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Toplam Ekipman Etkinligine Etki Eden Faktorlerin Makine Ogrenim Yontemleri ile
Analizi

Ozgiil Vupa Cilengiroglu® @, ilke Geng?

OZET

Amag: Uretim sektériindeki bir firmanin 2018-2019 yili orjinal verilerinden turetilmis sirali 8lgekteki Toplam
Ekipman Etkinligi (TEE) puani Uzerinde etkili olan degiskenlerin makine o6grenim algoritmalari ile
modellenmesi, yorumlanmasi ve model performanslarinin karsilastiriimasi ¢alismanin temel amacidir.
Yéntem: TEE puaninin modellemesinde karar agaglari (CART, CHAID), lojistik regresyon (LogR) ve yapay
sinir aglar (YSA) kullaniimistir. Kurulan modellerin performans degerleri “duyarlilik”, “segicilik”, “kesinlik”
ve “dogruluk” kriterlerine gore hesaplanmistir. Modelleri yorumlarken karar agaglari ve YSA sonuglari igin
yuzdelerden, LogR igin odds oranindan yararlaniimistir.

Bulgular: Modellerde TEE puani Uzerinde “saat”, “UOretim”, “tecribe” ve “kayip metre” degiskenleri
incelenmistir. Performans karsilastirmasinda en iyi sonu¢ veren algoritmanin sirali LogR oldugu ve bu
modele gore Uretimin disuk ve calisanlarinin daha az tecriibeli oldugu firmalarda daha “dlstuk” TEE puani
elde edilirken, kayip metresi daha az olan firmalarda daha “yliksek” TEE” puani alma sanslarinin oldugu
saptanmigtir.

Ozgiinliik: Literatiirde siirekli olarak modellenen TEE puaninin kategorik hale getirilerek siniflar arasindaki
farkhiligin belirlenmesiyle firmalarin kendi konumlarini belirlemesi saglanmistir. Bdylece firmalar
kategorisini belirleyip segilen modeldeki 6nemlilik sirasindaki faktorlerini degistirerek bir st kategoriye daha
hizli ¢ikabilecektir. Literatlirde kategorik olanTEE puanini makine 6drenim algoritmalari ile ¢ézlimleyen
modellerin olmamasi bu ¢alismanin 6zgUunligu olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Toplam Ekipman Etkinligi, Karar Agaclari, Siral Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari.
JEL Kodlarr: C02, C35, C44.

Analysis of the Factors Affecting the Total Equipment Efficiency with Machine
Learning Methods

ABSTRACT

Purpose: The main purpose of the study was determined as modeling, interpreting and comparing the
model performances of the variables with machine learning algorithms. Based on the original data in 2018-
2019 from a company operating in the manufacturing sector, variables that are effective on the Overall
Equipment Effectiveness (OEE) score in the ordinal scale obtained by the simulation study are used.
Methodology: Decision trees (CART, CHAID), logistic regression (LogR) and artificial neural networks
(ANN) were used in modeling the OEE score. The performance values of the established models were
calculated according to the criteria of “sensitivity”, “specificity”, “precision” and “accuracy”. While interpreting
the models, percentages were used for decision trees and ANN results, and odds ratio was used for LogR.
Findings: In the models, "hour", "production”, "experience" and "lost meter" variables were examined on
OEE score. By comparing the performance criteria, it was determined that the algorithm that gave the best
results was ordinal LogR. It has been determined that those with low production and less experience have
a “lower" OEE score, and those with less lost meters have a higher chance of getting a “higher" OEE score.
Originality: OEE, which is modeled as a continuous in the literature, was made categorical and the
companies were able to determine their own positions by determining the difference between the classes.
Thus, companies will be able to move up to the next category faster by determining their category and
changing the variables in order of importance in the selected model. The lack of models in the literature
that analyze categorical OEE with machine learning has been determined as the originality of this study.
Keywords: Overall Equipment Effectiveness, Decision Trees, Ordinal Logistic Regression, Artificial Neural
Networks.
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EXTENDED ABSTRACT

Today, the importance and necessity of machine learning algorithms in collecting, storing, processing,
analyzing and interpreting data is indisputable. Machine learning is used in the manufacturing industry to
help companies compete, gain superiority, reduce costs or be more efficient. However, in the production
sector, some criteria such as Overall Equipment Effectiveness (OEE), which is shown on a ratio scale and
as a percentage, are used.

The main motivation of this study is to convert the OEE score, which is on a ratio scale, into an ordinal
scale (low, normal, high) and model it with machine learning algorithms, interpret it and compare model
performances. In this way, by determining the difference between classes, companies will be enabled to
determine their own positions. Thus, companies will be able to move up to the next category faster by
determining their category and changing the factors in the order of importance in the selected model. This
system is especially important for companies to determine their priorities in terms of success and financial
situation in the sector. The absence of models in the literature that analyze the categorical OEE score with
machine learning algorithms was determined as the originality of this study.

The data is augmented from original data (n=215) of a company in the plastic production sector in izmir,
Turkiye, between 2018-2019. The derived data (n=700) includes the variables "production (meters)", "lost
meters (meters)", "experience (years)", "season", "day" and "downtime (hours)". Performance comparisons
of the algorithms (80% train and 20% test) were made with repeated measurements and criteria such as
"sensitivity", "specificity", "precision" and "accuracy". In ordinal logistic regression, interpretations are made
in terms of odds ratio, while performance comparisons of decision trees, ANNs and models are expressed

as percentages.

In CART and CHAID algorithms, the effects of "hour" and "lost meter" variables on the OEE score were
found to be negative, while the effects of "production” and "experience" variables on this score were found
to be positive.

Since the OEE score is in three different categories in ordinal logistic regression models, two different
logistic regression models were established. In the first model, the low category of OEE was taken as
reference, and in the second model, the high category of OEE was taken as reference. Accordingly, in the
first model, it was determined by the odds ratio that the chances of getting "normal" and "high" OEE scores
were higher in cases where production was high, lost meters were low and work experience was high.
Likewise, thanks to the second model, this interpretation was made for a "low" OEE score, similar and
compatible with the first model.

In the established single and multi-layer ANN models, the activation function was determined as hyperbolic
tangent in the hidden layer and softmax in the output layer. When the importance of the variables on the
OEE scores was examined, it was determined that the most important variable in the ANN model was
"production”.

In comparing model performances, logistic regression and decision tree (CHAID) were found to be the best
models for precision, logistic regression and ANN for sensitivity, and logistic regression for accuracy and
specificity. Considering these performances, it was determined that logistic regression gave the best
results.

Different machine learning algorithms can be used depending on industries. In this study, the category and
interpretation of the OEE score of a company in the manufacturing sector in the logistic regression model
is shown. If companies know their OEE category, they can use machine learning algorithms appropriate to
their data set and purpose to rise from that category or stay the same by keeping the variables that affect
the OEE score under control. They can also make improvements in their decision-making processes by
looking at the impact strength of the effective variables. Accordingly, it is also recommended that in future
studies, different sectors should be selected, the algorithm or model of that sector should be determined,
and models containing time series should be established with the data to be collected annually. In addition,
using logistic regression for category transitions or improvements can be planned for future studies, as well
as modeling different decision trees with higher visuality, where companies can interpret their parameters
more easily, with categorical OEE.
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1. GIRIS

GUnUmuz dunyasinda teknoloji vazgecilmez ve ¢ok hizli gelisen bir unsur haline gelmistir. Hizli gelisen bu
teknoloji ile verilerin toplanmasi ve depolanmasi daha kolay bir sekilde gergeklesmektedir. Veriler teknoloji
ve bilgisayarin etkilesimiyle daha kolay ve hizli elde edilirken ayni zamanda tim dinyada daha buyik
boyutlarda depolanmaya baslanmistir. Uluslararasi Veri Sirketi (International Data Corporation, IDC)
verilerin yil bazinda ¢ok ylksek oranda buylyecegini ve hatta 6nimuzdeki 5 yilda yaklasik 5 kat
artabilecegini 6ngérmektedir. Bununla birlikte bu sirket verilerle iletisimde olan kullanici sayisinin ¢ok daha
fazla olacagdi da hesaplanmistir (Ers6z ve Cinar, 2021).

Teknolojinin gelismesi ile verilerin depolanmasi sonucunda 6zellikle veri sahiplerinin verileri igsleme ve
yorumlama konusunda acil ihtiyaclari olusmustur. Bununla birlikte verilerin islenmesi, diizenlenmesi,
siniflandiriimasi, istatistiksel olarak ¢ézimlenmesi ve yorumlanmasi makine 6grenim algoritmalarinin
onemini ve gerekliligini ortaya ¢ikarmistir.

Makine 6grenimi, egitim bilimleri, fen bilimleri, mimarlik, mihendislik, saglik, sosyal, beseri ve idari bilimler,
ziraat ve spor gibi pek ¢ok farkli bilimlerde kullaniimaktadir. Son yillarda teknolojinin verdigi rahatlik ile
bilimler arasi alanlarda verilerin toplanmasi ve depolanmasi diusik maliyetlerde olabilmektedir. Hatta
verilere erigsim ve yayilim internet sistemleri sayesinde kolaylikla yapilabilmektedir. Bu da farkh alanlarda
verilerin makine égrenim algoritmalari ile incelenmesine olanak saglamaktadir. Ozellikle biyiik veri seti ile
¢alisan birgok firma s6z konusu verilerden anlamli, degiskenler arasinda iligkileri ortaya koyan, degiskenleri
karsilagtiran, bu degiskenlerle model kuran ve ger¢cek zamanli tahmin yapan sonuglar bulmayi
hedeflemektedir. Firmalarin temel amaci sektordeki diger firmalarla rekabet etmek ve stlinlik saglamak,
maliyeti disirmek, depolama ve uretim alaninda daha verimli galisma sonuglari ortaya gikartmaktir (Erséz
ve Cinar, 2021).

Tdm dinyada oldugu gibi Turkiye'de de Uretim sektdriinde olusan bu blyuk veriler tek basina bir anlam
ifade etmemekte ancak veriler islendigi zaman, belirli kurallara gére elde edilen sonuglar 6zellikle veriye
yonelik ydntemlerin segilmesi ile anlam kazanmaktadir (Samoili ve digerleri, 2020: 1). Veri bilimi igersinde
olan makine 6grenim yéntemleri ile Gretim sektérinde ham madde alimlari, depolama durumlari, muisteri
davraniglari ve egilimleri, talep tahminleri, makine ve ekipmanlara ait performans tahminleri ¢g6zimlenmeye
calisiimaktadir. Elde edilen sonuglarla 6zellikle sirketlerin finans durumlari ve sektérdeki basarilari
belirlenmis olmaktadir.

Rekabetin ve her tiirli maliyetin giinden giine arttiyi giinimuz piyasalarinda 6zellikle firmalarin maliyetlerini
dlsurmek i¢in makine ve ekipmanlarinin etkin kullanimi énem tasimaktadir. Bu amagla tim CGretim
firmalarinin ana hedefi 6zellikle makine ve ekipman performanslarinin artirilmasi seklindedir. Bu hedefi de
“Toplam Ekipman Etkinligi (TEE)” kavramini i¢sellestirerek gerceklestirebilirler. TEE kavrami farkli kayip
durumlarina gére ilk kez Nakajima (1988) tarafindan literatire girmistir. TEE; 2000 yillarin sonuna kadar
gerceklestirilen Uretim ile ideal Uretim arasindaki oran olarak olarak tanimlanirken, 2010 yilindan sonra
uretim firmalar TEE’i verimlilik ve dlgme araci olarak kullanmiglardir (Braglia ve digerleri, 2009; Garza-
Reyes ve digerleri, 2010; Tsarouhas, 2013; Becker ve digerleri, 2015; Celik, 2020). TEE'nin performans
artirminda bu puan uzerindeki faktorlerin etkisi énemlidir. TEE'nin amacini olusturan performans
artinminda makinelerin verimliligini engelleyen faktorler yok edilmeli ya da kontrol altina alinmalidir. Bu
faktorler temel diizeyde alti bliylk kayip (ekipman, montaj ve ayarlama, dusik hiz, bosta ¢calisma ve kiguk
duruslar, islem, makine istikrarli duruma gegcme zamani) olarak adlandiriimaktadir. Bu kayiplari engellemek
icin de TEE U¢ boyuta indirgenmistir (TEE=kullanilabilirlik x performans x kalite). Buna gére TEE, bireysel
ekipmanin veya tum sureclerin performans etkinligini dlgmek icin 6gelerin kullanilabilirligine, performansina
ve kalitesine dayali niceliksel bir dlcim saglamaktadir (Reyes, 2015). Bununla birlikte sire¢ iyilestirmelerini
belirlemek ve uygulamak i¢cin TEE formulinu yeniden diizenleyen ¢alisma da bulunmaktadir (Abdelbar ve
digerleri, 2019). Literatirdeki bu ¢alismalarin hepsinde TEE yilzde olarak gdsteriimekte ve uygulamada
kabul gérmus degerlerle karsilastirilarak makine ve ekipman etkinligi 6l¢cttd olarak belirtiimektedir. (Muchiri
ve Pintelon, 2008; Gorener, 2012; Nayak ve digerleri, 2013; Acar ve Cakirkaya, 2018). Nakajima (1988)
literatirde kabul géren ideal TEE degerini de %85 olarak géstermis ve kullanmistir (Gorener, 2012).

TEE kavraminin kullanim alani ¢ok genistir. Bu kavram 1990’lardan itibaren Uretim siireclerindeki bakimda
yer alirken 2000 yillarin basindan itibaren Uretim sureglerinde verimlilikte kullaniimigtir. 2000 yillarin ikinci
yarisindan sonra kaynak verimliligine odaklanan TEE, 2010 ve sonrasinda tedarik zinciri verimliligi Gzerine
olan galismalarda yer almistir (Corrales ve digerleri, 2020). Tim dinyada etkisini gdsteren sirdurulebilir
kaynaklar konusundaki calismalarda TEE kavrami 2015 yilindan giinimze kadar 6zellikle kaynak kayiplari
belirlemede, karayolu tagsimaciliyinda ve Endustri 4.0 ile iliskilendirilmistir (Domingo ve Aguado, 2015;
Ghafoorpoor Yazdi ve digerleri, 2018; Garcia-Arca ve digerleri, 2018; Munoz-Villamizar ve digerleri, 2018).
Bununla birlikte bu kavram hala tretim sektdrtiinde popdlerligini sirdirmektedir.
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Uretim sektériinde kullanilan makine 6grenim ydntemlerinde siirekli verilerin yanisira kategorik verilerin
¢6zumunde de kullanilan birgok istatistiksel algoritma bulunmaktadir. Bu sektérde TEE gibi birgok 6lgut,
kategorik hale getirilerek siniflar arasindaki gegigler gosterilebilir. Ozellikle firmalarin sektérdeki basari ve
finans durumlarinda énceliklerini belirlemeleri son yillarda biyik 6nem kazanmistir. Kisith stire veya butge
durumunda bir anda gergeklesemeyecek ilerlemelerin ya da degisimlerin kategoriler arasinda gegisleri bu
sistemde daha kolay goriinebilmektedir. Kategoriler arasinda maliyet, insan ve ekipman talepleri farkli
olabilir. Firmalarin birden bu parametreleri ayni anda artirmalari mimkin degildir. Ancak firmalar igin
kategoriler arasinda gegcislerin saglanmasi ile finansal, zamansal ve olanaksal olarak daha kolay ve akilci
¢ozimler yaratilabilir. Béylece hammadde alimlari, depolama durumlari, musteri davranis ve egilimleri,
talep tahminleri ve makine ile ekipman durumlari kategorilere goére dnceliklendirilebilir ya da diizenlenebilir.

Bu calismanin ana motivasyonu oransal olgekte olan TEE verilerini siral élgede gevirerek makine 6grenim
algoritmalari ile modellenmesi, yorumlanmasi ve model performanslarinin karsilastirimasi olarak
belirlenmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak oransal olgekteki TEE ile birlikte makine o6gdrenim
yontemlerinin kullanildigi literatlir taramasi verilmistir. Daha sonra kategorik hale getirilerek siniflar
arasindaki gegisi gosteren sirali 6lgek sisteminde Uretim yapan uluslararasi bir sirketin gergek verileri baz
alinarak turetiimis TEE puani Uzerinde etkili olan degiskenlerin makine 6grenim algoritmalari (lojistik
regresyon, karar agaclari (CART, CHAID), yapay sinir aglari) ile ¢6zimlenmesi yapiimistir. Elde edilen
bulgularda performans karsilastirilmasi yapilirken test ve egitim verilerinin kullanilmasi ile duyarllik,
secicilik, kesinlik ve dogruluk gibi istatistiksel ol¢ttler kullaniimistir. Son olarak sirali 6lgekteki TEE
verilerinin algoritmalar sonucundaki performans yorumlari literatir ile karsilastirilarak degerlendirilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Makine 6greniminde kullanilan gesitli yontemlerinin agiklandi§i ¢alismalarda son vyillarda kullanilan
denetimli ve denetimsiz algoritmalarin avantaj ve dezavantajlarina yer verilmistir. Buna gére genellikle
siniflandirma igin karar agaclari kullanilirken siniflandirma ve modelleme igin lojistik regresyon
kullaniimaktadir (Reddy ve Babu, 2018). Siral siniflandirmada makine 6grenim algoritmalarinin yer aldigi
birgok alan calismasi bulunmaktadir. Sirali élgegin ele alindigi ve 6rneklem genigliginin 100 ile 500
arasinda degisen simulasyon verisinde yapay sinir aglari modellerinin performanslari karsilastiriimistir
(Costa ve Cardoso, 2005). Daha sonra siniflayici dlgekteki girdi degiskeni icin yine simulasyon verisinde
CART karar agaci algoritmasi kullaniimistir (Piccarreta, 2008). Sirali siniflandirmanin ele alindidi yazilim
hata tahminleri verisinde makine 6grenim algoritmalarindan rastgele orman, destek vektér makineleri,
Naive Bayes ve k-en yakin komsu yontemlerinden yararlaniimistir (Kiyak Oztiirk ve digerleri, 2019).

Bunun yanisira Gretim verilerinin incelenmesinde TEE degerinin oransal dlgekteki uygulamalari literattirde
siklikla bulunmaktadir. Ozellikle TEE degerinin hesaplanarak yapilan diizeltmeler sonucunda bu degerin
nasil degistigi ve cesitli yontemlerle elde edilen TEE sonuclarina ait calismalarin farkh alanlardaki
uygulamalari incelenmigtir. Son yillarda kiguk ve orta olcekli firmalarda ekipman etkinliginin iyilestiriimesi
Uzerine olan galismalarda farkli sonuglar elde edilmektedir. Ornegin, tekstil sektériinde deri isleme
makinelerinde bulunan TEE degerlerinin Uretim 6ncesinde yapilan iyilestirmeler ile %5 oraninda
arttirabilecegi bulunmustur (Patel ve Deshpande, 2016). istanbul’'da kiiglik isletmeli bir ahsap kap! tretim
hattinda TEE yaklagimi ekipman iyilestirmesinde kullaniimigtir. Kritik ekipmanlarin belilenmesi sayesinde
iyilestirme cabalarinin %64,7’den %72,4’e ¢iktigi bulunmustur (Yasin ve Das, 2017). Ekipman etkinligi
iyilestiriimesinin yaninda bir de galisma ve durus surelerini dikkate alan galigmalar isletmelerde kendini
gOstermektedir. Koruyucu ve onleyici bakim faaaliyetleriicin TEE’nin hesaplanmasi, makarna Uretimi yapan
bir Gretim hattinin calisma ve durus sureleri dikkate alinarak incelenmistir. Yapilan bu ¢calismada yukleme,
performans ve kalite seviyesine bakarak TEE degeri %90,8 olarak hesaplanmis ve plansiz duruslarda
iyilestirme yapilabilecegi tespit edilmistir (Acar ve Cakirkaya, 2018). Gaziantep bdlgesinde faaliyet gdsteren
bir sentetik iplik Ureticisinin yalin tretim sirecine gegisinde bikim ve aktarma makinelerindeki arizalarin
giderilmesi ve duruslarin azaltiimasi ile TEE degerinin %58,2'den %73,5’e ¢iktigi tespit edilmistir (Akgaci
ve Ozyurt, 2021).

Bununla birlikte farkli ydontemler kullanilarak yapilan TEE galigmalarinin sayisi ve gesitliligi glinden giine
artmaktadir. TEE yontemi ile toplam ekipmana ait maliyet kaybi farkli yonleri ile karsilastiriimistir
(Wudhikarn, 2016). Ayiklama, diizenleme, temizleme, standartlastirma ve disiplin aktiviteleri ile tanimlanan
5S uygulamasi bir gelik ureticisi firmasinda ekipman etkinligine olan etkisi icin arastinlmistir. Arastirma
sonucunda yillik TEE degerinin yaklasik %1,024 dizeyinde performansi artirdidi tespit edilmistir (Celik,
2019). Deterjan uretimi yapilan bir firmada Triz yontemi ile TEE degerinin artirilacag: ancak bu artigin ¢cok
da buyik boyutlarda olmayacagi (%34'den %37’e) vurgulanmigtir (Ozkan ve digerleri, 2019). Makine
performanslarinin tercih segim yéntemi ile degerlendirmesinde TEE’nin 6nemli bir ara¢ oldugu ancak baska
kriterler daha eklendiginde performansin artabilecedi modellerin gelistirilebilecedi de vurgulanmistir (Sari,
2019). Son olarak planl durus siresinin dnemi bir ¢elik firmasinin dretim hattinda TEE'nin ylksek ¢ikmasi
ile bulunmustur (Celik, 2020).
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TEE’nin farkli firmalardaki gesitli uygulamalarinin daha da artmasi ile tiretilmis verileri iceren ¢calismalar
Onem kazanmaktadir. Aslinda varolmayan ama olabilecek durumlarin de@erlendiriimesi ya da maliyete
sebep olabilecek durumlarin tdretilmis veri ile ¢dzimlenmesi hem zaman hem de para kaybini énleyen
calismalar olarak dikkate alinmaktadir. Literatiirde turetilmis veriler kullanilarak TEE tahmini galismalari da
yapiimaktadir. Carpici bir sekilde TEE yontemi M/M/1/N kuyruk calismasinda turetilmis verilerde
tahminleme igin uygulanmigtir (Paprocka, 2015).

Literatirde dinya TEE siniflamasinda bu degerinin %85 ve Ustlinde olmasi istenilen bir durumdur. Ancak
firmalarda bu oranin elde edilmesi 6zellikle “kullanilabilirlik”, “performans” ve “kalite” olgltlerinin ylksek
olarak istenilmesinden kaynakh olarak her zaman ¢ok mimkin degildir (Singh ve digerleri, 2018). TEE
oranini bu de@erlerde tutan firmalarin sayisi da ¢ok sinirlidir. Bu ylksek oranlar Uretim firmalarinda galisilan
hatlarin etkin oldugunu, hatta problem olmadigini veya varsa bile diizeltildigini gdstermektedir. Bir makarna
Uretim tesisindeki makinelerin TEE degeri %90,8 olarak belirlenerek ideal deder olan %85’in Uzerinde
oldugu igin Uretim hattinin etkin ¢alistigi tespit edilerek kalite degerinin daha da iyilestirilebilecegi 6nerisi
verilmistir (Acar ve Cakirkaya, 2018). imalat endistrisinde klima verileri (izerine yapilan ¢alismada ise TEE
degerinin %81 ile %86 arasinda oldugu tespit edilmistir (Purba ve digerleri, 2018). Plastik kaliplama
makinesinin ekipman etkinliginin artirlmasi Uzerine yapilan ¢alismada TEE yapilan dizeltmeler ile
%86,95'ten %95,62'ye ¢ikariimistir (Udomraksasakul ve Udomraksasakul, 2018).

Sirali 6lgekteki TEE igin makine 6grenim algoritmalari ve performans karsilastirma ¢alismalari sinirli iken
oransal olcekteki TEE'nin hesaplanmasinda bir¢ok farkli makine 6grenim algoritmalari kullaniimaktadir.
Performans karsilagtirmalari icin “Ortalama Mutlak Hata, MAE”, “Ortalama Mutlak Olgekli Hata, MASE”,
“Ortalama Mutlak Yizde Hatasi, MAPE”, “Hata Kareler Ortalamasi, MSE”, “Hata OranI”, “Dogruluk Yuzdesi”
ve “Bilesenler Katsayisi, R?” gibi dogruluk olgitlerinden biri kullanilabilir (Tablo 1).

Bununla birlikte sirali élgekteki modellerin kurulmasi ve yorumlanmasi her zaman igin surekli ve hatta ikili
olan siniflayici dlgekteki verilere gére daha zor ve karmasiktir. Ozellikle makine 6grenim yéntemlerinde
siklikla kullanilan lojistik regresyonda kategori sayisi artikga kurulan ve yorumlanacak olan modellerin
sayisi da artmaktadir. Ayni durum karar agaglarindaki katsayilar ve yapay sinir agacglarindaki fonksiyonlar
icin de gecerlidir. Literatirde sirali dlgekteki TEE degerinin makine 8drenim algoritmalari sonucundaki
yorumlarinin az ve yetersiz olmasi bu ¢alismanin énemliligini vurgulamistir.

Tablo 1. Oransal élgekteki TEE hesaplamasinda kullanilan makine 6grenme algoritmalari

Tahmin/

Arastirmaci Amag Yéntem Karsilastirma Sonug
Hassani ve Otomotiv kablo dretim DVM, RO, TEE degeri DO
digerleri (2019) endUstrisinden alinan XGBoost, DO MAE ve MAPE RO

veriler ile TEE tahmini ve

performans

karsilastiriimasi
Eroglu (2019) Dokuma endustrisinde her CDR Hata Orani

bir sure¢ igcin TEE (%17,31)

tahminleri
Him ve digerleri Bakim simulasyonu KA: CART TEE degeri
(2020) verileri ile makine

arizasina ait TEE tahmini
Engelmann  ve Kigluk ve orta 6lgekli bir KA, LogR, NB, Dogruluk KA: % 92.8
digerleri (2020) sirketin tiretilmis verisinde DVM

TEE tahmini ve

performans

karsilastiriimasi
Acosta ve Uretim modellerinde TEE DVM Dogruluk DVM:
digerleri (2020) tahmini %99,9
Dobra ve Jésvai Yari otomatik montaj hatti KA TEE degeri
(2022) seri dretiminin artin

degistirme sureclerine

Uzerine etkisinde TEE

tahmini
Yiimaz ve Kuvat Kutu fabrikasinin oluklu CDR, GA, RO, MSE ve R? CDR

(2023)

mukavva boliminin TEE
tahmini

RR, Lasso Reg.,
Elastik Net CDR

Destek Vektor Makinesi: DVM, Lojistik Regresyon: LogR, Rassal Orman: RO, Coklu Dogrusal Regresyon: CDR, Karar Agaci:
KA, Naive Bayes: NB, Genetik Algoritma: GA, Ridge Regresyon: RR; K Kiimeleme: KK, Derin Ogrenme: DO
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3. YONTEM

Calisma kapsamindaki veriler izmir ilinde plastik Uretim sektériinden alinan 2018-2019 yillari arasindaki
orjinal veriler (n=215) baz alinarak turetilmistir. Calismada turetilmis veriler kullanildigindan etik kurul izni
gerekmemistir. Tretilmis veri i¢in ilk olarak her ay ve tim veri icin surekli olan orjinal bagimsiz degiskenlerin
tanimlayici istatistikleri Minitab 21 paket programinda bulunmus (ortalama, standart sapma, ortanca vb..)
ve bu degiskenlerin TEE puani ile olan korelasyon matrisi elde edilmistir. Bu korelasyon matrisindeki iligkiler
dikkate alinarak her ay igin surekli bagimsiz degiskenlerin parametre degerleri normal dagihm kullanilarak
elde edilmistir. Parametre degerleri igin dnceden bulunmus tanimlayici istatistiklerden yararlaniimistir.
Makine 6grenim algoritmalarinda kullanilacak olan érneklemlerde veri sayisinin biylk olmasi performans
karsilastirmalari icin 6nemlidir. Performans karsilastirmasinda érneklemden rassal olarak elde edilen yeni
orneklemlerin performans kriterleri elde edilecek ve bu kriterlere gore karsilastirma yapilacagindan veri
setinde tekrarlara dismemek adina veri setinin bliylik olmasi 6nemlidir. Sonugta egitim ve test verilerinin
daha guvenilir olmasi adina tiretilen yeni verinin 6érneklem genisligi, orjinal verinin yaklasik ¢ katindan
fazla olacak sekilde 700 6rneklem biriminden ve 6 farkli bagimsiz degiskenden olusturulmustur. Veri
setinde sonug degiskeni Uretim verilerine ait 0 ile 100 arasinda degisen “Toplam Ekipman Etkinligi (TEE)”
puanlaridir. TEE puanlari igletmede gunlik olarak kalite muihendisi tarafindan her makine igin
kullanilabilirlik, performans ve kalite 6lgitleri dikkate alinarak ylzde olarak hesaplanmistir. Kullanilabilirlik
Olgltu icinde ekipmana ait sebepler, performans 6lgitinde c¢alisma hizina ait planlanmis durus ile
gerceklesen durum arasindaki farklar ve kalite 6l¢itu icinde de islenen pargalardan olusan kayiplar dikkate
alinmistir. Agiklayici degiskenler icin firmanin galisma zamaninda 6ngérdugu faktorlerden “Gretim (metre)”,
“kayip metre (metre)”, “tecriibe (yil)”, “mevsim”, “gin” ve “durus saati (saat)” degiskenleri calismaya dahil
edilmistir. Bu degiskenlerden “lretim”; glnlik olarak fabrikanin Gretim hattindaki makinelerden ¢ikan masa
ortlisii metresi, “kayip metre”; ginlik olarak fabrikanin tGretim hattindaki makinelerden ¢ikan defolu&bozuk
masa Ortist metresi, “tecriibe”; verinin elde edildigi gln c¢alisan personelin bu iste uzmanlastigi yil,
“mevsim”; verinin iglendigi ay, “gun”; verinin islendigi giin ve son olarak da “saat”; verinin islendigi giindeki
durus slresi olarak tanimlanmistir. TEE puani ¢6zUmlemesinde makine 6grenim algoritmalarinin
performans karsilastirmalari %80 egitim ve %20 test verileri kullanarak tekrarl 6lgimler (30 farkh 6rneklem)
ile duyarlilik, segicilik, kesinlik ve dogruluk gibi 6lgutler ile SPSS 24 paket programinda %5 anlamhlk
dizeyinde yapilmigtir.

TEE verisinin istatistiksel gozimlemeleri igin kullanilan yéntemler blylk veri ve veri madenciligi kavrami ile
acgiklanmaktadir. 1990’larin baslarindan beri kullanilan veri madenciligi disiplinler arasi bir ¢alisma alani
oldugundan yapay zeka ve istatistik calismalarinda yer almaktadir. Ozellikle istatistik ve bilgisayar
kullaniminin birlestigi makine 6grenmesi (ML), verileri ayristirmak, bu verileri 6grenmek ve 6grendiklerine
gore bilingli kararlar vermek icin algoritmalar kullanan bir sistem olarak tanimlanmaktadir (Grossfeld, 2020).
Ayrica makine 6grenmesi ile kullanilan algoritmalar sayesinde karar verme surecleri otomatikleserek yeni
modellerin Uretilebiliyor olmasi bir avantaja dénusebilmektedir (Sapci ve Tagh Pektas, 2021).

Literatlirde basitge denetimli ve denetimsiz olarak ayrilan makine 6grenim yontemleri gok detayli bir sekilde
incelenmektedir. Denetimli 6grenmede veri kaynagindan siniflandirma yontemiyle secilen egitim (girdi)
verisi ile egitilen modelin test (¢ikti) verisinde performansina bakan 6grenme algoritmalari bulunmaktadir.
Denetimli 6grenmede tahmin modelleri gelistirmek i¢in girdi verisi kategorik ise siniflandirma (destek vektor
makinesi, karar agaglari, k-en yakin komsu, Naive Bayes, lojistik regresyon, yapay sinir aglari) yontemleri
kullanihrken girdi verisinin surekli oldugu durumda ise regresyon (dogrusal regresyon modeli, karar
agdaclari, yapay sinir aglari) yontemleri kullaniimaktadir. Girdi verilerinin siralayici dlgekte oldugu kategorik
verilerde uygulanan en populer yontem lojistik regresyon modeli, karar agaci algoritmalari ve yapay sinir
agdlaridir. Lojistik regresyon ¢ikti (bagimsiz) degiskenlerine gore girdi (bagimli) degiskeninin beklenen
degerlerinin olasilik olarak elde edildigi siniflama ve atama islemi yapmaya yardimci istatistiksel bir
yontemdir. Lojistik regresyon modeli, degiskenlere ait katsayilarin "en ¢ok olabilirlik" ydntemiyle tahmin
edildigi bir ydntemdir. Bu modelde katsayilarin anlamhhgi icin “olabilirlik oran testi” ya da “Wald testi”
kullanihrken, katsayilarin yorumlanmasi igin de “odds” ve “odds orani (OR)” oOlgltlerinden
yararlaniimaktadir. Odds bir olayin gergeklesme olasiliginin o olayin gerceklesmeme olasiligina orani
olarak tanimlanmaktadir. Odds orani ise ilgilenilen olayin odds’unun referans kategorisindeki olayin
odds’una orani seklindedir. Odds orani Gg¢ farkl aralikta hesaplanabilir. Bu oran, 0 ile 1 arasinda ise
bagimsiz degiskenin bagimli degisken igin "koruyucu" faktérde oldugunu, 1'e esit oldugu durumda ise
degdiskenler arasinda bir fark olmadigini ifade etmektedir. Bununla birlikte yorumlamada esas ¢arpici durum
odds oraninin 1'den biyik oldugunda degdiskenler arasinda anlamli bir fark oldugunu ifade etmesi ve bu
farkin matematiksel olarak bir kat ile gbsteriimesidir. Karar agacinda ¢ok sayida drneklemin oldugu veri
kimesi belirli kurallar dahilinde daha kigik ve homojen kimelere bdlinerek (Gini, Twoing, Entropi, ki-kare)
arastirmacilar tarafindan daha anlasilir olmasi i¢in gérsel hale gelmis algoritmalardir. Karar agaglari; kok
digim, i¢ dugum, dal ve yaprak digumlerinden olusur. K&k digum, veri setindeki tim o6rnekleri icerir
(bluyuk agag¢ olusturma). Daha sonra agag¢ dallanir ve yeni digidmler olusur. Her dalda, yeni bir digim
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olusur veya boélinme durumu sona ererse yaprak dagiumler olusur (budama ve optimum agacin
belirlenmesi). En sonunda yaprak digumlerin olusmasi ile karar agaci sona erer. Yapay sinir aglari
yonteminde ise ¢ok sayida girdi degiskeni ile galisilarak agirliklandirma yapilir. Bu agirliklandirmalar ile
yapay sinir agina gelen net girdi toplama fonksiyonu ile bulunur ve aktivasyon fonksiyonuna gdnderilir.
Sonunda girdi degiskenleri kullanilarak ¢ikti degiskeni olusturulur. Hem karar agacinda hem de yapay sinir
aglarinda ¢ikti degiskeni Uzerinde en etkili girdi degiskenleri yuzde olarak gésterildiginden arastirmacilar
tarafindan siklikla tercih edilen yontemlerdir.

Bu calismada TEE’ne ait girdi verilerinin siralayici dlgekte oldugu kategorik verilerde uygulanan sirali lojistik
regresyonda siniflama ve atama modeli olusturulurken yorumlar odds oranindan yapilmistir. Karar
agacinda ise belirli kurallar dahilinde veri kiimesi daha alt gruplara bdlinerek basit istatistiksel yorumlar
yuzde ile yapiimis ve gorsellestirmeler elde edilmistir. Son olarak yapay sinir aglarinda TEE'nin
kategorilerinde énemli bulunan girdi de@iskenlerinin 6nem seviyeleri yliizde ile ifade edilmistir. Performans
karsilastirmasi icin modellerin sonuglari tablo ve grafikler ile verilmistir.

4. BULGULAR

TEE ¢6zimlemesi icin ilk olarak orjinal verinin (n=215) tanimlayici istatistikleri elde edilmistir. Buna gore
Uretim metresi (67663124501), TEE puani (84,90+14,05), saat (2,531£2,83) ve kayip metre (10728+13524)
degdiskenleri i¢in ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmistir. Ayni veri setinde galisma gini
olarak en yuksek ginin persembe (%19,5) ve en duslk gunin de cumartesi (%13) oldugu, %59’unun 10
yildan fazla bir tecribeye sahip oldugu ve %30 ile en fazla sonbahar ayinda, %19 ile de en az kis ayinda
Uretim gerceklestigi bilgisi elde edilmistir. Ayrica medyan degerleri saat i¢in 1,9 saat, kayip metre igin 7660
metre ve Uretim igin 79510 metre olarak hesaplanmistir. Ek olarak TEE disindaki tim degiskenlerin birbiri
ile olan ¢oklu baglantisi i¢in korelasyon katsayi degerlerine bakilmis, saat disinda tim degiskenler birbiri
ile baglantisiz olarak bulunmustur. Saat degiskeninin de buna goére makine 6drenim ydntemlerinde
modellenmesi saglanmistir.

Tablo 2. Tanimlayici istatistikler (frekans, f, %) ve ki-kare testi p-degerleri
<83(f=219) 84-91(f,=243) 292(f;=238)

Degisken (%) (%31,3)Diigiik  (%34,7)Normal  (%34,0)Yiiksek p-degeri
Uretim

0 (dusik) 347(49,6) 178(81,3) 96(39,5) 73(30,7) 0,000*
1 (yUksek) 353(50,4) 41(18,7) 147(60,5) 165(69,3)

Kayip mtr

0 (dusik) 484(69,1) 85(38,8) 165(67,9) 234(98,3) 0,000*
1 (yUksek) 216(30,9) 134(61,2) 78(32,1) 4(1,7)

Tecrube

<10 yil 288(41,1) 155(70,8) 49(20,2) 84(35,3) 0,000*
>10 yil 412(58,9) 64(29,2) 194(79,8) 154(64,7)

Mevsim

Kis 125(17,9) 35(16,0) 43(17,7) 47(19,7) 0,000*
ilkbahar 203(29,0) 73(33,3) 60(24,7) 70(29,4)

Yaz 157(22,4) 62(28,3) 64(26,3) 31(13,0)

Sonbahar  215(30,7) 49(22,4) 76(31,3) 90(37,8)

Gun

Pazartesi  105(15,0) 56(25,6) 28(26,7) 21(20,0) 0,000*
Sali 113(16,1) 57(26,0) 29(11,9) 27(11,3)

Carsamba 133(19,0) 37(16,9) 36(14,8) 60(25,2)

Persembe 136(19,4) 28(12,8) 62(25,5) 46(19,3)

Cuma 117(16,7) 16(7,3) 47(19,3) 54(22,7)

Cumartesi  96(13,7) 25(11,4) 41(16,9) 30(12,6)

Saat

0 (dusuk) 350(50,0) 56(25,6) 71(29,2) 223(93,7) 0,000*
1 (yuksek) 350(50,0) 163(74,4) 172(70,8) 15(6,3)

Daha sonra turetilmis veri (n=700) olusturulmus ve bu veri setini olusturan drnekleme ait degiskenlerin
istatistikleri elde edilmistir. Strekli veriler i¢in normallik testi (Shapiro Wilk) uygulanmis ve normal olmayan
degdiskenler kategorik hale getirilmistir. Buna gére TEE puani 1: disik (<83; %31,3), 2: normal (84-91;
%34,7) ve 3: yiksek (292; %34,0) olmak lzere sirall dlgekteki kategoriye donistirilmustir. “Uretim”,
“kayip metre” ve “saat” degiskenleri de medyan degerlerine gore ikili kategorik degisken haline (medyan
degerinden dusuk ya da yuksek olmasina goére) getiriimistir. Mevsim (4 kategori) ve gin (6 kategori)
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degiskenleri de kategorilere ayrilmistir (Pazar hari¢). TEE puani ile degiskenler arasinda istatistiksel iligki
%95 guvenle ki-kare ile tespit edilmistir (p=0,00<0,05) (Tablo 2).

TEE puani ve iligkili degiskenler icin makine 6grenim ydntemleri kullanilarak modeller kurulmustur. Buna
gore CART ve CHAID algoritmalari sonucunda kurulan karar agaglarinda “Uretim”, “kayip metre”, “tecriibe”
ve “saat” degiskenleri gdzlemlenmistir. Her iki karar agacin algoritmalarinda ilk dallanma durus zamanlarini
dikkate alan “saat” degiskeni Uzerinden gergeklesmis olup iki algoritmada da 12. digume kadar olan
dallanma ve digumlere ait ylzdelerin ayni oldugu gézlemlenmigtir (Tablo 3). CHAID algoritmasinda ise
CART algoritmasindan farkli olarak 13. ve 14. digim olusmustur (Sekil 1). Bununla birlikte CART karar
agaci i¢in 8 (7., 8., 9., 10., 11., 12., 13. ve 14.), CHAID icin ise 7 (6., 7., 8., 9., 10., 11. ve 12.) terminal
digum bulunmustur.

CART ve CHAID karar agaclarinda degiskenlerinin TEE puani tizerindeki pozitif ve negatif yondeki iligkileri
gosterilmistir. ilk olarak saat degiskeninin 2. diigimiindeki “diisiik” kategorisinde verilerin %63,7’lik orani
ile “ylksek” TEE kategorisinde yer aldigindan bu degiskeninin TEE puani Gzerindeki etkisinin negatif yonli
oldugu tespit edilmistir. Sirasiyla sonraki dallanmalar “lGretim” ve “kayip metre” degiskenleri tizerinden
gerceklesmistir. 9. ve 10. dugumler dikkate alindidinda “kayip metre” degiskeni yliksekse TEE'nin “yuksek”
kategorisinde gozlemin olmamasi ve “kayip metre” degiskeni disikse TEE'nin “dUsuk” kategorisinde
g6zlemin olmamasi bu degiskeninin TEE puani tUzerindeki etkisinin negatif ydnde oldugunu gdstermistir.
Uretim degiskeninin yénii ise 5. ve 6. diigiimler ile bulunmustur. Uretim degiskeninin “yiiksek” kategorisine
goOre dallanma oldugunda (6. digimde) %88,8’lik gibi blyutk bir oranla TEE’nin “ylksek” kategorisine
distligl tespit edilmistir. Bu da “lretim” degiskenin TEE puani Gzerindeki etkisinin pozitif yonde oldugunu
gostermistir (Tablo 3). CHAID karar agacinda CART karar agacindan farkli olarak, 6. digimun “tecriibe”
degiskeni lizerinden dallanma gergeklestirerek bu dediskenin TEE puani tizerindeki etkisinin pozitif yonde
oldugudur (Sekil 1, Tablo 3).

1/Saat 2/Saat
1 1
I 1 I 1
3/Uretim 4/Uretim 5/Uretim 6/Uretim
7/Tecriibe 8/Tecriibe 9/Kayip mtr 10/Kayip mtr 11/Tecribe 12/Tecribe 13/Tecribe 14/Tecribe

Sekil 1. CART ve CHAID i¢in karar agaci modeli

Sonug olarak “saat” ve “kayip metre” degiskenlerinin TEE puani GUzerindeki etkisi negatif yonde bulunurken
“Uretim” ve “tecribe” degiskenlerinin bu puan Uzerindeki etkisinin pozitif ydnde oldugu CART ve CHAID
karar agaclari ile tespit edilmistir.

TEE puani i¢in kurulan siral lojistik regresyon modellerinde bu puan U¢ (dusuk, normal, yuksek) farkli
kategoride oldugundan iki farkli lojistik regresyon modeli kurulmalidir. ilk kurulan sirali lojistik regresyon
modelinde (Tablo 4) TEE’nin dusuk kategorisi (£83) referans olarak alinirken diger sirali lojistik regresyon
modelinde (Tablo 5) TEE'nin yliksek kategorisi (=92) referans olarak alinmistir. Modelde referans alinan
kategori, diger kategorilerle karsilastirilarak model igersinde bolimler olusmaktadir. Buna goére TEE'nin
dislk kategorisinin referans oldugu birinci lojistik regresyon modelinde TEE’nin normal ve ylksek
kategorisi icin “Uretim”, “kayip metre” ve “tecriibe” degiskenlerinden olusan iki ayri yorumlanabilir bolim
vardir. Ayni sekilde TEE’nin yiksek kategorisinin referans oldugu ikinci lojistik regresyon modelinde de
TEE’nin bu sefer diigik ve normal kategorisi igin “lretim”, “kayip metre” ve “tecriibe” degiskenlerinden
olusan iki ayri bolim bulunmaktadir.
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Tablo 3. Karar agacglari (CART ve CHAID) i¢in istatistikler (frekans, f, %)
Diigiim No  Dligiim Degiskeni  Diisiik Normal Yiiksek  Toplam f(%)

0 219(31,3) 243(34,7) 238(34,0)0 700(100)
1 Saat yiksek 163(46,6) 172(49,1) 15(4,3) 350(50,0)
2 Saat dislk 56(16,0) 71(20,3) 223(63,7) 350(50,0)
3 Uretim dusik 127(76,5) 39(23,5) 0(0,0) 166(23,7)
4 Uretim yiiksek 36(19,6) 133(72,3) 15(8,2) 184(26,3)
5 Uretim dustik 51(28,2) 57(31,5) 73(40,3) 181(25,9)
6 Uretim yliksek 5(3,0) 14(8,3) 150(88,8) 169(24,1)
7 Tecrlibe <10 yil 88(95,7) 4(4,3) 0(0,0) 92(13,1)
8 Tecrlibe >10 yil 39(52,7) 35(47,3) 0(0,0) 74(10,6)
9 Kayip mitr yiksek  36(39,6) 55(60,4) 0(0,0) 91(13,0)
10 Kayip mtr dlsik 0(0,0) 78(83,9) 15(16,1) 93(13,3)
11 Tecrilibe <10 yil 42(58,3) 14(19,4) 16(22,2) 72(10,3)
12 Tecrlibe >10 yil 9(8,3) 43(39,4) 57(52,3) 109(15,6)
13 Tecrlbe <10 yil 3(4,1) 3(4,1) 68(91,9) 74(10,6)
14 Tecriibe >10 yil 2(2,1) 11(11,6) 82(86,3) 95(13,6)

Sirali lojistik regresyonde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki yorumu igin odds oranindan
(OR) yararlaniimaktadir. Buna goére TEE’nin dislk kategorili sirali lojistik regresyon modelinde uretimi
yuksek olanlarin Uretimi diisk olanlara goére yaklasik (1/0,080)=12,5 kat daha “normal TEE” puani alma
sansi ile yaklasik (1/0,042)=23,8 kat daha “yiksek TEE” puani alma sansi oldugu bulunmustur. Kayip
metresi dusuk olanlarin kayip metresi yiksek olanlara gére yaklasik 5,8 kat daha “normal TEE” puani alma
sansi ile yaklasik 186,5 kat daha “yiksek TEE” puani alma sansi oldugu da tespit edilmistir. Son olarak
tecriibesi yiiksek olanlarin tecriibesi diigiik olanlara gore yaklasik (1/0,086)=11,6 kat daha “normal TEE”
puani alma sansi ile yaklasik (1/0,191)=5,2 kat daha “ylksek TEE” puani alma sansi oldugu odds orani ile
bulunmustur (Tablo 4).

Tablo 4. Sirali lojistik regresyon modeli (TEE: referans: diisiik-1)

B Sd Wald p degeri OR %95 GA
TEE: normal-2
Uretim
0 (dUsuk) -2,5631 0,288 77,047 0,000 0,080(0,045-0,140)
Kayip metre
0 (dUsuk) 1,759 0,273 41,635 0,000 5,808(3,404-9,912)
Tecribe
0 (dUsuk) -2,458 0,256 91,999 0,000 0,086(0,052-0,141)
TEE: yuksek-3
Uretim
0 (duslk) -3,162 0,313 101,899 0,000 0,042(0,023-0,078)
Kayip metre
0 (dislk) 5,228 0,562 86,670 0,000 186,5(62,02-560,55)
Tecribe
0 (disik) -1,658 0,275 36,366 0,000 0,191(0,111-0,327)

TEE referans degeri: diisik-1; Referanslar: Uretim (ylksek), kayip metre (ylksek), tecriibe (yiksek)

TEE’nin yuksek kategorili sirali lojistik regresyon modelinde ise, disik Uretimde olanlarin yuksek tretimde
olanlara goére 23,6 kat daha “dusik TEE” puani alma sansi ile yaklasik 1,9 kat daha “normal TEE” puani
alma sansi oldugu tespit edilmistir. Kayip metresi yuksek olanlarin kayip metresi dusik olanlara gére de
yaklasik (1/0,005)=200 kat gibi ¢ok ylUksek bir oranda daha “dusik TEE” puani alma sansi varken yine
yaklasik (1/0,031)=31,3 kat ile daha “normal TEE” puani alma sansinin oldugu bulunmustur. Ayrica disik
tecribelilerin ylksek tecriibelilere gore 5,2 kat daha “disiik TEE” puani ile (1/0,449)=2,2 kat daha “normal
TEE” puani alma sansi oldugu hesaplanmistir (Tablo 5).
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Tablo 5. Sirali lojistik regresyon modeli (TEE: referans: yliksek-3)

B Sd Wald p dederi OR %95 GA
TEE: disuk-1
Uretim
0 (dusuk) 3,162 0,313 101,899 0,000 23,61(12,78-43,63)
Kayip metre
0 (dusuk) -5,228 0,562 86,670 0,000 0,005(0,002-0,016)
Tecribe
0 (dusuk) 1,658 0,275 36,366 0,000 5,247(3,06-8,99)
TEE: normal-2
Uretim
0 (dusuk) 0,631 0,206 9,344 0,002 1,879(1,25-2,81)
Kayip metre
0 (dusuk) -3,469 0,527 43,275 0,000 0,031(0,01-0,09)
Tecrlibe
0 (dusuk) -0,800 0,228 12,340 0,000 0,449(0,29-0,70)

TEE referans degeri: yliksek-3; Referanslar: tretim (ylksek), kayip metre (ylksek), tecriibe (ylksek)

Son olarak siral 6lgekteki TEE puani igin makine 6grenimi yontemlerinden ¢cok katmanl yapay sinir aglari
(YSA) algoritmasi kullaniimistir. Cok katmanli yapay sinir aginda her bir bagimsiz degiskene karsilik gelen
giris katmani, dogrusal olmayan iligkileri ¢ozen gizli katmanlar ve tahmin edilen siniflandirmayi igeren ¢ikis
katmani bulunmaktadir. Cok katmanli yapay sinir agi ile hata en aza indirgenmektedir. Giris hlicresindeki
bilgiler ara katmanlara agirlikli toplam fonksiyona gére aktarilir ve ¢ikis katmanina aktivasyon fonksiyonu
ile gecirilir. Buna goére TEE puani igin olusturulan YSA modelinde aktivasyon fonksiyonu ara katmanda
hyperbolic tanjant, c¢ikti katmaninda ise softmax olarak belirlenmistir. TEE’nin puanlarn (zerinde
degiskenlerin 6nemlilikleri incelendiginde 7 birimden olusan tek katmanli YSA modelinde yaklasik %32 ile
“Uretim”, %27 ile “kayip metre”, %21 ile “tecriibe” ve %20 ile “saat” degiskenlerinin oldugu saptanmistir.
Ayrica 7 ve 5 birimden olugan iki katmanli YSA modelinde ise degiskenlerin énemlilikleri tek katmanli ile
benzer olup yaklasik olarak %34 ile “Uretim”, %30 ile “kayip metre”, %20 ile “tecriibe” ve %16 ile “saat”
degiskenlerinin oldugu bulunmustur.

Sirali Olgekteki TEE puani igin kurulan makine 6grenim algoritmalarina ait performanslarin
karsilastiriimasinda istatistiksel dl¢ltler kullaniimistir. Buna gore, kesinligi en ylksek olan kategori, lojistik
regresyon algoritmasinda 0,779 ile TEE’nin “normal” kategorisi olarak bulunmustur. TEE’nin “normal’
kategorisinde lojistik regresyondan sonra en yliksek basari YSA tarafindan elde edilmistir. Bununla birlikte
lojistik regresyonda TEE'nin “disUk” ve “yuksek” kategorisinde ayni basari ylizdesi bulunamamistir. Bunu
CHAID algoritmasi ile TEE’nin “ylksek” kategorisi 0,752 ile takip etmistir. Duyarlilikta ise TEE’nin “normal”
kategorisi tum algoritmalarda da en disik deger olarak gézlemlenmistir. Sadece TEE’nin “yiksek”
kategorisinde iki katmanli YSA 0,886 degerini ve lojistik regresyon ise 0,877 degerini elde edilmistir.
Segicilikte en yliksek olan kategori lojistik regresyon algoritmasinda 0,920 ile TEE'nin “normal” kategorisi
olarak bulunmustur. Dogruluklari karsilastirdigimizda ise en yuksek “dogruluk” 0,732 ile lojistik regresyon
algoritmasinda tespit edilmistir. Bunu sirasiyla CHAID, CART ve YSA algoritmalari takip etmigtir (Tablo 6).

Tablo 6. CART, CHAID, lojisik regresyon ve YSA algoritmalarinin performans degerleri
Performans CART CHAID Lojistik Regresyon  YSA/Tek Katman  YSA/iki Katman

Kesinlik

Dusik-1 0,698 0,718 0,695 0,668 0,648
Normal-2 0,716 0,716 0,779 0,738 0,750
Yiksek-3 0,741 0,752 0,734 0,713 0,750
Duyarlilik

Dusuk-1 0,756 0,762 0,822 0,761 0,745
Normal-2 0,537 0,563 0,510 0,517 0,559
Yiksek-3 0,876 0,868 0,877 0,863 0,886
Segicilik

Disuk-1 0,853 0,863 0,834 0,808 0,815
Normal-2 0,882 0,880 0,920 0,889 0,879
Yiksek-3 0,843 0,851 0,845 0,832 0,877
Dogruluk 0,718 0,730 0,732 0,703 0,713

Sonug olarak sirali dlgekteki TEE puani igin kullanilan makine 6grenim yontemlerinde tim performanslar
dikkate alindiginda lojisik regresyon modelinin ¢esitli istatistiksel dlgttlere gére en iyi sonucu verdidi tespit
edilmistir.
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5. SONUG ve DEGERLENDIRME

GunUimuizde firmalar, musteri, maliyet ve rakabet bilesenlerinin sebep oldugu zorlu kosullar altinda
faaliyetlerini devam ettirmektedirler. Ozellikle misteri beklentileri ve yatirim harcamalari firma maliyetlerini
artirmaktadir. Bu da firmalari makine ve ekipmanlarini daha etkin bir sekilde kullanmaya énem vermek
zorunda birakmaktadir. Firmalarin TEE puani icin verdikleri bu performans gdstergelerini her yil
belirlemeleri ve bu puani artirici galismalarda bulunmalari diger firmalarla rekabet edebilmeleri agisindan
Onemlidir. Bugline kadar yapilmis Uretim sektOorindeki uygulamalarda TEE puani sudrekli olarak
hesaplanmis, klasik ydntemler veya belli bash makine 6grenim algoritmalari ile ¢béziimlenmistir.

Bu calismanin amaci lretim sektériinde surekli olarak modellenen TEE puanini kategorik hale getirerek
toplam ekipman etkinliginin siniflari arasindaki farkin firmalardaki yerini makine 6grenim algoritmalari ile
naslil yorumlanacagini gostermektedir. Calismada makine 6drenim algoritmalarindan siniflandirma, karar
agaglari ve yapay sinir aglari kullaniimistir.

Uretim sektorlerine bagl olarak farkli makine égrenim algoritmalari kullanilabilir. Bunun igin sektérlere bagli
makine 6grenme algoritmalari birebir bulunmamasina karsin bazi Gretim sektdrlerinde kategorik bagimli
degiskenin olmasi ile dzellikle siniflandirma algoritmalarinin kullanimi éne ge¢mektedir. Bununla birlikte
sadece bagimh degiskenin (¢ikti) degil bagimsiz degiskenlerinde (giris) dlgek durumu ve sayisindan dolayi
daha kolay yorumlanabilmesi agisindan karar agaglari tercih edilebilir. Bagimli degiskenin kategorik oldugu
ve girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskeni Uzerindeki etkilerini oransal (odds orani) olarak gérmek igin de
siniflandirma algoritmalarindan lojistik regresyon modeli kullaniimasi kaginiimazdir.

Maden dretim sektori gibi pahali sektérlerde TEE puanini artirmak igin bir anda yenileme, gelistirme ve
iyilestirme yapilamayacagindan TEE puaninin yavas yavas artiriimasiyla 6zellikle mali sonuglari gérmek
faydali olabilir. Bu amagla TEE puani kategori olarak belirlenip bir sonraki kategoriye gegcmek igin 6zellikle
hangi degiskenlerin nasil bir boyutta degistirilecegini gérmek adina makine 6grenim yontemlerinden lojistik
ya da karar adaclarini kullanmak avantaja dénusebilir. Bu galisma ile bunun yapilabilecegi gosterilmistir.
Ayrica tekstil sektort gibi bilesenleri ¢ok fazla olan uretim sektérlerinde makine 6grenim algoritmalari ile
TEE puaninin kategorisinin belirlenerek en énemli degiskenin hangisi oldugu ve bu degiskenler lizerinde
ilk olarak hangisine dikkat edilmesi gerekliligi karar agaclari ya da yapay sinir aglari ile karar verilebilir.

Buna benzer sekilde literatirde gelik uretiminde planli durus suresinin hesaplanmasinda TEE’ne yeni bir
yaklasimin kullanilabilirlik’'teki dizeltme ile klasik ydntemlerle yapildigi gosterilmistir (Celik, 2020). Ancak
bu calismadaki gibi TEE kategorisi belirlenerek durus siresi lzerinde hangi boyutta degisim gosterilerek
yogunlasilacagi ylzdelerle veya oranlarla belirlenip alternatifler sunulabilir. Otomotiv Uretim verisinde de
rassal orman ydntemi kullanilarak TEE degeri ve performansi hesaplanmistir (Hassani ve digerleri, 2019:
2). Yine bu caligmada oldugu gibi TEE kategorisi yuzdelerle belirlenerek hangi kategorisinin daha ytksek
oldugu performans degerlerine bagl olarak ac¢iklanabilir. Bu ¢alisma icin de sirali élgekte olan TEE puani
icin Uretim sektérinde olan bu firmaya sirali lojistik regresyon modeli i¢in yapilan yorumlar sunulabilir. Bu
yorumlar firmanin normal TEE kategorisinde olan degerden yiksek TEE kategorisinde olan degere
gegebilmesi igin 6zellikle kayip metresini azaltmasi ve makineyi isleyen galisanlarin tecriibesini artirmasi
seklinde basitce ifade edilebilir.

Sonug olarak firmalar TEE kategorisini bildigi durumda veri setine ve amacina uygun makine 6grenim
algoritmalari ile o kategoriden ylkselme ya da ayni kalma durumu i¢in yapabileceklerini TEE puani Uzerinde
etkili olan degiskenleri kontrol altina tutarak gergeklestirebilir. Ayrica etkili olan degiskenlerin etki gliglerine
bakilarak karar verme sureclerinde daha hizli, ¢carpici ve etkili kararlar alinabilir. Ortaya ¢ikan bu sonuglar
dogrultusunda aragtirmacilar icin sektor ve sirket bazinda calismanin devaminda c¢esitli dneriler verilebilir.
TEE, sanayi&imalat sektériinin bir¢cok alt dalinda kullaniimaktadir. Bu galismada kimya endustrisinin Gretim
sektdriinde kullaniimasina karsin piyasada yer alan tekstil ve konfeksiyon, gida, metal esya ve makine,
seramik, cam ve tas Urunleri, kagit ve kagit trinleri, aga¢ ve mobilya Urunleri ve son olarak metal sanayi
gibi farkh sektérler secilerek gesitli makine 6grenim algoritmalarinin kullaniimasi ve o sektére ait algoritma
veya analizin belirlenmesi veya sirketlerin bir yillik verisinden daha fazla verisinin toplanarak mevsimselligi,
zamani, trendi vb durumlari dikkate alan zaman serisi bilesenlerinin oldugu modellerin kurulmasi da
Onerilmektedir. Ayrica TEE’nin kategorik olarak belirlenmesi ile 6zellikle TEE'ni iyilestirme durumunda olan
sirketlerin parametrelerini daha kolay yorumlayabilecekleri gorselligi yliksek daha farkli karar agaclar
modellerinin kullanilmasi gelecek ¢alismalar i¢in planlanabilir. Bununla birlikte kategorik olarak modellenen
TEE'nin kendi sektoriindeki diger sirketler ile olan karsilasgtiriimasi ve kategori atlamasi igin yapmasi
gereken iyilestirmeleri icin en uygun makine 6grenme yontemlerinden biri olan lojistik regresyon modeline
ait calismalar yapilabilir. Son olarak veri setinin érneklem buyukligi ve parametrelerinin artiriimasiyla akan
(guncellenen) veride sirket yodneticilerinin TEE hakkindaki kararlarina yén veren algoritmalarin ve
modellerin bilgisayar destekli olarak programlarinin yazilmasi buydk verinin ¢ézimlenmesi agisindan
gelecek calismalarda dnerilmektedir.
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