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This study focuses on the monitoring of key performance indicators to measure production system
performance and the estimation of future performance of the system. In this direction, the CNC machine
performances are measured by using eleven key performance indicators. On the other hand, LSTM and
LightGBM models which are deep learning techniques are proposed for the estimation of performance
indicators. The estimation performance of methods is compared over performance metrics. The results
indicated that LightGBM outperforms LSTM for all performance metrics.

Table A. The estimation performances of LSTM and LightGBM

Metric LSTM LightGBM
MSE 15.731 2.958
RMSE 3.966 1.719
MAE 3.395 1.485
MAPE 3.611 1.606

Purpose:

The main objective of this study is to measure and estimate production performance. In this way, it is aimed
to provide a proactive approach for the assets whose performance is monitored by the decision-makers. The
proposed system makes it possible to take an early position for emergencies.

Theory and Methods:

Key Performance Indicators (KPI) are critical and vital to monitor the performance of production system.
In this study, eleven KPIs are determined to measure the production performance by taking into account the
factory assets. Deep learning approaches are proposed for estimation of the next KPI value. Deep learning
is a machine learning method that aims to create autonomous learning structures in itself by imitating the
human brain structure. In this direction, two popular deep learning methods, LSTM and LightGBM, are
chosen for estimation. LSTM is referred to as an artificial neural network model, which has a structure in
which both the past and future information flow is provided between the ordered neurons and this flow is
repeated. LightGBM generates results by creating histogram-based decision trees. Finally, MSE, RMSE,
MAE and MAPE metrics are used to compare the estimation performance of the methods.

Results:
The approximately three-month time series OEE (Overall Equipment Effectiveness) values of the sample
CNC machine are used for estimation. The performance of the LSTM is compared with the performance of
the LightGBM. MSE, RMSE, MAE and MAPE metrics are used to compare the estimation performance of
the methods. LightGBM gives the lowest values (these values are given in Table A) for all performance
metrics.

Conclusion:

In this study, the CNC machine performances are measured by using eleven key performance indicators.
The proposed system aims to provide significant advantages to businesses by estimating KPI values. The
performance estimation is established with LSTM and LightGBM methods. The estimation performance of
methods is compared over performance metrics (MSE, MAE, etc.). The results indicated that LightGBM
outperforms LSTM for all performance metrics.
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Imalat sektériinde yer alan firmalarin, piyasadaki rekabet kosullarinda geligsimlerini siirdiirebilmeleri igin
performanslarin: siirekli izlemeleri gerekmektedir. Bu ¢aligmada, fabrika varliklar1 dikkate alinarak tiretim
performansim 6lgmek igin on bir adet anahtar performans gostergesi belirlenmistir. Onerilen sistem, bir
iretim sistemindeki CNC makinelerinden alinan anlik veriler ile ilgili KPI'larin elde edildigi yapida
tasarlanmigtir. Bu ¢aligmanin temel amaci, iiretim performansini dlgmek ve bir sonraki degerlerini tahmin
etmektir. Bu sayede karar vericiler tarafindan performanst izlenen varliklara proaktif bir yaklasim
saglanmas1 amaglanmaktadir. Performans gostergelerinin tahmin edilmesi i¢in derin 6grenme teknikleri olan
LSTM ve LightGBM modelleri 6nerilmistir. Tahminleme i¢in 6rnek bir CNC makinesinin yaklasik ti¢ aylik
zaman serisi OEE (Toplam Ekipman Etkinligi) degerleri kullanilmistir. Ydntemlerin tahmin performanslari,
cesitli metrikler (MSE, MAE vb.) {izerinden karsilagtirilmistir. Sonuglar, LightGBM'nin tiim performans
ol¢timleri icin LSTM'den daha iyi performans gosterdigini gostermistir.

KPI based performance estimation in production systems using deep learning techniques

HIGHLIGHTS

e Measurement of production performance with key performance indicators

Production performance estimation with different deep learning techniques

o Comparison of deep learning techniques in estimation

Atrticle Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 08.04.2022
Accepted: 11.08.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.1100614

Keywords:

Key performance indicators,
performance estimation,
deep learning,

long short term memory,
light gradient boosting
machines

Firms in the manufacturing sector need to constantly monitor their performance in order to maintain their
development under competitive conditions in the market. In this study, eleven KPIs are determined to
measure the production performance by taking into account the factory assets. The proposed system is
designed in which the relevant KPIs are obtained via the instantaneous data received from the CNC machines
in a production system. The main objective of this study is to measure and estimate production performance.
In this way, it is aimed to provide a proactive approach for the assets whose performance is monitored by
the decision-makers. LSTM and LightGBM models which are deep learning techniques are proposed for the
estimation of performance indicators. The approximately three-month time series OEE (Overall Equipment
Effectiveness) values of the sample CNC machine are used for estimation. The estimation performance of
methods is compared over performance metrics (MSE, MAE, etc.). The results indicated that LightGBM
outperforms LSTM for all performance metrics.
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1. Giris (Introduction)

Giinlimiiz globallesen diinyasinda firmalarin rekabet etmesi giderek
zorlagmaktadir. 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 ulastiginm bilmesi gerekliligidir. Eger
bir sey olciilebiliyorsa, gelistirilebilir. Isletmeler performans izlemek
icin birgok performans izleme yontemi kullanilmaktadir. Bu
caligmanin temelini olusturan anahtar performans gostergeleri (Key
Performance Indicators-KPI) de bunlardan biridir. Organizasyonlarin
devam etmekte olan ve gelecekteki basarilarinda kritik onem tastyan
performanslarina odaklanan anahtar performans gostergeleri,
performans degerlendirmede kullanilan yontemlerden biridir.

Isletmeler ve kurumlar, amaglarma ne 6lgiide ulasildigim belirlemek
icin faaliyetlerini degerlendirmelidir. Bu degerlendirmeyi yapmanin
olast bir yolu, kuruluglarin KPI olarak bilinen performans
gostergelerini 6lgmektir. KPI'lar, kurulusun mevcut ve gelecekteki
basarisi i¢in en kritik olan yonlerine odaklanan bir dizi 6nlemi temsil
eder [1]. KPI'larin kullanilmasi, ilerlemeyi Olgmenin yami sira
ilerlemeyi hedeflerle karsilagtirmanin bir yolunu ifade eder. Sirketin
hedefleri ile karsilastirildiginda KPI'lar hedeflerin gergeklesip
gerceklesmedigine dair bir fikir vermektedir [2].

Literatiirde anahtar performans gostergeleri kullanarak tasarlanan
birgok iiretim izleme ve degerlendirme caligmasi bulunmaktadir.
Senkuviené vd. [3] ¢alismalarinda, Litvanya’daki bir CNC imalat
fabrikasi i¢in performansi artirmak {izere KPI’lar kullanarak bir
iretim izleme sistemi tasarlamiglardir. Tasarlanan sistem gercek
zamanli iiretim takibi ve ekipman is yiikii izleme {izerinedir. Bagka bir
caligmada [4], esnek liretim sistemleri (FMS) i¢in dinamik makine
kullanim orani ve toplam ekipman etkinligi (OEE) gibi anahtar
performans  gostergeleri  kullanilarak  baglama duyarli bir
optimizasyon yaklagimi  sunulmustur. Riexinger vd. [5],
caligmalarinda gevresel, operasyonel ve ekonomik yonlere odaklanan
dinamik anahtar performans gostergeleri iceren biitiinsel bir iiretim
modeli ve simiilasyon sistemi tasarlamislardir. Uretim hattindan
toplanan veriler KPI odakl olarak izlenip, gorsellestirilip analiz
edilmektedir. Diger bir ¢calismada [6], lojistik isletmeleri i¢in anahtar
performans gostergelerine dayali bir performans degerlendirme
modeli Onerilmigtir.  Wohler vd. [7], caligmalarinda anahtar
performans gostergeleri ile istatistiksel siire¢ kontrolii tekniklerini bir
arada  kullanmiglardir.  Skylakha vd. [8], c¢aligmalarinda
Hindistan’daki bir hastane i¢in performans yonetimine dayali bir karar
destek sistemi hazirlamiglardir. Bu dogrultuda 5 boliimde 44 gosterge
belirlenmis, yillik 350 GB boyutunda veriyle analiz edilmis ve saglik
izleme sisteminin kurumsal performansi 6l¢iilmiistiir. Ayrica makine
Ogrenmesi algoritmalariyla da (trend analizi vb. yontemler) gelecege
yonelik kestirimler ¢ikarilmistir. Sikora vd. [9], koprii ving ekipmant
icin canli durum izleme sistemi tasarlanmistir. Ayrica tiim gosterge
verileri incelenerek kestirimci bakim i¢in analizler ¢ikarilmigtir.

Tahminleme c¢aligmalari da son yillarda giderek artmaktadir. Bu
caligmada kullanilan LSTM veya LightGBM ydntemlerinin
tahminleme igin literatiirde kullanildigi goriilmiistir. Ma vd. [10]
caligmalarinda, ugak motorlarinin kalan faydali 6miir (RUL) tahmini
icin LightGBM yo6nteminin yer aldig1 bir model 6nerilmistir. Baska
bir ¢alismada [11], imalat atdlyesinde c¢evrim siiresi tahmini igin
LSTM kullanilmistir. Aniekan vd. [12], akilli fabrika sistemi
igerisinde makine hizi tahminlemesi igin hibrit bir LSTM yontemi
kullanmigtir. Bir diger ¢aligmada [13] ingaat projelerinde atik deger
tahmini i¢in LightGBM yéntemi denenmistir. Uretim sistemlerinde
tahminleme konusunda LSTM ve LightGBM yontemlerinin bir arada
kullanildig1 ¢alismalar da literatiirde mevcuttur. Xiangqian vd. [14],

calismalarinda koémiir madenlerindeki gaz konsantrasyonu tahmini
icin LSTM ve LightGBM yontemleri bir arada kullanilmustir. Ilgili
problem i¢in LSTM yontemi daha bagarili sonu¢ vermistir. Bagka
caligmada ise [15], bir enerji ilretim tesisinde riizgar kuvveti
tahminlemesi igin LSTM ve LightGBM yontemleriyle hibrit bir
algoritma olusturulmus ve basarili sonuglar elde edilmistir. Zhang vd.
[16], caligmalarinda satig tahminleri i¢in LightGBM ve LSTM'ye
dayali karma bir model dnermistir. Bir diger ¢caligmada [17], tedarik
zincirlerindeki satiglart dogru bir sekilde tahmin edebilmek igin
LSTM ve LightGBM yontemlerine dayali bir model gelistirilmistir.

Endiistri 4.0 ile dijitallesme Onem kazanmis ve isletmelerde veri
analitigi konusunda Onemli gelismeler yasanmistir. Giiniimiizde
veriye ulasmak daha kolay hale gelmistir. Sistem verilerinin anlik
olarak izlenmesi, biiyiik verinin saklanmasi ve analizi performans
izleme konusunda geligmeleri de tetiklemistir. Bu ¢aligmanin amact
bir talagli imalat isletmesinde CNC tezgahlarindan alinan anlik veriler
ile {iretim sisteminin anahtar performans gostergeleri kullanilarak
performansinin ~ Olglilmesi  ve gelecege yonelik performans
tahminlemesinin gergeklestirilmesidir. Bu dogrultuda ilk olarak
kullanilacak anahtar performans gostergeleri belirlenmis ve gercek bir
CNC makinesi lizerinden veriler toplanarak performans degerleri elde
edilmigtir. Biiylik veri teknolojisiyle entegre calisan sistemde, elde
edilen tim veriler tahminleme c¢alismasinda kullanilmak {izere
olusturulan veri tabaninda saklanmaktadir. Ayrica, derin dgrenme
tekniklerinden LSTM ve LightGBM yontemleri ile gegmise yonelik
performans degerleri incelenerek, gelecek donemlerin KPI tahminleri
gerceklestirilmeye  galisilmustir. Bu  sayede, isletmelerin
performansini izledigi varliklar i¢in proaktif yaklagim saglamasi, acil
durumlar igin erken pozisyon almasi ve Endiistri 4.0 kapsaminda
kestirimci  analizler — gerceklestirmesine  yardimer  olunmast
hedeflenmistir.

Caligmanin izleyen boliimlerinde ilk olarak tahminlemede kullanilan
derin 6grenme yontemleri agiklanmistir. Ugiincii boliimde onerilen
sistem, kullanilan anahtar performans gostergeleri, veri seti ve
tahminleme modelleri detaylandirtlmigtir. Dordiincii  boliimde
tahminleme sonuglar1 ve yontemlerin basar1 oranlar belirli metrikler
iizerinden degerlendirilmistir. Son boliimde elde edilen sonuglar
tartisilmustir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme insan yapisin taklit ederek kendi igerisinde otonom
O0grenme yapilart olusturmayr amaglayan bir makine O6grenmesi
yontemidir. Derin 6grenmenin yapay zekamn bir alt kiimesiyken
makine 6grenmesinin de bir alt kiimesidir. Derin 6grenme, kendisine
verilen girdi verilerinden 6grenen ve makineyi karar almaya yetenekli
hale getiren derin sinir agin1 kullanarak daha uyarlanabilir bir yol
saglar. Makine O6grenmesinin goéreve Ozgii algoritmalarinin aksine
derin 6grenme, veri temsillerini 6grenmeye dayal bir yontemdir [18].

Derin 6grenme ile yapay sinir aglari kavramlar1 ¢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 Ogrenme
algoritmalarinin olusumuna dogru ilerlemistir [19].

Yapay sinir aglari, insan beyin yapisindan esinlenerek veri iletigimi
ve matematiksel hesaplamalarin yapilabildigi néron yapilarina
sahiptir. Katmanlar halinde siralanmis noronlar, karmasik modelleri
¢dzmede onemli role sahiptir. Bir sinir ag1 mimarisinde, girdi katmani
(input layer), ¢ikt1 katman1 (output layer) ve ikisinin arasindaki bilgi
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akigini saglayan gizli katman (hidden layer) bulunmaktadir. Modelin
sahip oldugu katman sayis: 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 iizerinden
ogrenilebilmektedir. Sekil 1°de 6rnek bir yapay sinir aginin mimarisi
gosterilmistir.

Girdi Katman

Gizli Katman Ciktn Katmam

L

* Noronlar “

Sekil 1. Bir yapay sinir ag1 mimarisi
(An architecture of artificial neural network)

Literatlirde Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks-
CNN), Yinelemeli Sinir Aglart (Recurrent Neural Networks-RNN),
Kasitli Boltzman Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM),
Derin Inang Aglari (Deep Belief Networks-DBN) ve Derin Oto-
Kodlayicilar (Deep Autoencoders-DAE) gibi farkli tiirlerde derin
O0grenme mimarileri yer almaktadir [20].

2.2. Uzun Kisa Siireli Bellek — LSTM
(Long Short Term Memory — LSTM)

Yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN), siralanmis
noronlar arasinda hem gegmise hem gelecege yonelik bilgi akisinin
saglandig1 ve bu akisin siirekligi tekrarlandigi bir yapiya sahip yapay
sinir ag1 modeli olarak gegmektedir. Bu 6zelligiyle gegmise yonelik
verilerin incelenerek gelecek tahminlemesinde kullanilmaya olduk¢a

elveriglidir.
@
t

RNN i¢in hafiza agisindan ¢ok geriye gitmek miimkiin degildir. Bu
asamada RNN’lerin ¢ok yaygin kullamilan bir tiirii olan Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short Term Memory-LSTM) ortaya ¢ikmaktadir.
LSTM, veri sirasin1 ezberlemek i¢in ek 6zelliklere sahip 6zel bir RNN
tirtidiir. Her LSTM, veri akislarinin yakalandigi ve depolandigt bir
dizi hiicre veya sistem modiilinden olusur [21]. Sekil 2’de LSTM
yapisi gosterilmistir.

LSTM hiicre yapisinda giris kapisi, unutma kapisi, ¢ikis kapisi ve
hafiza hiicresi vardir. Unutma kapist bilginin ne kadarimin
gegirilecegine karar verir. 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1 verinin
oldugu gibi gegmesini 0 ise bilginin hi¢bir sekilde gegmemesini
saglar. Giris kapisinda ise hangi verilerin giincellenmesi gerektigi
“tanh” fonksiyonu kullanilarak belirlenir. Son ¢ikis kapisinda ise ilk
iki kapidan gecen veri -1 ile 1 arasina getirilecek sekilde “tanh”
fonksiyonu ile garpilarak sonug elde edilir [23].

2.3. Hafif Gradyan Arttirma Makineleri-LightGBM
(Light Gradient Boosting Machines- LightGBM)

LightGBM, Microsoft tarafindan 2017'de o&nerilen GBDT'ye
(Gradient Boosting Decision Tree — Gradyan Artiric1 Karar Agaglarn)
dayal1 bir veri modelidir. Gradyan artirma, regresyon ve siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir. Zayif
tahmin modelleri bir araya getirilerek karar agaglarinin olusturdugu
bir model olusturulmaktadir. Bununla birlikte, GBDT algoritmasinda
kullanilan karar agaci1 sadece bir regresyon agaci olabilir, ¢iinkil
algoritmanin her agaci, Onceki tiim agaglarin sonuglarimi ve
kalintilarin1 6grenir. GBDT, birgok makine 6grenimi gorevinde iyi
o6grenme sonuglar elde etmesine ragmen, son yillarda veri hacminin
geometrik bilylimesiyle ¢6ziim siiresi agisindan tartigilmaktadir.
LightGBM algoritmasi ise tahmin dogrulugunu azaltmadan tahmin
hizin1 biiyiik 6lglide hizlandirmast ve bellek kullanimini azaltmasi
ozelligiyle 6ne stirtilmiistiir [24].

Cogu karar agaci algoritmas1 Derinlik Oncelikli Arama (Depth-First
Search) ya da seviye odakli (level-wise) arama stratejisi kullanirken,
LightGBM En iyi Oncelikli Arama (Best-First Search) ya da yaprak
odakli (leaf-wise) arama stratejisini kullanmaktadir. Sekil 3’te ilgili
arama stratejilerinin gorselleri verilmistir.

LightGBM, yaprak odakli aga¢ olusturma stratejisi ve histogram
tabanli algoritma kullanarak diger modellere gore daha hizli sonuglar
elde edebilmektedir. Ayrica LightGBM tarafindan kullanilan EFB
algoritmasi, gereksiz ozelliklerin hesaplanmasini dnlemek i¢in biiyiik
boyutta verinin birgok 6zelligini seyrek bir 6zellik alaninda bir araya
getirmektedir. Boylece bilgisayarlar igin islem hacmi de Gnemli
Ol¢iide azalmaktadir. Birden fazla veri kiimesi iizerinde yapilan
deneyler, LightGBM modelinin geleneksel GBDT algoritmasinin
egitim siirecini 20 kata kadar hizlandirirken neredeyse ayni dogrulugu
elde ettigini gostermistir [25].

®_/

®

Sekil 2. LSTM yapisi (Structure of LSTM) [22]
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3. Deneysel Calismalar (Experimantal Studies)

Onerilen sistem kapsaminda ii¢ temel ¢alisma gerceklestirilmistir. Tlk
olarak literatiir dikkate alinarak sistem kapsamina alinacak anahtar
performans gostergeleri belirlenmistir. Ardindan uygulamanin
yapilabilmesi i¢in bir veri tabani olusturulmustur. Ilgili veri tabam
kullanilarak LSTM ve LightGBM yontemleri ile performans
gostergelerinin  tahminlemesi  gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar analiz edilerek birbirleriyle karsilastirilmigtir. Sekil 4’te
Onerilen sistemin mimarisi gorsellestirilmistir.

Gergek bir CNC makinesinden toplanan iretim verileri ilgili
hesaplamalar  yapilarak  anahtar performans  gdstergelerine
doniistiiriilmiistiir. Giin bazinda hesaplanan ve PostgreSQL veri
tabaninda saklanan veriler kullanilarak iki farkli yontem ile gelecek
tahminlemesi gerceklestirilmistir. Izleyen basliklarda bu ¢alismalarin
detaylar1 verilmistir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

Gergeklestirilen literatiir aragtirmasiyla birlikte, liretim performansini
her yoniiyle oOlgebilmek igin isletme sartlari da goz Oniinde
bulundurularak 11 KPI belirlenmistir. Gostergeler belirlenirken cesitli
kaynaklar baz almmis ancak ¢ogu kaynagin temelinin 2007 yilinda
Ingiliz Standartlar Enstitiisii (BSI) tarafindan yayimlanan “EN 15341
Bakim Anahtar Performans Gostergeleri” standartlarina dayandigi
gOrilmiigtiir.

Gostergeler hesaplanirken ayni pargaya, makineye ve zaman dilimine
(y1l, ¢eyrek, ay, vb.) ait veriler kullamlir. Cogu gosterge, tesis
dretiminin, bir {iretim hattinin  veya belirli bir ekipmanin
performansint 6lgmek igin farkli seviyelerde kullanilabilmektedir. Bu
gostergelerin  Olgiimii ve analizi, yOnetime asagidaki konularda
yardimc1 olabilir [26]:

Seviye odakh biiylime

® o @
OO0 © 0

A

Q000

6 0 ©

e Giincel durumu 6lgmek

o Performansi degerlendirmek

o Performansi kargilagtirmak

o Giiglii ve zayif yonleri belirlemek

¢ Kontrol ilerlemesini ve zaman i¢indeki degisiklikleri kontrol etmek

ISO 22400 standartlarma gore, kullanilan gdstergelerin adi, tanim1 ve
formiilii Tablo 1’de yer almaktadir.

Belirlenen KPI’larin degerleri, Eskisehir OSB’de faaliyet gdsteren bir
fabrikadaki CNC makinesinden alinan veriler dogrultusunda elde
edilerek veri seti olusturulmustur. Sekil 5’te veri setinin belirli bir
kisminin 6rnek ekran goriintiisii yer almaktadir.

Yaklagik 3 aylik, 95 satirdan olusan ve zaman serisi formatinda olan
veriler giinliik olarak toplanmigtir. Ardindan bu performans degerleri
kullanilarak tahminleme ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

3.2. Tahminleme Modelleri (Estimation Models)

Kodlama calismalar1 Python programlama dili ile Google Colab
tizerinde gergeklestirilmigtir. Tek bir KPI tahminlemek ig¢in tarih
verisi ve diger KPI degerleri kullanilarak ¢ok degiskenli (multivariate)
tahminleme gergeklestirilmistir. Veri setindeki son 15 giinliik degerler
test verisi olarak ayrilmigtir. Daha basarili sonuglar elde etmek igin
min-max normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Ardindan iki
farkli yontem i¢in model parametreleri belirlenmistir.

LSTM Modeli: LSTM uygulamasi, agik kaynak kodlu Keras
kiitiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Model parametreleri

icin ¢esitli optimizasyon ¢alismalari yapilmis olup nihai LSTM
modeli su sekilde kurulmustur:

Yaprak odakl biiyiime

O ©

~

OO0

Sekil 3. Agac olusturma stratejileri (The generation strategies of tree)

Uretim Verileri

Veritabam

CNC

Performans Olgiimi

l KPI
8 LightGBM

Tahmin Verileri

o 2
S

Performans Tahminlemesi

Sekil 4. Onerilen sistem mimarisi (An architecture of the proposed system)
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Tablo 1. Onerilen sistemdeki anahtar performans gostergeleri (Key performance indicators in the proposed system)

KPI (ing.)

Tanim

Formiil

Asset utilization
Availability

Capacity utilization

Downtime

Varlik kullanimi
Varliklarin kullanilabilirligi

Kapasite kullanimi

Durus siiresi orant

Mean time between failure (MTBF) Arizalar aras: ortalama siire

Mean time to repair
Defect rate

Completion ratio

Performance rate

Quality rate

OEE (Overall Equipment Effiency)

Ortalama onarim siiresi
Kusurlu oram

Zamaninda tamamlanan ig orani

Bir siirecin aktif olarak ¢aligtigi
periyotta liretim i¢in gegen siirenin
etkin siireye orani

Toplam tiretim miktarindaki
kusurlu iiriin sayis1 orani

Toplam ekipman etkinligi

(Toplam ¢aligma siiresi / Toplam
caligilabilecek siire) * 100

[(Planlanan siire — Durus siiresi) /
Planlanan siire] * 100

(Gergeklesen ¢ikt1 / Hedeflenen ¢ikti)
*100

(Durus siiresi / Planlanan siire) * 100
Toplam caligma siiresi / Toplam ariza
say1st

Toplam tamir siiresi / Toplam ariza
say1st

(Toplam kusurlu iiriin adedi / Toplam
iiriin adedi) * 100

(Gergeklesen is emri sayisi / Toplam is
emri sayist) * 100

[((Standart siire / Adet) * Uretilen
adet) / (Planlanan siire — Durus siiresi)]
*100

[(Toplam {irlin adedi — Kusurlu {irlin
adedi) / Toplam {iriin adedi] * 100

Kullanilabilirlik * Performans * Kalite

rate
o br.(‘ & i\'—é'\ bf-*\
& o o o & o T (W
\)\\bﬁ\\\ @-90 \‘)Oi's‘\ \,‘9\@} R \_SS'}\\“\\ o 0@\\ \C‘,{_\‘.-\\ Q\)@“ ‘c.\\“x
; T & o oY @ S & &
Tarih q-e.‘\\\‘ qﬁ‘\o & o '\oﬁ\ﬁ ‘{&\\b Oéo q..'b\\\ \Fﬂb @Q\re.\ »go‘\‘\%
0 2020-10-05 100 91 0 100 5 100 91 100 97 22 129
1 2020-10-03 100 90 0 100 13 100 90 100 94 183 312
2 2020-10-02 100 91 1 100 15 100 91 99 92 95 406
3 2020-10-01 100 90 0 100 21 100 9 100 92 86 822
4 2020-09-30 100 95 0 100 24 100 95 100 95 104 798

Sekil 5. Veri setinin kismi ekran goriintiisii (Screenshot from a part of dataset)

e Lookback: 5 (Bir sonraki zaman adimini tahmin etmek igin geriye
doniik kag tane dnceki zaman adimi kullanildiginmi tanimlar.)

e Katman Sayisi: 256

o Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU

e Optimizasyon Fonksiyonu: Adam

o Hata Fonksiyonu: Mean Squared Logaritmic Error

e Epochs: 50

LightGBM Modeli: LightGBM uygulamasi, agik kaynak kodlu
Lightgbm kiitiiphanesi kullanilarak —gergeklestirilmistir. Model
parametreleri igin ¢esitli parametre optimizasyon ¢alismalari yapilmig
olup nihai model su sekilde kurulmugtur:

e Boosting Type: GBDT (Karar agaclar1 temelli gradyan artirma)

o Objective: Regresyon (Coziilecek problem tipini gosterir.)

e Yaprak Sayist: 31

e Ogrenme Orani: 0,05

Tahminleme c¢alismalar1 OEE (Overall Equipment Effectiveness-
Toplam Ekipman Etkinligi) gostergesi lizerinde gergeklestirilmistir.
OEE, CNC makinesinin zamanmim ne kadar etkin kullanildigin
gosteren ve igletmeler i¢in olduk¢a dnemli bir gostergedir. Sonuglar
bir sonraki baglikta tartigilmigtir.
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4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Uretim performanst 6lgmek ve tahminlemek amaciyla onerilen
sistemde ilk olarak anahtar performans gostergeleri belirlenmis
ardindan gergek CNC veriyle bir veri seti olusturulmustur. Tki farkli
tahminleme yontemi icin modellerin kurulmasinin  ardindan
algoritmalar calistirilmig ve sonucglar elde edilmistir. Yontemlerin
tahminleme  bagarisim1  Olgmek  i¢in  gesitli  performans
gostergelerinden yararlanilmgtir.

Hata Kareleri Ortalamast (Mean Squared Error — MSE): Tahmin

hatalarinin karesinin toplamimin ortalamasi olarak hesaplanir (en iyi

degeri = 0) [27]. Formiilii Es. 1°de verilmistir.
1

MSE = — 3%, (X; — ¥)? ey

Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Squared Error —

RMSE): MSE’nin karekokii, hatalarin standart sapmasi olarak
adlandirilir (en iyi degeri = 0) [27]. Formiilii Es. 2°de verilmistir.

1
RMSE = /; m (X - Y;)?

@
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Mutlak Hata Ortalamasi (Mean Absolute Error — MAE): Tki degisken
arasindaki mutlak farkin ortalamasi olarak hesaplanir (en iyi degeri =
0) [27]. Formiilii Es. 3’te verilmistir.

1
MAE = 257 1%, ~ | 3

Mutlak Yiizde Hata Ortalamast (Mean Absolute Percentage Error —
MAPE): Mutlak varyasyonlardan ziyade goreceli varyasyonlara
duyarli olmanin daha 6nemli oldugu durumlarda kullanilabilir (en iyi
degeri = 0) [28]. Formiilii Es. 4’te verilmistir.

MAPE = -3, |7 @)
Ik olarak elde edilen tahmin verileri ile gerceklemesi beklenen 15
giinliik test verileri karsilagtinilmigtir. Beklenen ve gergeklesen
degerler arasindaki yiizde fark hesaplanmistir. LSTM yontemiyle elde
edilen tahmin degerleri gergeklesmesi beklenen degerlerden %3,61
farkli iken, bu oran LightGBM’de %1,61°dir. Tablo 2’de ilgili
yontemlerin tahminleme basarilarinin karsilagtirmasi verilmistir.

Karsilagtirmanin daha anlasilir olmasi i¢in sonuglar grafik iizerinde
gosterilmistir. Grafikteki mavi ¢izgi egitim, sar1 ¢izgi test verisi ve
yesil ¢izgi ilgili yontemle elde edilen tahmin degerini gostermektedir.
Sekil 6a’da LSTM, Sekil 6b’de ise LightGBM ydntemleriyle elde

edilen tahmin degerlerinin grafigi yer almaktadir. LightGBM yontemi
ile test verilerine daha yakin ve daha basarili sonuglar iiretildigi
gortilmektedir.

Son olarak, kullanilan iki yontemin tahminleme basarisi yukarida
tanimlart verilen performans metrikleri temelinde degerlendirilmistir.
Sonuglar Tablo 3’te 6zetlenmistir.

Elde edilen sonuglara gore iki yontemin de {iretim sistemlerinde
performans tahminlemesi i¢in kullanilabilecegi gosterilmistir. Coziim
siiresi bakimindan iki yontem de kabul edilebilir siirede tahminler
iretmigtir. Ancak Tablo 3’teki metriklerin sonucuna bakildiginda
LightGBM yonteminin tahminleme basarisinin daha yiiksek oldugu
sonucuna vartlmigtir. Bu sonuglarda veri seti boyutunun,
normalizasyon ve aykir1 deger tespiti gibi veri analiz islemlerinin ve
model parametrelerinin  6nemli etkileri bulunmaktadir. LSTM
yontemi i¢cin bagar1 oran1 veri boyutuyla dogru orantilidir. Dolayisiyla
bu caligmada kullanilan 95 satirlik veri seti i¢in sonuglar pek basarili
olmamugtir. Veri seti boyutu artirilarak modelin 6grenme performanst
tyilestirilebilir. LightGBM yontemine bakildiginda, yaprak odakli
agac olusturma stratejisi sonuca hizli ulagsa da kiigiik veri setleri igin
asirt 6grenme (overfitting) sorunu yasayabilmektedir. Bu veri setinde
LightGBM ile basarili sonuglar elde edilse de biiyiik veri setleri
iizerinde denemeler yapilarak daha kapsamli bir karsilagtirma
yapilabilir.

Tablo 2.Test veri setinde beklenen ve gerceklesen degerler (Expected and estimated values in test dataset)

Test Verileri LSTM LightGBM

No Beklenen Gergeklesen Fark (%) Gergeklesen Fark (%)
1 91,00 92,19 1,31 90,71 0,32
2 90,00 92,08 2,31 91,78 1,98
3 90,00 91,93 2,14 92,04 2,27
4 90,00 91,94 2,16 92,31 2,57
5 95,00 92,1 3,05 93,67 1,40
6 96,00 92,13 4,03 95,02 1,02
7 97,00 92,18 4,97 96,47 0,55
8 97,00 91,77 5,39 96,62 0,39
9 94,00 91,99 2,14 92,19 1,93
10 90,00 91,83 2,03 92,19 2,43
11 95,00 91,75 3,42 93,66 1,41
12 99,00 91,36 7,72 96,32 2,71
13 95,00 91,37 3,82 93,8 1,26
14 88,00 95,64 8,68 91,14 3,57
15 97,00 96,03 1,00 96,7 0,31
Ortalama Fark (%) 3,61 1,61

Tablo 3. LSTM ve LightGBM tahminleme performanslari (Estimation performances of LSTM and LightGBM)

Metrik LST™M LightGBM
MSE 15,731 2,958
RMSE 3,966 1,719
MAE 3,395 1,485
MAPE 3,611 1,606
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LSTM Tahminleme Grafigi
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Sekil 6. LSTM ve LightGBM tahminleme grafikleri (Estimation plots of LSTM and LightGBM)

5. Sonugclar (Conclusions)

Endiistri 4.0 ile birlikte, tiretim sistemlerinde yapay zeka kullanimi
giderek yaygin hale gelmektedir. Ozellikle derin 6grenme ile
tahminleme konusu, isletmelerin proaktif bir yaklasim sergilemeleri
icin olduk¢a 6nemlidir. Bu ¢aligmada iiretim performansini 6lgmek
i¢in anahtar performans gostergelerinin izlenmesi ve gelecege yonelik
performans tahminlemesi yapilmistir. Belirlenen 11 anahtar
performans gostergesiyle Ornek bir CNC makinesinin 3 aylik
performans degerleri izlenmis, ardindan bu veriler tahminleme
calismast i¢in kullanilmigtir. LSTM ve LightGBM olmak {izere iki
farkli derin &grenme yontemiyle tahminleme ¢aligmalar
gerceklestirilmigtir. Yontemlerin tahminlemedeki basarilar1 farkli
performans gostergeleri (MSE, MAE vb.) lizerinden degerlendirilmis
ve sonuglar LightGBM yoénteminin LSTM yontemine gore daha
bagarilt tahminler trettigini gostermistir. Bu c¢alismada sunulan
sonuglar, tahminleme problemlerinde model se¢imi i¢in yol gdsterici
bir referans saglamaktadir.

Isletmeler icin iiretimin siirekliligi acisindan makine ve is giicii
performansinin periyodik olarak izlenmesi ve olagan disi istenmeyen
durumlarin 6nceden fark edilebilmesi nem arz etmektedir. Bu
sebeple yapay zekadaki gelismelerin sagladigi imkanlar1 da igeren
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sistemlerin gelistirilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu ¢aligmada
anahtar performans gostergeleri ile performansin izlenmesinin
yaninda, derin 6grenme yontemleriyle ilgili gostergelerin izleyen
donemlerde alacagi degerlerin 6nceden fark edilebilecegi bir sistem
tasarlanarak karar vericilerin erken 6nlem alabilmeleri saglanmustir.
Gelecekteki caligmalarda, ilgili tahminleme modelleri i¢in farkli
boyutlardaki veri setleri kullanilarak ¢aligsmalar yapilabilir. Ayrica bu
calismada kullanilan modellerin yami sira diger tahminleme
yontemleriyle de kestirimei analizler gergeklestirilebilir ve sonuglar
karsilastirilabilir.
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