Anahtar Performans Gostergeleri

Referans

Tanim

Akgay (2011)

Enshassi ve El Shorafa (2015)

Redseth vd. (2015)

Kang vd. (2016)

Bir isletmenin mevcut performansi Olgiilebiliyorsa, gelistirilebilir.
Olgemediginiz seyi gelistirmeniz veya gelisim yoniinii belirlemeniz
miimkiin degildir. Adindan da anlasilacag: lizere hedefe goére nerede

olundugunu degerlendirmek i¢in bir anahtardir.

KPT'lar bir kurulus tarafindan basarisint veya dahil oldugu belirli bir
etkinligin basarisini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bazen
basari, stratejik hedeflere dogru ilerleme kaydetme olarak tanimlanir,
ancak ¢ogu zaman basari, basitce bir diizeyde operasyonel hedefin

tekrarlanan basarisidir.

KPI’lar, organizasyonlarin veya bireyin mevcut ve gelecekteki basarisi
icin kritik olan operasyonel, taktik veya stratejik bir etkinligi ne kadar

iyi gerceklestirdigini 6l¢en bir 6l¢iimdiir.

KPT'lar, bir isletmenin kritik basar1 faktorlerini yansitan stratejik 6l¢iim
olarak tanimlanir. KPI'larin uygun se¢imi ve daha iyi anlasilmasi, bir

firmanin istenen ig bagarisina ulagmasina yardimei olabilir.




12

Cizelge 3.6. Literatiirde Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

Referans Tanim

Collins vd. (2016) KPTI'lar, bir {iretim tesisinin tesis hedefleriyle iligkili olarak sagligini
belirlemek i¢in kritik tedbirlerdir.

Benvenuti vd. (2017) KP1I'lar, belirli faaliyetlerin ve gorevlerin gerceklestirdigi performanslar
aninda ve sentetik bir bakis acisiyla degerlendirmek igin iyi kurulmus

bir yoldur.

Brundage vd. (2017) KPI'lar, bir sistemin bir siirecte tiiketilen malzeme miktari, enerji veya
zaman gibi Olgiilebilir niteliklerle elde ettigi performans seviyesini

gosterir.

Samir vd. (2018) KPI'lar iiretim sisteminin basar1 faktorlerini gosteren degerlerdir. KPI,
ISA95 Standardinin daha yiiksek seviyelerinde belirlenen hedeflere hem
tanimlanmasina hem de ulasilmasina yardimci olabilecek kritik basar1
faktorlerinin bir 6l¢limiidiir. KPI'larin kullanilmasi, ilerlemeyi 6l¢gmenin
yani sira ilerlemeyi hedeflerle karsilagtirmanin bir yolunu ifade eder.
Sirketin hedefleri ile karsilastirildiginda KPI'lar hedeflerin gerceklesip

gerceklesmedigine dair bir fikir verir.

Dominguez vd. (2019) Isletmeler ve kurumlar, amaglarma ne dlgiide ulasildigini belirlemek
icin faaliyetlerini degerlendirmelidir. Bu degerlendirmeyi yapmanin
olas1 bir yolu, kuruluslarin KPI olarak bilinen metriklere dayandigi
performanst Ol¢mektir. KPI'lar, kurulusun mevcut ve gelecekteki
basarist igin en kritik olan organizasyon performansinin bu yonlerine

odaklanan bir dizi 6nlemi temsil eder.

Paramangioulis vd. (2019) KPI'lar, bir projenin veya bir girisimin 6nceden tanimlanmis spesifik
temel hedeflere ulasilmasina yonelik dnerilen ¢ozlimlerinin etkinligini

Olcen endekslerdir.

KPT’lar, tiim organizasyonlar adina kullanilabilir olmasi icin standartlandirilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan tiretim sistemleri i¢in KPI’lar da ISO tarafindan standardize edilmis

ve detaylar1 izleyen baglikta verilmistir.
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3.2.1. Standartlar

Bu calismada anahtar performans gostergeleri ile iiretim sistemlerinden toplanan
veriler kullanilarak dinamik bir performans degerlendirme sistemi tasarlanmistir. Boyle bir
sistemin {iretim sistemlerindeki yerini arastirmak amaciyla ilk olarak ANSI/ISA-95
standard1 incelenmistir. Uretim ve otomasyondaki farkli parcalar1 tanimlayan ISA-95
standartlari, fabrikalarda bulunan kurumsal sistemler ve kontrol sistemleri arasinda otomatik

bir arayiiziin gelistirilmesine yardimei olur (Samir vd., 2018).

ISA-95 standardi, islevsel otomasyon hiyerarsisini bes seviyeye ayirir. Bu seviyeler,

islevlerine ve zaman dilimlerine gore bolinmistiir (Samir vd., 2018):

e Seviye 0 - Sensorler gibi gergek fiziksel siiregleri temsil eder.

e Seviye 1 - Siiregleri algilama ve yonetme faaliyetlerini temsil eder.

e Seviye 2 - Fiziksel siiregleri izleme ve kontrol etme faaliyetlerini temsil eder.

e Seviye 3 - Istenilen son iriinleri {iretmek icin is akisi faaliyetlerini temsil eder.

e Seviye 4 - Bir liretim operasyonunu yonetmek igin gereken isle ilgili faaliyetleri

temsil eder.

Seviye 4

Is Planlamas1 ve s

Lojistik

Seviye 3
Saatler AT

Uretim Operasyonlari

Yonetimi

Dakikalar Seviye 2

Goriintiileme & Denetleme
Seviye 1
Saniyeler

Algilama & Yonetme

Seviye 0

milisaniye Uretim siireci

Sekil 3.1. ISA-95 Otomasyon Hiyerarsisi (Akerman, 2018)
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ISA-95 standardi, bilgi akisi agisindan yalnizca 3. ve 4. seviye faaliyetleri temsil
eder. Bu boliime yardimci olmak igin ise Uretim Operasyonlart Yonetimi (MOM) adi
verilen, hammaddelerin ve/veya pargalarin iiriinlere doniistiiriilmesinde personeli, ekipmani,
malzemeyi ve enerjiyi kontrol eden tanimlamalar yapilmistir. MOM kendi igerisinde iiretim
operasyonlart yoOnetimi, envanter islemleri yonetimi, bakim islemleri yonetimi, kalite
operasyonlari yonetimi olarak 4 kategoriye ayrilmaktadir. Uretim operasyonlar1 ynetiminin
bir islevi ise iiretim performansidir. Bu kisim, iiriinlin gercgek iiretimi hakkinda bilgi igerir ve
talep edilen iiretimin karsilanma performansi olarak tanimlanmaktadir. KPI'lar, {iretim
performans analizi islevine aittir ve bu nedenle bilgilerini hem {iretim takibinden hem de

tiretim veri toplamasindan alir (Samir vd., 2018).

KPI'larin tanimlanmasinda kullanilan kavramlarin bazilarinda, neyin Olgiilecegi,
degerlerin kurulus ¢apinda nasil iletilecegi, hedefler ve stratejilerle nasil uyumlu hale
getirilecegi konusunda karigikliklar ¢ikabilmektedir. Bu noktada KPI'lar ile ilgili standartlara
ihtiyag duyulmaktadir (BSI, 2007).

Bu standartlardan birisi de 1SO 22400 - Uretim sistemleri i¢in anahtar performans
gostergeleridir. ISO 22400 standartlarima gore iiretim sistemleri yonetimi i¢in anahtar
performans gostergelerinin  kullanilmasi, bir isletmenin de§er yaratma siireclerini
tyilestirmek adina 6nemli caligmalaridir. ISO 22400, siirekli, kesikli ve parti tipi liretimlere
iretim sistemleri yonetimi i¢in anahtar performans gostergelerini tanimlamak, olusturmak,

degistirmek ve kullanmak i¢in endiistri ag¢isindan tarafsiz bir ¢ergeve belirlemektedir.

ISO 22400'in bu kisma;

e KPl'ya genel bir bakis sunmaktadir.

e KPI'larin olusturulmasina iliskin kriterler dahil KPI'larla ¢alismak i¢in uygunluk
konseptlerini sunmaktadir.

e KPI'larla ilgili terminolojiyi belirtmektedir.

e Bir KPI'nin nasil kullanilabilecegini agiklamaktadir.

ISO 22400, operasyonel performans iyilestirmenin gerceklestirilmesi i¢in 6zellikle

anlamli oldugu bulunan performans dl¢iitlerine odaklanmaktadir. Performansin 6l¢iilmesi
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bir isletmenin tiim faaliyetlerinin 6zelliklerini belirlemesini saglar. Bu performans
Olctimleri, operasyonlardaki g¢esitli dlgtimlerin birlestirilmesi ve KPI adi verilen sekillerin
olusturulmasiyla saglanabilir. Performansin izlenmesi, isletmenin tanimlanmis hedeflerine
Ozgiidiir ve KPI degerleri belirli operasyonel hedeflere gore egilimleri tanimlamak icin

kullanilabildiginde en faydal dlgiidiir (ISO, 2014).

3.2.2. Kriterler

Iyi bir KPI, imalat isleminde cesitli hedeflere ulasmada faydasimi saglayan belirli
kriterlere sahiptir. Her bir oOlglimii gergeklestirme siireci ile birlikte kriterler asagida
listelenmistir (1ISO, 2014).

o Hizalanabilirlik: KPI'ar, ilgili st diizey KPI’lardaki degisimi etkileme derecesi ile
ayn1 derecede etkilenir. Hizalama, sistemde baska higbir degisiklik yapilmadigi
siirece, onemli yiiksek seviye metriklerdeki ylizde iyilestirme oraninin (olumlu etki
varsayarsak), KPI'daki (veya KPI setindeki) yiizde iyilesme oranina etki getirdigini
gosterir.

e Dengelilik: Bir KPI'nin, segilen KPI kiimesinde ne kadar dengelenmis oldugunu
gosterir.

e Standartlastirilabilirlik: KPI'lar, dogru, eksiksiz ve agik  sekilde
standartlastirilmistir. Standart, tesis genelinde, sirket genelinde veya endiistri
genelinde olabilir.

e Gecerlilik: KPI'lar, operasyonel tanimi ile standart tanim arasindaki kuralsal ve
anlamsal uygunluk derecesinde gecerlidir. Standart yoksa gegerlilik sifirdir.

e Oliilebilirlik: KPI'lar, degerinin sayisal olarak belirtilebilecegi dl¢iide dlciilebilir
olmalidir.

e Dogruluk: KPI'lar, 6l¢iilen degerinin gercek degere yakin oldugu dl¢iide dogrudur.
KPI degerini hesaplamak icin gereken degerlerle (varsa) ilgili hi¢bir hataya sahip
olmadig1 6lgiide dogru olmalidir. Bir KPI'nin dogrulugu, diisiik veri kalitesinden,
yetersiz erisilebilirlikten veya standart alt1 6l¢iim cihaz ve yontemlerinin varligindan

etkilenebilir.
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Zamanindahk: KPI'lar, operasyonel igerige bagl olarak gercek zamanli olarak
hesaplanabilir ve erisilebilir 6l¢iide olmalidir.

Tahmin edilebilirlik: KPI'lar, kararsiz durumdaki islemleri ne kadar 6nceden
tahmin edebilecegini 6ngdérmelidir.

Uygulanabilirlik: KPI'lar, sorumlu bir ekibin, KPI'nin gergek degerini gelistirmek
icin kendi siireclerinde bilgi, beceri ve yetkiye sahip oldugu 6l¢iide uygulanabilir
olmalidur.

izlenebilirlik: KPI'lar, bir problemi ¢dzmek icin atilacak uygun adimlarim bilindigi,
belgelendirildigi ve erisilebilir oldugu 6lgiide izlenebilir olmalidir.

Mlgililik: KPI'lar, hedef operasyonda performans iyilestirmesine ne kadar olanak
sagladigi, gergek zamanli performansi gosterdigi, gelecekteki olaylarin dogru bir
sekilde tahmin edilebildigi ve analiz ve geri bildirim kontrolii i¢in degerli gecmis
performansin bir kaydini ortaya koydugu 6l¢iide ilgili olmalidir.
Tamamlanabilirlik: KPI'lar, standart tanimla karsilastirildiginda (varsa), KPI'nin
taniminin ve KPI'nin degerini hesaplamak i¢in gereken degerlerin tiim parcalari
kapsadig1 ve tamamladig 6l¢iide olmalidir.

Otomatiklik: KPI'lar, toplama, aktarma, hesaplama, uygulama ve raporlamanin
otomatiklestirildigi 6l¢iide otomatik olmalidir.

Ortaklasabilirlik: KPI'lar, hedef operasyondan sorumlu ekibin yani sira hem {ist
hem de alt seviye KPI'lardan sorumlu ekiplerin, KPI kullanimin1 desteklemeye ve
gorevleri yerine getirmeye istekli oldugu 6l¢iide ortaklasabilir olmalidir.
Belgelenebilirlik: KPI'lar, uygulanmasi igin belgelenen talimatlar, farkli KPI
degerleri icin yapilmasi gerekenler ve KPI'nin nasil hesaplanacagina dair talimatlar
da dahil olmak iizere, giincel, dogru, eksiksiz ve agik oldugu sekilde belgelenebilir
olmaldir.

Karsilastirilabilirlik: KPI'lar, destekleyici dl¢limlere referans olmak i¢in kullanilan
araclar, gostergeler, uygun 6l¢ii birimleri ve terimlerle karsilastirilabilir olmalidir.
Anlasilabilirlik: KPI'lar, anlaminin, 6zellikle kurumsal hedefler agisindan, ekip
tiyeleri, yonetim ve miisteriler tarafindan anlasilabilir olmalidir.

Ucuzluk: KPTI'lar, 6l¢iim, hesaplama ve raporlama maliyetinin diisiik oldugu 6l¢iide

ucuz olmalidir.
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Bir KPI tanim1 verildiginde, igerigi hakkinda bilgi icermelidir. Bu bilgiler asagida

siralanmugtir (1SO, 2014):

e Isim: KPI ismi (Ornegin; kullanilabilirlik, isci etkinligi)

e Kimlik: Kullanici taniml bir KPI tanimlamasi

e Aciklama: KPI'nin bir aciklamasi

e Kapsam: KPI'nmn ilgili oldugu dgenin tanimlanmas1 (Ornegin; bir is birimi, is

merkezi, is emri, lirlin veya personel)
e Formiil: KPI’nin elementler olarak tanimlanan matematiksel formiilii
e Olgii birimi: KPI'nin ifade edildigi temel birim veya boyut (Ornegin; %, €)

e Aralik: KPI'nin Ust ve alt mantiksal sinirlari

e Egilim: lyilestirme yonii hakkinda bilgi (Ornegin; daha yiiksek-daha iyi veya daha

diisiik)

ISO 22400 standardina gore 6rnek bir KPI sablonu Sekil 3.2' de verilmistir.

KP1 tanimi (KPI description)

icerik: {Content:)

Ad (Mame)

Kimlik (1D)

Tanim (Description)

Kapsam (Scope)

Formiil (Formula)

Olcii birimi (Unit of measure)

Aralik (Range)

Egilim (Trend)

Baglam: (Context:)

Zamanlama (Timing)

izleyici (Audience)

Uretim Yéntemi (Production methodology)

Etki modeli diyvagrami (Effect model diagram)

Motlar (Notes)

Sekil 3.2. KPI Tablo Yapisi (ISO, 2014).
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KPI'lar, performansi izlenen bir sistemin amaglarini degerlendirmek veya bir
sistemin gelecekteki davranisini tahmin etmek gibi iki gruba ayrilan cesitli amaglarla

kullanilabilir (Dominguez vd., 2019):

e Degerlendirme: Degerlendirme basligi kendi igerisinde sonug bilgisi ve tiiretilmis

eylemler olmak iizere iki alt amaca ayrilmaktadir.

» Sonug bilgisi: Bir kurumun ge¢misi veya bugiinii hakkinda bilgi edinmek
icin degerlendirme yapilabilir. Gegmise ait bilgiler sirketin tarihsel verilerini
degerlendirerek elde edilebilir. Ornegin, veri depolama ve veri madenciligi
gibi araclarindan faydalanan bir egilim kesfedilebilir. Diger taraftan, mevcut
deger ve tanimlanmis KPI' larin mevcut durumu analiz edilerek mevcut
farkindalik olusturulabilir. Bu bilgiler, sirketin mevcut durumunu bilmek ve

diger benzer sirketlerle karsilastirmakla ilgili olabilir.

» Tiiretilmis eylemler: Belirli bir Onlem istenen, hedef degeri elde
edemediginde tetiklenecek olan eylemleri ifade etmektedir. Ornegin, iki
farkli unsur tanimlanabilir: Bunlarin ilki durumu, sorumlu isletme
kullanicilarina veya karar vericilere bildirmek i¢in mesaj ya da uyari, digeri
ise ilgili siireglerle ilgili yapilacak iglemlerdir (askiya alinmasi veya yeni bir

slirecin baglangici).

e Tahmin: Tahmin baglig1 kendi icerisinde aktif siire¢ analizi ve what - if analizi

olmak tizere iki alt amaca ayrilmaktadir.

> AKktif siire¢ analizi: Aktif siire¢ Orneklerinin KPI degerleri iizerindeki
ongoriicii analiz, olusabilecek olas1 sorunlar1 proaktif olarak tahmin etme
veya azaltma kararlarinin almmmasina yardimer olabilir. Ornegin, farkli
unsurlarin karar agaci olusturulabilir (kritik faktor analizi) veya meydana
gelen arizalarin etkisi, olumsuz etkilerini 6nlemek veya azaltmak igin

hesaplanabilir (etki analizi).
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» What - if analizi: Gelecekteki KPI degerlerin farkl alternatifler géz 6niinde
bulundurularak tahmin edilmesi, sirketlerin iyilestirme stratejisini daha iyi
planlamalarimi ve duyarliliklarini gelistirmelerini saglar. Ornegin, KPI'lar, en
optimal olan1 aramaya ya da elde edilebilecek sonuglar1 bilmek igin belirli bir
gelecek planini ongérmeye yonelik c¢esitli olasiliklart 6ngdérmek igin

simiilasyonlarla birlikte kullanilabilir (senaryo analizi).

3.2.3. Gostergelerin Belirlenmesi

Gostergelerin tanim1 ve formiilasyonlarmin yapilmasmin ardindan en onemli is
olusturulan hedeflere en uygun gostergelerin belirlenmesidir. Bir imalat isletmesindeki
gostergelerin se¢imi ve kullanimi izleyen maddelerde gosterilmistir (Pramangioulis vd.,
2019):

e Degerlendirilecek faaliyetler ve faaliyet unsurlari1 tanimlanmalidir.

e Anahtar Performans Gostergeleri kullanilarak  gergeklestirilecek hedefler
belirlenmelidir.

e Hedefleri gergeklestirmek icin performans gostergeleri kullanilirken operasyonel
eylemler de agiklanmalidir.

e Anahtar Performans Gostergeleri i¢in degerlendirme kriterleri ve ilgili dlglimler
tanimlamalidir.

e Bu hususlarda uygun KPI'lar se¢ilmelidir.

o Elde edilen KPI verileri ile hedefler degerlendirilmelidir.

e Hedeflere ulagsmak icin ilgili eylemler gerceklestirmelidir.

Teknik olarak bir KPI ¢ok basittir. Bir sayisal deger igerir. Su anki degerin ne
oldugunu gosterir. Cogu zaman bu tek basina ¢ok anlamli degildir. Anlamli olmas1 igin bir
de hedef icermesi gerekir. Elde edilen deger hedefe gore ne durumdadir sorusuna cevap
aranir. KPI’lar olusturulurken daha etkili sonuglar elde edilebilmek igin su sorular
sorulmalidir (Chan ve Chan, 2004):
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e Ne olgiilecek?

e Kag tiir sayisal deger kullanilacak? (zaman, sayi, para, ... vb)

e Ne siklikla dlgiilecek?

e Bu 6l¢limlerin hazirlanmasindan kim / kimler sorumlu olacak?

e Olgiim degerlerini hazirlamanin detay diizeyi ne olacak?

e Bu dl¢iimler nasil indirgenecek? (Kaynaklar, dokiimanlar, IT ¢ézlimleri vb)
e Sektorde kiyaslama yapilabilecek firmalar var m1?

e Bu degerler belirlenen stratejik hedeflerle uyumlu mu?

Kurumsal performans 6l¢iimiinde dnemli rol oynayan KPI’lar, kurumun hedef ve
stratejileri ile uyumlu olarak belirlenen ve sayisal bir takim hedeflere ulasma derecesini
Olgen gostergelerdir. KPI sisteminin olusturulma ve kullanilma agamasinda dikkat edilecek

hususlar asagida belirtilmistir (Chan ve Chan, 2004):

e KPI’lar organizasyona ait ¢ikt1 ve sonuglarin kritik noktalarina odaklanmalidir.

e KPI sistemi yalnizca yonetilebilir ve sinirli sayida gostergeden olusmalidir. AKSi
takdirde takibi zor bir sistem haline doniisebilmektedir.

e KPrI'larn sistematik kullanimi esastir.

e KPTI’larin veri toplama evresi oldukca basit olacak sekilde tasarlanmalidir.

e Performans 6l¢timiiniin etkili olabilmesi, organizasyonda yer alan kisiler tarafindan
anlasilmali, kabul edilmeli ve sahiplenilmesine baghidir.

e KPI sisteminin organizasyona ayak uydurabilmesi i¢in zamanla degistirilmesi ve

gelistirilmesi gerekmektedir.
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4. YONTEM VE ARACLAR

Calisma kapsaminda anahtar performans gostergelerine dayali, eldeki verilerden
faydalanarak karar verme siirecini destekleyecek, se¢im yapma veya senaryo iiretme
stirecinde kullanilabilecek bir karar destek sistemi olusturulmustur. Karar destek sistemleri

literatiirde bir¢ok farkli alanlarda uygulanmustir.

Simonovic (1999), bir karar destek sistemini soyle tanimlamigtir: “Karar destek
sistemi, karar vericilerin bir karar verme siirecinde destek icin anlaml1 bilgiler tiretmek iizere
bir kullanici-makine arayiiziinde kisisel yargiyr bilgisayar ¢iktisi ile birlestirmesine izin
verir. Bu tiir sistemler, talep {izerine mevcut olan tiim bilgileri kullanarak tiim sorunlarin
(yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamis) ¢oziimiine yardimci olabilir.
Problem ¢6zmek icin nicel modeller ve veritabani 6gelerini kullanirlar. Karar vericinin

problem tanimlama ve ¢ozme yaklasiminin ayrilmaz bir parcasidir.”

Karar destek sisteminin amaci insanlarin yerini almak degil, karar vericilerin bilingli
secimler yapmalarina destek olmaktir. Sonunda, bir soruna tatmin edici bir ¢6ziim bulmak
i¢cin gereken siire ve adimlar esasen kisalir. Literatiirde, tasarimdan planlamaya, yonetime
ve operasyonlara kadar uzanan cesitli miihendislik gorevleri icin karar destek sistemleri

tizerine 6nemli ¢alismalar bildirilmistir. (Ahmad ve Simonovic, 2006)

Kapanoglu (2016), karar destek sistemlerinin 5 bilesenden olustugunu ifade etmistir.

Olusturdugu hiyerarsi Sekil 4.1° de verilmistir.

o Karar verici

e Model yonetimi modiili
e Veri yonetimi modiilii

e Diyalog yonetimi modiilii

e Yontem bilgisi yonetimi modiilii
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Diger

«———>  \VeriYonetimi < » Model Yénetimi <> bilgisayar-

/ Moduli Moduili tabanl

sistemler

\ Pl
Yontembilgisi
Yonetim Moduli

" A Internet
- Y <> Intranet

I? ve dis Diyalog Yénetimi Extranet

veritabanlar Modiilii

A
Y

Kurumsal Yontembilgisi

X X Karar Verici
Sistemleri

Sekil 4.1. Karar Destek Sistemlerinin Bilesenleri (Kapanoglu, 2016)

Tasarlanan KDS’nin Veri Yonetimi Modiilinde KPI Veritaban1 bulunmaktadir.
Makinelerden anlik olarak toplanan performans degerleri burada saklanmakta olup stirekli
giincelligi kontrol edilmektedir. Diyalog Yo6netimi Modiiliinde Python programlama diliyle
olusturulmus kullanici dostu web arayiizii bulunmaktadir. Karar vericiler, butonlar sayesinde
parametre secimlerini yaparak KDS ile etkilesime girebilmekte, ayrica KDS nin dondiirdiigii
grafikler ve yorumlamalar da anlasilir sekilde karar vericiye sunulmaktadir. Model Y 6netimi
Modiiliinde ise elde edilen performans degerleri Python igerisinde matematiksel modellere
dontistiiriilmiis ve sonuglari analiz etmek igin algoritmalar olusturulmustur. Verileri
degerlendirmek i¢in istatistiksel siire¢ kontrolii teknikleri, gelecege yonelik tahminlerde
bulunmak i¢in de Python-Keras kiitiiphanesi yardimiyla LSTM gibi popiiler yapay sinir
aglar1 modeli kullanilmistir. izleyen kisimda kullanilan tiim ydntemler detayl bir sekilde

agiklanmustir.

4.1. Istatistiksel Analiz ile Performans Degerlendirme

Bu calismada Anahtar Performans Gostergelerinin sonuglarin1 degerlendirmek ve
anlasilir grafiklerle kullaniciya sunmak i¢in istatistiksel siire¢ kontrolii (Orijinal adiyla
Statistical Process Control, SPC) teknikleri kullanilmaktadir. Istatistiksel siire¢ kontrolii
basta liretim sistemlerinde olmak iizere bircok sektorde sistemin bagari/kalite uygunlugunu

arastirmada kullanilmaktadir.
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Istatistiksel siire¢ kontroliiniin temel teorisi 1920'lerin sonunda, ABD'deki AT&T
Bell Laboratuvarlarinda bir istatistik¢i olan Walter Shewhart tarafindan gelistirilmistir. Daha
sonra II. Diinya Savasi sonrasi Japonya'da uygulanmis ve sonunda Edwards Deming
tarafindan diinyaya yayilmustir. Cizelge 4.1’de bu konuyla ilgili literatiirde yer alan bazi

tanimlar yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Literatiirde Istatistiksel Siire¢ Kontrolii

Referans Tanim

van de Glind vd. (2016) Istatistiksel siireg kontrolii, dlgiimlerde yapisal bir degisikligin, yani
sansa bagli olmayan bir degisikligin ne zaman meydana geldigini
gostermek i¢in bir dizi 6l¢glimiin analiz edildigi istatistiksel yontemlere
dayanir. Bu gergeklestiginde, siirecin kontrol altinda ya da kontrol dis1
oldugu soylenir. Kontrol dist durumlar, 6l¢iimlerin zaman igindeki

degiskenliginin analizi ile belirlenir.

Aydm ve Kargi (2018) [statistiksel siire¢ kontrolii, bir {iriiniin ekonomik olarak ihtiyaca uygun
iretimini yapmak i¢in verileri toplamak, analizini yapmak, yorumlamak
ve ¢oziim yollar1 dnermek tizere istatistik prensip ve tekniklerinin,
tiretimin tim asamalarinda kullanilmasidir. Burada amag, hem isletme
icinde kusurlar1 yakalamak hem de kusurlu iiriin tretilmeden 6nce
miidahalede bulunarak onlem almaktir. Istatistiksel kalite kontrol
teknikleri, silirecin; tasarim, iiretim, {iriin sonrasi hizmetlerin her

asamasinda uygulanmaktadir.

Vetter ve Morrice (2019) Istatistiksel siire¢ kontrolii, performans ve kalite verilerinin analiz
yontemlerini titiz, ardisik ve zaman bazli olarak grafiklerle birlestiren
bir istatistik dalidir. Istatistiksel siire¢ kontrolii ve birincil araci olan
kontrol grafikleri, arastirmacilara ve uygulayicilara kalite gelistirme

cabalarinda daha iyi bir anlayis ve veri iletme yontemi saglar.

Montgomery (2020) Istatistiksel siire¢ kontrolii, degiskenligin azaltilmasi yoluyla siirec
kararliliginin saglanmasinda ve iyilestirilmesinde yararli olan gii¢lii bir
problem ¢dzme araglar koleksiyonudur. Istatistiksel siire¢ kontroliiniin
uygun sekilde yerlestirilmesi, bir organizasyondaki tiim bireylerin kalite
ve verimlilikte siirekli iyilestirme arayisinda oldugu bir ortam yaratmaya
yardimci olur. Bu ortam, yonetimin siirece dahil olmasiyla en iyi sekilde

gelistirilir ve kalite iyilestirme hedeflerine ulagma yolunda ilerler.
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Bir siirecin olagan bi¢imde devam edip etmediginin kontrolii, olagan dis1 bir durum
varsa yapilacak eylemlerin belirlenmesi i¢in yapilan tiim faaliyetlere Istatistiksel Siireg
Kontrolii denir. Istatistiksel Siire¢c Kontrolii, bir siireci siirekli denetleme ve siirecteki
degiskenligi kontrol altina almada kullanilan bircok yontem igermektedir. Yedi Istatistiksel
Siire¢ Kontrolii aract bu yontemlerdendir: Kontrol grafikleri, Kutu grafigi, Histogram,
Pareto Analizi, Neden-Sonu¢ Diyagrami, Gruplandirma ve Serpme Diyagrami. Bu
calismada kontrol grafigi, kutu grafigi, histogram ve serpme diyagramlari1 kullanilmaktadir.

Devam eden basliklarda bu yontemlerin detaylar1 anlatilmistir.

4.1.1. Kontrol grafikleri

Kontrol grafikleri, istatistiksel siire¢ kontroliiniin 6nemli araglarindandir. Shewhart
tarafindan bulunan kontrol grafikleri, siiregteki anormal degiskenlikleri tespit etmede ve

belirlenen sinirlar icerisinde degisimi takip etmede yaygin olarak kullanilmaktadir.

Shewhart kontrol grafikleri, {iriin sartlarinin yerine getirilip getirilmedigine ve
siirecin bu noktada kendi tirettigi degiskenlik sinirlar1 iginde olup olmadigina karar vermede
bir arag¢ olarak kullanilmaktadir. Bir liriiniin 6nceden belirlenmis kalite spesifikasyonlarina
uygunlugunu hedef alarak, kusurlu {iriin iiretimini en aza indirmek amaciyla istatistiksel

prensipler temelinde igletmelerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Montgomery’e (2020) goére kontrol grafikleri, bir 6rnekten 6l¢iilen veya hesaplanan
bir kalite karakteristiginin 6rnek numaras1 veya zamanina kars1 grafiksel bir goriintiistidiir.
Grafik, kontrol altindaki duruma karsilik gelen kalite karakteristiginin ortalama degerini
temsil eden bir orta ¢izgi igerir. Ust kontrol smir1 ve alt kontrol smir1 olarak adlandirilan
diger iki yatay ¢izgi de grafikte gosterilmektedir. Kontrol grafiklerinde noktalar kontrol
sinirlart iginde Ve rastgele dagilmasi halinde siire¢ kontrol altinda olarak degerlendirilir. Aksi
durumda kontrol sinirlart disinda bir nokta varsa veya sistematik bigimde rastgele olmayan
bir sekilde noktalar dagiliyorsa, bu siirecin kontrol dis1 oldugunun bir gostergesidir.
[statistiksel siire¢ kontrolii ile kontrol dis1 durumlarda bu durumun nedeni arastirilarak, ilgili

nedeni ortadan kaldirmak i¢in gerekli diizeltici eylemler planlanir.
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Montgomery'e (1985) gore, X (ortalama) grafigi egilimi kontrol etmek igin en yaygin
kullanilan grafiktir. Buna karsilik R (6rnek araligi) veya S (6rnek standart sapmasi)'ye
dayanan grafikler siire¢ degiskenligini kontrol etmek i¢in kullanilir (Dedeakayogullar1 ve

Burnak, 1999). Denklem 4.1° de X-ortalama kontrol grafiginin kontrol sinirlar1 verilmistir.

Ust Kontrol Sinir1 =y + 3 in

=
Orta Cizgi = u
=y —3Z
Alt Kontrol Siniri=u — 3 7= 4.2)

Normal dagilim olusturan siireclerde, goézlenen degerlerin %99,73'liniin kontrol
smirlarinin i¢inde yer almasi beklenir. Siiregte gozlenen degerlerin kontrol sinirlarinin disina
diisme olasiligi yaklasik %0,3’tiir. Sekil 4.2° de kontrol grafigine ait gorsel ve normal

dagilimla iliskisi verilmistir.

L Ust Kontrol Siniri
Orta Cizgi /\ /\
Alt Kontrol Siniri

o2

Ornek numarasi

Sekil 4.2. Kontrol Grafigi ve Normal Dagilimla Iliskisi (Dedeakayogullar1 ve Burnak,
1999)

Uygulamada makinelere ait KPI degerlerinin periyotlar igerisindeki durumun ve
degiskenligini gozlemlemek i¢in kullanilan kontrol grafikleri, toplanan verilere dayanarak

performans hedefinin izlenilmesine olanak saglar. Bu dogrultuda, 6rneklem icerisindeki KPI
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degerlerinin ortalamasi ve standart sapmalart kullanilarak kontrol grafigi teknigiyle
gorsellestirilmistir. Boylece KPI ortalamasindaki sapmalarin tespiti miimkiin kilinmistir.
Tasarlanan sistemin kullanicisinin sapmalardan hareketle diizeltici 6nlemleri zamaninda

almasi amaglanmustir.

4.1.2. Histogram

Histogram, Ol¢iim degerlerinin  gruplandirilmis dikdortgenler dizisi seklinde
grafiklendirilmesidir.  Histogramdaki  dikdortgenlerin  tabanlar1  simif  araliklarini,
yiikseklikleri ise sinif frekanslarini, yani o sinifa ait veri sayisini temsil eder. Histogramlari
olusturan dikdortgenlerin taban genislikleri sinif araliklarina esit, alanlar1 ise frekanslari ile

dogru orantilidir.

Britannica Ansiklopedisi’ndeki tanima gore (Encyclopadia Britannica, 2020)
histogram, uzunluklar1 miktarlar1 gosteren dikey veya yatay ¢cubuklarin kullanildig: grafiktir.
Pasta grafigin yani sira, histogram, istatistiksel verileri temsil etmek i¢in en yaygin bigimdir.
Avantaj1, yalnizca en biiyiik ve en kiigiik kategorileri agik¢a gostermesi degil, ayn1 zamanda
verilerin dagilimi1 hakkinda aninda bir izlenim vermesidir. Aslinda, histogram, bir frekans

dagiliminin bir temsilidir.

Bir histogram olusturmak i¢in, veri genellikle sinif araliklari, hiicreler veya bolmeler
olarak adlandirilan araliklara boliinmelidir. Bolmelerin sayist ve her bélmenin alt ve tist
smirlar1 belirlendikten sonra, veriler bolmelere siralanir ve her bolmedeki gézlemlerin
sayimi yapilir. Histogrami olusturmak icin verilerin 6lgiim 6lgegini temsil etmek {izere yatay
eksen ve sayilar1 veya frekanslar1 temsil etmek i¢in dikey 6lgek kullanilir. Her bélmenin
tizerine dikdortgenler ¢izilir ve her dikdortgenin yiiksekligi frekansla orantilidir

(Montgomery, 2020).

Uygulamada makinelere ait KPI degerlerinin en sik hangi araliklarda yer aldigini
gozlemlemek amaciyla histogram grafigi kullanilmaktadir. Sekil 4.3° te histograma ait

gorsel verilmistir.
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Sekil 4.3. Histogram (Anonim, 2020)

Istatistiksel siire¢ kontroliinde kullanilan histogramlarda su hususlara dikkat edilmesi

gerekir (Patir, 2009):

e Olgiilen 6zellik siirekli bir degisken olmalidir. Yatay eksen bu siirekli degiskeni
temsil eder.

e Bir histogramda sadece tek bir 6zellik tasvir edilmelidir. Yani, yatay eksen tek bir
degiskene ait 6l¢timleri gosterir.

e Simf araliklar esit olmalidir. Simif araligl, degisim araligini sinif sayisina bolmek
suretiyle ayarlanabilir. En kii¢iik deger ilk smifa, en biiyiik deger ise son sinifta
olacak sekilde siniflar ayarlanir.

e Smif sayisi 5 ile 20 arasinda olmalidir. Sinif sayisini belirlemede Sturgess kuralina
uyulmasi tavsiye edilir. Yani, k =1 + 1,33 log n (k: sinif sayisi, n: veri sayisi). Veri
grubunu olusturan eleman sayisinin 50’den az olmamasi tavsiye edilir. Ciinkii veri
sayis1 azaldik¢a smif say1 da azalacaktir. Bu durumda histogram, verilerin gergek

dagilimini yansitmaz.

4.1.3. Kutu grafigi

Kutu grafigi, verilerin merkezi egilim, yayilma veya degiskenlik, simetriden ayrilma
ve verilerin biiyiik bir kismindan olagandisi bir sekilde uzakta bulunan gézlemlerin (bu

gozlemler, genellikle "aykir1 degerler" olarak adlandirilir) tanimlanmasi gibi verilerin birkag
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onemli 6zelligini eszamanli olarak goriintiileyen grafik bir goriintidiir. Kutu grafikleri, veri
kiimeleri arasindaki grafiksel karsilastirmalarda ¢ok kullanighdir, ¢linkii gorsel etkiye
sahiptir ve anlasilmasi kolaydir. Baz1 arastirmacilar kutu grafigini kutu ve biyik grafigi

olarak adlandirmaktadir (Montgomery, 2020).

Uygulamada makinelere ait KPI degerlerinin periyotlar igerisindeki dagilimini, ug
degerlerini ve eger varsa aykir1 degerlerini gdstermek icin kutu grafigi kullanilmaktadir.

Sekil 4.4’ te kutu grafigine ait gorsel verilmistir.

—— < Ust Ug Deger

i< Ust Ceyrek

—<---- Medyan

Alt Ceyrek

. Alt Ug Deger

Sekil 4.4. Kutu Grafigi (McGill vd., 1978)

Kutu grafikleri, 25 50 ve 75 yiizdelik dilimleri (ayn1 zamanda alt ¢eyrek (Q1),
medyan (Q2) ve st ¢eyrek (Q3) olarak da bilinir) ve ¢eyrekler arasi araligi (IQR = Q3 - Q1)
kullanan bir 6rnegi karakterize eder. Ceyrekler, aykir1 degerlere kars1 duyarsizdir ve yayilma
hakkindaki bilgileri igerir. Asimetrik veya diizensiz sekilli popiilasyon dagilimlart ve asirt

ug degerlere sahip drnekler i¢in ortalamaya ve standart sapmaya gore tercih edilir.

Kutunun i¢indeki ¢izgi, merkezde olmasi gerekmeyen medyan1 gosterir. Cizim dikey
veya yatay olarak yonlendirilebilir. Ug sinirlar geleneksel olarak geyreklerden 1.5 x IQR'den

fazla olmayan en ug¢ veri noktasina (Tukey stili) veya veri degerlerinin minimum ve
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maksimumuna (Spear stili) kadar genisletilir. Bunlarin simetrik olmasina gerek yoktur
(Krzywinski ve Altman, 2014).

4.1.4. Serpme diyagrami

Istatistiksel siire¢ kontroliiniin bir diger ydntemlerin olan serpme (serpilme)
diyagrami o6zellikle istatistiksel regresyon ve korelasyon alaninda kullanilmaktadir. Iki
degisken arasindaki iliskiyi gostermeye yarayan diyagram, X eksenine bagimsiz degiskenin,
Y eksenine ise bagimli degisken yerlestirilerek denk gelen degerlerin noktayla
isaretlenmesiyle olusur. Uygulamada makinelere ait KPI degerlerinin birbirlerine bagli
degisimlerini incelemek i¢in kullanilmaktadir. Sekil 4.5° te X ve Y arasinda kuvvetli bir

iligki oldugunu gosteren bir serpme diyagrami verilmistir.

Y 1101
100 4 °
90 o*
80 - »
70 A ®
60 -

50 °

0 5 10 15 20 25 0 X
Sekil 4.5. Serpme Diyagrami

Serpme diyagramlarinda yer alan degerlerin arasindaki iliskiyi, Patir (2009) soyle
aciklamistir: Eger iki seri arasindaki iliski cok kuvvetli ise serpme diyagramindaki X ve Y
degerlerinin kesisme noktalar1 belli bir hareket ¢izgisi ya da yol etrafinda yer alir. Iliskinin
hi¢c mevcut olmamasi veya zayif bulunmasi haline gelince, bu durumlarda X ve Y
degerlerinin kesisme noktalar1 darmadagimiktir. Dolayisiyla bu noktalarin ne serpme
diyagrami {izerinde bir yol teskil ettikleri ne de dogrudan egri veya dogru bir ¢izgi {izerinde

siralandiklar: iddia edilir.
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4.2. Derin Ogrenme ile Performans Degerlendirme

Anahtar performans gostergelerinin degerlerini yorumlamak ve gelecege yonelik
olarak tahmin etmek i¢in derin 6grenme teknikleri kullanilmaktadir. Derin 6grenme insan
yapisini taklit ederek kendi igerisinde otonom 6grenme yapilari olusturmay1 amaglayan bir
makine Ogrenmesi yontemidir. Sekil 4.6, derin O6grenmenin yapay zekanin bir alt

kiimesiyken makine 6grenmesinin de bir alt kiimesi oldugunu gostermektedir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 4.6. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme (Miraftabzadeh vd., 2019)

Makine ogrenmesinin birincil amaci, ham verilerden otomatik bilgi 6grenimi
saglayabilen, hizli yamith 6grenme yontemlerinin gelistirilmesidir. Standart bir makine
Ogrenimi algoritmasi kesin olmayan bir tahmini yansitiyorsa, tasarimcisi tarafindan bazi
ayarlamalar yapilmasi gerekir. Bununla birlikte, derin 6grenme algoritmalari, bir tahminin
dogru olup olmadigini otomatik olarak belirleyebilir. (Miraftabzadeh vd., 2019). Sekil 4.7,
geleneksel makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme siireglerini ve aralarindaki farklari

gostermektedir.



Y
o Oznitelik Cikarma ) : ikt
Girdi ) C ) Oznitelikler (..)I;ZEEQ ¢
(Ham Veri) ve Secimi
Algoritmalari (Hedef)
\ /

Girdi
(Ham Veri)

Geleneksel Makine Ogrenmesi Stireci

. Cikt1
Derin Ogrenme Algoritmalari
(Hedef)

Derin Ogrenme Siireci

Sekil 4.7. Geleneksel Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Siireci (Zhang, Yang ve

Wang, 2019)

Derin 6grenme, kendisine verilen girdi verilerinden 6grenen ve makineyi karar

almaya yetenekli hale getiren derin sinir agini kullanarak daha uyarlanabilir bir yol saglar.

Makine 0grenmesinin goreve 0zgii algoritmalarinin aksine derin 6grenme, veri temsillerini

ogrenmeye dayali bir yontemdir (Ganatra ve Patel, 2018). Derin 6grenme literatiirde birgok

kaynakta farkl sekillerde tanimlanmaktadir. Cizelge 4.2 de bu tanimlar 6zetlenmistir.

Cizelge 4.2. Literatiirde Derin Ogrenme

Referans

Tanim

LeCun vd. (2015)

Shi vd. (2017)

Derin 6grenme yontemleri, verileri ham girdiden baglayarak basit ama
dogrusal olmayan modiiller olusturarak, temel seviyeden daha yiiksek
ve biraz daha soyut bir diizeyde veriye dOniistiiren Ogrenme
yontemleridir. Bu tiir doniisiimlerin yeterli bilesimi ile ¢ok karmasik
fonksiyonlar 6grenilebilir. Derin grenmenin temel yonii, bu 6zellik
katmanlarinin insan miihendisler tarafindan tasarlanmamis olmasidir.
Temel prensip genel amacli bir Ogrenme prosediiri kullanarak

verilerden 6grenme {izerinedir.

Derin &grenme, “derin” ag mimarileri lizerinde makine &grenim
yontemlerinin bir dalidir. “Derin 6grenme” kavrami, 1943'te McCulloch

ve Pitts tarafindan “siber aglar” adiyla dnerilmistir
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Cizelge 4.2. Literatiirde Derin Ogrenme (devam)

Referans Tanim

Maried vd. (2017) Derin 6grenme, girdi verilerinden bir 6zellik hiyerarsisini 6grenmeyi
amaglayan bir makine O6greniminin alt alanidir. Derin dgrenme
yontemleri, derin bir mimari olusturarak 6zellikleri hiyerarsik olarak alt
seviyeden daha yiiksek seviyeye kadar dgrenebilen bir grup makine
o0grenme yontemidir. Derin 6grenme yontemleri, ¢oklu diizeylerdeki
ozellikleri otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir, bu da sistemin
karmagik haritalama islevini dogrudan insanlardan elde edilen

ozelliklerin yardimi olmadan dogrudan verilerden 6grenmesini saglar.

Zucker ve Giryes (2018) LeCun vd. (2015), Schmidhuber (2015) ve Goodfellow vd. (2016)’a
gore, derin 6grenme, belirli bir gorevi yerine getirmek i¢in katmanli bir
bicimde yapilandirilmig yiiksek derecede dogrusal olmayan parametrik

fonksiyonlar1 egitmek i¢in hesaplamali sezgiselligin bir pargasidir.

Derin 6grenme ile yapay sinir aglarni kavramlari ¢ogu kaynaklarda birlikte
kullanilmaktadir. Derin 6grenme yapay sinir aglarinin ileri diizeyli bir yaklagimidir. Tek
katmanli yapay sinir aglarindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarina ve sonrasinda derin

O0grenme algoritmalarinin olusumuna dogru ilerlemistir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

Yapay sinir aglari, insan beyin yapisindan esinlenerek veri iletisimi ve matematiksel
hesaplamalarin yapilabildigi noéron yapilarina sahiptir. Katmanlar halinde siralanmig
ndronlar, karmagik modelleri ¢6zmede 6nemli role sahiptir. Siradan bir sinir ag1 modeli, girdi
katman1 (input layer), ¢ikti katmani (output layer) ve ikisinin arasindaki bilgi akisim
saglayan gizli katmandan (hidden layer) olusmaktadir. Modelin sahip oldugu katman sayisi
arttik¢a, veriler daha karmasik ve soyut hale gelecektir. Derin 6grenme terimi de bu tip
birgok gizli katmana sahip modeller i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede daha ¢ok veri
islenebilmekte ve Oznitelikler dogrudan ham veriler tizerinden dgrenilebilmektedir. Sekil

4.8 de yapay sinir aglarinin mimarisi gosterilmistir.
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Girdi Gizli Cikt1
Katmam Katman Katmani

Sekil 4.8. Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi (Barkana vd., 2017)

Bir yapay sinir ag1 modeli kurarken veri setinin boyutuna ve Ozelliklerine gore

degisen birden ¢ok parametre kullanilmaktadir. Bu parametreler asagida siralanmugtir:

Katman sayisi: Derin 6grenmede girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda iletisimi ve
derinligi saglayan gizli katmanlar bulunmaktadir. Katman sayisi arttik¢a belli bir
noktaya kadar basari yiizdesi de artmaktadir. Ancak fazla katman sayisi islem
yiikiinii de artirmasiyla modelin ge¢ sonug vermesini saglayacaktir. Kurulan modele
gore en uygun katman sayisi arastirilarak bulunmalidir.

Egitim ve test verisinin boyutu: Bir yapay sinir ag1 kurulurken algoritmalarin
modele 6gretilmesi icin gerekli egitim verisi ve sonuglarin dogrulanmasi i¢in gerekli
test verisine ihtiya¢ olmaktadir. Veri setinin ayrilmasi i¢in literatiirde genel gecer bir
kural yoktur. Caligmalarda cogunlukla 2/3 egitim ve 1/3 test oran1 kullanilmaktadir.
Veri setinin ozelliklerine gore her model i¢in 6zellestirilebilir.

Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir ag1 modellerinde
dogrusal olmayan doniisiim islemleri i¢in kullanilmaktadir. Girdi katmanindaki
agirlik(w) ve bias(b) degerlerini kullanarak ¢ikis katmanina dogrusal olmayan
sonuglar ¢ikarmaktadir. Literatiirde bu islem i¢in kullanilan Sigmoid, Tanh ve ReLU
gibi aktivasyon fonskiyonu ¢esitleri bulunmaktadir. Sigmoid fonksiyonu, degerleri
(0-1) araliginda, tanh fonksiyonu ise (-1,1) araliginda sikistirmaktadir. Ancak bu

fonksiyonlarda geri yayilimli 6grenme sirasinda tiirev degerlerinin kaybolmasindan



34

dolayr modelin takili kalmasi miimkiindiir. Bu sebeple karmagik problemlerin
¢ozildigli derin O6grenme modellerinde ¢ogunlukla ReLU  fonksiyonu
kullanilmaktadir. ReLU’ da (0-1) araliginda sikistirilan verilerdeki tiim negatif
degerler 0 olarak dondiiriiliir.

e Optimizasyon fonksiyonu: Oziinde optimizasyon problemleri olan derin 6grenme
modellerinde en iyi sonuca wulasmak igin optimizasyon fonkSiyonlari
kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan fonksiyonlardan rassal kademeli azaltma
(Stochastic Gradient Descent), belirlenen 6grenme hizinda sayisal islemlerle en iyi
sonucu vermeye calisirken adaptif algoritmalar kendi i¢inde dinamik belirledigi
ogrenme hiz1 ile daha hizli sonuglar vermektedir.

e Hata fonksiyonu: Derin 6grenmede optimizasyon fonksiyonuyla en iyi sonucu elde
etmeye calisirken bir yandan da hata oranini en kiigiiklemek gerekmektedir. Bu
amagla regresyon modellerinde kullanilan hata kareleri ortalamalar1 (MSE) veya
mutlak hata ortalamalar1 (MAE) gibi yontemler kullanilmaktadir.

e Egitim sayisi: Derin 6grenmede siirekli geri bildirim olmaktadir. Modelin tiimii ayn1
anda egitilemez. Kendi icinde kiiciik gruplar halinde veriler egitilerek modelin
basarisi test edilir. Yapilan geri bildirimler ile agirliklar giincellenerek en basarili
sonug elde edilmeye ¢alisir. Bu her bir adima egitim sayis1 (epoch) denir ve kurulan

modele gore en uygun say1 bulunmalidir.

Literatiirde derin sinir aglar1 ile olusturulmus, Evrisimli Sinir Aglari (CNN),
Yinelemeli Sinir Aglart (RNN), Kisith Boltzman Makineleri (RBM), Derin Inang Aglari
(DBN) ve Derin Oto-Kodlayicilar (DAE) gibi farkl: tiirlerdeki derin grenme mimarileri yer
almaktadir (Seker vd., 2017).

Olusturulan hiyerarside, 6grenme kapasitesine sahip yapay sinir aglari, makinelerden
elde edilen KPI verilerini inceleyerek tahminleme yontemi olarak bu c¢alismada
kullanilmistir. Boylece karar destek sisteminin kullaniciya erken 6nlemler alma konusunda
yardimer olmasi amaglanmistir. Bu kapsamda yinelemeli sinir aglart ve onun gelismis
versiyonu olan LSTM modeli kullanilarak KPI degerlerinin gelecege yonelik tahmin
edilmesi saglanmistir. Izleyen basliklarda calismada yer alan derin dgrenme modeli

tanmitilmustir.
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4.2.1. Yinelemeli sinir aglari

Yinelemeli sinir aglari (Orijinal adiyla Recurrent Neural Networks, RNN),
siralanmis noronlar arasinda hem ge¢gmise hem gelecege yonelik bilgi akisinin saglandigi ve
bu akisin siirekligi tekrarlandigi bir yapiya sahip yapay sinir ag1 modeli olarak gegmektedir.
Bu 6zelligiyle gegmise yonelik verilerin incelenerek gelecek tahminlemesinde kullanilmaya
oldukca elverislidir. Literatiirde tekrarlayan sinir aglar1 ve tekrarli sinir aglar1 olarak da

geemektedir.

RNN kavraminda durumlar, ileriye dogru yayilmalarini (forward propagation) aktive
ederek ve zamanla geriye dogru yayilmalarin1 (backward propagation) giincelleyerek
yinelemeli olarak kontrol edilir. Yinelemeli sinir aglari siradan sinir aglarma farkla
dizisel/siral1 (sequential) bilgi kullanmaktadir. Yinelemeli sinir aglari, bilginin siirekliligini
saglayan dongiiler igeren aglardir. Geleneksel sinir aglarinda tiim girdiler birbirinden
bagimsizdir; ancak bazi durumlarda Onceki bilgilerin igerigi onemli hale gelmektedir.
RNN’ler bilgileri tutmak i¢in her bir zaman adimina karsilik gelen sakli durum (hidden state)
yapisini kullanmaktadir ve burasi agin hafizasidir. Tlim zamanlarda neler olduguna dair
bilgileri saklar. Teoride, RNN’ler uzun vadeli bilgi tutabilmek i¢in tasarlanmalarina karsin,
uygulamada sadece birka¢ adim 6nceki bilgiye kadar ulasilabilmektedir (Pervan ve Keles,

2019).

Yinelemeli sinir agi1, yapay sinir ag1 sinifina aittir. Bu aglarda, bir dizi boyunca i¢
diiglimleri arasinda yonlendirilmis bir dongiisel baglanti vardir. Bir zaman dizisinin dinamik
zamansal davranigini sergiler. Bu aglar, giris dizilerini islemek i¢in dahili bellek durumlarin
kullanir. Geleneksel yapay sinir aglarinda, bir girdi vektoriindeki girdi degerleri birbirinden
bagimsizdir ve dolayisiyla bagimsiz olarak iglenir. Ancak, ¢iktinin sirali bir siiregte dnceki
hesaplamaya bagli oldugu bir¢ok gorev vardir. Yinelemeli sinir aglari, girdilerde sirali
islemlerin oldugu bu tiir goérevlere uygulanir. Bu aga yinelenen adi verilir ¢linkii dizideki her
0ge i¢in ayn1 gorevi gerceklestirir. Ag tarafindan kullanilan bellek, 6nceki hesaplamalarla
ilgili bilgileri depolar. Pratik olarak, bu aglar yalnizca 6nceki birka¢ adimin hesaplamalarin
hatirlar (Kumar ve Garg, 2018).
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Yinelemeli sinir agi, dahili hafizadan olustugu icin girigsini hatirlayan ilk
algoritmalardan biridir ve bu nedenle konusma ve dil gibi sirali verileri iceren makine
O0grenimi problemlerini ¢6zmek i¢in en uygun olanidir. Verilen girdi dizisi i¢in, RNN'ler her
seferinde bir 6geyi isler ve dahili bir bellege sahip oldugu i¢in bu 6geler gizli birimlerde
tutulur. Bir durum vektori, belirli bir dizinin ge¢misi olarak gecmis 6ge bilgilerini gizli
olarak igerir. RNN'lerin egitimi tipik sinir aglar1 gibidir ve geri yayilim Ogrenme
algoritmasin1 kullanir (Ganatra ve Patel, 2018). Sekil 4.9’ da yinelemeli sinir aglarinin

kapal1 ve agik hali verilmistir.

y Ye—1 Yt Yt+1
h heq he heyq

> — — > . e
X Xt—1 Xt Xt+1

Sekil 4.9. Yinelemeli sinir aglarinin kapali ve agik hali (Ganatra ve Patel, 2018).

Yinelemeli sinir agi, amaci dizide gozlemlenen Onceki adimlara gore gozlem
dizisindeki bir sonraki adimi1 tahmin etmek olan 6zel bir sinir agr durumudur. Aslinda,
RNN'lerin arkasindaki fikir, sirali gézlemlerden yararlanmak ve gelecekteki egilimleri
tahmin etmek i¢in Onceki asamalardan 6grenmektir. Sonug olarak, sonraki adimlar tahmin
edilirken 6nceki asamalardaki verilerin hatirlanmasi gerekir. RNN'lerde, gizli katmanlar,
sirali verileri okumanin onceki asamalarinda yakalanan bilgileri depolamak i¢in dahili
depolama gorevi goriir. RNN'ler "yinelemeli" olarak adlandirilir ¢linkii siranin her 6gesi i¢in
ayn1 gorevi yerine getirirler. Tipik bir RNN ile ilgili en biiylik zorluk, bu aglarin dizideki
yalnizca birkag 6nceki adimi hatirlamasi ve bu nedenle daha uzun veri dizilerini hatirlamaya
uygun olmamasidir. Bu zorlu sorun, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilarak ¢oziiliir

(Siami-Namini ve Namin, 2018).
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4.2.2. Uzun kisa siireli bellek (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Bellek (Orijinal adiyla Long Short Term Memory, LSTM) ilk
olarak 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan RNN modelinin daha uzun
vadelerde bilgi saklayabilen gelismis bir versiyonu olarak sunulmustur. Hochreiter ve
Schmidhuber (1997), yayimladiklar1 ¢alismalarinda yinelemeli sinir aglarinin eksikligini ve

ortaya koyduklart LSTM modelini sdyle tanimlamislardir:

“Yinelemeli aglar, prensip olarak, en son girdi olaylarinin temsillerini aktivasyonlar
biciminde depolamak icin kisa siireli geri besleme baglantilarini kullanabilir. Kisa stireli
bellege ne koyacagini 6grenmek icin en yaygin kullanilan algoritmalar, girdiler ve karsilik
gelen 6grenme sinyalleri arasindaki minimum zaman gecikmeleri uzun oldugunda ¢ok fazla

zaman alir veya hig iyi ¢calismaz.

LSTM, bu geri akis problemlerindeki hatalarin {istesinden gelmek i¢in tasarlanmistir.
Gurultilia, sikistirllamaz  giris dizileri durumunda bile, kisa gecikme yeteneklerini
kaybetmeden 1000 adimi1 agsan zaman araliklarini kopriillemeyi 6grenebilir. LSTM, gecit
islevlerini durum dinamiklerine dahil ederek siradan yinelemeli sinir aglarinda yaygin olarak
bulunan kaybolan gradyan problemini ele alir. Bu, siirekli zorlayan bir mimari i¢in verimli,

gradyan tabanli bir algoritma ile elde edilir.”

RNN i¢in hafiza agisindan ¢ok geriye gitmek miimkiin degildir. Bu asamada
RNN?” lerin ¢ok yaygin kullanilan bir tiirii olan LSTM ortaya ¢ikmaktadir. Bir kelime tahmini
problemi iizerinden degerlendirme yapilirsa, LSTM sayesinde her kelimeden sonra, 6nceki
kelimelerin bilgisi kullanilarak mevcut kelime hakkinda anlamli bilgi ¢ikarimi yapilabilir.
Bazen aranan kelimeyi net olarak ¢ikarmay1 saglayacak bilgi, aranan kelimeye ¢ok uzak
olabilir, aradaki mesafe ¢ok fazla olabilir. Bu tiir durumlarda RNN pratikte yetersiz kalirken,
LSTM giiclii sakli durum hesaplamalariyla uzun vadeli bagimlilik probleminin iistesinden

gelmektedir (Pervan ve Keles, 2019).

LSTM, daha fazla zaman adim icin bilgileri kolayca "ezberlemesine" izin veren

karmasik dinamiklere sahiptir. "Uzun siireli" bellek, bellek hiicrelerinin bir vektoriinde
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saklanir. Baglant1 yapilar1 ve etkinlestirme islevleri agisindan farklilik gdsteren birgok
LSTM mimarisi, bilgileri uzun siire depolamak i¢in agik bellek hiicrelerine sahiptir. LSTM,
bellek hiicresinin lizerine yazmaya, onu almaya veya bir sonraki adim i¢in saklamaya karar

verebilir (Zaremba vd., 2014). Sekil 4.10’da LSTM yapisi verilmistir.

|
&) Q &)
Sekil 4.10. LSTM Yapisi (Burcu, 2019)

LSTM, veri sirasin1 ezberlemek i¢in ek 6zelliklere sahip 6zel bir RNN tiiriidiir. Her
LSTM, veri akiglarinin yakalandig: ve depolandig: bir dizi hiicre veya sistem modiiliinden
olusur. Hiicreler, bir modiilden digerine baglanan ve ge¢misten gelen verileri tagiyan ve
bunlar1 simdiki i¢in toplayan bir tasima hattina benzer. Her hiicrede bazi kapilarin
kullanilmasi nedeniyle, her hiicredeki veriler sonraki hiicrelere atilabilir, filtrelenebilir veya
eklenebilir. Boylelikle, sigmoidal sinir ag1 katmanina dayanan kapilar, hiicrelerin istege
bagli olarak verilerin gegmesine veya yerlestirilmesine izin vermesini saglar (Siami-Namini

ve Namin, 2018).

Her sigmoid katmani, her hiicrede izin verilmesi gereken her veri segmentinin
miktarin1 gosteren, 0-1 araliginda sayilar verir. Daha dogrusu, O tahmini, "hicbir seyin
gecmesine izin vermeyin" anlamina gelir. Buna karsilik; 1 tahmini, "her seyin gegmesine
izin ver" anlamina gelir. Her bir hiicrenin durumunu kontrol etmek amaciyla her LSTM'de

ti¢ tiir kap1 bulunur (Siami-Namini ve Namin, 2018):

e Unutma Kapisi: 0 ile 1 arasinda bir say1 verir, burada 1 "bunu tamamen

koru" gosterir; oysa 0, "bunu tamamen goz ard1 et" anlamina gelir.
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e Bellek Kapisi: Hiicrede hangi yeni verilerin depolanmasi gerektigini seger.
Ik olarak, "giris kapis1 katmam" adi verilen bir sigmoid katman, hangi
degerlerin degistirilecegini secer. Daha sonra, bir tanh katmani, duruma
eklenebilecek yeni aday degerlerin bir vektoriinii olusturur.

e Cikt1 Kapisi: Her hiicreden ne verilecegine karar verir. Verilen deger,

filtrelenmis ve yeni eklenen verilerle birlikte hiicre durumuna bagl olacaktir.

Yinelemeli sinir aginin bu ¢esidi, geri yayilimli 6grenmede kaybolan gradyan
problemini dnlemek i¢in uygulanir. Bu aglarda, bellek birimleri, uzun vadeli bagimliliklar
yakalamak igin ¢ok verimli olan hiicreler olarak adlandirilir. Onceki durum ve mevcut
bilgiler hiicrelere girdi olarak alir ve bu hiicreler dahili olarak hangi bilgilerin

depolanacagina ve hangi bilgilerin silinecegine karar verir (Kumar ve Garg, 2018).
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde tasarlanan karar destek sisteminin ayrintilart anlatilmistir. Yapilan
calismalar {i¢ baslik altinda toplanmustir. Ilk olarak literatiir arastirmasindan yararlanilarak
caligmada kullanilan anahtar performans gostergeleri belirlenmistir. Ardindan uygulamanin
yapilabilmesi i¢in bir veri seti bulunmus ve ilgili veri seti tizerinde gerekli diizenlemeler
yapilarak programin veritabani hazirlanmistir. Uciincii boliimde tasarlanan karar destek
sisteminin 0zelliklerine deginilmis ve her bir modiil icerisindeki analiz ve grafik caligmalar

anlatilarak 6rnek ekran goriintiilerine yer verilmistir.

5.1. Anahtar Performans Gostergelerinin Belirlenmesi

Yapilan literatiir arastirmasiyla birlikte, {iretim performansin1 her yoniiyle
Olcebilmek i¢in bu c¢alismada kullanilmasi gereken toplam 36 KPI belirlenmistir.
Gostergeler belirlenirken ¢esitli kaynaklar baz alinmis ancak ¢ogu kaynagin temelinin 2007
yilinda Ingiliz Standartlar Enstitiisii (BSI) tarafindan yayimlanan “EN 15341 Bakim Anahtar
Performans Gostergeleri” standartlarina dayandigi goriilmistir. Bu standartta toplam 71
KPI ekonomik, teknik ve organizasyonel olmak iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Ozellikle teknik

ve organizasyonel gruptaki gostergelerin birgogu bu ¢alismada kullanilmistir.

Gostergeler hesaplanirken ayni pargaya, makineye ve zaman dilimine (yil, ¢eyrek,
ay, vb.) ait veriler kullanilir. Cogu gosterge, tesis iiretiminin, bir iretim hattinin veya belirli
bir ekipmanin performansin1 6lgmek i¢in farkli seviyelerde kullanilabilmektedir. Bu
gostergelerin Ol¢iimii ve analizi, yonetime asagidaki konularda yardimci olabilir (BSI,
2007):

e @Giincel durumu 6lgmek

e Performansi degerlendirmek

e Performansi karsilastirmak

e (Giglii ve zayif yonleri belirlemek

e Kontrol ilerlemesini ve zaman i¢indeki degisiklikleri kontrol etmek
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e Hedefler koymak
e Strateji ve eylemleri planlamak

e Insanlan bilgilendirmek ve motive etmek igin sonuglar1 paylasmak

ISO 22400 standartlarina gore tanimlanan tiim anahtar performans gostergeleri

referanslariyla birlikte Cizelge 5.1° de verilmistir.

Calismada kullanilmas1  planlanan  gostergelerin  belirlenmesinin  ardindan
performans izleme, degerlendirme ve tahminleme uygulamalarinin yapilabilmesi igin veri
seti arayisini girilmigtir. Bu dogrultuda yapilan ¢aligmalarin detaylari izleyen boliimde

verilmigtir.

5.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

Onceki béliimde yer aldig: iizere kullanilan gostergelerin adi, tanimi ve formiilii
belirlenmistir. Onerilen bu gostergeler belirli bir formiile gore aktiviteler, kaynaklar veya
olaylar arasindaki pay ve payda orani olarak degerlendirilebilir. Ayrica bu gostergenin
birimi, hedef trendinin ne oldugu, esik degerleri ve isletme seviyesinde nereye hitap ettigi

belirlenmistir.

Bu uygulamada veri seti olarak, bir Tiibitak projesi kapsaminda toplanan bir
otomotiv isletmesine ait KPI verileri kullanilmistir. Ik kisimda deginilen 36 gdstergenin
aksine ancak 11 gosterge tahsis edilebilmistir. Cizelge 5.2°de ilk paragrafta anlatilan ¢alisma
verilmistir. Ayrica veri setinde yer alan gostergeler asagidaki cizelgede koyu renkle

belirtilmistir.



Cizelge 5.1. Belirlenen Anahtar Performans Gostergeleri

KPI

Tanim

Formiil

Referans

Asset utilization
Availability
Capacity utilization

First time through (ilk Gegis
Verimi)

Increase in plant uptime
Decrease in plant downtime

Mean time between failure
(MTBF)

Mean time to repair

Percentage reduction in defect

rates

Number of production assignments

completed in time

Overtime as a percentage of total

hours

Planned work to total work ratio

Performance Rate

Varlik kullanimi
Varliklarin kullanilabilirligi
Kapasite kullanimi

Bir {iretim prosesinde, kalite
standartlarina uygun olarak ilk defada
tamamlanan {iriin miktarinin oransal
degeri.

Caligma siiresi
Durus siiresi

Arizalar arasi ortalama siire

Ortalama onarim siiresi

Hata oranlar:

Zamaninda tamamlanan is sayisi

Toplam siirede fazla mesai yilizdesi

Toplam is oranindaki planlanmis is orant

Toplam ¢aligma siiresi / Toplam siire *100
Planlanan siire-Durus siiresi / Planlanan siire *100
Gergeklesen ¢ikti / Hedeflenen ¢ikt1 *100

(ilk hurday1 alana kadar) Tek seferde iiretilen iiriin
adeti / Toplam iiriin adeti *100

Gergeklesen siire / Planlanan siire-Durus stiresi *100
Durus siiresi / Planlanan siire *100

Toplam ¢aligma siiresi / Toplam ariza sayisi

Toplam tamir siiresi / Toplam ariza sayist

Toplam hatal1 iiriin adeti / Toplam {iriin adeti *100

Gergeklesen is emri sayisi / Toplam is emri sayist
*100

Fazla mesai siiresi / Toplam siire *100

Toplam planlanmis ig emri sayisi / Toplam is emri
sayist *100

Bir prosesin aktif olarak calistig1 periyotta (standard siire/adet)x(iiretilen adet) *100

iiretim i¢in gegen siirenin etkin siireye
oran.

Planlanan siire-Durus siiresi

(Sondalini, 2014)
(Parida ve Kumar, 2009)
(BSI, 2007)

(Radseth vd., 2015)

(Stenstrom vd., 2013)
(Stenstrom vd., 2013)

(Parida ve Kumar, 2009)

(Parida ve Kumar, 2009)

(Parida ve Kumar, 2009)

(BSI, 2007)

(Sondalini, 2014)

(Sondalini, 2014)

(Parida ve Kumar, 2009)

[47



Cizelge 5.1. Belirlenen Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

KPI

Tanim

Formiil

Referans

Man power utilization
Manpower efficiency
Preventive Maintenance Work

Ratio

Emergency Maintenance Work
Ratio

Planned Maintenance Work Ratio
Utilization about maintenance
Harmful effect per year

Number of Injury per year
Utilization about failure
Utilization about planned

maintenance

Harmful effect ratio

Bakim personelin igsbasinda oldugu
slirenin toplam siireye orani.

Planlanan ¢alisma siiresin gerceklesme
orani

Onleyici bakim faaliyetlerinin toplam
bakim faaliyet siiresine orant

Acil bakim faaliyetlerinin toplam bakim
faaliyet siiresine orani.

Planli ve kestirimci bakim faaliyetlerinin
toplam bakim faaliyet siiresine orani.

Bakimla ilgili durusun toplam ¢alisma
stiresindeki yeri

Belirli bir siirede ¢evresel hasar yaratan
ariza sayisl

Belirli bir siirede sakatlanan personel
sayist

Arnizayla ilgili durusun toplam ¢alisma
stiresindeki yeri

Planli bakimla ilgili durugun toplam
caligma siiresindeki yeri

Cevresel hasar yaratan ariza sayisi orani

Toplam bakim adam saati / Toplam ¢aligma siire
*100

Toplam bakim adam saati / Planlanan siire *100

Onleyici bakim igin gegen siire / Toplam bakim
stiresi *¥100

Acil bakim i¢in gegen siire / Toplam bakim siiresi
*100

Planli bakim i¢in gegen siire / Toplam bakim siiresi
*100

Toplam ¢aligma siiresi / (Toplam g¢alisma siiresi +
Bakim nedeniyle durus siiresi) *100

Cevresel hasar yaratan bakim nedeniyle olusan ariza
sayis1 / Takvim zamani

Bakim nedeniyle sakatlanan personel sayisi /
Caligma siiresi

Toplam ¢aligma siiresi / Toplam ¢alisma siiresi +
Arizayla ilgili durus siiresi *100

Toplam ¢aligma siiresi / Toplam g¢aligma siiresi +
Planli bakimla ilgili durus siiresi *100

Cevreye zarar veren ariza sayist / Toplam ariza
sayist *100

(Parida ve Kumar, 2009)

(Parida ve Kumar, 2009)

(Radseth vd., 2015)

(Rodseth vd., 2015)

(Radseth vd., 2015)

(BSI, 2007)

(BSI, 2007)

(BSI, 2007)

(BSI, 2007)

(BSI, 2007)

(BSI, 2007)
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Cizelge 5.1. Belirlenen Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

KPI Tanim Formiil Referans

Mean time between maintenance Toplam galisma siiresindeki durusa neden Toplam ¢alisma siiresi / Durusa neden olan bakim is  (BSI, 2007)
work orders causing downtime olan bakim i emri sayist emirlerinin sayisi

Mean time between maintenance ~ Toplam ¢aligma siiresindeki bakim is emri Toplam galigma siiresi / Bakim ig emirlerinin sayis1  (BSI, 2007)
work orders sayi1si

Maintenance personnel ratio Toplam bakim personel sayis1 oran Dabhili bakim personeli sayisi / Toplam dahili (BSI, 2007)
personel sayis1 *100

Percentage maintenance personnel  Vardiyadaki bakim personeli sayisi oran1 ~ Vardiyada dogrudan bakim personeli / Toplam (BSlI, 2007)
on shift dogrudan bakim personeli *100
Schedule Compliance Ratio Cizelgelenmis islerin ger¢eklesme orant  Gergeklesen gizelgelenmis is sayisi / Toplam (Sondalini, 2014)

cizelgelenmis is emri sayist *100

Training hours ratio Bakim personeli i¢in egitim saatleri oran1  Dahili bakim personelin egitim igin adam saati / (BSI, 2007)
Toplam dahili bakim adam saati *100

Maintenance cost ratio Bakim maliyetinin tezgah degerine oran1 ~ Toplam Bakim Maliyeti / Kaynak Yenileme (BSI, 2007)
Maliyeti
Breakdown cost ratio Durus siiresi maliyetinin toplam Bakim durdurma maliyeti / Toplam Bakim Maliyeti  (BSI, 2007)
bakimdaki orani
Facility cost ratio Tesisin maliyet orani Toplam isletme Maliyeti / Ciktilarin Getirisi (BSlI, 2007)
Training cost ratio Personel bagina diisen egitim maliyeti Egitim maliyeti / Toplam personeli sayist (BSI, 2007)

4%



Cizelge 5.2. Veritabanindaki Anahtar Performans Gostergeleri

KPI Tamm Formiil Birim  Trend *Esik Seviye
First time through (Ilk Gegis ~ Bir iiretim prosesinde, kalite (ilk hurday alana kadar) Tek Seferde % Artis  ?-100 Operasyonel
Verimi) standartlarina uygun olarak ilk defada Uretilen Uriin Adeti / Toplam Uriin
tamamlanan {iriin miktarinin oransal Adeti *100
degeri.
Decrease in plant downtime  Durus siiresi Durus siiresi / planlanan siire *100 % Azaliy  0-10 Operasyonel
Number of production Zamaninda tamamlanan is sayisi Gergeklesen is emri sayist / Toplam ig % Artis 95-100 Operasyonel
assignments completed in emri sayist *100
time
Manpower efficiency Planlanan ¢aligsma siiresin ger¢eklesme  Toplam bakim adam saati / Planlanan % Artig ?-100 Operasyonel
orant stire *100
Preventive Maintenance Work Onleyici bakim faaliyetlerinin toplam Onleyici bakim icin gegen siire / % Azalis 0-? Operasyonel
Ratio bakim faaliyet siiresine orani Toplam bakim siiresi *100
Emergency Maintenance Acil bakim faaliyetlerinin toplam bakim  Acil bakim igin gegen siire / Toplam % Azalig 0-? Operasyonel
Work Ratio faaliyet siiresine orani. bakim siiresi *100
Utilization about maintenance Bakimla ilgili durusun toplam ¢aligma Toplam ¢alisma siiresi / (Toplam % Artis  ?-100 Operasyonel
stiresindeki yeri caligma siiresi + Bakim nedeniyle
durus stiresi) *100
Utilization about failure Arizayla ilgili durugun toplam c¢alisma Toplam ¢aligma siiresi / Toplam % Artig ?-100 Operasyonel
stiresindeki yeri calisma siiresi + Arizayla ilgili durus
stiresi 100
Utilization about planned Planli bakimla ilgili durusun toplam Toplam ¢aligma siiresi / Toplam % Artig  ?-100 Operasyonel

maintenance

caligma siiresindeki yeri

caligma stiresi + Planl1 bakimla ilgili
durus stiresi *100

Sy



Cizelge 5.2. Veritabanindaki Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

KPI Tamm Formiil Birim Trend  Esik Seviye

Mean time between Toplam ¢aligma siiresindeki durusa Toplam ¢aligma siiresi / Durusa neden  dk /is emri Artis ?-100 Operasyonel

maintenance work orders neden olan bakim is emri sayisi olan bakim ig emirlerinin sayist

causing downtime

Mean time between Toplam ¢alisma siiresindeki baim ig emri  Toplam ¢alisma siiresi / Bakim is dk/isg emri Artig ?-100 Operasyonel

maintenance work orders sayisl emirlerinin sayist

Percentage maintenance Vardiyadaki bakim personeli sayisi oran1 Vardiyada dogrudan bakim personeli / % Azalig 0-? Operasyonel

personnel on shift Toplam dogrudan bakim personeli
*100

Schedule Compliance Ratio Cizelgelenmis islerin ger¢eklesme oran1  Gergeklesen gizelgelenmis is sayisi / % Artis  ?-100 Operasyonel
Toplam ¢izelgelenmis is emri sayist
*100

Asset utilization Varlik kullanimi Toplam ¢alisma siiresi / Toplam siire % Arnis 90-100 Taktik
*100

Availability Varhiklarin kullanilabilirligi Planlanan siire-Durus siiresi / % Artis 90-100 Taktik
Dplanlanan siire *100

Capacity utilization Kapasite kullanimi Gergeklesen ¢kt / Hedeflenen ¢kt % Arng  95-100 Taktik
*100

Increase in plant uptime Caligma stiresi Gergeklesen siire / Planlanan siire- % Artis  ?-100 Taktik
Durus siiresi *100

Mean time between failure Arizalar arast ortalama siire Toplam calisma siiresi / Toplam ariza  dk/ariza Arais 400 Taktik

(MTBF) sayisi

Mean time to repair (MTTR)  Ortalama onarim siiresi Toplam tamir siirvesi / Toplam ariza dk/ariza Azalis 60 Taktik

sayist

17



Cizelge 5.2. Veritabanindaki Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

KPI Tamm Formiil Birim  Trend Esik Seviye
Percentage reduction in Hata oranlari Toplam hatalv iiriin adeti / Toplam % Azahy 0-1 Taktik
defect rates iiriin adeti *100
Overtime as a percentage of ~ Toplam siirede fazla mesai yiizdesi Fazla mesai stiresi / Toplam siire *100 % Azalis 0-? Taktik
total hours
Planned work to total work Toplam is oranindaki planlanmis is oran1 Toplam planlanmis is emri sayist / % Artig ?-100 Taktik
ratio Toplam is emri sayist *100
Performance Rate Bir prosesin aktif olarak ¢aligtigi (standard siire/adet)x(iiretilen adet) | % Artis 90-100 Taktik
periyotta iiretim icin gecen siirenin Planlanan siire-Durus siiresi *100
etkin siireye orani.

Quality Rate Toplam iiretim miktarindaki hatal Toplam iiriin adeti - Toplam hatali % Artis 90-100 Taktik
iiriin sayisi orani. iiriin adeti / Toplam iiriin adeti *100

Man power utilization Bakim personelin isbasinda oldugu Toplam bakim adam saati / Toplam % Artis  ?-100 Taktik
stirenin toplam siireye orani. caligma stire *100

Planned Maintenance Work  Planli ve kestirimci bakim faaliyetlerinin  Planl bakim i¢in gegen siire / Toplam % Artis  ?-100 Taktik

Ratio toplam bakim faaliyet siiresine orant. bakim siiresi *100

Harmful effect per year Belirli bir siirede ¢evresel hasar yaratan ~ Cevresel hasar yaratan bakim nedeniyle  ariza/  Azalis 0-? Taktik
ariza sayisi olusan ariza sayisi / Takvim zamani periyot

Number of Injury per year Belirli bir siirede sakatlanan personel Bakim nedeniyle sakatlanan personel  kisi/periyot Azalis 0-? Taktik
sayi1si sayis1 / Caligma siiresi

Harmful effect ratio Cevresel hasar yaratan ariza sayisi oran1 ~ Cevreye zarar veren ariza sayisl / % Azalig 0-? Taktik

Toplam ariza sayis1 *100
OEE Rate Toplam Ekipman Etkinligi Availability * PerformanceRate * % Arng  95-100 Taktik

Quality Rate

Ly



Cizelge 5.2. Veritabanindaki Anahtar Performans Gostergeleri (devam)

KPI Tamm Formiil Birim  Trend Esik Seviye

Maintenance personnel ratio  Toplam bakim personel sayisi orani Dahili bakim personeli sayisi / Toplam % Azalis 0-? Taktik
dahili personel sayis1 *100

Training hours ratio Bakim personeli igin egitim saatleri oran1 Dahili bakim personelin egitim i¢in % Artig  ?-100 Taktik
adam saati / Toplam dahili bakim adam
saati *100

Maintenance cost ratio Bakim maliyetinin tezgah degerine oran1  Toplam Bakim Maliyeti / Kaynak % Azalis 0-? Stratejik
Yenileme Maliyeti

Breakdown cost ratio Durus siiresi maliyetinin toplam Bakim durdurma maliyeti / Toplam % Azalig 0-? Stratejik

bakimdaki orani Bakim Maliyeti

Facility cost ratio Tesisin maliyet orani Toplam Isletme Maliyeti / Ciktilarin % Azalig 0-? Stratejik
Getirisi

Training cost ratio Personel bagina diisen egitim maliyeti Egitim maliyeti / Toplam personel tl /personel Azalis  0-? Stratejik
sayisl

* Esik degerleri her bir anahtar performans gostergesi igin tesis bazinda farklilik gdsterebilir. Bu sebeple hazirlanan sistemi Kullanacak her bir

isletme i¢in 6zel olarak belirlenmesi daha dogrudur.

81
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Veriler “CNC10” ve “CNC20” isimli iki farkli CNC tezgahindan toplanmaktadir.
Isletme 8’er saat olmak iizere iki vardiyali sistemde ¢alismaktadir. Giinliik olarak her dakika
oOlgiilen veriler, boyutunun fazla olmasindan dolay: biiyiik veri 6zellikli veritabanlarindan

MongoDB’ ye aktarilmaktadir. Tasarlanan veritabant mimarisinin ¢izimi Sekil 5.1° de

verilmistir.

Uretim Bakim Kalite Verimlilik
TotalProductQty MTBF QualityRate PerformanceRate
CapacityUtilization TotalStopQuantity DefectRate AvailabilityRate
AssetUtilization TotalStopTime TotalProductQty QualityRate :
StandartTime MTTR TotalStopQuantity OEERate mon gO I) B :
i
- CNC10 CNC20
pk (Otomatik artan) pk (Otomatik artan)
Date Date
Shift Shift
PostgreSQL KPIs ... KPIs

Sekil 5.1. Veritaban1 Mimarisi

MongoDB’ deki veriler ham haliyle ¢alismada kullanilmaya uygun degildir. Bu sebeple
bir takim on isleme ve filtreleme caligmalarindan sonra veriler siizlilerek calismada
kullanilmaya uygun hale getirilmistir. Bu haliyle boyut olarak ¢ok daha az yer kaplayan veriler
iliskisel veritabanlarindan PostgreSQL’e aktarilmaktadir. Bu transferin sebebi iligkisel
veritabanlarinin biiylik veritabanlarina gore veriyi isleme hizinin daha yiiksek olmasidir. Her
makineden gelen KPI verileri, tarih ve vardiyaya gore gruplanmis sekilde tablolarda

saklanmakta olup siirekli giincellenmektedir.
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5.3. Tasarlanan Performans Degerlendirme Sistemi

Olusturulan veritabanindan gelen degerleri incelemek icin 3 asamadan olusan
performans degerlendirme sistemi hazirlanmistir. Hazirlanan bu sisteme PESMI (Performance
Evaluation System for Manufacturing Industries, Uretim Sistemleri I¢in Performans
Degerlendirme Sistemi) ad1 verilmistir. Isletmeye ait veriler, olusturulan KPI veritabaninda
toplandiktan sonra analiz edilmesi i¢in sisteme yonlendirilmektedir. Caligsmada gerceklestirilen
analiz ¢alismalar1 3 ana modiile ayrilmistir. Bu modiiller sirasiyla izleme (monitoring),
degerlendirme (evaluation) ve tahminleme (prediction) seklindedir. Tiim analizler kullanici
dostu grafiklerle gorsellestirilerek anlasilir bir sekilde karar vericiye sunulmustur. Yapilan
analizlerin ardindan elde edilen sonuglar olusturulan senaryolar gergevesinde kullaniciya

sunulmaktadir. Tasarlanan karar destek sisteminin diyagrami Sekil 5.2°de verilmektedir.

Jfl:l/l/ a PESMI &% I

o oo [ZLEME DEGERLENDIRME TAHMINLEME
N i
KPI Gorsellestirme KPI istatistiksel Analiz KPI Tahminleme
KPI Kontrol Grafigi .
Veritaban1 Dinamik Grafikler Kutu Grafigi Derin Ogrenme:
Histogram Yinelemeli Sinir Aglari
Serpme Diyagrami LSTM

\ Yorumlar Oneriler Senaryolar /

&

Sekil 5.2. Tasarlanan Karar Destek Sistemi

Tasarlanan uygulamanin kullanici dostu bir arayiizde sunulmasi bu ¢alismanin 6nemli
hedeflerinden biridir. Bu dogrultuda Python programlama dili kullanilarak web tabanli bir

arayiiz tasarlanmistir. Sistem giivenligi, anlagilir butonlar ve gorsellik 6n planda tutulmustur.



51

Giivenligi saglamak igin giris ekranina Google tarafindan desteklenen reCaptcha
dogrulama sistemi konulmustur. Kullanici ad1 ve parolayla beraber bu alanin da igsaretlenmesi
gerekmektedir. Aksi takdirde programa girise izin verilmemektedir. Kullanici giris yapmadan
hi¢cbir sayfaya erisme yetkisi yoktur. Olusturulan uygulamada, kullanicilara sistemin
ozelliklerini kisaca tanitan Baslamadan Once sayfasi, mevcut anahtar performans
gostergelerinin acgiklamalarini igeren Tanimlar sayfasi, toplanan tiim verileri iceren Veritabani
sayfas1 ve Sekil 5.2 de gosterildigi iizere KPI Izleme, KPI Degerlendirme ve KP1 Tahminleme
sayfalar1 yer almaktadir. Sekil 5.3’ te uygulamadan 6rnek olarak Baslamadan Once sayfasiin

ekran goriintiisii verilmektedir.

PESMI x  +

&€ 2 C © 121001 /analiz/baslamadan_once

PESMI &%

Sistemde bulunan mevcut KPI'larin gerekli

<tan|mlar|n| gosterilmektedir.

TANIMLAR

Dinamik grafikler ile segilen tarihlerdeki
KPI degerleri gésterilmektedir.

Giinlik izleme, Periyodik izleme ve KPI
Karsilagtirma olmak {izere 3 analiz tiirii
icermektedir.

Gegmis KPI verileri Yapay Sinir Aglari ile
analiz edilerek kullanicl tarafindan
belirlenen gelecek dénemlere yénelik
tahminleme yapiimaktadir.

istatistiksel Stire¢ Kontrolii ydntemleri
kullanilarak gergeklestirilen analizler
gosterilmektedir.

istatistiksel Stire¢ Kontrolii ve KPI iliski
Analizi olmak Uzere 2 analiz tard
icermektedir.

Sistem veritabanindaki mevcut tim KPI
verileri gésterilmektedir. incelemeden
6nce Anasayfada bulunan «Veritabani
Glincelle» butonuna basmayi unutmayin.

VERITABANI

—

DEGERLENDIRME

—

designed by
Taha AKKURT
2020

_

Yiksek Lisans Tezi kapsaminda

ESOGU Enduistri Mihendisligi Bolim
hazirlanmigtir.

Sekil 5.3. Baslamadan Once Sayfasi Ekran Goriintiisii

Kullanicinin analizleri gerceklestirmeden Once sistem hakkinda bilgi sahibi olmasi,
kullanilan KPI’lar1 inceleyebilmesi, veritabanini goriintiileyebilmesi ve giincelleyebilmesi
amaclanmistir. Ayrica her bir analiz sayfasinin icerisinde kullanici tarafindan 6zellestirilen
parametre se¢im butonlar1 yer almaktadir. Bu sayede tamamen kullanici tarafindan belirlenen
anlik analizler gerceklestirilebilmektedir. Tasarlanan sistem igerisinde gergeklestirilen analiz

caligmalarinin detaylari ilerleyen alt bagliklarda verilmektedir.
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5.3.1. KPI izleme modiilii

izleme modiiliinde kullanic1 tarafindan belirlenen parametrelerde giinliik ve periyodik
olarak gostergeler takip edilebilir. Ayrica yine bu baslik altinda, segilen bir anahtar performans
gostergesinin iki zaman periyodu araliginda karsilastirmasi yapilabilmektedir. Alt basliklarin

detaylar1 izleyen kisimlarda anlatilmistir.

5.3.1.1. Giunliik KPI izleme

Giinliik KPI izleme caligmasi anahtar performans gostergelerinin giinliik olarak takip
edilmesini saglamaktadir. Kullanicinin bu kisimda ilk olarak karsisina ¢ikan arayiiziin sol
tarafindaki meniiden parametre segimlerini yapmasi gerekmektedir. Ilgili parametreler tarih,
vardiya, makine ve KPI segeneklerinden olusmaktadir. Se¢imlerin ardindan “Sonuglar1 Goster”
butonuna basildiginda kullanicinin karsisina bir sayag gostergesi ve altinda yorumlardan olusan

bir tablo belirmektedir. Sekil 5.4” te Giinliik KPI izleme sayfasinin ekran goriintiisii verilmistir.

PESMI %d +

€ > C © 127001

PESMI 67 o I e e ey =

Giinliik KPI izleme

2020-09-15, Gece Vardiyasi, CNC10 ve CapacityUtilization igin sonuglar

CapacityUtilization

89

Durum Hedeften Sapma Eylem
Tehlikeli Acil Onlem! Uretim planlama
departmaniyla géruserek

CapacityUtilization degerini artinin.

Sekil 5.4. Giinliik KPI Izleme Ekran Gériintiisii

Degerleri yorumlamak i¢in olusturulan tablo, durum, hedeften sapma ve eylem

siitunlarindan olusmaktadir. lgili gdstergenin secilen tarihteki degerine gore yorum ve eylem
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planlar tabloda yer almaktadir. Ayrica hedeften sapma yiizdesine gore kirmizi, sar1 ve yesil

renklerle tablo boyanarak kullaniciya durumun aciliyet seviyesi anlatilmak istenmistir.

5.3.1.2. Periyodik KPI izleme

Periyodik KPI izleme ¢alismasi anahtar performans gostergelerinin periyodik olarak
takip edilmesini saglamaktadir. Kullanicinin bu kisimda ilk olarak karsisina ¢ikan arayiiziin sol
tarafindaki meniiden parametre secimlerini yapmasi gerekmektedir. Ilgili parametreler
baslangi¢ ve bitis tarihi, vardiya ve makine se¢eneklerinden olugsmaktadir. Se¢imlerin ardindan
“Sonuglar1 Goster” butonuna basildiginda kullanicinin karsisina bir ¢izgi grafigi ve iizerinde

gostergelerin oldugu bir liste belirmektedir. Sekil 5.5’ te Periyodik KPI izleme sayfasinin ekran

goriintlisti verilmistir.

pESMI x 4+
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Periyodik KPI izleme

*Bitig Tarihi Seq 2020-10-03 ile 2020-10-16, GUnduz Vardiyasi ve CNC20 igin sonuglar

Sekil 5.5. Periyodik KPI Izleme Ekran Gériintiisii

Kullanicr istedigi gostergeyi secerek ve grafige ekleyip ¢ikararak belirlenen periyotta
KPI takibi saglayabilmektedir. Bu sayede birden ¢cok anahtar performans gostergesinin bir arada

takip edilmesi saglanmistir.
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5.3.1.3. KPI karsilastirma

KPI karsilagtirma calismasi anahtar performans gostergelerinin belirlenen iki zaman
dilimi arasinda karsilastirilmasini saglamaktadir. Kullanicinin bu kisimda ilk olarak karsisina
¢ikan arayiiziin sol tarafindaki meniiden parametre segimlerini yapmasi gerekmektedir. Ilgili
parametreler her iki periyodun baslangic ve bitis tarihi, vardiya, makine ve KPI se¢ceneklerinden
olugmaktadir. Sec¢imlerin ardindan “Sonuglart Goster” butonuna basildiginda kullanicinin
karsisina bir ¢izgi grafigi ve iki periyotta elde edilen ortalama performans degerlerini gosteren

sayac grafikleri belirmektedir. Sekil 5.6’ da ilgilenilen KPI'in farkli donemlerdeki degerlerinin

karsilastirildig ekran goriintiisti verilmistir.

PESMI x  +
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rsilastirm

Dénemsel KPI Karsilastirma

Ik:2020-07-15 ile 2020-07-25, ikinci: 2020-08-01 ile 2020-08-10, Giindiiz Vardiyasi, CNC10 ve TotalStopTime i¢in sonuclar.

‘ 25.07.2020 m] ‘

*ikinci Periyot Baslangici
‘ 01.08.2020 m] ‘
*ikinci Periyot Bitigi

Kargilastirma Grafigi

‘ 10.08.2020 ) ‘
akneses 200

‘ CNC10 v‘

KPI Sec

| Totaistoprime |

Sonuglan Goster 3 :
== ik Periyot ortatams, ifnc Pesyot ortaarga

Sekil 5.6. Donemsel KPI Karsilastirma Ekran Gortintiisii

Analiz sonucunda se¢ilen anahtar performans gostergesinin iki farkli donem igerisindeki
degisim hareketleri incelenebilmektedir. Ayrica ¢izgi grafiginin altindaki saya¢ gostergeleri,
secgilen iki periyotta ilgili gostergenin sahip oldugu ortalama degerleri gostermektedir. Bu

sayede daha anlamli bir karsilastirma sonucu elde edilmektedir.
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5.3.2. KPI degerlendirme modiilii

Degerlendirme modiiliinde istatistiksel silire¢ kontrolii yoOntemleriyle analizler
gerceklestirilmektedir. Kontrol grafiginin yani sira kutu ve histogram grafikleriyle desteklenen
analiz sonucunda karar verici gidisat hakkinda fikir sahibi olabilmektedir. Ayrica yine bu baglik
altinda istatistiksel iliski analizi gergeklestirilerek gostergelerin birbirine bagli degisimleri

kullanictya sunulmaktadir.

5.3.2.1. istatistiksel siire¢ kontrolii

Istatistiksel siire¢ kontrolii ¢alismas1 anahtar performans gdstergelerinin degerlerinin
istatistiksel olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Istatistiksel siirec kontrolii tekniklerini
kullanilarak elde edilen sonuglar gorsellestirilmektedir. Kullanicinin bu kisimda ilk olarak
karsisina ¢ikan arayiiziin sol tarafindaki meniiden parametre segimlerini yapmasi
gerekmektedir.  Ilgili parametreler baslangi¢ ve bitis tarihi, vardiya, makine ve KPI

seceneklerinden olusmaktadir.

Secimlerin ardindan “Sonuglar1 Goster” butonuna basildiginda kullanicinin karsisina bir
kontrol grafigi, kutu ve histogram grafigi belirmektedir. Istatistiksel siire¢ kontroliiniin en ¢ok
kullanilan araglarindan kontrol grafiklerinin bir yontemi olan X-ortalama kontrol grafigi ile
anahtar performans gostergeleri donemsel olarak izlenmektedir. Izlenen gdstergenin kontrol
siirlari, segilen 6rnekleme gore belirlenmekte olup ortalama + 3 standart sapma formiiliiyle
alt ve iist kontrol sinirlarini olusturmaktadir. Merkez ¢izgi de anahtar performans gostergesinin
ortalama degerine gore ¢izilmektedir. Kontrol grafigi ile segilen gostergenin belirlenen

periyotta kontrol sinirlarini gecip gecmedigi ve ortalamadan sapmasi belirlenebilir.

Kutu grafigi ise secilen KPI degerinin ilgili periyottaki dagilimini, u¢ degerlerini ve eger
varsa aykir1 degerleri kullaniciya sunmaktadir. Ayrica bu grafige segilen drneklemin standart
sapma degeri eklenerek hangi araliklarda yigildigini ve ne kadar degiskenlik gosterdigi
belirlenmektedir. Bu sayfa icerisindeki son analiz olan histogram sayesinde ise ilgili anahtar
performans gostergesinin en ¢ok hangi degerleri iirettigi siklik degerleriyle birlikte
gorsellestirilmektedir. Sekil 5.7° de Istatistiksel Siire¢ Kontrolii sayfasinin ekran goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 5.7. Istatistiksel Siire¢ Kontrolii Ekran Gériintiisii

Yapilan istatistiksel analiz ile birlikte KPI degerlerinin belirlenen aralikta nasil
seyrettigi ve degiskenligi kullaniciya sunularak performans kontroliiniin saglanmasi ve isgiicii

verimliliginin takibi amaglanmustir.

5.3.2.2. KPI iliski analizi

Bu analiz ¢alismasi, anahtar performans gostergelerinin sahip oldugu degerler
arasindaki istatistiksel iligkiyi gostermektedir. Kullanici bu kisimda ilk olarak karsisina ¢ikan
arayiiziin sol tarafindaki meniiden parametre segimlerini yapmasi gerekmektedir. Ilgili
parametreler makine ve KPI segeneklerinden olusmaktadir. Ilgili makine seciminden sonra bu
makinedeki hangi iki anahtar performans gostergesinin incelenecegi karar verici tarafindan
secilmektedir. Se¢imlerin ardindan “Sonuglart Goster” butonuna basildiginda kullanicinin
karsisina bir serpme diyagrami belirmektedir. Bu sayede kullanici ilgili gostergelerin
birbirlerine bagli degisimlerini inceleyebilmektedir. Sekil 5.8 de KPI Iliski Analizi sayfasinin

ekran goriintiisii verilmistir.
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CNC10 ve TotalStopQuantity - CapacityUtilization icin sonuglar

Sekil 5.8. KPI iliski Analizi Ekran Gériintiisii

Sekilde goriildigii tizere CNC10 makinesinde toplam durus adetini gdsteren
“TotalStopQuantity” gostergesi ile makine kapasite kullanimini gésteren “CapacityUtilization”
gostergelerinin istatistiksel iligkileri incelendiginde aralarindaki negatif korelasyon dikkat

cekmektedir.

5.3.3. KPI tahminleme modiilii

Tahminleme modiilii igerisinde amaglanan sey, ilgilenilen anahtar performans
gostergelerinin gelecek donemlerde nasil seyredecegini tahmin etmektir. Veri setindeki anahtar
performans gostergeleri her glin olmak {izere sabit zaman araliklarinda toplandigi i¢in 6ziinde
siral1 bir zaman serisi olusturmaktadir. Zaman serisi tahminleme i¢in ge¢mis verilere ihtiyag
duyulmaktadir. Ancak yogun veri akisinin olmasi bu analizin klasik yontemlerle yapilmasini
zorlagtirmaktadir. Yapay zeka teknolojilerinin gelismesiyle birlikte kurulan modeller bu tip
analizlerde daha hizli sonu¢ vermektedir. Bu dogrultuda ilk olarak kullanilabilecek tahmin
yontemleri incelenmistir. Ghalehkhondabi vd. (2017), calismalarinda tahmin yontemlerini

Ozetlemis olup, kullanilan bu yontemler Cizelge 5.3 de verilmektedir.
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Cizelge 5.3. Tahmin Yontemleri (Ghalehkhondabi vd., 2017)

Yontem

Kullanim

Yapay Sinir Aglar1
(Artificial Neural Networks)

Bulanik Mantik
(Fuzzy Logic)

Zaman Serisi Modelleri

(Time Series Models)

Gri Tahminleme
(Grey Prediction)

ARMA, ARIMA, SARIMA

Regresyon Modelleri

(Regression Models)

Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines)

Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm)

Ekonometrik Modeller

(Econometric Models)

Dogrusal olmayan veri setlerinin ¢iktilarii  tahmin  etmek igin

kullanilmaktadir.

Az, eksik veya kesin olmayan verilere sahip olundugunda kullanilmaktadir.

Bir degiskenin daha 6nce gozlemlenen degerlerine dayanarak gelecekteki

degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Kiigiik 6rneklere veya zayif veri bilgisine sahip sistemleri tahmin etmek i¢in

kullanilmaktadir.

Bu yontemler trend ve mevsimselligin oldugu duragan olmayan zaman

serilerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Bir veya daha fazla bagimsiz degiskene dayali bir bagimli degisken degerini

tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Karmagik veri kiimelerindeki ince desenlerin bir dgrenme algoritmasiyla

tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Popiilasyon, caprazlama ve mutasyon gibi yetenekleri kullanarak talep

tahmini vb. konularda en iyi degeri tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Sosyo-ekonomik verileri, nedensel-iligskisel ve duygusal yonlerini bir
matematiksel model igerisinde belirleyerek tahmin etmek igin

kullanilmaktadir.

KPI tahminleme modiiliinde, yinelemeli sinir aglar1 kullanilarak kestirimci analiz

gergeklestirilmekte ve belirlenen periyoda gore gelecege yonelik tahminlerde bulunulmaktadir.

Ardindan sonuclar yorumlanarak kullaniciya muhtemel senaryolar gosterilmektedir. Bu

dogrultuda KPI Tahminleme modiilii i¢erisinde yinelemeli sinir agmin gelismis bir yontemi

olan LSTM modeli kullanilmistir. Sekil 5.9’ da tahminleme modiiliiniin ¢alisma prensibi

verilmektedir.
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Sekil 5.9. Tahminleme Modiilii Calisma Prensibi

Tasarlanan tahminleme modiiliindeki LSTM yapis1 gegmis verileri sirali ndronlar haline

getirerek siirekli olarak gelecege yonelik bilgi akist saglamaktadir. Problemin ¢6ziimii i¢in

Python’da yazilmis agik kaynak kodlu sinir ag1 kiitiiphanesi olan Keras kullanilmigtir. Derin

sinir aglar ile hizli deney yapabilmek icin tasarlanan Keras kiitiiphanesi kullanict dostu ve

modiiler olmasinin yani sira icerdigi ¢ok fazla islevsel fonksiyon sayesinde kolayca bir derin

o6grenme modeli olusturulmasini ve egitilmesini saglamaktadir. Kurulan modelin bagarili sonug

vermesi i¢in dogru parametre secimleri yapilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda yapilan

islemler sirasiyla maddeler halinde su sekildedir:

Derin 6grenme cergevesinde yinelemeli sinir aglarmin bir yontemi olan LSTM
modeli tercih edilmistir.

Model kurulurken ilk olarak veri seti lizerinde 0-1 arasinda normalizasyon
calismasi yapilarak daha dogru sonuclarin elde edilmesi hedeflenmistir.

Veri akisinin saglanamadigi gilinlerdeki eksik wveriler, ilgili KPI degerinin
ortalama degeri ile doldurularak modelin dogru tahmin yiizdesi artirilmaya
calisiimastir.

Ardindan veri seti %80 egitim ve %20 test boyutlarinda ikiye ayrilmistir.
LSTM modelinin geriye yonelik inceleme adimi1 5 olarak belirlenmistir.
Hesaplama stiresinin daha kisa stirmesi i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak ReL. U
(Orijinal adiyla: Rectified Linear Unit, Tiirkgesi: Diizeltilmis Dogrusal Birim)
fonksiyonu secilmistir.

Optimizasyon fonksiyonu i¢in Adaptif Momentum (Adam) ve hata fonksiyonu
icin de Hata Kareleri Ortalamas1 (Mean Squared Error, MSE) se¢ilmistir.

Modelin 6grenme siirecini tamamlamasi i¢in 25 adim tekrarlanmistir.
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KPI Tahminleme modiilii anahtar performans gostergelerinin degerlerini ge¢mise
yonelik olarak izleyerek ve LSTM yontemini kullanarak kullanici tarafindan belirlenen
periyotta gelecege yonelik KPI degerleri kestirmektedir. Kullanict bu kisimda ilk olarak
karsisina ¢ikan arayiiziin sol tarafindaki menliden parametre sec¢imlerini yapmasi
gerekmektedir. Ilgili parametreler tahmin periyodu, vardiya, makine ve KPI segeneklerinden
olugmaktadir. Tahmin periyodu 5, 10, 15 ve 20 giinden olusmaktadir ancak bu degerler
ozellestirilebilir. Se¢imlerin ardindan “Sonuglar1 Goster” butonuna basildiginda kullanicinin
karsisina secilen gostergenin bu zamana kadarki tiim degerleri ve ardindan tahmin edilen KPI
degerleri ayni ¢izgi grafigi lizerinde gosterilmektedir. Grafigin altindaki tabloda sonuglar
yorumlanarak kullaniciya senaryolar gosterilmekte ve karar vermesinde destek olunmaya

calistlmistir. Sekil 5.10° da OEERate gostergesi icin yapilan kestirimci analiz ¢aligmasinin

sonuclar1 uygulamadan ekran goriintiisii alinarak verilmistir.

PESMI x +
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5 Giin, Giindiiz Vardiyasi, CNC10 ve OEERate icin sonuglar

—— OEERste

Parametre Deger Yorum

Ortalama 2 Belirlenen periyotta gerceklesmesi
beklenen ortalama OEERate degeri esik
degerinin altinda tehlikeli sinirlar
igerisindedir.

Minimum Onlem Alinmali! Belirlenen periyotta
gergeklesmesi beklenen en diisiik OEERate
degeri ¢ok diisiik seviyededir.

Belirlenen periyotta gergeklesmesi
beklenen OEERate degerleri artis egilimi
gdstermektedir.

Hedeften Sapma Acil Onlem! Uretim, Bakim ve Kalite
departmanlarina durumu raporiayin.

Sekil 5.10. KPI Tahminleme Ekran Goriintiisii



61

Belirlenen gelecek doneme ait tahminlerin yapilmasinin ardindan olusan sonuglar
grafigin altindaki tabloda yorumlanmaktadir. Beklenen KPI tahminlerinin ortalamasi,
minimum degeri ve hedeften sapma yiizdesi tespit edilerek yorum ve oneriler kullaniciya
sunulmaktadir. Ayrica tahmin edilen degerler iizerinde trend analizi de gerceklestirilmektedir.

Yapilan analiz sonucunda elde edilen deger 0’dan biiyiikse KPI artis egilimindedir.

Tasarlanan model, degerleri talep ve diger parametrelere bagli olarak Onceden
belirlenebilen anahtar performans gostergelerinin tahmini ig¢in uygun degildir. Modelin dogru
tahmin yiizdesi hata fonksiyonu {izerinden hesaplanmaktadir. Her bir iterasyonda Hata Kareleri
Ortalamas1 (MSE) hesaplanmaktadir. Bu deger ne kadar 0’a yaklasirsa tahminler o kadar dogru
demektir. KPI’lara gore bu deger farkli c¢ikabilmektedir. Sekil 5.10°daki OEERate
tahminlemesi icin ornek verilirse bu deger 0.0147 olarak hesaplanmistir. Ayrica bu modelin
basar1 orani anahtar performans gostergelerine gore degisiklik gdstermektedir. Modelin basarisi
geemis verilerin ¢cokluguna bagli oldugundan KPI veritabani biiyiik bir 6nem tagimaktadir.
Onceki boliimlerde anlatildig iizere fabrikadan gelen canli veriler dogrudan olarak veritabanina
aktarilmakta olup veri akigmnin olmadigr gilinlere ait herhangi bir kayit bulunmamaktadir.
Dolayistyla canli veri akisindaki kopukluklar modelin 6grenme kabiliyetini olumsuz

etkilemekte olup basar1 yilizdesini de diistirmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada imalat sektoriindeki firmalar i¢cin anahtar performans gostergeleri lizerine
kurulmus PESMI adi verilen performans degerlendirme sistemi tasarlanmistir. Uretim
sistemleri i¢in anahtar performans gostergelerini kullanarak olusturulan c¢alisma, istatistiksel
stire¢ kontrolii ve derin 6grenme tekniklerini bir arada kullanma 6zelligiyle literatiirdeki benzer
caligmalardan 6zglindiir. Yapilan caligmalarin ardindan {iretim endiistrisindeki firmalar igin

kullanilabilir nitelikte performans degerlendirme sistemi basariyla kurulmustur.

Uygulama kapsaminda ilk olarak literatiirdeki kaynaklardan yararlanarak iiretim, bakim
ve kalite bolimlerine ait 36 adet KP1 belirlenmistir. ISO 22400 standartlarina gore gostergelerin
aciklamalari, formiilleri, birimleri, esik degerleri ve isletme seviyesinde nereye hitap ettigi
belirlenmistir. Olusturulan gostergeler, isletmelerin basarisinda kritik rol oynayan noktalara

odaklanarak karar vericiye isletmenin performansi hakkinda bilgi vermektedir.

Ilgili anahtar performans gostergeleri iizerine tasarlanan karar destek sistemi, KPI
Izleme, KPI Degerlendirme ve KPI Tahminleme olmak iizere 3 modiilden olusmaktadir. KPI
Izleme modiilii igerisinde dinamik ve anlasilir grafiklerden yararlanilarak anahtar performans
gostergeleri giinliik ve periyodik olarak takip edilebilir ya da belirlenen iki periyot igerisindeki
degerleri karsilastirilabilir. Ayrica ilgili makinelerin performans durumu ve mevcut durum
hakkindaki yorumlar da bu modiil igerisinde kullaniciya sunulmaktadir. KPI Degerlendirme
modiiliinde de istatistiksel siire¢ kontrolii tekniklerinden kontrol grafigi, kutu grafigi, histogram
ve serpme diyagramlariyla performans degerlendirme, kontrol disi degerleri tespit etme,
KPI'’lar arasindaki iliskileri inceleme ve yorumlama yapabilmektedir. KPI Tahminleme
modiiliinde ise derin 6grenme yontemlerinden yinelemeli sinir aglarmin gelismis versiyonu
olan LSTM modeli ile performans gostergelerinin gegmis degerlerini incelenerek, gelecege
yonelik kestirimlerde bulunabilmekte ve olusturulan senaryolarla karar vericiye yol

gosterilmektedir.

Olusturulan performans degerlendirme sisteminin tiim analiz ¢aligmalar1 ve gorsel

arayiizli agik kaynak kodlu Python programlama dili ile kodlanmistir. Giivenlik hassasiyeti 6n
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planda tutularak sisteme kullanici adi, parola ve ReCaptcha dogrulama sistemiyle giris
yapilabilmektedir. Veri seti olarak iliskisel ve biiyiik veritabanlarinda saklanan, bir otomotiv
isletmesine ait CNC makinalarinin KPI degerleri kullanilmistir. Toplam 11 anahtar performans

gostergesine ait veriler giinliik olarak toplanmakta ve veritabani siirekli giincellenmektedir.

Tasarlanan performans degerlendirme sisteminin gelistirilebilmesi igin ilerleyen
asamalarda sanayi destegi alarak bir isletmedeki tiim makineler i¢in anlik veriler iizerinde
performans degerlendirmesi miimkiin olabilir. Ayrica bu sistemin igletmelerin kullandig1 ERP
sistemlerine entegre olmasi saglanabilir. Olusturulan KPI sayisi artirilarak daha genis yelpazede
performans 6l¢imii yapilabilir. Bir diger oneri olarak ise uygulama igerisinde gerceklestirilen
analiz ¢aligmalarinin kapsamini artirmaktir. KPI degerlendirme modiiliinde bu ¢alismada yer
alan X-ortalama kontrol grafiginin yani sira R (aralik) ve S (standart sapma) gibi kontrol
grafikleri kullanilarak istatistiksel siire¢ kontrolii gergeklestirilebilir. Ayrica KPI tahminleme
modiiliinde bu ¢aligmada kullanilan LSTM modelinin yani sira diger tahminleme yontemleriyle

de kestirimci analizler gergeklestirilebilir ve sonuglar karsilastirilabilir.
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