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OZET

Anahtar Kelimeler: Kurumsal degerlendirme modelleri, EFQM Miikemmellik
Modeli, Bulanik Mantik, CN2 Algoritmasi

Giderek artan rekabet yarist ile kuruluslarin rakipleri ile miicadele etmesi ve
zorluklarin istesinden gelmesi giiclesmektedir. Birbirinden farkli olmak isteyen
kuruluglar hem kaliteli {riin, hizmet sunmali hem de miisteri memnuniyeti
saglamalidir. Kurumlarin bu kadar c¢ok yonlii kisitlar altinda basarili olmasi ve
giinimiiziin degisen sartlarinda basariyr devam ettirmesi zordur. Kuruluslar ancak
dogru stratejiyi belirlediklerinde uzun yillar hizmet vermeye devam edebilirler.
Kurumlar, stratejik hedeflerine ulasmadaki seviyelerini belirlemenin 6nemli
yollarindan biri 6z degerlendirme faaliyetleridir. Oz degerlendirme yapmak
kurumlara giiclii yonlerini ve gelistirilmesi gereken zayif yonlerini belirlemede
avantaj saglar. Kurumlar 6z degerlendirme ve performans degerlendirmesi yapmak
icin kurumsal degerlendirme modellerini kullanmaktadir. EFQM (European
Foundation for Quality Management- Avrupa Kalite Yonetim Vakfi) Miikkemmellik
Modeli de 6z degerlendirme yapmak icin yaygin kullanilan kurumsal degerlendirme
modellerindendir. Klasik EFQM modelinin uzman goriislerindeki puanlama ve
hesaplama sapmalarini en kiigliklemek ve kurumsallagma 6lglim seviyelerinin daha
tutarli bir sekilde Olciilmesini saglamak amaci ile bu tez calismasinda EFQM
Miikemmellik Modeli bulanik mantik ile ele alimarak Bulanik EFQM modeli
gelistirilmigstir. Matlab yazilimi1 Bulanik Mantik Ara¢ Kutusunda “aggregation=max”
ve “defuzzification=centroid” kullanilarak gelistirilen modelde, “if...then” kural
sayisinin fazla olmasi sebebiyle c¢aligmasi hem zaman almakta hem de iirettigi
sonuglar giivenilir olmamaktadir. Bulanik EFQM kural tabani i¢in CN2 kural ¢ikarim
algoritmas1 kullanilarak mevcut kural tabanim1 temsil edecek sekilde kural
indirgenmesi yapilmistir. CN2 algoritmast temelli gelistirilen Bulanik EFQM
modelinde “aggregation=max” ve “defuzzification=centroid” ile “aggregation=sum”
ve “defuzzification=centroid” olmak iizere iki farkli yontem ile 10 kurulus icin elde
edilen sonuglar Klasik ve Bulanik EFQM modelleri ile test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore gelistirilen CN2 algoritma temelli Bulantk EFQM (sum/centroid)
modeli puani ile Klasik EFQM Mikemmellik Modeli puani istatistiksel hata
tirlerinden olan Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ile 6lciilmiis ve hata oram
%2,33 olarak hesaplanmistir. Gelistirilen modelin EFQM degerlendiricileri igin yol
gosterici olmasi ongoriilmektedir.



IMPROVEMENT OF EFQM EXCELLENCE MODEL
MEASUREMENT PERFORMANCE WITH FUZZY LOGIC
APPROACH

SUMMARY

Keywords: Institutional evaluation models, EFQM Excellence model, Fuzzy logic,
CN2 Algorithm

With the competition of increasing competition, it is difficult for the organizations to
struggle with their rivals and to overcome the difficulties. Organizations that want to
be different from each other should provide quality products, services and customer
satisfaction. It is difficult for institutions to be successful under such multifaceted
constraints and to continue success in today's changing conditions. Organizations can
continue to serve for many years only when they determine the right strategy. One of
the important ways in which organizations can determine their level of achieving
their strategic objectives is self-assessment activities. Self-assessment is an
advantage in determining the strengths and weaknesses that need to be developed.
Institutions use institutional evaluation models to conduct self-assessment and
performance evaluation. EFQM (European Foundation for Quality Management)
Excellence Model is also one of the widely used institutional assessment models for
self-assessment. In order to minimize the scoring and calculation deviations in the
expert opinions of the classic EFQM model and to provide a more consistent
measurement of the institutionalization measurement levels, the fuzzy EFQM model
was developed by using the EFQM Excellence Model with fuzzy logic. MATLAB
software, Fuzzy Logic Toolbox developed by using ‘“aggregation=max” and
“defuzzification=centroid” in the model, due to the large number of “if...then” rules,
both time consuming and the results are not reliable. Using the CN2 rule inference
algorithm for the fuzzy EFQM rule base, the rule was reduced to represent the
current rule base. The results obtained for 10 organizations with two different
methods, “aggregation=max” and “defuzzification=centroid” with
“aggregation=sum” and “defuzzification=centroid” in the Fuzzy EFQM model
developed based on the CN2 algorithm, were tested with Classic and Fuzzy EFQM
models. According to the results obtained; with the developed Fuzzy EFQM based on
CN2 algorithm (sum/centroid) model point, the Classic EFQM Excellence Model
point was measured with the Mean Absolute Percent Error (MAPE) which is one of
the statistical error types and the error rate was calculated as 2.33%. The developed
model is expected to be a guide for EFQM assessors.

xi



BOLUM 1. GIRIS

Rekabetin giderek arttigi giliniimiizde sirketlerin basarili olmalar1 ve bu basariyi
devam ettirmesi giictii. Bu zorluklara miisterinin de segici davrandigini eklersek
planh faaliyet gdstermek sirketler i¢cin olmazsa olmazdir. Dogru strateji belirleyen ve
bu stratejiyi etkin bir bicimde uygulayan sirketler basarili olur ve uzun stireli hizmet
verirler. Stratejiyi sirketlerin gelecekte neler yapacagini belirleme olarak tanimlarsak
eksik olur. Aslinda stratejik yonetim bilinmeyen ve 6n goriilemeyen gelecekte hedefe
ulagsmak i¢in sirketlerin bugiin neler yapabilecegi ve yapmasi gerekenlerin
planlanmasidir (Efil ve Sarag, 2009). Giiniimiizde stratejinin bu denli 6nemli oldugu
zamanda; sirketler belirledikleri stratejik hedeflere ulasmada hangi asamada ve ne
derece basarili olduklarint 6grenmek isterler. Bu nedenle sirketler performans 6lgiim
sistemlerini kullanir. Performans sonuclarima gore sirketler etkin stratejiler
belirleyebilir. Literatiirde bircok performans degerlendirme sistemi vardir. Ancak
sirketler tarafindan ihtiyaca yonelik en cok tercih edilen EFQM Miikemmellik
Modeli olmaktadir.

EFQM Avrupa’nin 6nde gelen 14 sirketi tarafindan 1988 yilinda kurulmustur.
“Avrupa’da Siirdiiriilebilir Is Miikemmelliginin Itici Giicii Olma” misyonu ve
“Avrupali Kuruluglarin Is Miikemmelligine Eristikleri Bir Diinya” vizyonu ile yola
cikan EFQM, iiyelik isteyen ve kar giitmeyen kurulustur. EFQM tarafindan 1991
yilinda kuruluslarin performansini iyilestirmesi icin EFQM Miikemmellik Modeli
olusturulmustur. Avrupa ve diger bircok iilkeden kuruluslardan elde edilen geri
bildirimlerle siirekli gelistirilme ve giincelleme yapan EFQM, bugiinlerde Avrupa
capinda ve baska iilkelerde bircok kurulus tarafindan kullanilmaktadir (Inan ve ark.,

2013).



EFQM Miikemmellik Modeli sirketlerin 6z degerlendirme yapmak icin kullandiklar
kalite modelidir. Kalite siirekli iyilestirme isteyen bir dongiidiir. Bu nedenle EFQM
Miikemmellik Modeli bu dongliyii girdi, siirecler ve ¢ikt1 olarak bir biitiin olarak ele
almaktadir (Basim ve Sesen, 2007). EFQM Miikemmellik Modeli ile yapilan 6z
degerlendirmede sirketler giicli yonlerini ve eksik yonlerini gorebilir. Ayrica
kendilerini rakipleri ile kiyaslayarak hangi durumda olduklarin1 degerlendirir. EFQM
tyilestirmeye acik alanlara yogunlasip calisma yapabilecegi, girdiler ve sonuglar

arasinda geri beslemeli calisan modeldir (Barli ve ark., 2012).

EFQM Miikemmellik Modeli Avrupa Kalite Vakfi tarafindan gelistirilen model
Tiirkiye’de de Kalite Dernegi tarafindan ¢alismalar1 yiiriitmektedir. EFQM
Miikemmellik Modelinin amaci, miisteri memnuniyeti ve ¢alisanlarin memnuniyeti
ile miikkemmel is sonuglarma ulagsmaktir. Oz degerlendirme i¢in Amerika’da Malcolm
Baldrige National kalite o6diilii, Japonya’da ise Deming Prize kalite odiilleri
kullanilmaktadir. Fakat Malcolm Baldrige ve Deming Prize kalite ddiilleri ile EFQM
Miikemmellik Modelini karsilastirirsak, EFQM 6z degerlendirme yaparken anket,
calistay ve basar1 matrislerini igeren farkli araglar kullanildigr i¢in digerlerinden

ayrilir (Barl ve ark., 2012).

EFQM Miikemmellik Modelinin sirketler i¢in uygulanmasi kolaydir. Modelde
Ol¢iilebilen tiim kayitlar bulunur. Kayitlar sadece finansal degerler ile ilgili degil
misteri tatmini, c¢alisgan memnuniyeti, toplum tatmini gibi konular1 da ele alr.
Toplam kalite yonetimi ile uygulanan EFQM Miikemmellik Modeli sirketlerin
hayatta kalmalar1 i¢in birbirini tamamlamaktadir. Model girdilerden ve sonuglardan
olusmaktadir. Sonuglar girdilerden kaynaklanir ve girdilerde sonuglara gore
tyilestirilir. Bu nedenle EFQM uygulayan isletmeye siirekli gelisim saglamaktadir
(Stimerli Sarigiil ve Oralhan, 2016). EFQM Miikemmellik Modeli dokuz ana kriter
ve ana kriterlerin alt kriterlerinden olugmaktadir. Bu kriterlerden besi girdi kriteri,
dordii ise sonug kriteridir. Girdi ve sonug kriterleri arasinda geri besleme olup

birbirlerini etkilerler.



EFQM Miikemmellik modeli 6z degerlendirmede kullanilan faydali bir modeldir
fakat model uzmanlarin kararlarindan etkilenir ve 6zneldir. Bu da modele dezavantaj
saglar. Modelde ki puanlama deneysel arastirma ve uzman goriisiinii belirten belirsiz
ve kesin olmayan verileri net ifadelere doniistiiriilemez (Dodangeh ve ark., 2011).
EFQM Miikemmellik Modelinde ki dilsel parametrelerde ifade edilen dlgiiler dilsel
belirsiz formda olup modelde siipheye sebep olmaktadir. Bu belirsizlikler ve
karmasikliklar bulanik mantik kullanilarak ¢oziimlenebilmektedir. Bu nedenle model
tizerinde bulanik mantik uygulama g¢alismalar1 yapilmistir. Bulanik mantik O ile 1
arasinda tanimlanan iiyelik fonksiyonlarindan olustugundan ve model i¢in ayn1 dilsel
ifade ile farkli anlamlarin olugmasimi saglanmigtir (Paghaleh, 2011). EFQM
Miikemmellik Modeline uygulanan bulanik yaklasim ile kuruluslar uzmanlarin
kisisel goriislerinden bagimsiz degerlendirme silirecinden gecer bdylece daha
giivenilir ve kapsamli degerlendirme yapilir. Ayrica EFQM puanlar1 standart formatta
belirlenir ve degerlendirmenin hem dogrulugu hem de hizi artmis olur (Saryazdi ve

ark., 2016).

Bu tez calismasinda EFQM Miikemmellik Modeli ile bulanik mantig1 birlestirerek 6z
degerlendirmenin belirsiz kosullar altinda ¢alisabilmesi amacglandi. Amaca yonelik
EFQM Miikemmellik Modeli bulanik mantik ile ele alindi. ilk olarak Klasik EFQM
Miikemmellik Modelinin RADAR puanlama sistemi Matlab uygulamasinda bulanik
cikarim editdrli “aggregation=max” ve “defuzzification=centroid” kullanilarak
Bulanik EFQM modeli gelistirildi. Bulanik mantik sistemine ait “Eger...ise” kural
tabanlar1 olusturuldu. Kural tabanlari olusturulurken kurumlarin sahip olabilecegi
tiim durumlar diisiiniildii ve bu yiizden ¢ok fazla kural tabani elde edildi. Gelistirilen
Bulanik EFQM puani ile Klasik EFQM puani 10 kurum i¢in karsilagtirildi. Elde
edilen sonuglara gore Bulanik EFQM puani ile Klasik EFQM puani arasindaki farkin
fazla oldugu goriilmistiir. Aradaki puan farkinin gelistirilen Bulanmik EFQM
‘eger..ise’ kural tabam1 sayisinin  gereginden c¢ok oldugu ic¢in diizgiin

calisgamadigindan kaynaklandig1 sonucuna varilmistir.

Uygulamanin ikinci asamasinda kaba kiimeleme yonteminde kullanilan CN2

algoritmasi ile Bulanik EFQM kural tabani i¢in R programu ile kural ¢ikarimi yapildi.



CN2 algoritmasi ile elde edilen kurallar Matlab uygulamasiyla 10 kurum igin test
edildi. Ik olarak CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM bulanik ¢ikarim editdrii
“aggregation=max” ve ‘“defuzzification=centroid” i¢in sonug¢ puani ile Klasik EFQM
puani karsilastirildi. Daha sonra CN2 algoritma temelli Bulamk EFQM bulanik
cikarim editorii “aggregation=sum” ve ‘“defuzzification=centroid” i¢in sonu¢ puani
ile Klasik EFQM puani karsilastirildi. Elde edilen sonug¢ puanlarina ve istatistiksel
hesaplamaya gére CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM(sum/centroid) model puani
ile Klasik EFQM puan1 hata orani ihmal edilebilecek derecede yakin puana sahip

oldugu sonucuna varildi.

Calismanin ikinci boliimiinde EFQM Miikemmellik Modelinin yapisi1 anlatilarak,
modele ait kriter ve alt kriterler hakkinda bilgi verilmis, girdi ve sonug kriterlerine ait
RADAR puanlama sistemi anlatilmig, Tiirkiye’de EFQM Miikemmellik basar1 ve
biiyiik 6diilii kazanan kurumlara yer verilmistir. Calismanin iiglincli boliimiinde
bulanik mantik kavrami agiklanmis ve bulanik sistemi olusturan kavramlara yer
verilmistir. Caligmanin dordiincii boliimiinde kaba kiimeleme kavrami hakkinda bilgi
verilerek kural indirgeme yapisi aciklanmistir. Calismanin besinci boliimiinde
literatiirde yapilan arastirmalar ele alimmustir. Literatiir incelendiginde, Bulanik
Mantik ile yapilan EFQM Miikemmellik Modeli ¢aligmalarin sinirli sayida olup
Bulanik EFQM Modelinde CN2 algoritmast kullanarak kural ¢ikarim calismasinin
ele alinmadigr goriilmiistiir. Caligmanin altinc1 boliimiinde problemin tanimu,
uygulamada kullanilan CN2 algoritmasmnin 6grenme asamalar1 anlatilmistir.
Calismanin yedinci bdliimiinde ise bu c¢alisma i¢in yapilan uygulama anlatilarak on
kurulus i¢in Klasik EFQM puani, Bulanik EFQM puani, CN2 ile yapilan Bulanik

EFQM puanlarn karsilagtirilmis ve modellerin istatistiksel analizi yapilmistir.



BOLUM 2. EFQM MUKEMMELLIK MODELI

Gilinlimiiziin gelisen teknolojisi ve degisen sartlar1 ile zorlu rekabet ortaminda
kurumlarin hayatta kalabilmeleri ve varliklarini siirdiirebilmeleri i¢in verimlilik ve
karliligi artirmak i¢in kuruluslar Toplam Kalite YoOnetimi’ne Onem vermek
zorundadirlar. TKY; calisan memnuniyeti saglama, miisterileri tatmin etme,
toplumsal saygi gérme ve zorunlu yonetmeliklere uymasiyla organizasyonel basariyi
yakalamas1 ve bu basariyi slirdiirmesi i¢in kurumlar acisindan siirekli gelisen ve sonu

olmayan bir yonetimsel yaklagimdir (Charantimath, 2009).

TKY benimseyen kurumlar belirli donemlerde kalitelerini gézden gegirmeli ve
kendilerine 6z degerlendirme uygulamahdir (Finn ve Porter, 1994). Oz
degerlendirme ile kurumlar giiclii ve zayif yanlarini degerlendirir. Boylece 6z
degerlendirme kurumlarin hedeflerinde ne kadar basarili ya da basarisiz olduklar
konusunda yardimci olur (Ritchie ve Dale, 2000). Ayrica 6z degerlendirme ile
kurumlar rakipleri ile arasindaki farklar1 gorebilir ve bu dogrultuda kendini

gelistirebilir.
Oz degerlendirmenin amac1 (Ritchie ve Dale, 2000);

- Kurumlarin TKY uygulamadan 6nce kalite ¢caligmalarini tanimlamak,
- Kurumun gelecek faaliyetlerini belirlemek,

- Sonradan yapilacak olan degerlendirmeler i¢in baslangi¢ olusturmak,
- Kuruma ve yoneticilere 6grenme siireci baslatmak,

- Kurumda degerlendirecek alanlar1 belirlemek,

- Kaliteye dayali iiretimi saglama,

- Orgiitsel kiiltiir gelisimine katki saglamaktir.



Miikemmellik Modelleri kurumlar i¢in 6z degerlendirme yapar ve kurumlarin is
mitkemmelligini saglar. Uygulama da en sik kullanilan modeller; Deming Modeli,
Malcolm Baldrige Kalite Modeli ve EFQM Miikemmellik Modelidir. Miikemmellik
modelleri ile kendini ispatlayan kurumlar kalite odiilleri ile rakipleri arasinda 6n

plana ¢ikmaktadir. Bu mitkemmellik modellerinin ortak 6zellikleri (Emanet, 2007);

- Sirekli iyilestirme,

- Liderlik,

- Insan Kaynaklar1 yonetimi,

- Stratejik plan,

- Olgme, analiz ve bilgi yonetimi,

- Siire¢ ve ¢ikt1 performansina odaklilik olarak siralayabiliriz.

2.1. EFQM Miikemmellik Modeli

Her kurulus sektoriinden ve biiyiikliigiinden bagimsiz basarili olmak i¢in uygun
yonetim sistemi kurmalidir. Avrupa Kalite Yonetim Vakfi tarafindan gelistirilen
EFQM kuruluslar i¢in 6z degerlendirmede yaygin olarak kullanilan miikemmellik
modelidir. EFQM kurumlarin mevcut performanslarim1 6lgerek kurumun gelisme
alanlarini belirler. Ayrica model kurumlara en iyi degeri yaratmasina yardimei olmasi
ile diger modellerden ayrilir (George ve ark., 2003). Avrupa da TKY de c¢ok sik
kullanilan bu modelin temasi, miisteri memnuniyeti, ¢calisan memnuniyeti ve toplum
etkileriyle milkemmel is sonuglar1 ortaya ¢ikarmasidir (Westlund, 2001). EFQM
miitkemmellik modeli ile kurumun mevcut performans degerleri ile en iyi performans
degerleri arasindaki fark rahatlikla belirlenebilir, bu da kuruma performans
degerlendirme olarak belirlenen amaca ulagsmada agik bir bakis acis1 kazandirir
(Oackland, 2001). Ayrica EFQM yonetimin her alanina etki eden en iyl yonetim

sisteminin kurulmasini saglar (Seghezzi, 2001).



EFQM Miikemmellik Modeli {i¢ unsur ile karsimiza ¢ikmaktadir (KalDer, 2013);

- Mikemmelligin Temel Kavramlari: Siirdiiriilebilir miikemmellige ulagsmada
temel ilkeler.

-  EFQM Mikemmellik Modeli: Kuruluslarin temel kavramlarini igeren ve
RADAR uygulamasina yardimci olacak ilkeler.

- RADAR: Kurumun siirdiiriilebilir basarisinda karsisina ¢ikan giigliikleri agmasi

icin kurumu destekleyen dinamik degerlendirmedir.

2.1.1. Miikemmelligin temel kavramlar

Kurumlarin miikemmelligi olusturmasi i¢in gerekli unsurlari igerir ve basarinin
devam ettirilmesin temellini olusturur. Kendi icinde sekiz bashiga ayrilarak

degerlendirilir (KalDer, 2013).

- Miisteriler I¢in Deger Katma: Miikemmel kuruluslar miisterilerin ihtiya¢ ve
taleplerini anlayarak miisteriler i¢in deger katarlar. Ornegin miikemmel
kuruluslar; hangi miisteri kitlesine hitap ettigini bilir ve miisterilerin talep ve
ihtiyaglar1 karsilar. Misterilere karst seffaftir. Milkemmel kuruluslarin
caligsanlar miisterilere iyi hizmet verebilecek yetki ve donanima sahiptir.

- Siirdiiriilebilir Bir Gelecek Yaratma: Miikemmel kuruluslar mitkemmellige
ulasirken ekonomik, ¢evre ve toplum sorunlarmi iyilestirirler. Ornegin
miikemmel kuruluslarda * insan, gevre ve kazang” dnemlidir. Uriinlerin ve
hizmetlerin ¢evreye ve topluma olusturdugu etkiyi 6nemser ve sektdriinde de
buna dikkat ederek aktif rol alirlar.

- Kurumsal Yetenekleri Gelistirme: Miikemmel kuruluslar degisimlerini en 1yi
sekilde yoneterek gelistirir. Ornegin miikemmel kuruluslar; stratejik amaca
ulagmak i¢in gerekli olan ihtiyaglar1 belirler ve bunun icin finansal destek
saglarlar. Ayrica paydaslara uzmanlik ve bilgi birikimi konusunda yardimci
olurlar.

- Yaraticilik ve Yenilesimden Yararlanma: Miikemmel kuruluslar yaraticilik ve

yenilesme ile performanslarmi artirmayr amaglar. Ornegin miikemmel



kuruluslar; yeni fikirlerin ortaya ¢ikmasini destekler ve en uygun olan fikirleri
dener. Eger kurum i¢in uygunsa hayata gecirmek igin gerekli finansmani
saglar. Ayrica pazar arastirmasina énem verir ve bu dogrultuda hedeflerini
gergeklestirir.

- Vizyoner, Esin Veren ve Biitiinsel Liderlik: Her miikemmel kurulus kendisine
ilham veren ve 6rnek olan lidere sahiptir. Ornegin miikemmel kuruluslarda
liderler; hem calisanlarina hem de kurumun disinda temsil edilmesi amaciyla
davraniglari ile 6rnek olur. Vizyon ve misyon belirler ve bu hedeflere ulagsmak
icin ¢alisanlarini tesvik eder. Liderler seffaftir ve calisanlarin1 yenilenme ve
kurumsal gelisme konusunda destek olurlar.

- Ceviklikle Yonetme: Miikemmel kuruluslar dis cevreden gelecek tehditleri
bilirler ve bu tehditleri etkili sekilde ¢ozerler.

- Calisanlarin Yetenekleriyle Basarma: Miikemmel kuruluglarda ¢alisanlar
degerlidir. Ornegin miikemmel kuruluslar; calisanlar ile etkili iletisim
sirdiirir, c¢alisanlarin  yeteneklerini  kesfetmeye calisirlar.  Calisan
performanslarin1 degerlendirir, iyilestirirler ve ¢alisanlarim1 takdir eder.
Calisanlarinin is ve 6zel hayatlarinda denge kurmasini saglarlar.

- Miikemmel Sonuglar1 Siirdiirme: Miikkemmel sonuglara ulasirlar ve bunu
siirdiirmek igin galisirlar. Ornegin miikemmel kuruluslar; stratejilerini belirler,
her kademede uygular ve bu konuda olusacak tiim degisikliklere karsi
hazirlikli olurlar. En iyi performansa ulagsmak i¢in mevcut sonuglari

degerlendirir ve bu dogrultuda ilerler.

2.1.2. EFQM Kkriterleri

EFQM Miikemmellik Modeli dokuz ana kriter ve her bir ana kriterlerin alt
kriterlerinden olusan zorunluluk icermeyen yiliksek performans saglayan bir
modeldir. Ana kriterler, kurumun yaptig1 faaliyeti igeren girdi kriteri ve kurumun
neler gerceklestirdigini iceren sonug kriterlerinden olusmaktadir. Ana kriterlerden
besi “Girdi” kriteri, dordii ise “Sonug” kriterinden olusur. Her ana kriter alt kriterlere
ayrilmistir ve toplamda otuz iki tane alt kriter tanimlanmistir. Bu alt kriterler ana

kriterlerin daha iyi anlagilmasini ve degerlendirilmesini saglar.



Tablo 2.1. EFQM Miikemmellik Modelinin Girdi ve Sonug Kriterleri (KalDer, 2013)

Kriterler

Alt Kriterler

(1) Liderlik

(1a) Liderler kurulusun misyon, vizyon, degerler ve etik kurallarini olusturur ve davranislariyla 6rnek olur.
(1b) Liderler kurulusun yonetim sistemi ve performansina iliskin iyilestirmeleri tanimlar, izler, gozden
gegirir ve yonlendirir.

(1c) Liderler dis paydaslarla iliskileri yiirtitiir.

(1d) Liderler, milkemmellik kiiltiiriinii kurulusun ¢alisanlariyla saglamlastirir.

(1le) Liderler kurulusun esnek olmasini ve degisimi etkili bicimde yonetmesini saglar.

(2) Strateji

(2a) Strateji, paydaslarin ve dis ¢evrenin gereksinim ve beklentilerinin anlagilmasini temel alir.
(2b) Strateji, i¢ performans ve yeteneklerin anlagilmasini temel alir.
(2c¢) Strateji ve stratejiyi destekleyen politikalar olusturulur, gozden gegirilir ve giincellenir.

(2d) Strateji ve stratejiyi destekleyen politikalar duyurulur, uygulanir ve izlenir.

(3) Calisanlar

(3a) Calisanlara iliskin planlar kurulusun stratejisini destekler.

(3b) Calisanlarin bilgi birikimleri ve yetenekleri gelistirilir.
(3¢) Calisanlarin yon birligi ve katilimi saglanir, ¢alisanlar yetkilendirilir.
(3d) Calisanlar kurulusun tiimiinde etkili iletisim kurar.

(3e) Calisanlar takdir edilir, taninir ve gozetilir.

(#)Isbirlikleri
ve Kaynaklar

(4a) Isbirligi yapilan kuruluslar ve tedarikgiler siirdiiriilebilir yarar saglama dogrultusunda yonetilir.
(4b) Finansal kaynaklar siirdiiriilebilir basariy: glivence altina alacak bigimde yonetilir.

(4¢) Binalar, donanim, malzemeler ve dogal kaynaklar siirdiiriilebilir bir bicimde yonetilir.

(4d) Teknoloji, stratejinin yagama gegirilmesini destekleyecek bigimde yonetilir.

(4e) Bilgi ve bilgi birikimi; etkili kararlar verilebilmesine destek olacak ve kurumsal yetenekleri gelistirecek
bigimde yonetilir.

(5a) Siirecler paydaslara en uygun degeri saglamak amaciyla tasarlanir ve yonetilir.

(5b) Uriin ve hizmetler miisterilere en uygun degeri yaratmak amaciyla gelistirilir.

(5) Siiregler,

Urlinler
ve Hizmetler

(5¢) Uriin ve hizmetler etkin bir bicimde tamitilir ve pazarlanir.
(5d) Uriin ve hizmetler iiretilir, sunulur ve yonetilir.

(5e) Miisteri iliskileri yonetilir ve gelistirilir.

(6) Miisterilerle
fgili Sonuglar

(6a) Algilamalar

(6b) Performans Gostergeleri

(7) Calisanlarla (7a) Algilamalar

fgili Sonuglar

(7b) Performans Gostergeleri

() Toplumla (8a) Algilamalar

Ilgili Sonuglar

(8b) Performans Gostergeleri

(9) Is Sonuglart

(9a) Algilamalar

(9b) Performans Gostergeleri

EFQM Miikemmellik Modelinin ana yapis1 girdi, sonu¢ ve yenilesimden

olugmaktadir. Sekil 2.1.de oklar sonuglarin girdilerden kaynaklandigin1 gosterir,

girdiler ise sonuglardan elde edilen geri bildirim ile desteklenir. Model boylece girdi

ve sonuclarin birbirini etkiledigi dinamik bir yapiya sahiptir.
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GIRDILER SONUCLAR
Calisanlar Calisanlarla
Mlgili
Sonuglar
o Strateji Stiregler, Miisterilerle Is
Liderlik Uriinler Tgili Sonuglar
ve Sonuglar
Hizmetler
Isbirlikleri Toplumla
ve Mlgili
Kaynaklar Sonuglar

A

OGRENME, YARATICILIK ve YENILESIM
Sekil 2.1. EFQM Miikemmellik Modelinin Yapisi (KalDer, 2013)

2.1.2.1. Liderlik

EFQM Miikemmellik Modelini ilk ana kriteri liderliktir. Miikemmel kuruluslar;
vizyonlart ve misyonlar1 dogrultusunda kurumu gelistiren, ileriye tagiyan ve giiven
veren liderlere sahiptir. Liderler basarmin kalict olmasini saglamak i¢in kurumsal
degerleri ve sistemleri gelistirir (Civcisa, 2007). Miikkemmel kuruluslardaki liderler
esnektir ve degisen cevre sartlarma daha iyi adapte olabilirler (ince ve ark., 2004).
Liderlik, rekabeti saglama ve is miikemmelligine ulagmada 6nemli bir unsurdur.
Miikemmel kuruluslardaki liderler, calisan memnuniyetini, kaliteyi ve kurumun
performansini artirmaktadir (Inan ve ark., 2010). Liderlik kriteri daha iyi anlagilmasi
ve uygulanmasi i¢in alt kriterlere ayrilmistir. Liderlik kriterinin alt kriterleri (KalDer,

2013);

- la. Liderler kurulusun misyon, vizyon, degerler ve etik kurallarin1 olusturur
ve davranislariyla 6rnek olur.

- 1b. Liderler kurulusun yOnetim sistemi ve performansina iliskin
tyilestirmeleri tanimlar, izler, gozden gegirir ve yonlendirir.

- lc. Liderler dis paydaslarla iligki yiiriitiir.

- 1d. Liderler miikemmellik kiiltiirlinii kurulusun ¢alisanlariyla saglamlastirir.

- le. Liderler kurulusun esnek olmasini ve degisimi etkili bicimde yonetir.



1"

2.1.2.2. Strateji

EFQM Miikemmellik Modelinin ikinci ana kriteri stratejidir. Strateji, kuruluslarin
gelecekteki  beklentileri ve gereksinimlerini  olusturur. Bu beklentiler ve
gereksinimler ile pazar degerlendirilmesi, paydaslar arasindaki rekabet ustiinliigii
degerlendirilir (Conti, 1998). Stratejileri hayata gegirmek i¢in planlar, siiregler ve
uygulamalar hayata gegirilir. Strateji kriteri de kurumlara yol gésterme ve daha iyi
anlasilmasini saglamak i¢in alt kriterlerden olusur. Strateji kriterinin alt kriterleri

(Cook, 2004).

- 2a. Strateji, paydaslarin ve dis g¢evrenin mevcut durumu ve gelecekteki
ihtiyaclarin anlagilmasina dayanir.

- 2b. Strateji, i¢ performansa, yaraticililk ve Ogrenmenin anlasilmasina
dayalidir.

- 2c. Stratejileri destekleyen politikalar uygulanir, gelistirilir, gozden gegirilir
ve gerekirse giincellenir.

- 2d. Strateji destekleyen politikalar duyurulur, uygulanir ve izlenir.

2.1.2.3. Cahisanlar

Miikemmel kuruluslar ¢alisanlarina deger vermelidir. Bireysel ve kurumsal gelisim
calisanlarla birlikte gerceklestirilmelidir. Miikemmeller kuruluglar da ¢alisanlar
yeteneklerini gelistirilir ve kuruma katki saglayacak sekilde yeteneklerini ve
bilgilerini kullanmalarina olanak verir. Calisanlarda adaleti ve esitlik saglanir. Bu da
calisanlara seffaflik, katilime1 ve giivene dayali ¢aligma ortami saglar (Bou-Llusar ve

ark., 2009). Calisanlar kriterinin alt kriterleri (Simsek, 2010);

- 3a. Insan kaynaklari ile ilgili planlar kurulusun stratejisini belirler.

- 3b. Calisanlarin bilgi birikimleri ve yetkinlikleri belirlenir, gelistirilir.
- 3c. Calisanlarin katilimi1 saglanir ve ¢alisanlar yetkilendirilir.

- 3d. Calisanlar ile kurulus arasinda etkili iletisim saglanir.

- 3e. Calisanlar takdir edilir, taninir ve gozetilir.
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2.1.2.4. Isbirlikleri ve kaynaklar

Miikemmel kuruluslar; strateji ve politikalarin1 kurum dis1 isbirlikleri, tedarik¢ileri
ve i¢ kaynaklar1 en etkili sekilde caligmasini saglayacak sekilde planlar. Kurum
planlama sirasinda isbirlikleri ve kaynaklari yonetirken, cevresel ve toplumsal
etkilerin etkili bir bicimde yonetilmesini saglar. Kurumun performansi; isbirligi
yaptig1 kuruluslarla giivene, bilgi birikiminin paylasilmasi ile karsilikli fayda
saglayan iliskiye dayanir. Isbirlikleri ve kaynaklar kriterinin alt kriterleri (KalDer,
2013);

- 4a. Isbirligi yapilan kuruluslar ve tedarikgiler siirdiiriilebilir yarar saglama
dogrultusunda yonetilir.

- 4b. Finansal kaynaklar siirdiiriilebilir basariy1 giivence altina alacak bicimde
yonetilir.

- 4c. Binalar, kaynaklar ve malzemeler stirdiiriilebilir sekilde yonetilir.

- 4d. Teknoloji, kurumun stratejisini gerceklestirilecek sekilde yonetilir.

- 4e. Bilgi ve bilgi birikimi; etkili kararlar verebilmesine destek olacak ve

kurumun yetkinligini gelistirebilecek bigimde yonetilir.

2.1.2.5. Siirecler, iiriinler ve hizmetler

Miikemmel kuruluslar, belirledikleri stratejileri dogrultusunda miisterilerine ve
paydaslarina stiregler, iirlinler ve hizmetler iiretir, yonetir ve gelistirir. Siireclerin en
etkin sekilde yonetilmesi; tekrarlanan islemlerin, zaman kayiplarinin ve iletisim
giicliigiinii ortadan kaldirir. Kuruluslar i¢in siiregleri belirlemek, izlemek ve gerekli
gorildiiglinde iyilestirmek miisterinin etkinligini arttirir (Kili¢ ve ark., 2005). Siirec,

uiriinler ve hizmetler kriterinin alt kriterleri (Dahlgaard-Park, 2008);

- Sa. Siiregler, miisterilere ve paydaslara uygun olacak bigimde tasarlanir ve
yOnetilir.
- 5b. Uriin ve hizmetler, miisterilere en uygun degeri yaratmak igin gelistirilir.

- 5c. Uriinler ve hizmetler tamtilir ve pazarlanur.
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- 5d. Uriin ve hizmetler miisterilerin beklentileri dogrultusunda iiretilir, sunulur
ve gelistirilir.

- Se. Miisteri iliskileri en iyi sekilde yonetilir ve gelistirilir.

2.1.2.6. Miisterilerle ilgili sonuclar

Miikemmel kuruluslar miisterilerin beklentilerini ve gereksinimlerini karsilayan
sonuglar iiretirler. Stratejilerini gereksinimlere gore belirler, stratejinin uygunlugu ile
ilgili algilamalar ve performans gostergeleri kullanirlar. Milkemmel kuruluglar igin
farkli tlirden misteri gruplarinin ihtiyaglarini belirlemek Onemlidir. Bu nedenle
miisteriler i¢cin en az ii¢ yili iceren performans sonuglari elde ederler. Performans
sonuclarina gore aksiyon alirlar. Miisterilerle ilgili sonucglar daha iyi analiz

edilebilmesi i¢in iki alt kritere ayrilir (KalDer, 2013).

- 6a. Algillamalar: Uriin ve hizmetlerin kalitesi, kurulusun itibari, miisteri
hizmeti gibi Olgiimleri igeren veriler miisterilere yonelik stratejiyi belirleyen
kriterdir. Kurumlar algilama i¢in anket, sikdyet ve Ovgiler gibi cesitli
kanallardan ulasabilirler.

- 6b. Performans Gostergeleri: Uriinlerin ve hizmetlerin sunumu, sikayetlerin
degerlendirilmesi gibi Olgilimleri iceren veriler kurulusun performansini
gosteren alt kriterdir. Performans gostergeleri miisterilerin algilamasina

etkisinin goriilmesi i¢in kullanilir.

2.1.2.7. Cahsanlarla ilgili sonuclar

Miikemmel kuruluslar caligsanlar ilgili belirlenen politika ve stratejilerin basarili olup
olmadigint belirlemede kullandig1 kriterdir. Misterilerle ilgili sonuglarda da
degerlendirildigi gibi calisanlarla ilgilide stratejik hedefler belirlenir, ¢alisanlarla
ilgili en az ii¢ yil1 iceren sonuglar elde eder. Sonucglara gore gelecekteki performans
ve sonuclara yonelik faaliyet gerceklestirir. Calisanlarla ilgili sonuglar daha iyi

degerlendirilmek i¢in alt kriterlere ayrilmistir (KalDer, 2013).
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- 7a. Algilamalar: Calisanlara yonelik motivasyon, yetkinlik, ¢calisma kosullari,
kariyer ilerlemesi, performans degerlendirmesi gibi dl¢limler igeren veriler
calisanlarin kurum hakkindaki algilamalaridir. Bu Olglimlere anket, goriisme
ve yapilandirilmis performans degerlendirilmesi yoluyla ulasilabilir.

- 7b. Performans Gostergeleri: Calisanlara ait yetkinlik faaliyetleri, liderlik
performansi, egitim ve kariyer gelistirme faaliyetleri gibi dl¢limleri igeren
veriler, kurumun  c¢alisanlarin  performansini  anlamak, izlemek,
degerlendirmek ve c¢alisanlarin  performansinin algilamalara  etkisini

gostermek icin kullanilan alt kriterdir.

2.1.2.8. Toplumla ilgili sonuclar

Miikemmel kuruluslar; toplumsal paydaslarin ihtiyaglar1 ve beklentilerini karsilayan
stratejiler ve politikalar belirler. Bu politikalarin basarili olup olmadigini 6l¢gmek igin
de algilamalar ve performans gostergeleri kullanir. Toplumla ilgili en az ii¢ yil1 iceren
olumlu performans elde eder ve bu sonuclarin diger performans gostergelerini nasil
etkileyecegini  bilir. Miikemmel kuruluslar sonuglarint  diger kuruluslarla
karsilastirarak ne agsamada olduklarini anlar ve hedeflerini belirlerler. Toplumla ilgili

sonugclar iki alt kriterden olusmaktadir (KalDer, 2013).

- 8a. Algilamalar: Toplumla ilgili; ¢evresel etki, calisma ortam etkisi, kurumun
itibar1 ve odiillerinin ol¢lilmesini iceren veriler toplumun kurulus hakkindaki
algilamalaridir. Bu algilamalara basin, anket, rapor gibi kanallardan
ulasilabilir.

- 8b. Performans Gostergeleri: Kaynak temini, saglik ve giivenlik, ¢evresel,
ekonomik ve toplumsal faaliyetler gibi olgiimler iceren veriler kurulusun
performansin1 degerlendirmek, iyilestirmek ve toplum ile ilgili algilamalarin

etkisini gosteren kriterdir.
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2.1.2.9. is sonuglan

Miikemmel kuruluslar; is paydaslarinin ihtiyaglarini karsilayan ve beklentilerine gore
strateji ve politika belirler. Bu politikalarin basarili olup olmadigi ile ilgili finansal ve
finansal olmayan sonuglar olusturur. Is paydaslar ile ilgili en az ii¢ y1l1 igeren olumlu
performans gostergeleri uygular. Is sonuglar1 daha iyi degerlendirilmek igin alt

kriterlere ayrilir (KalDer, 2013).

- 9a. Is Ciktilart: finansal ve biitge ¢iktilari, iiriinleri ve hizmetleri igeren
ciktilar, siire¢ ¢iktilart gibi konularda veriler igeren ¢iktilardir.

- 9b. Is Performans1 Gostergeleri: Proje maliyeti, siireg performans
gostergeleri, tedarik¢ilerin performanst gibi 6l¢limler igeren veriler kurumun

performansini 6lgmek ic¢in kullandigr kriterdir.

2.1.3. RADAR yonetimi

EFQM miikemmellik Modeli bir 6nceki boliimde de anlatildigi gibi gesitli kriterler
icermektedir. Bu kriterler ile 6z degerlendirmenin gerg¢eklesmesi igcin RADAR
yontemi  kullanilir ve kurulusun performanst sorgulanir. Bir¢ok kalite
degerlendirilmesi ve 6diil siire¢lerinde RADAR degerlendirilmesi kullanilir. RADAR
yontemi EFQM Miikemmellik Modelinden ¢ikan sonuglar i¢in ¢calismalarda bulunup
tamamlar. RADAR (Results, Approach, Deployment, Assesment&Review) yontemi;
sonuclar, yaklasim, yayilim, degerlendirme ve iyilestirme olarak dort boyuttan
olusur. Uygulamada yaklasim, yayilim, degerlendirme ve gozden gecirme boyutlarini
“Girdi” degerlendirilmesinde kullanilirken, sonuglar boyutu ise “Sonug¢”
degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Boyutlarin agiklamalari asagidaki gibidir (Uygur ve
Stimerli, 2013);

Sonuglar: Kurumun elde ettigi sonuclart gosterir. Kurum miikemmellige ulastiginda
sonuglar pozitif egilim gostermektedir. Hedefler ulasilabilir ve uygun olmalidir.
Diger kurumlarin performansi ile karsilastirildiginda yiiksek performansa sahip

olmalidir ve sonuglar yaklasimdan kaynaklanmaktadir.
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Yaklagimlar: Yaklagimlar kurulusun planlamasini igerir. Kuruluglar miikemmellige
ulastiginda yaklasimlar saglam temelli olmalidir. Yaklagimlar iyi tanimlanmis
olmal1 ve paydaslarinin ihtiyacina agik¢a odaklanmali ve biitiinlesik olmali. Politika

ve stratejileri yerine getirmeli.

Yayilimlar: Yayilimlar kurulusun yaklagimlarim1 hayata gegirmek igin yaptikKlarini
igerir. Kuruluslar miikemmellige ulastiginda ilgili alanlarda yaklasimlar1 yerine

getirmesi beklenir.

Degerlendirme ve lyilestirme: Kurulusun yaklasimini ve yaklasimii degerlendirmek
amactyla ne yaptigin icerir. Kuruluslar miikemmellige ulastiginda yaklasimlar ve

yayilimlar diizenli olarak 6l¢iiliir ve 6grenme etkinlikleri gergeklestirilir (Uygur ve

Siimerli, 2013).

Gerekli
Sonuglarin
Belirlenmesi

Yaklasimlarin
Planlanip
Gelistirilmesi

Gozden
Gegirme ve
Degerlendirme

Yayilim
Yaklagimlart

Sekil 2.2. RADAR yaklagimi (Hides ve ark., 2004)

Sekil 2.2.’de de goriildiigli gibi RADAR boyutlar birbirini takip eder ve birbirinden
etkilenir (Sepetgioglu, 2013). RADAR uygulamasi sadece EFQM i¢in degil, diger

degerlendirme yontemlerinin puanlanmasi i¢inde kullanilir.
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2.1.3.1. Girdi kriterleri icin RADAR

Girdilerin degerlendirilmesi i¢in yaklasim, yayilim, degerlendirme ve iyilestirme

boyutlar1 kullanilmaktadir. Degerlendirilmenin etkili olabilmesi i¢in;

- Yaklasim; saglam temelli ve biitlinlesik
- Yayilim; uygulama ve yapisallik
- Degerlendirme ve iyilestirme; 0lgme, 6grenme ve yaraticilik, iyilestirme ve

yenilesim 0zelliklerine ayrilmaktadir (KalDer, 2013).

Girdi kriterleri agagidaki gibidir;

- Liderlik,

- Strateji,

- Calisanlar,

- Isbirlikleri ve kaynaklar,

- Siiregler, iirlinler ve hizmetleri igerir.

Tiim ana kriter ve alt kriterler icin girdiler degerlendirme tablosu kullanilir. Kriterler
Tablo 2.2°de kriterler degerlendirme tablosunda da gosterildigi gibi bagli oldugu
unsurlarla ele alinir. Sadece tabloya bagli olmadan da girdilerimiz baz1 hedeflerle ve
egilimlerle baglantili oldugu bilini RADAR bu iligkileri ylizdelik o6lceklerle

degerlendirilmesini ve puanin elde edilmesini saglar (Sepetcioglu, 2013).
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Tablo 2.2. Girdiler Degerlendirme Tablosu

Q
=
S 2 2 2 .
£ 5 3 3 53 3 _ _E
Z - £ 5 2 E EE  Bs3xd
= =] T : : . o
% E 5 zZ2 5 EE E53S3E
> = ) M O ©) = O
_ Yaklagimlar saglam temele
% < dayanir, ilgili paydaslarm
B0 & gereksinimlerine odaklanmgtir.
n
%i Yaklagimlar strateji ile desteklenir
% ve diger yaklasimlar ile
2 desteklenir.
a
Ve
o ©
£ Es
) Q Q Q ©5
_ : - : 58 oot
z g 8 Z .5 S5 §5 M= e
> = Q 6] o = O
©
c_% Yaklagimlar zamaninda ve ilgili
§ alanlarda uygulanir.
)
=  Uygulama yapisal olarak
Tz gerceklestirilir,  esnekligi  ve
S kurumsal gevikligi destekler
>
v
o Q o ©
E g % Es
s 2 g g T
Z 15} [} [} S O o _— E
28 . 2 5 £ E e 5T £
o g £ 52 £ £ 25 &
a2 e G MO @) EO
g Yaklagim ve yayilimlarin etkileri
g ve verimliligi diizenli 6l¢iiliir
. Qgrenme ve yaraticilik faaliyetlgri
E E iyilestirmeler ~ veya yemlegf‘n
S & firsatlarmm  yaratilmasi i¢in
2 g S liullamhr
Olgme, Ogrenme ve yaraticilik
4 faliyetlerinin ciktilari,
E g lyilestirmelerin ~ ve  yenilesim
5 z; uygul'amalarlpm d;gerlendlrllmesg
& 7F  onceliklendirilmesi ve
5% uygulanmast igin kullamilir.
Olgek 0% 25% 50% 75% 100%

Genel Toplam




19

2.1.3.2. Sonuc kriterleri icin RADAR

Sonuglarin degerlendirilmesi icin ilgi ve uygunluk, performans boyutlar1 kullanilir.

Degerlendirilmenin etkili olabilmesi igin;

- llgi ve uyguluk; Kapsam ve ilgi, biitiinsellik, kirilim
- Performans; egilimler, hedefler, karsilastirmalar, giiven unsurlarina

ayrilmaktadir (KalDer, 2013).

Sonug kriterleri agagidaki gibidir;

- Miisterilerle ilgili sonuglar,
- Calisanlarla ilgili sonuglar,
- Toplumla ilgili sonuglar,

- Isle ilgili sonuglar1 icermektedir.

Tiim sonuglar ana kriteri ve alt kriterleri i¢in Tablo 2.3.’de ki sonuglar degerlendirme
tablosu kullanilir. Kriterler tabloda da gosterildigi gibi bagl oldugu unsurlarla ele
alinir. Sadece tabloya bagli olmadan da sonuglar bazi hedeflerle ve egilimlerle
baglantili oldugu bilinir. RADAR bu iliskileri yiizdelik 6l¢eklerle degerlendirilmesini
ve puanin elde edilmesini saglar (Sepetgioglu, 2013).



Tablo 2.3. Sonuglar Degerlendirme Tablosu
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ilgi ve
Uygunluk

Tanim

Goriilmemekte

IKismen

Goriilmekte

Goriilmekte

Tamamen

Goriilmekte

Kiiresel 6rnek

Model olarak
Taninmis

Kapsam
ve Ilgi

Temel sonuglari igeren kapsamli ve
tutarh sonuglar dizisi tanimlanmustir.
Bu sonuglar kurulusun, stratejileri,
amaglart  ve ilgili paydaslarin
beklenti ve gereksinimlerine yonelik
performansini gosterir.

Biitlinlesik

Sonuglar zamaninda gergeklesmistir
ve giivenilirdir.

Kirtlim

Sonuglar uygun bi¢imde
kirthimlandirilarak anlaml
degerlendirmeler igin kullanilir.

Performans

Tanim

Goriilmemekte

Kismen

Goriilmekte

Goriilmekte

[Tamamen

GoOriilmekte

Kiiresel 6rnek

Model

olarak

Taninmis

Egilim

En az ii¢ yillik egilimler vardir ve iyi
performans siirdiiriliir.

Hedef

Stratejik amaglar  dogrultusunda
temel sonuglar igin uygun hedefler
belirlenir.

Karsilagtirmalar

Temel sonuglar igin  stratejik
hedefler ile uyumlu dis sonuglarla
karsilastirmalar bulunmaktadir

Giiven

Belirlenmis sebep-sonug iliskisine
dayali olarak performansin
stirdiiriilecegine dair giiven
olusturur.

Olgek

0%

25%

50%

75%

100%

Genel Toplam
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2.1.4. EFQM miikemmellik modelinde puanlama

EFQM Miikemmellik Modelinin puanlanmasinda RADAR “girdi degerlendirme” ve
“sonu¢ degerlendirme” tablolar1 kullanilir. Model 1000 puan iizerinden
degerlendirilir. Puanlarin %350’si girdi i¢in, %50’si sonuglar i¢in kullanilir.
Kurulusun performansi arttikga puanimi yiikseltir. Boylece kurulusun performans

artisinin gelecekte de siirdiirtilmesi amaclanir.

RADAR degerlendirme tablosu kullanilarak bir kurulus degerlendirilmesi yapilirken
kriter agirliklart kullanilir. Her bir kriterin agirliklar vardir. Kriter agirliklari diizenli
olarak revize edilmektedir ve suan da kullanilan kriter agirliklar1 Tablo 2.4.’de
gosterildigi gibidir. Bu agirliklar dokuz ana kriterin agirligini gostermektedir

(KalDer, 2013).

Alt kriterlerin agirliklarin1 hesaplamak i¢in; ana kritere dagitilan 100 puan {izerinden
alt kriter sayisina esit olacak sekilde hesaplanir. Ornegin Strateji kriteri 100 puan
tizerinde %10 agirlikli, alt kriterlerin her biri ise %25 agirhiklidir. Bu agirlik

yiizdesinde sadece iki tane istisnai kriter vardir (KalDer, 2013). Bunlar;

- Kiriter 6 olarak bilinen miisterilerle ilgili sonuglar kriterinin alt kriterlerinden
6a kriterin %75’ini, 6b ise %25’ini olusturmaktadir.
- Kiriter 7 olarak bilinen ¢alisanlarla ilgili sonuclar kriterinin alt kriterlerinden

7a kriterin %75’1n1, 7b ise %25’ini olusturmaktadir.
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Tablo 2.4. Kriter Agirliklar (Yalgin, 2017)

Kriter Kriterler AIt_ Alt Kriter
Agirligy Kriter Agirlig
10% 1. Liderlik la 20
1b 20
1c 20
1d 20
le 20
10% 2. Strateji 2a 25
2b 25
2c 25
2d 25
10% 3. Calisanlar 3a 20
S 3b 20
';? 2 3c 20
2 X ad 20
= 3 20
© 10% 4. Isbirlikleri ve Kaynaklar 4a 20
4b 20
4c 20
4d 20
4e 20
10% 5. Siiregler, tiriinler ve hizmetler 5a 20
5b 20
5¢ 20
5d 20
5e 20
15% 6. Miisterilerle ilgili sonuglar 6a 1125
_ 6b 37,5
E’ 10% 7. Calisanlarla Ilgili Sonuglar 7a 75
% 3 7b 25
§~ B 10% 8. Toplumla flgili Sonuglar 8a 50
S 8b 50
15% 9. Isle Tlgili Sonuclar 9a 75
9%b 75
Toplam 100% 1000

EFQM Miikemmellik Modelinde her bir ana kriter ve alt kriterler RADAR
degerlendirme tablosu ile kabul edilen puanda degerlendirilir. Kurulusun
miikemmellik seviyesini hesaplarken, her kritere ve alt kriterlere 100 puan {lizerinden

puan verilir. Verilen puanlar kriter agirliklar ile ¢arpilarak hesaplanir (Yalcin, 2017).
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Kuruluslar aldiklar1 puanlara gore;

— 301 —400 arasinda ise 3 Y1ldiz Miikemmellikte Yetkinlik Belgesi,
— 401 — 500 arasinda ise 4 Y1ildiz Yetkinlik Belgesi,

— 501 ve istii ise 5 Yildiz Yetkinlik Belgesi ile tanimlanir.

Tiirkiye’de de Kalite Dernegi KALDER tarafindan uygulanan EFQM Miikemmellik

Modeli ile kuruluslara odiiller verilmektedir. EFQM degerlendirilmesine gore

Tirkiye’de EFQM Mikemmellik Basar1 alan kuruluglar Tablo 2.5.°de
gosterilmektedir.
Tablo 2.5. EFQM Miikemmellik Basar1 Odiilii Alan Kuruluslar
Yil  Kurulusun Adi Sektor
1996 NETAS Bilgi Teknolojileri ve Iletigim
1997 NETAS Bilgi Teknolojileri ve Iletisim
1998 NETAL Bilgi Teknolojileri ve Iletigim
2000 ARCELIK Dayanikli Ev Aletleri
2000 Bosch RBTR-Bursa Dizel Enjektor Fab. Otomotiv Sanayi
2003 Kocaeli Sanayi Odas1 KAMU-STK
2004 EMAR Dayanikli Tiiketim
2004 SKF Tiirkiye Makine Sanayi
2008 ;I_'| fs.tasnigslilk Bakanlig1 Eskisehir Dogum ve Cocuk Hastaliklari Saglik ve Tibbi Malzemeler
2010 T.C. Sagl_lk Bakanlig1 Eskisehir Dogum ve Cocuk Hastaliklari Saglik ve Tibbi Malzemeler
Hastanesi

2012 Coca Cola Igecek A.S.-Ankara Fab. Gida-Tgecek

2013
2015
2015
2016

T.C. Bursa Niliifer Belediyesi
T.C. Sakarya Universitesi

Coca Cola Igecek A.S.-Bursa Fab.
IETT Isletme Genel Miidiirliigii

KAMU-STK
Egitim-Ogretim
Gida-icecek
KAMU-STK
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Tablo 2.6.°da ise Tirkiye’de KALDER tarafindan yapilan degerlendirilmeler

sonucunda EFQM Miikemmellik Biiyiik Odiilii alan kuruluslar gosterilmektedir.

Tablo 2.6. EFQM Miikemmellik Biiyiik Odiilii Alan Kuruluglar

Yil  Kurulusun Adi Sektor

1996 BRISA Otomotiv Sanayi

1997 BEKSA Agag ve Orman Uriinleri
1998 BEKO Ticaret Dayanikli Ev Aletleri

2003 Bosch RBTR-Bursa Dizel Enjektor Fabrikast Otomotiv Sanayi

2004 Kocaeli Sanayi Odas1 KAMU-STK

2008 Bursagaz Enerji Endiistrisi

2008 Bosch RBTR-Bursa Dizel Enjektor Fabrikast Otomotiv Sanayi

2011 Bilim ilag A.S. Saglik ve Tibbi Malzemeler




BOLUM 3. BULANIK MANTIK

3.1. Bulanik Mantik Kavram

Bulanik mantik, belirsizligi temsil etmektedir. Bu nedenle insan diislincesine
benzemektedir. Insan, giinliik yasantisinda karsilastig1 olaylar ifade ederken sadece
dogru ya da yanlis yargilarimi kullanmaz. Belirsizliklerde vardir. Ornegin; giinliik
yasamda hava sicaklig1 40 C° oldugunda “¢ok sicak”, 30 C° oldugunda “sicak”, 20
C’ oldugunda “1lik”, 0 C° oldugunda “soguk”, -10 C* oldugunda “cok soguk” gibi ara
kavramlar1 kullaniriz (Siramkaya, 2005). Bulanik mantik da bu kavramlar gibi
esneklik saglar. Klasik mantik sadece dogru ve yanlis {0,1} oldugunu kabul eder.
Ancak bulanik mantik 0 ile 1 arasindaki degerlerden [0,1] bahseder. Klasik mantik
20 C* “sicak” olarak degerlendirirken; 19,9 C* sicak olarak degerlendirmez. Aradaki
deger fark edilemeyecek dahi olsa klasik mantigin kural yapisina uymamaktadir.
Ciinkii iiyelik fonksiyonun dismna cikilmistir. iste bulamk mantik burada deger
kazanir. Bulanik mantikta tanimladig: iiyelik fonksiyonlar1 araliginda 19,9 C° sicak
kabul eder (Siramkaya, 2005). Bulanik mantik ile gdsterilen sicak-soguk iliskisi
Sekil 3.1.’de gosterilmistir. Sekil3.2.’de ise klasik mantik ile sicak-soguk iliskisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Sicak-Soguk Bulanik Mantik Modeli (Siramkaya, 2005)

Sicak
_
Soguk :
—
0 10 20 30 40

Sekil 3.2. Soguk-Sicak Klasik Mantik Modeli (Siramkaya, 2005)

Bulanik mantik, Lotfi A. Zadeh tarafindan 1965 yilinda yayinlanan makale ile 6nem
kazanmistir. Zadeh bu makalede bulanik kiime teorisinden bahsetmektedir. Bulanik
kiime teorisi, kesin olmayan sinirlara sahip nesnelerden olusmaktadir. Bu mantik ile
Zadeh, Aristo mantifina karst gelmektedir. Bulanik mantik, klasik sistemin
insanlarinda oldugu karmasik sistemler karsisinda eksik kaldigi i¢in olusturulmustur.
Zadeh 0-1 klasik mantigin yerine, dereceli iiyelik fonksiyonlari tanimlamistir (Kiyak
ve Kahvecioglu, 2003).

Zadeh’in bulanik mantik ilkeleri agagidaki gibidir (Keskenler ve ark., 2017);

- Klasik mantigin aksine bulanik mantikta yaklasik degerler vardir.
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- Bulanik mantikta dilsel ifadeler vardir; bu ifadeler ¢cok fazla, fazla, az gibi
tanimlanir.

- [0,1] araliginda iiyelik dereceleri ile gosterilir.

- Bulanik mantik, her mantiksal ifade i¢in kullanilabilir.

- Karmasik matematik modelleri i¢in bulanik mantik kullanim1 uygundur.
3.2. Bulanik Sistemler
Bulanik sistemler, ¢oklu sayidaki girdileri kural tabani1 yardimiyla isleyerek tek bir

ciktiya doniistiiriir. Bulanik bir siire¢; bulaniklagtirma, kural isleme, durulastirma ve

cikistan olusmaktadir. Bulanik sistemin genel yapist Sekil 3.3.’de gosterilmektedir.

X 1. Kural
> > A
2. Kural
Y
>
N. Kural
Bulaniklagtirma Kural Isleme Durulagtirma

Sekil 3.3. Bulanik Sistem Gosterimi (Kiyak ve Kahvecioglu, 2003).

- Bulaniklastirici Birim: Girdi degiskenlerine ait bilgileri igerir. Bulanik
sistemin ilk birimidir. Bulaniklastirici birime gelen bilgilere {iyelik degeri
atanir, dilsel degiskenlere doniistiiriiliip kural isleme tabanina gonderilir.

- Kural isleme Birimi: Eger-Ise kurallarini iceren birimdir. Gelen bilgiler eger-
ise kurali ile yazilan tiim kurallar1 kapsayan kural tabanina gore islenip
birlestirilir. Kurallar tiim aralik degerleri diisiiniilerek olusturulur. Bu nedenle

her bir girdi ¢ikt1 ile mantiksal olarak baglanir.
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- Durulagtirma: Kural isleme tabaninda ki bulanik giris ve cikislari kiimeleri
toplayip tek bir ¢ikis mekanizmasi saglayan birimdir. Durulastirma islemidir.
Bu birim, tiim girdiler altinda nasil ¢ikt1 verilecegini belirlemede kullanilir.

- Cikt1 Birim: Durulastirma birimine gonderilen bulanik kiimeler i¢in bir 6l¢ek
degisikligi daha yapilir ve gercel sayilara dontistiiriilerek ¢ikti degeri elde

edilir.

3.2.1. Bulaniklastirma

Bulanik kiime, klasik kiimede kullanilan iki degerli iiyeligin aksine ¢ok degerli
tiyelige sahiptir. Bulanik kiimeye ¢ok degerli kiime kavrami diyebiliriz. Cok degerli
tiyelige sahip olan bulanik kiimeler, klasik kiimeye gore daha esnek ve hassastir.
Klasik mantik sonuglar1 O ve 1 degerleri vardir. Ancak bulanik kiimede degerler [0,1]
arasinda tanimlanir. 0 ile 1 arasinda degisken deger alan 6geler belirsiz olur. Bu
degerlerde “iiyelik derecesi” olarak adlandirilir. Belirsizliklerin dilsel yapilar iceren,
sayisal verileri icermemesi durumunda bulanikliktan bahsedilir. Bulaniklagtirma
yapmak i¢in kullanilan tiyelik fonksiyonlari1 uygulanacak probleme uygun olmalidir
(Kiyak ve Kahvecioglu, 2003). Uygulamalarda en ¢ok tiggen iiyelik fonksiyonu,

yamuk tiyelik fonksiyonu, gauss iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

3.2.1.1. Ucgen iiyelik fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonu a, b ve ¢ olmak iizere ii¢ parametreden olusmaktadir.

Uggen iiyelik fonksiyonunun gosterimi Sekil 3.4.’de goriilmektedir.
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Uyelik Derecesi

a b c

Sekil 3.4. Uggen Uyelik fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonuna ait asagidaki esitlik (Denklem 3.1) kullanilarak yapulir.

a=alt sin1r, c=list sinir ve b=tepe deger sinirin1 gostermektedir.

(x—a)/(x—b) eger a<x<b
pa = talx;a,b,c) = {(c —x)/(c—b) eger b<x<c (3.1
0 eger x>cveyax<a

3.2.1.2. Yamuk iiyelik fonksiyonu

Yamuk iiyelik fonksiyonu a, b, ¢ ve d olmak iizere dort parametreden olusur. Yamuk

tiyelik fonksiyonu Sekil 3.5.’de ki gibi gosterilmektedir.

U. derecesi

0 a b C d

Sinir Dayanak Sinir

Sekil 3.5. Yamuk iiyelik fonksiyonu
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Yamuk iiyelik fonksiyonuna ait agsagidaki esitlik (Denklem 3.2) kullanilarak yapilir.

a=alt sinir, d=iist sinir ve b,c=tepe deger sinirin1 géstermektedir.

(x—a)/(b—a) eger a<x<b

. _ _ 1 eger b<x<c
Ha) =pasabed) =9y _yid—c) eger c<x<d 2
0 eger x>dveyax<a

3.2.1.3. Gauss iiyelik fonksiyonu

Gauss iyelik fonksiyonu m ve s parametrelerinden olusmaktadir. Gauss {iyelik

fonksiyonu Sekil 3.6.’de ki gibi gosterilmektedir.

Uyelik Derecesi

Sekil 3.6. Gauss tiyelik fonksiyonu
Gauss iiyelik fonksiyonuna ait asagidaki esitlik (Denklem 3.3) kullanilarak yapilir.

m=Gauss egrisinin merkezi, s=Gauss egrisinin genisligini ayarlayan parametrelerdir.

—(x—m)?
2s2

WA (X, S) = exp{ a>0,m € R (3.3)

3.2.2. Kural isleme

Bulanik mantik, kural tabanina gore ¢alismaktadir. Kurallar “If .... then” (eger...ise)
olarak kosullu tanimlanir. Her girdi ve ¢ikt1 degiskenleri, sozel degiskenler ile ifade
edilir. Girdi degiskenleri tanimlanan “if...then” kurallarma gore ¢ikt1 degerleri elde

eder. Ornegin, restorana birakacagimiz bahsis miktar1 servisin kalitesi ve yemegin
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giizel olmasina baghdir. Servis ve yemek giizel oldugunda yiiksek miktarda bahsis
birakiriz. Oyleyse bizim kuralimiz “eer servis kalitesi yiiksek ve yemek giizel ise
bahsis ylksek” den olusur. Kurallar1 tanimlarken problemin yapisina uygun sozel
tiyelik kiimelerini kullanilir. Boylece tiim girdilerden sonug¢ ¢ikaran kural tabanlari

olusturulur.

3.2.3. Durulastirma

Bulanik mantikta belirsizligin daha iyi ifade edilmesi i¢in bulanik ifadeler
kullanilmaktaydi. Ancak uygulama yapabilmek icin kesin sayisal degerlere
thtiyactimiz vardir. Durulastirma, bulanik ifadelerden kesin sonuglar elde etmek icin
kullanilan yontemdir. Durulastirma da en biiylik {yelik ilkesi, agirlik merkezi
yontemi, agirhikli ortalama yontemi, ortalama en biiylk {yelik yoOntemleri

kullanilmaktadir.

3.3. Mamdani Yontemi

Insan davranislarma uygun olan ve en yaygin kullanilan bulanik mantik modelidir.
Mamdani yonteminde tiim girdi ve c¢ikt1 degiskenleri kapali formda iiyelik
fonksiyonlart ile ifade edilir. Tezin uygulama kisminda Matlab programinda

Mamdani yontemi kullanilmigtir.

Mamdani yonteminin adimlar1 (Abduljabar, 2011);

- Bulanik ifadeler kullanilarak girdilerin bulaniklagtirilmast,

- Degiskenlere [0,1] araliginda tiyelik dereceleri tanimlanir,

- “ve”, “veya” mantiksal islemcilerden olusan kural olusturulur,

- Kural ¢iktilarin1 temsil eden bulanik kiimelerin birlestirilerek sonuglarin
toplanmast,

- Bulanik sonuglarin durulastirilmasinda olusur.



BOLUM 4. KABA KUMELEME

Kaba Kiimeleme (KK) teorisi, klasik kiime kuraminda bulunan kiimelerin tek
elemanli olarak tanimlandigr ve kiimenin elemanlara ait bagka hicbir ek bilgi
icermeyen kiimelerin aksine, kiimelerin tanimlanabilmesi i¢in elemanlar ile ilgili
bazi bilgilere gereksinim olmasi varsayimina dayanir (Aybar, 2011). Kaba Kiimelerin
belirsizlik igceren bulanik kiimeler gibi kesin simirlart yoktur. Eksik ve yetersiz
bilgileri veri analizine uygun hale getirmek i¢in veri madenciligi, eksik bilgi
muhakemesi, bilgi taban1 indirgeme gibi yontemlerden yararlanmaktadir. KK verinin
boyutu ile ilgilenmeden kural ¢ikarsamay1 gergeklestirir. Kural ¢ikarimi yaklagimlar

yoluyla gergeklesir (Turgay ve Torkul, 2017).

Kaba Kiime teorisinde; hatasiz bilgiler, yiiksek dogruluk derecesi ile tercih edilir ve
bu yiizden bulanik kiimelerin tamamlayicist olarak ortaya cikmistir. Yapilan
caligmalarda ¢ikan sonuglarda bunu gostermektedir (Turgay ve Torkul, 2017).
KK’nin amaci indirgeme yapilan sisteme ait karar kurallarinin olusturulmasi ve
yaklasik degerlerinin analiz edilmesidir. KK veri indirgeme, nitelik indirgeme, kural

indirgeme ve siniflandirma kavramlarinda uygulanmaktadir.

Kaba Kiimelemeyi olusturan islem basamaklart;

- Bilgi sistemi gosterimi,

- Ayirt edilemezlik iligkisinin belirlenmesi,
- Kural indirgeme ger¢eklesmesi,

- Karar kurallarinin olusturulmasi,

- Yeni nesnelerin siniflandirilmasinda olusmaktadir.



4.1. Bilgi Sistemi ve Karar Tablosu

Kaba kiimelerde bilgi siteminde verilerin temsil edilmesi ve gosterilmesi dnemlidir.
Bilgi sisteminde satirlarda birimlerin (6rnekler), siitunlarda ise birimlere ait nitelikler

yer almaktadir (Turgay ve Torkul, 2017).

4.1.1. Bilgi sistemleri

Bilgi sistemi S ile temsil edilir ve S = <U,4,V> seklinde gosterilir. Bu gosterimde
U=x4, X3, ..., X, nesnelerin bos olmayan sonlu birimler kiimesini ifade etmektedir. 4
bos olmayan degerler kiimesini gostermektedir. Diger bir ifade ile 4 kosullu
nitelikler kiimesidir. Son olarak V" her niteligin alabilecegi degerler kiimesini olarak

tanimlanmaktadir (Turgay ve Torkul, 2017).

a:U - V,aeA;V,,ann deger kiimesi olarak adlandirilir.

4.1.2. Karar sistemleri

DS:T = (U,Au{d}) d ¢ A ile karar degeri dikkate alinir (Turgay ve Torkul, 2017).
A kosul 6zellikleri olarak nitelendirilir. Karar sistemine ait tabloda degerler birbiri ile

benzer olabilir. Ayrica uyumsuz ve ya anlamsiz nesnelere de rastlanabilir.

Ornegin grip olan bir hastanin bilgi sistemini gdsteren Tablo 4.1.%1 ele alalim.

Tablo 4.1. Grip hastalarin bilgi sistemi

Hasta Bas Agrisi  Kas Agrist  Ates Grip
hl hayir evet normal hayir
h2 evet hayir yiiksek evet
h3 hayir evet yiiksek evet
h4 hayir evet normal hayir
h5 evet hayir yiiksek evet

U evreni bes tane hastay1 temsil etmektedir; U= {xq, x5, X3, X4, X5}

A ozellikleri sirasiyla bas agrisi, kas agrisi, atesi temsil etmektedir; A= {F1,F2,F3}
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d = Karar

Ozelliklere ait deger kiimesi;

F1={1;2}; 1=Evet, 2=Hay1r
F2={1;2}; 1=Evet, 2=Hay1r
F3={1;2}; 1=Normal, 2=Yiksek
d={0,1}; 0=Hayir, 1=Evet

Tablo 4.1.in ozelliklere ait deger kiimesi ile numaralandirilmas: Tablo 4.2.°de

gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Grip hastalarin numaralandirilmig hali

Hasta F1 F2 F3 d
hl
h2
h3
h4
h5

P NN PN
N P P N -
N P N DN -

0
1
1
0
1

4.2. Ayirt Edilemezlik iliskisi

Karar tablosu bilgi sisteminin bilgilerini igerir. Bu nedenle biiylikk boyutlara
ulasabilir. Bir karar tablosu ayn1 ya da ayirt edilemeyen verilerden olusabilir. Ayrica

baz1 6zelliklerde gereksiz yere gosterilebilir (Aybar, 2011).

S=(U,A) bilgi sisteminde, herhangi B € A i¢in, B 0Ozelliginin alt kiimesi ayirt
edilemezlik iligkisi ad1 verilen U evreninin denklik baglantisin1 tanimlar. (x,y), U’dan
nesne ¢ifti olarak asagidaki esitlik (Denklem 4.1) ile gosterilmekte ve bu denkleme

B-ayiwrt edilemezlik baglantisi denir (Aybar, 2011).
INDg(B) = {(x,y) € U?|Va €Ba(x)=a(y)} 4.1)
Denklemdeki § alt indis degeri, hangi bilgi sisteminin oldugu biliniyorsa genellikle

ihmal edilir. (x,y) € IND,(B) olursa, x ve y B’ye gore ayirt edilemezdir. Yani x ve

y degerleri ayni1 Ozellige ve ayni karar degerlerine sahiptir bu nedenle ayirt
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edilemezler. Kural indirgeme islemlerinden Once ilk olarak ayirt edilemezlik
iliskisinin olup olmadig1 kontrol edilmelidir (Aybar, 2011). Ornek olarak
inceledigimiz grip hastaligini tekrardan ele alalim. Tablo 4.2.’de ki karar tablosundan
ayirt edilemezlik iliskisine bakilir. Tablo 4.2.’yi incelersek hl ve h4 kendi arasinda,
h2 ve h5 kendi arasinda ayirt edilemezdir. Ciinkii tiim degerleri aynidir ve tekrar
farkli olarak gostermeye gerek yoktur. Bu nedenle birbiri ile ayn1 olan nesneler tek
olarak degerlendirilir ve tekrardan karar tablosu olusturulur. Ayirt edilemeyen

kayitlardan arindirilmis karar tablosu Tablo 4.3.’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Ayirt edilemeyen kayitlardan arindirilmig karar tablosu

Hasta F1 F2 F3 d
h1,h4 2 1 0
h3 2 1 2 1
h2,h5 1 2 1

4.3. Kural Indirgeme

Kural indirgeme, kaba kiimeleme konusunun en 6nemli 6zelligidir. Gergek hayatta
veriler ¢ok fazladir ve bu verilerden karara varmak karmasikliga sebep olmaktadir.
Bu nedenle kural indirgeme uygulanmaktadir. Kural indirgeme ile veri seti

azaltilarak gereksiz zaman kayiplarindan ve bilgi yiginindan kurtulmus oluruz.



BOLUM 5. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir arastirmast iki bolimden olugsmaktadir. Birinci kisimda EFQM
Miikemmellik Modeli ile yapilan bulanik mantik ¢alismalarina yer verilmistir. Ikinci

kisimda ise CN2 algoritmasi ile yapilan ¢alismalara yer verilmistir.

Oz degerlendirme modelleri elestirel olarak incelendiginde ¢ogu model belirsiz ve
kesin olmayan verilerle sinirlidir. Bu yiizden EFQM modelinde belirsizlik ve
karmagikligin {istesinden gelmek icin belirsiz verileri barindiran bulanik ¢ikarim
sistemine dayanan yeni bir bulamik ¢ok katmanli degerlendirme yoOntemi
sunmaktadir. Model Matlab yazilimi kullanarak uygulandi. Uygulama elektrik
sirketinde gergek kosullar altinda uygulanmis ve test edilip dogrulanmistir. Klasik
EFQM ile yeni bulanik EFQM karsilastirildiginda uzmanlar yeni 6nerilen modeldeki
ciktilari tercih etmislerdir (Daniel ve ark., 2018).

Birgok alanda 6z degerlendirme saglayan EFQM Mikemmellik Modeli saglik
hizmetlerinde servis kalitesini ve kiiresel alanda rekabeti yakalamak icin kullanilir.
Oz degerlendirme yaparken dilsel ifadelerden yararlanilmigtir. Bulanik dilsel ifadeler
degerlendirme ekibi tarafindan goriislerinin temsil edilmesi i¢in kullanildi. Sayisal
ifadeler yerine dilsel ifadelerin kullanilmasinin olumlu katki sagladigi goriisiine

varilmistir (Moreno-Rodrigez ve ark., 2013).

Kooperatif sirketlerin performans degerlendirilmesi i¢in Sogno-Mamdani ¢ikarim
sistemine dayali bulanik model 6nerilmistir. Bulanik ¢ikarim sisteminde ki kurallar
bulmak i¢in agirhiklandirma yontemi kullanilmisti. Daha sonra sirketin
performansini artiran en 1iyi gostergeleri bulmak icin EFQM yontemine dayali

gosterge siralama yontemi kullanilmistir (Jamshidnezhad ve Bagherzadeh, 2018).
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EFQM Miikemmellik Modelini bulanik mantik ile gelistirerek, modeli hassas
Olgmeye yonelik ¢aligma yapilmistir. Net degerler gergek Olgiimleri iyi bir sekilde
ifade edemedigi goriisiine sahip olan ¢alismada EFQM modeli ¢ok fazla belirsizlik
iceren dilsel degiskenlerle ifade edilmistir. EFQM modeline 0 ile 1 arasinda degisen
tiyelik derecesi sahip liyelik fonksiyonu karakterize edilir. Boylece bulanik mantik
ayni dilsel ifadeye verebilecegimiz farkli anlamlarin dikkate alinmasina izin verir.
Bulanik mantik ile degerlendirilen EFQM modeli ile sirketler daha gercek 6lgiim
sonuglari 6l¢iilebildigini savunmustur (Paghaleh, 2011).

Organizasyonlarin performans degerlendirilmesi i¢in bulanik uzman sistem
saglanmistir. Uzman degerlendirmesi EFQM modeline dayanmaktadir. Bulanik
uzman sistem  kuruluslarin  performans degerlendirmesinde, kurumlarin
performanslarinin degerlendirilmesi ve iyilestirilmesi gii¢lii kontrol sisteme neden
olur. Calismada EFQM modelinin bes degerlendirilme Olgiitii bulanik uzman
sistemine “¢ok az, az, normal, yiiksek, cok yiiksek” olarak tanimlanmistir. Sistemin
ticgen iyelik numaralan sirasiyla; (0,0,15), (25,15,15), (50,15,15), (75,15,15),
(100,15,0) olarak tanimlanmigti. Bulanmik uzman sistem degerlendirmeyi
kolaylastirmistir ve puanlar standart formatta tanimlandigr icin degerlendirmenin

dogrulugu ve hizi artar (Saryazdi ve ark., 2016).

Oz degerlendirme sirketler ve calisanlar icin siirekli kalite iyilestirmesi saglayan
diizenli stratejik veya operasyonel planlama siirecinin baslangici kabul edilir. EFQM
kalite sistemine dilsel yaklasim sunan c¢alisma bulanik kontrol sistemlerinin
metodolojisine dayanan 6z degerlendirme sistemi sunmaktadir. Kalite sistemleri
dilsel degiskenlerle yorumlanmistir. Yontemin daha kullanigli olmasi i¢in bilgisayar
yazilim sistemi gelistirilmistir. Bulanik bilgi kullanilarak degerlendirmenin 6znel

niteligi agiklanir (Mimi, 2000).

EFQM modeli uzmanlarin kararlarindan etkilenen 6znel yaklasimdir ve bu nedenle
dezavantaja sahiptir. Ayrica model belirsiz ve kesin olmayan bilgileri net verilere
dontistiiremez. EFQM degerlendirilmesi i¢in bir bulanik mantik kullanarak yeni bir

degerlendirme sistemi tasarlanarak EFQM modelinin belirsizlik ve karmasikligi
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¢dzmesi amaglanmistir. Onerilen degerlendirme sistemi ile uzman tecriibesi ve bilgisi
dikkate alinarak etkili ve kesin puanlama saglayabilir. Calismada elde edilen sonuglar
ile gelistirilen modelin daha gegerli ve kabul edilebilir oldugu ve uzmanlarin
uygulamada EFQM degerlendirme modelini dogruladigin1 gostermistir. Gelistirilen

model bir vaka ¢alismasinda kullanilmistir (Dodangeh ve ark., 2011).

Bulanik mantik, Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) ve Yoneylem Arastirmasi modelini
kullanarak EFQM  Miikemmellik Modeline dayali yeni bir yaklagim
amacglanmaktadir. Onerilen yaklagimin uygulanabilirligini gostermek icin iran’da
Yazd Regional Electricity sirketinde vaka calismas1 sunulmustur. Ilk olarak
performans degerlendirilmesi i¢in bulanik yontem kullanilmistir. Daha sonra
gelistirilecek alanlar icin alt kriterlere puanlar tanimlanmistir. Alt kriterlerin
onceliklendirilmesi i¢cin de AHP teknigi ile Yoneylem Arastirmas: kullanilmistir.
Sonucunda da onceligi yiliksek iyilestirme projeleri belirlenmistir (Ezzabadi ve ark.,
2015). EFQM Mikemmellik Modeli Arvand Serbest Ticaret Bdlgesinin
performansinin dl¢iilmesi i¢in anket calismasi olarak bulanik AHP yontemi ile

kullanilmistir (Rashnoodi ve Parsafar, 2014).

EFQM Miikemmellik Modeli kriterleri bulanik ¢ok kriterleri karar verme yontemi ile
degerlendirilmistir. Tk olarak ana kriter iliskileri bulanik DEMATEL yontemi ile
bulunmus ve bu iliski diyagramimna goére de bulanik Analitik Ag Siireci (ANP)
yontemi ile alt kriter agirliklar1 bulunmustur. Uygulamada alti kamu kurumu EFQM
puanina gore degerlendirilmis ve kriter agirliklari VIKOR yontemi icin girdi
saglayarak kamu kurumlarin kurumsallasma diizeylerine gore siralanmistir (Selin,
2017). insan kaynaklar1 alaninda uygulanan model ile EFQM model kriterlerinin
sonuglandirilmasindaki zayiflik (calisan kriteri ve sonuglar) bulanik analitik hiyerarsi
stireci kullanarak tartisilmistir (Panahi ve ark., 2013). Farkli sektorlerde uygulanan
EFQM Miikemmellik Modeli 6zellikle otel sektoriinde yeni puanlar ile gelistirilmis
EFQM modeli gelistirmek i¢in bulanik analitik hiyerarsik siireci kullanilmistir (Liu
ve Ko, 2018).
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EFQM ve esneklik miihendisliginin puanlarinin degerlendirilmesi i¢in bulanik AHP
kullanilan c¢alismada EFQM Miikemmellik Modeli ile esneklik miihendisligi
arasindaki bakis agilarinda ayrim yapmayir amaclamaktadir ve biiyiik bir hastanede

anket verilerine dayali yaklagim kullanmaktadir (Asadzadeh ve ark., 2018).

EFQM Modeli, yoneticilere projeleri yonetmek ve gelistirme faaliyetlerini organize
etmede yardimci olmaktadir. Herhangi bir kurulusta, EFQM siireg, iiriin veya
hizmetlerde diizeltici amag¢ igeren proje saglayabilir. Fakat kuruluslarin bir¢ok
kisitlamalar1 vardir, bu yiizden projeler en iyi sekilde secilmelidir. EFQM modeline
dayanan sirket projesini ¢esitli diizeylerde yonetmek ve gelistirmek i¢in bulanik ¢ok

kriterli karar verme yontemi kullanilmistir (Najafi ve Naji, 2016).

CN2 algoritmasi ile yapilan ¢aligmalar incelendiginde;

CN2 algoritmasindan yararlanarak, FuzzyCN2 algoritmas1 olarak yeni bir bulanik
CN2 algoritma gelistirilmistir (Martin-Mufioz ve Moreno-Velo, 2010). Makine
ogrenmesinde ¢ikarim adi verilen ABML (argumentation based machine learning)
yeni bir yaklasim sunmaktadir. Calismada, ABML kural 6grenme olarak goriiliir.
CN2 ogrenme algoritmast ¢ikarim tabanli uzantisi olan ABCN2’ye uygulanir.
Uygulanan ABCN2 ile orijinal CN2 algoritmasinin Kkarsilastirilmast yapilir.
Karsilastirma sonucunda ABCN2 Ogrenmeyi sinirlamak i¢in uzman tarafindan
verilen ¢ikarimlart kullanir ve bdylece algoritmanin daha anlagilir kurallar iirettigi

goriliir (Mozina ve ark., 2007).

CN2 algoritmasinin eksik, giiriiltiilii veriler ve ¢oklu karar sonuglari dahil olmak
tizere genigletilerek CN2-MD (CN2-Missing Data) algoritmasi Onerilmistir. Elde
edilen deneysel sonuglar;, CN2-MD genel 6grenme performansi, istenen giirtiltii
toleransi, eksik verilere bagisiklik ve smnirli egitim verisine sahip saglamlik

sergilemesi agisindan tatmin edici oldugunu gosterir (Wei ve ark., 2000).

Dokuz biyomedikal veri seti lizerinde test edilen NB, k-EYK, CN2, DVM, RO, YSA

makine 6grenim algoritmalar1 kullanarak performanslart karsilagtirilmistir. Yapilan
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deneyler ve istatistik sonuglarina gore makine 6grenim algoritmasi i¢in kullanilan
algoritmalardan siniflandirma basaris1 bakimindan Yapay Sinir Aglar1t (YSA) ve
calisma zamani bakimindan K-En Yakin Komsu algoritmasi1 daha basarili sonuglar
vermistir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). CN2’nin kullanmishilig1 artirmak igin
gelistirilen ¢alismada; ilk olarak Laplacian hata tahminlerinin alternatifi bir
degerlendirme islevi olarak kullanilmasi sunulmakta ve ikinci olarak da sirali
kurallarin ayn1 sira sirali kurallarin  nasil olusturulabilecegine dair bilgiler
vermektedir. Bu degisiklikten kaynaklanan 6nemli 6l¢iide gelistirilmis performanslar

deneysel olarak gosterilmistir (Clark ve Boswell, 1991).

Tip alaninda hastalara ait rontgen, laboratuvar, rapor sonuglari gibi veriler veri
tabanlarinda tutulmaktadir. Ancak veri fazlaligindan istenilen bilgilere ulagsmak zor
olmaktadir. Bu zorluk da veri madenciligi kullanimini1 zorunlu kilmaktadir. Veri
madenciligi REX-1 algoritmasi kullanarak gercek veri setleri {izerinde kural tabani
olusturulmustur. Elde edilen sonuglar C4.5, NavieBayes, PART, CN2, CORE, GA-
SVM algoritmalariyla test edilmistir (Akgdbek ve Kaya, 2011). Ogrencilerin
¢evrimigi 6grenme ortamindaki etkilesimlerine dayanarak akademik performanslari
modellenmistir. Model performansi Naive Bayes siifi, siniflandirma agaci ve CN2

kurallart ile test edilmistir (Akgapinar ve ark., 2015).

Endiiktif Ogrenme algoritmalart ve bu algoritmalarin  performanslarinin
karsilastinlldigi calismada gercek hayattan alimmis 11 adet veri segilmistir.
Karsilastirmada C4.5 Rules, C4.5 Prume, ID3, ILA, ILA-2, OC1, CN2, REX-1,
REX-2, REX-3 algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar tarafindan elde edilen
ortalama dogruluk oranlari en yiiksek dogruluk orani %86.92 ile REX-1, ikinci
%85.42 ile REX-3, {igiincii olarak %84.07 ile CN2 ve dordiincii %84.03 ile REX-2
algoritmasi seklinde siralanmistir (Akgdbek ve Oztemel, 2006). CN2 algoritmasi
fuzzy bean bazli siniflandiricinin dogrulugunu karsilastirmak icin MLP, DIMLP ve
SIM ile kullanilmistir. Karsilagtirmada onerilen fuzzy bean modeli daha iyi sonug

verdigi i¢in tercih edilmistir (Luukka, 2011).
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Hem dogru hem de kompakt kural modeli iireten eksiksiz kural ¢ikarim algoritmasi
olan ¢ok amach dilbilgisi tabanli genetik programlama (MOGGP) gelistiren
caligmada CN2 algoritmas1 ve diger kural ¢ikarim algoritmalar1 karsilastirilarak
kullanilmistir. Deneyler sonucu MOGGP algoritmasinin daha rekabetc¢i dogru kural
cikarimi yaptig1 goriilmiistiir (Pappa, 2009). Bir diger ¢aligmada CN2 algoritmasi ile
Ant-Miner (ant-colony-based data miner) olarak adlandirilan veri madenciligi i¢in
Onerilen algoritma alt1 kamuya agik veri setinde karsilagtirilmistir. Ant-Miner tahmin
dogrulugu bakimindan CN2 ile rekabet edebildigi ve Ant-Miner ile kesfedilen kural
listeleri CN2 kural listesinden daha kiiclik ve basit oldugu sonucuna varilmigtir

(Parpinelli ve ark., 2002).

Bulanik uzman sistemlerinin dogrulugu CN2, AQR, AQT-15, CLILP2, Bayes ve
Assistant-86 gibi diger algoritma yontemleri ile karsilastirilmistir ve bulanik uzman
sistemlerin algoritmalar ile uyumlu dogruluk performansi yakaladigr gézlenmistir
(Meesad ve Gary, 2002). Yeni gelistirilen HCV kural indirgeme algoritmasinin
performanst ID3, ASSISTANT, AQR ve CN2 gibi algoritmalarla MONK problemi

tizerinden karsilastirilmasinda kullanilmigtir (Wu, 1993).



BOLUM 6. UYGULANAN METODOLOJi VE YONTEMLER

6.1. Problemin Tanimi

EFQM miikemmellik modeli kurumlarin degerlendirilmesinde Avrupa’da yaygin
olarak kullanilan kalite modelidir. EFQM uzmanlar1 kurumlar1 degerlendirirken girdi
kriterlerini ve sonug¢ kriterlerini kullanmaktadir. Degerlendirme yapilirken girdi
kriterleri icin Tablo 2.2.°de ki girdiler degerlendirme tablosu, sonug¢ kriterleri i¢in
Tablo 2.3.’te ki sonuglar degerlendirme tablosu kullanilir. Her bir ana kriter ve alt
kriter bu tabloya gore degerlendirilerek O ile 100 puan arasinda; 5 ve 5’in kat1 olacak
sekilde puanlanir. Bu tez calismasinda EFQM Miikemmellik Modelinin RADAR
degerlendirme sistemi bulanik mantik ile ele alinmistir. Tablo 2.2.’de girdi kriterleri
icin degerlendirme tablosu ve Tablo 2.3.’de ki sonuglar degerlendirme tablosu
Matlab programinda bulanik mantik ile g¢alistirilmistir. Uygulamada kurumun
alabilecegi her bir kriter degeri kural olarak Matlab programina aktarilmigtir.
Tanimlanan tiim “If..Then” kural taban1 78125 adet kurali icermektedir. Bulanik
EFQM kurallarim1 bilgisayar ortaminda yonetmek ve istedigimiz sonuglari almak
uzun vakit almaktadir. Bu nedenle kural sayisini azaltmak igin literatiir arastirmasi
yapildiginda, kural indirgeme ya da kural ¢ikarma olarak kaba kiimeleme yonteminin
yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, Matlab uygulamasi ile
gelistirdigimiz Bulanik EFQM kurallarina kaba kiimeleme kural ¢ikariminda

kullanilan CN2 algoritmasi ile kural indirgemesi yapilmistir.

6.2. Kullanilan Yontemler ve Metodoloji

Kaba kiimeleme, biiyiik veri yiginlarindan kural ¢ikarmak ve kural indirgemek igin
kullanilmaktir. Bulanik EFQM’i icin olusturulan Matlab kurallarim1 daha aza

indirgemek icin kaba kiimeleme yontemi kullanildi. Kaba kiimeleme yapmak i¢in R
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programlama dilinden yararlanilmistir. R programlama istatistiksel hesaplamalar ve
grafikler i¢in gelistirilmis programlama dilidir. Bu tez kapsaminda kural
indirgemesinde R programlama dilinin “RoughtSets” paket yazilimindan
yararlanilmistir. “RoughSets” paket programinda CN2 6grenme algoritmasiyla kural
indirgeme yapilmustir. Onerilen her bir algoritmanm Klasik EFQM puani ile
karsilastirmasi yapilarak 10 kurum i¢in performans degerlendirilmesi yapildi. Tez

calismasinda izlenilen yontem basamaklari sirasiyla;

- Klasik EFQM Miikemmellik Modelinin Matlab uygulamasi1 ile bulanik
cikartm  editdrii  “aggregation=max” ve  “defuzzification=centroid”
kullanilarak Bulanik EFQM modelinin gelistirilmesi.

- Klasik EFQM Miikemmellik Modeli puani ile Bulanik EFQM puanlarinin
karsilastirilmasi.

- R programinda CN2 6grenme algoritmasi ile kural indirgemesinin yapilmasi.

- Matlab FIS editorii ‘“aggregation=max” ve “defuzzification=centroid”
kullanarak CN2 algoritma temelli Bulanikk EFQM  puanlarinin
karsilastirilmasi.

- Matlab FIS editorii “aggregation=sum” ve “defuzzification=centroid”
kullanarak CN2 algoritma temelli Bulamk EFQM puanlarinin
karsilastirilmasi

- MAPE istatistiksel hesaplama ile sonuglarin test edilmesi asamasindan

olusmaktadir.

6.3. CN2 Algoritmasi

Kural ¢ikarimi i¢in kullanilan CN2 algoritmas1 1989°da Peter Clark ve Tim Niblett
tarafindan  gelistirilmistir. CN2 algoritmas;, ID3 ve AQ algoritmalarinin
birlestirilmesiyle olugsan yeni bir yaklagim sunan algoritmadir. Algoritma ID3’{in
“if..then” kural formu ile giiriiltiilii verilerle basa ¢ikma yetenegi ve etkinligi ile AQ

algoritmasinin esnek arama stratejisinin birlesiminden olusur (Clark ve Niblett,

1989).
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CN2 algoritmast bir karar mekanizmasinda giiriiltii olarak tabir edilen gereksiz veriyi
kirpma islemini gerceklestirir. CN2 tarafindan ¢ikarilan kurallar karar listesi olarak
da bilinen ‘if..then’ kurallarinin sirali kiimesini yansitir (Rivest, 1987). CN2 verilerde
mevcut giiriiltiiniin - tahminine dayanarak kural yapimi sirasinda aramayi
sonlandirmak i¢in sezgisel islev kullanir. Algoritma ile bulunan sonuglar dogru bir
sekilde tiim egitim setini siiflandirmayabilir, fakat yeni bir veri iizerinde iyi

performans gosteren kurallar olusturur (Clark ve Niblett, 1989).

CN2 algoritmasi tarafindan ¢ikarilan “if..then.., where..” formundan olusan her kural
AQR ile ayn1 tanimlamaya sahiptir. CN2 algoritmasinin son kurali tiim yeni 6rnekler

icin egitim verisinde en sik goriilen sinifi tahmin eden ‘default rule’dur.

Algoritma bir grup siniflandirma 6rnegi verildiginde, bu 6rnekler i¢in en 1yi kuralin
bulundugu ve ardindan bu kural tarafindan kapsanan 6rneklerin setten ¢ikarildigi dis
dongii tizerine kuruludur. Dongili 6rnekler bos oldugunda veya gereken anlamlilik
diizeyinde bir kural bulunmadiginda sona erer. Kurallar birka¢ Ornegin ortadan
kaldirildig1r bir 6rnek kiimeden iiretildigi icin, sonu¢ kurallari bir kurallar listesi
olarak yorumlanmalidir. Bir 6rnek setiyle ilgili en iyi kurali bulmak icin paralel 151n
arama dizisi yapilir. Her yinelemede, kural adaylar1 yeni bir ‘SELECTOR’ ekleyerek

uzmanlagmistir (Martin-Mufioz ve Moreno-Velo, 2010).

CN2 algoritmast her kurali 6n smif koymadan Ogrenir, yani her bir iterasyon
adimlarinda herhangi bir sinif i¢in kural 6grenebilir. Her kural “if <cover> then
<class>, where <cover>" coklu testlere dayanan mantiksal birlesim formundan
olusur. Ana oOrnek ‘selector’ olarak adlandirilir. Ornegin; <bulutluluk=evet>,
<hava=yagmurlu ve riizgarli> ve <sicaklik>25> gibi ifadeler igerir. Selector birlesimi
‘complex’ olarak adlandirilir. Ornegin; <bulutluluk=evet> ve <hava=yagmurlu ve
rizgarli> gibi. Birden fazla complex’in ayrikligi ‘cover’ olarak adlandirilir

(Aggarwall, 2014).

CN2 algoritmasi; her tekrarlamada tek bir C sinifi ve diger birkag siifin ¢ok sayida

Oornegini kapsayan ‘complex’ arayan yinelemeli sekilde c¢alisir. CN2’nin


https://ieeexplore.ieee.org/author/38287148300
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degerlendirme fonksiyonu olarak tanimlanan ‘complex’ hem tahmin edilebilir hem
de giivenilir olmalidir (Clark ve Niblett, 1989). En iyi ‘complex’i bulan algoritma,
egitim setinin kapsadigi ornekleri kaldirir ve “if <complex> then tahmin C” olarak
kural ekler. Algoritmada daha tatmin edici ‘complex’ler bulunmayana kadar siire¢

devam eder.

Algoritma ‘complex’ler icin genelden Ozele azaltan arama yapar. Her arama
adiminda CN2 boyut smirh veriyi ya da simdiye kadar buldugu en iyi STAR ‘S’i
tutar. ‘Complex’ yeni bir terim ekleyerek ya da ‘selectors’ igerisinden ayiran bir
unsuru kaldirarak uzmanlasmistir. Her ‘complex’ birgok yoldan uzmanlasabilir,
ayrica CN2 tamami buna benzer uzmanliklar iretir ve degerlendirilir. ‘Star’
uzmanlagsma adimindan sonra kisaca tanimlayabilecegimiz  degerlendirme
fonksiyonu ile Olgiilen en diislik siralama 6gelerini kaldirilarak kesilir (Clark ve
Niblett, 1989). Uzmanlik adiminin uygulanmasi olas1 tiim ‘selector’ setini gegerli
yildizla tekrar tekrar kesip, sonucunda ortaya ¢ikan ‘complex’ kiimesindeki tiim bos

ve degismeyen O0geleri elemektedir.

Sirali kurallar iceren CN2 algoritmasinin adimlar1 (Clark ve Niblett, 1989);

Input;
LetE
Let SELECTORS

Let RULE LIST ;
Repeat until Best CPX is nil or E is empty;
Let Best CPX be Find Best Complex(E).
If Best CPX is not nil,
Then let E' be the examples covered by Best CPX.
Remove from E the examples E' covered by Best CPX
Let C be the most common class of examples in E'
Add the rule “If Best CPX then the class is C” to the end of RULE_LIST.
Output RULE LIST.
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Find Best Complex algoritmasi adimlar1 (Clark ve Niblett, 1989);

Let STAR be the set containing the empty complex.
Let BEST CPX be nil.
While STAR is not empty,
Specialize all complexes in STAR as follows:
Let NEWSTAR be the set {xAy € STAR, y € SELECTORS}.
Remove all complexex in NEWSTAR that are either in STAR or null.
For every complex C; in NEWSTAR:
If C; is statistically significant and better than BEST CPX by user-defined
criteria when tested on E,
Then replace the current value of BEST CPX by C;.
Repeat until size of NEWSTAR < user-defined maximum:
Remove the worst complex from NEWSTAR.
Let STAR be NEWSTAR.
Return BEST CPX.

CN2 algoritmasi i¢in iki adet girdi degerimizin olmasi1 gerekmektedir. Bu girdiler;
orneklem sinifin1  olusturan ‘E’ ve olasi tim seciciler sinifin1  olugturan
‘SELECTORS’diir. RULE LIST 1l.adiminda bos olan, son adimda kurallarn
depolayan karar tablosudur. Find Best Complex(E), Best CPX’i 0grenir.
Find Best Complex(E) 6grenme adimlar1 baska algoritma adimlar ile yapilir. 2°den
8’e kadar olan dongiiler en iy1 kurali 6grenen ve egitim setini saflagtiran tekrarh
dongitilerdir. 3. ve 4.adimda 6zellikle her tekrarli dongilide veriden bos olmayan bir
kural 6grenilir. 5. ve 6.adimda kurallar1 kapsayan tiim egitim 6rnekleri veriden atilir.
Kural sartindan olusan ve kurallar ile en yaygin smf etiketi olarak kapsanan

kesfedilmis kurallar 7. ve 8.adimda RULE_LIST’e eklenir (Aggarwall, 2014).

CN2 algoritmasinda 2. ve 8.adimlardaki dongli i¢in durdurma kriteri ya E=0
(6grenmek i¢in egitim seti kalmadiginda) ya da Rule Best CPX bos yani egitim
verisinden Ogrenecek yeni kural &grenimi olmadiginda durur. Iki durdurma

kriterinden herhangi biri tatmin edici olup kural 6grenimi tamamlandiktan sonra
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default-class ¢ Rule List’e eklenir. Bu adim iki sebepten dolayr uygulanir

(Aggarwall, 2014).

- Herhangi bir kural ile kapsanmayan iyi kural ¢ikaramayan egitim Ornekleri
hala olabilir.
- Bazi test 6rnekleri Rule List’te herhangi bir kural tarafindan kapsanmayabilir

ve eger default-class olmazsa bunlari siniflandiramayabiliriz.

Default-class ile beraber kurallarin listesi;

<1,y .. Ty, default-class >, r; egitim setinden ¢ikarilan kurallar olarak olusturulur.

CN2 algoritmasinin i¢ dongiisii Find Best Complex() algoritmas: tarafindan
uygulanir. Find Best Complex, ilk olarak kural bos ‘complex’ ile baslar. Ilk
iterasyonda sadece bir kosul eklenebilir. Eklenecek en iyi sart1 bulmak i¢in bir dizi
aday kurallarin1 olusturan olast tiim kosullar arastirilir. Fonksiyon daha sonra en
lyisini bulmak i¢in olasi tiim adaylar1 degerlendirir. Birinci en iyi kosul eklendikten
sonra fonksiyon daha ileri ikinci kosulun eklenmesini arastirir ve durdurma kosulu

saglanincaya kadar buna benzer sekilde devam eder (Aggarwall, 2014).

Find Best Complex fonksiyonu ‘BEST CPX’ 6grenir ve ‘BEST CPX’
dontstiirecek kuralin kosulunu saklar. Simif ‘BEST CPX’ tarafindan en iyi kapsanan
egitim verilerinin ¢ogunluk sinifin1 ifade ettigi i¢in bu fonksiyondan ¢ikarilir. ‘STAR’
mevcut en iyi kosul kiimesini saklar. ‘NEWSTAR’ ‘STAR’da ki adaya her 6zellik
deger cifti ekledikten sonra tiim yeni Star’1 saklar (Adim 3-5). 6.adimda olusan yeni
‘NEWSTAR’ da ki STAR (uzmanlagmamais) ya da sifir olan tiim ‘complex’ kaldirilir.
‘BEST CPX’ adim 7-9 ile giincellenir. Adim 8 her yeni aday kosul setinin mevcut en
1yil durum kiimesi ‘BEST CPX’den daha iyi olup olmadigini degerlendirmek i¢in bir
degerlendirme fonksiyonu kullanilir. C, E {izerinde test edildiginde kullanici
tarafindan tanimlanan kriterlere gore istatistiksel olarak anlamliysa ve
‘BEST CPX’den daha iyiyse adim 9’da mevcut ‘BEST CPX’ degeri C ile

degistirilir. ‘NEWSTAR < user-defined maximum’ (kullanici tarafindan tanimlanan)
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kosulu saglanana kadar tekrar eder ve ‘NEWSTAR’dan en kotii ‘complex’ler
kaldirilir (Adim10-11). ‘STAR’, ‘NEWSTAR’ olur ve ‘BEST CPX’ olusur
(Aggarwall, 2014).

CN2 algoritmas1 6grenme siireci boyunca iki tane 6nemli sezgisel karar verir ve bu
kararlara yardime1 olabilmek igin iki tane degerlendirme fonksiyonu uygulanir. ilk
olarak yeni bir ‘complex’ simdiye kadar bulunan en iyi ‘complex’in yerini almasi
gerekip gerekmedigini ve ayrica maksimum boyutun asilmasi durumunda atilacak
olan ‘Star’ S hangi ‘complex’lerin yerini almasi gerektigini belirleyen ‘complex’lerin
kalitesi degerlendirilmelidir. Bunu hesaplamak i¢in 6nce bir ‘complex’in kapsadigi
orneklerin E' kiimesini ve siniflar arasinda E' 6rneklerin olasilik dagilimint bulmay1
icerir. CN2 daha sonra karmasgik kaliteyi degerlendirmek i¢in gosterilen bilgi teorik

entropi Olciisii esitligini (Denklem 6.1) kullanir.

Entropy = — . p;loga(p)) (6.1)
P degeri olasilik dagilimin1 gosteren p4, p, ..., pp, gibi degerdir.

CN2 i¢in ikinci degerlendirme islevi ‘complex’in anlamli olup olmadigini kontrol
etmesidir. Anlamlilig1 test etmek icin sistem olasilik oran istatistik esitligini

(Denklem 6.2) kullanir.
2 Xy filog (fi/e) (6.2)

F = (f1, f2, .- fn) verilen bir ‘complex’ saglayan siniflar arasinda 6rneklerin gozlenen
frekans dagilimmi ve E=(eq,e,,...e,) ‘complex’in rastgele Ornekleri segtigi

varsayimiyla ayni sayida 6rnegin beklenen frekans dagilimini gosterir.

Entropi ve anlamlilik igeren iki fonksiyon arama sirasinda bulunan ‘complex’lerin
hem iyi hem de giivenilir olup olmadigini belirlemeye yardimci olur. CN2 daha fazla
giivenilir ‘complex’ bulunamayana kadar minimum giivenilirlik esiginden gecen en

1yl ‘complex’i aramak i¢in bu iki fonksiyonu kullanir.



BOLUM 7. UYGULAMA

Calismanin bu boliiminde EFQM Miikkemmellik Modelinin Bulanik Mantik
yaklasimi ile ele alinmasi ayrintili olarak agiklanmistir. Gelistirilen bu modelde kural
sayisinin ¢ok fazla olmasi, gercekten uzak sonuglarin elde edilmesi ve sistemin yavas
sonu¢ Uretmesi sebebiyle, CN2 algoritmast kullanilarak kural tabaninda kural
sayisinda indirgeme yapilmistir. Matlab yazilimi bulanik mantik ara¢ kutusu FIS
editorlii ‘aggregation=max’ ve ‘defuzzification=centroid’ kullanilarak gelistirilen
bulamik EFQM Mikemmellik Modeli ile R programi kullanilarak CN2
algoritmasindan elde edilen kurallar FIS editoriinde ‘aggregation=max’,
‘defuzzification=centroid’ ve ‘aggregation=sum’, ‘defuzzification=centroid’ olmak
tizere iki farkli model uygulayarak gelistirilen Bulanik EFQM modelinin sonuglari
10 kurulusa uygulanmis ve elde edilen sonuglar klasik EFQM modeli ile

karsilastirilmistir.

7.1. Bulamik EFQM Miikemmellik Modelinin Gelistirilmesi

Bu tez calismasinda EFQM Miikemmellik Modelinin RADAR puanlama sistemi
bulanik mantik ile ele alinmistir. Modelin temelinde girdi ve sonug kriterleri i¢in ayri
ayrt RADAR degerlendirilmesi mevcuttur. Girdi kriterleri icin RADAR Tablo 2.2.°de
ki girdiler degerlendirme tablosu her bir girdi alt kriteri i¢in uygulanir. Sonuglar
kriteri igin RADAR Tablo 2.3.’de ki sonuglar degerlendirme tablosu her bir sonug alt
kriteri i¢in uygulanir. EFQM Miikemmellik Modelinin degerlendirmesinde 6nemli
olan ise puanlarin O ile 100 arasinda degiskenlik gosteren 5 ve 5’in kati olacak

sekilde puanlar almasidir.
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Bulanik mantik, makine 6grenimi ic¢in kullanilan yapay zekad tekniklerindendir.
EFQM Miikemmellik Modelinin bulanik mantik ile uygulanmasinda Matlab
programindan yararlanilmistir.

Matlab’da bulanik mantik i¢in ‘Fuzzy Logic Toolbox (FLT)’ ara¢ kutusu kullanilir.
FLT bulanik c¢ikarsama sisteminin olusmasini ve diizenlenmesini saglar. Matlab’da
komutlarin  yazildigit komut penceresi Sekil 7.1.°de gosterilen “Command

Window”dur.

Command Window

Sekil 7.1. Matlab komut penceresi

Bulanik mantik ara¢ kutusu kullanarak bir bulanik sistem olusturmak igin gerekli

olan temel Matlab araglar1 sunlardir (Kubat, 2012);

- Bulanik ¢ikarim sistemi ya da Fuzzy Inference System (FIS) editdrii:
Sistemin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri, tiyelik fonksiyonlarini, bulanik
islemcileri yonetir. Bulanik mantikta igslem yaparken ilk olarak FIS editorii ile
bilgiler sisteme kaydedilir.

- Uyelik fonksiyon editérii: Girdi ve cikti degerleri icin olusturulan iiyelik
fonksiyonlarini igerir.

- Kural editorii: FIS sisteminde olusturulan girdi ve c¢ikti degiskenlerinin
arasinda olusturulan If...then kurallarini igerir.

- Kural goriintiileyici: Matlab’da olusturulan kurallarin hangisinin daha aktif ya
da kurallar tyelik fonksiyonunu nasil etkiledigi hakkina bilgiler igeren

editordur.

Bulanik mantik arag¢ kutusu ile dogrudan bulanik ¢ikarim saglamak i¢in; Sekil 7.1.’de
ki komut penceresine ‘fuzzy’ komutu yazilarak bulanik mantik uygulamasi kullanilir.

Agcilan bulanik mantik editorii Sekil 7.2.’de gosterilmistir.
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FIS Editor: Untitled — O =

File Edit View

Untitled
(mamdani}
el

input1 sutput1
| FIS Mame: Untitled FIS Type: mamdani |
P — =~ Current Variabie
Or method - EE input1
Type input
Implication — — E >
Range o1
Aggregation max -
Defuzzification centroid e Halp Cloea | |

System "Untitied™ 1 input, 1 output, and 0 rules |

Sekil 7.2. FIS editorii

Matlab’da girdi kriterleri ve sonu¢ kriterleri icin ayr1 ayr1 bulanik sistem
gelistirilmistir.  Ciinkii  girdi  kriterleri ve sonu¢ kriterleri icin RADAR

degerlendirmesi farklidir.

Ik olarak girdi kriterleri icin bulanik mantik sistemi tanimlanir. Tablo 2.2.ye gdre
girdilerin puanin1 etkileyen degerler; saglam temelli, biitiinlesik, uygulama,
yapisallik, 6l¢me, 6grenme ve yaraticilik, iyilestirme ve yenilesimden olusmaktadir.
Bu degerler EFQM uzmani tarafindan degerlendirilir ve puanlanir. Matlab’da
gelistirilen Bulantk EFQM modelinde bu degerler girdi kriterinin iiyelik kiimelerini
olusturur. Matlab’a iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 7.3.’de ki gibi eklenir. FIS editorti,
Edit — Add Variable = Input/Output sekmesinden 7 tane giris iiyelik fonksiyonu ve

1 tane de ¢ikt1 tiyelik fonksiyonu sisteme eklenir.

FIS Editor: Untitled3 - [} 'S
File = Edit View
Undo

Add Variable... ; Input
Remove Selected Variable Ctrl+X Output

Membership Functions... Ctrl+2 | = jecccmaaad]

Rules... Ctrl+3  pamdani)

A

input1 output1

Sekil 7.3. Girdi ve ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlarnin sisteme girilmesi

Bulanik mantikta kullanilan FIS editoriinii yontemi Mamdani olarak segilir. Girdi

kriterleri i¢in kullanilan giris liyelik fonksiyonlari;
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7 tane giris degerleri agagidaki gibi sisteme tanimlanir,

ST=Saglam Temelli,
B=Biitiinlesik,
U=Uygulama,

Y=Yapisallik,

0=Ol¢me,

0OY=Ogrenme ve Yaraticilik,

IY=lyilestirme ve Yenilesim,

1 tane ¢ikt1 degeri sisteme tanimlanir,

Cikti= EFQM Miikemmellik Modelinin puanini gdsterir.

Girdi tiyelik fonksiyonlari i¢in bulanik sistem Sekil 7.4.’de gosterilmektedir.

Cikti

g

Sekil 7.4. EFQM girdi kriterleri i¢in bulanik sistem

Her giris ve c¢ikis iiyelik fonksiyonlarinin parametreleri belirlenmelidir. Bu
parametreler EFQM modelini olusturan puan degerlerine gore sisteme girilir. Uyelik
fonksiyonun iizerine ¢ift tiklayarak Sekil 7.5.’de goriilen iiyelik fonksiyonu editorii
penceresine ulasgiriz. Bu pencere ile sistemin iiyelik fonksiyonu ¢izgisi Edit — Add
MFs ile eklenir. EFQM Miikemmellik Modelinde RADAR degerlendirme tablosu 5
tane degerlendirme icermektedir. Bu degerler Matlab’in iiyelik fonksiyonun

cizgilerini olusturur.
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Membership Function Editor: Girdiler

File Edit  View

FIS “Variables

.I‘:‘ goruln_’w

Membership function plots [ 181

emekte  kismengorulmekte gorulmekte tamamengorulmekte kureselormekm

<
K

e input wariable ST

Current WVariable Current Membership Function (click on MF to select)
ST HNams gorulmemekte

Type input Twpe trimf -

Params [0 0 15]
Range [0 100]

Display Range [0 100] Help | Close | ‘

Sekil 7.5. Girdiler kriteri i¢in iiyelik fonksiyonu editorii

Uyelik fonksiyonlarn ¢izgileri ve parametreleri EFQM modeline gére belirlenir.
Uyelik fonksiyonu tipi igin ‘liggen iiyelik fonksiyon’ tamimlamr. Her deger igin

girilen degerlerin parametreleri;

Goriilmemekte= [0 0 15]

Kismen goriilmekte=[10 25 40 ]
Goriilmekte=[35 50 65]
Tamamen goriilmekte=[60 75 90]

Kiiresel model olarak tanimlanmis=[85 100 100] olarak bulanik sisteme tanimlanar.

Sistemin aralik (range) degeri EFQM modelini olusturan 0 ile 100 arasinda

degiskenlik gosteren degerlerdir.

Uyelik fonksiyonlari tanimlandiktan sonra kurallar tanimlanir. Matlab’a kurallar FIS
editorii — Edit — Rules ile eklenir. Girdi kriterleri i¢in olusturulan kural yapilar

Sekil 7.6.’da gosterilmektedir.
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B Rule Editor: Girdiler — O >

File Edit View Options

If (ST iz gorulmekte) and (B is gorulmemekte) then (Cikti iz kismengorulmekte) (1) ~
If (ST i= gorulmekte) and (B is gorulmekte) and (U is kureselornekmodel) then (Cikti is gorulmekte) (1)

If (ST is tamamengorulmekte)} and (B is kismengorulmekte} and (U is kureselornekmodel) then (Cikti is goru

If (ST i= kismengorulmekte) and (B is tamamengeorulmekte) and (U is kureselornekmodel) then (Cikti iz goru

If (ST is kureselornekmodel) and (B is gorulmemekte) and (U is kureselornekmodel) then (Cikti is gorulmekt

If (ST is gorulmemekte) and (B is kureselornekmodel) and (U is kureselornekmodel) then (Cikti is gorulmekt

If (ST is gorulmekte) and (B is gorulmekte) and (U is tamamengorulmekte) and (v is kureselornekmodel) th

If (ST i= tamamengorulmekte) and (B is kismengorulmekte) and (U is tamamengorulmekte) and (v iz kurese

If (ST i=s kismengorulmekte) and (B is tamamengorulmekte) and (U is tamamengorulmekte) and (v is kurese w

>

A DO NDHO AL N

and and and and i
i Uis s Ois

kEmengorulime kiEmengoruime ki=mengorulme
gorulmekte gorulmekte gorulmekte

kizsmengorulme
tamamengorulr gorulmekte tamamengorulr tamamengorul tamamengorulr

kureselornekm tamamengerul
none N Liiraeal P

£ > £ >

[ not [ not [ net [ nat [1not [

0
|
1
kureselornekm kureselornekm kureselornekm lI

Sekil 7.6. Girdiler kural editorii

Girdiler kriteri i¢in olusturulan bulanik EFQM sistemi sonuglar kriteri i¢in de ayni
asamalar izlenerek yapilir. Yalniz sonuglar kriterini degerlendirirken kullandigimiz
tiyelik fonksiyonlar1 farklidir. Sonuglar kriteri i¢in de 7 tane giris ve EFQM puanini
gosteren 1 tane cikis iiyelik fonksiyonu tanimlanir. Sonuglar kriteri i¢in kullanilan

tiyelik fonksiyonlart;

7 tane giris degeri sisteme tanimlanir,

KI= Kapsam ve Ilgi,
B=Biitiinsellik,
K=Kirilim,
E=Egilim,
H=Hedef,
Ka=Karsilastirmalar,

G=Giiven

1 tane ¢ikt1 degeri sisteme tanimlanur,

Cikti= EFQM Miikemmellik Modelinin puanini gosterir.

Sonuglar kriteri i¢in olusturulan bulanik sistem Sekil 7.7°de gosterilmektedir.



55

FIS Editor: Sonuclar -
File Edit View

Cilti

g

Sekil 7.7. EFQM sonuglar kriteri i¢in bulanik sistem

Sonug kriterinin bulanik sisteme girilmesi, girdiler kriteri ile ayn1 asamalara sahiptir.
Sonuglar i¢in ve girdiler i¢inde kural olusturuldugunda EFQM modelinin tiim
olasiliklar1 diisiiniilerek kurallar sisteme girilir. Bu yiizden kural tabanimiz hem

girdiler kriteri i¢in hem de sonuglar kriteri i¢in ayr1 ayr1 78125 adet kuraldan olusur.

EFQM wuzmanlar1 kurumlart girdi kriterleri ve sonug kriterleri ile ayr1 ayri
degerlendirir. Degerlendirmeler girdiler i¢cin Tablo 2.2.’de ki girdiler degerlendirme
tablosu, sonuglar kriteri i¢in Tablo 2.3.’de ki sonuglar degerlendirme tablosu
kullanilarak RADAR yOntemine gore puanlanir. Puanlama da kurumlar 0 ile 100
arasinda 5’in kati sayilar almalidir. Bu tez ¢alismasinda 10 tane kurulus
degerlendirilmistir. Ik olarak kurumlarm uzmanlar tarafindan belirlenen EFQM
Miikemmellik Modeli puanlari hesaplanmistir. Tablo 7.1.’de EFQM Miikemmellik
Modeli 6zet puan tablosuna gore 2.Kurum’un EFQM Miikemmellik Modeli puan

hesaplanmas1 gosterilmektedir.
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1.Girdi Kriterleri

Kriter No 1 % 2 % 3 % 4 % 5 %
Alt Kriter la 65 2a 70 3a 70 4a 70 5a 70
Alt Kriter 1b 60 2b 65 3b 75 4b 65 5b 75
Alt Kriter 1c 70 2c 70 3c 65 4c 65 5cC 70
Alt Kriter 1d 70 2d 70 3d 70 4d 65 5d 70
Alt Kriter le 65 3e 70  4de 70  b5e 70
Alt Kriter Toplami 330 275 350 335 355
+5 +4 +5 +5 5
Toplam Kriter Puant 66 68,8 70 67 71
2.Sonuc¢ Kriterleri
Krt. . . . .
No Kriter 6 Kriter 7 Kriter 8 Kriter 9
Puan % Puan % Puan % Puan %
Alt
Krt. 6a 75 x0.75 56,25 7a 70 x0.75 52,5 65 x0.5 325 9a 70 x0.5 35
Alt
Krt. 6b 70 x0.25 175 7b 70 x0.25 17,5 70 x0.5 35 9b 70 x0.5 35
Krt.
73,75 70 67,5 70
Puan

Tablo 7.1°de gosterilen 6zet puanlama tablosuna gore kurumlarin kriter puanlari

bulunur. Her bir alt kriterin puani ana kriterin toplam puanini1 olusturmaktadir. Puan

hesaplanmasinda alt kriterlerin ortalamasi alinarak ana kriterin puani bulunur, fakat

6. kriter ve 7 kriterde farkli hesaplama vardir.

- 6.kriterde 6a alt kriter1 0,75; 6b kriteri 0,25 ile carpilarak ana kriter puani

hesaplanir.

- 7.kriterde 7a alt kriteri 0,75; 7b kriteri 0,25 ile carpilarak ana kriter puan

hesaplanir.
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Kiriterlerin puanlar1 hesaplandiktan sonra Tablo 7.1.°de gosterilen toplam EFQM
hesaplama tablosundaki gibi her ana kriter agirlik katsay1 ile ¢arpilir. Boylece EFQM
Miikemmellik Modelinin toplam puanmi bulunmus olur. Tablo 7.2.°de ki kriter

agirliklarindan yararlanarak 2.Kurum ig¢in toplam EFQM puami Tablo 7.2.°de

gosterilmektedir.
Tablo 7.2. Kurum 2’nin toplam EFQM puani hesaplama tablosu
Kriter Kriter Puani Aurlik Agirlik Puani
Katsayisi
1. Liderlik 66 1 66
2. Strateji 68,75 1 68,75
3. Caliganlar 70 1 70
4. Isbirlikleri ve Kaynaklar 67 1 67
5. Siiregler, Uriinler ve Hizmetler 71 1 71
6. Miisterilerle Ugili Sonuglar 73,75 1,5 110,625
7. Calisanlarla Ilgili Sonuglar 70 1 70
8. Toplumla Ilgili Sonuglar 67,5 1 67,5
9. Is Sonuglar1 70 1,5 105
Toplam EFQM Puant 695,875

Ornek hesaplama olarak kullandigimiz 2.Kurum icin yapilan hesaplama puanlari tez
uygulamasinda kullanilan EFQM uzmanlari tarafindan degerlendirilen 10 kurum i¢in
de yapilmistir. Hesaplamalar sonucunda kurumlarin toplam EFQM puanlar1 Tablo

7.3.”de gosterilmektedir.

Tablo 7.3. Kurumlarin toplam EFQM Miikemmellik Modeli puanlari
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
536 695,875 599,25 471,625 661,375 709,5 549,625 713,375 506,75 648,5

Uzmanlarin kurumlart degerlendirdigi girdi kriteri ve sonug¢ kriteri puanlari
gelistirdigimiz bulamk EFQM sistemine girilerek, kurumlarin kriterler puanlar

bulanik mantik ¢er¢evesinde hesaplandi.

Uygulamada Matlab programi ile tanimladigimiz kurallardan bulanik EFQM
Miikemmellik Modeli puanini hesaplamak i¢in girdiler kriteri; her bir alt kriter
Saglam Temelli, Biitiinlesik, Uygulama, Yapisallik, Olgme, Ogrenme ve Yaraticilik,
Iyilestirme ve Yenilesim degerleri bulanik EFQM sisteminde calistirildi. Matlab
komut penceresine asagidaki komutlar yazilarak kriterler i¢in ¢ikti puanlar1 elde

edildi.
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la Kriteri i¢in;

>>fuzzy

>> ST=[45;65;65;50;65;65;45;65;50;60];
>>B=[50;60;70;45;75;65;65;70;55;70];
>>U=[50,70;70;45;65;70;65;75;55;55];
>>Y=[55;75;65;50;75;70;65,65;45;65];
>>0=[45;70;60;45;75;75;65,65;40;65];
>>0Y=[50;65;65;50;60;65;65;75;45,65];
>>1Y=[55;65;65;55;65;70;45;75;60;65];
>>oiris=s[STBU Y O OY IY];

>> Cikti=evalfis(giris,Girdiler)

fIk olarak Matlab’da fuzzy komutu ile bulamk mantik editdrii ¢alistirilir. Daha
onceden kaydettigimiz bulanik sistemi FIS editorii — File — Import — From File
ile dosya Matlab uygulamasina aktarilir. Matlab’da dosya ile daha rahat ¢alisabilmek
icin FIS editorii — File — Export — To Workspace adimlarini izleyerek dosyayi
calisma alanina kaydederiz. Komut satirinda giris ve Cikti degerleri icin evalfis
komutu kullanarak her bir kurumu teker teker yazmak yerine, 10 kurumun bir kriteri

icin ¢ikt1 degerleri tek seferde hesaplanmais olur.

Sonuglar kriteri i¢in Matlab’a degerler her bir sonug kriteri i¢in komut penceresine
yazilir. Sonuglar kriteri RADAR yonteminde degerlendirilirken; Kapsam ve Ilgi,
Biitlinlesik, Kirilim, Egilim, Hedef, Karsilagtirmalar, Gliven degerleri bulanik EFQM
sisteminde calistirilir. Her bir sonug kriteri i¢cin Matlab’da hazirlanan bulanik sistem

calistirilarak sonug kriterlerinin puani hesaplanmais olur.

Ornek sonuglar kriteri igin girdi degerleri;
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6a Kriteri i¢in;

>>fuzzy
>>KI=[55;75;65;55;70;65;45;70;45;55];
>>B=[60;80;65;35;60;70;55;75,;45;60];
>>K=[50,;65;70;50;65;75;65;75;60;65];
>>F=[55;75;70;45;75;85;45;80;65;65];
>>H=[65,75;65;45;75;70;50;65;40;60];
>>Ka=[45;65;60;45;65;65;45,65;45;65];
>>G=[50,;80;65;40;60,75;60;70;55;70];
>> giris=[KI B K E H Ka GJ;

>> Cikti=evalfis(giris,Sonuclar)

Matlab’da gelistirilen bulanik EFQM sonuglarina gore kriterlerin  puanlar
hesaplanmistir. Buna gore kurumlarin gelistirilen bulamik EFQM ile klasik EFQM

puanlarinin kriterler bazinda aldiklar1 puanlar Tablo 7.4.’de gdsterilmektedir.



Tablo 7.4. Kurumlarin kriter bazinda aldiklar1 Klasik EFQM puani ile Bulantk EFQM puani

1. Kurum 2. Kurum 3. Kurum 4. Kurum 5. Kurum 6. Kurum 7. Kurum 8. Kurum 9. Kurum 10. Kurum

Klasik Bulanik Klasik Bulanik Klasik Bulanik Klasik Bulanik Klasik Bulanik Klasik Bulanik Klasik Bulanmk Klasik Bulanik Klasik Bulamk Klasik Bulanik

Kiriter EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM EFQM
la 50 50 65 75 65 75 50 50 70 75 70 75 60 75 70 75 50 50 65 75
1b 50 50 60 50 60 50 50 50 65 50 70 75 55 50 70 75 50 50 60 50
1c 55 50 70 75 65 75 50 50 70 75 70 75 55 50 70 75 55 50 70 75
1d 55 50 70 75 50 50 50 50 70 75 75 75 60 50 70 75 55 50 65 75
le 55 50 65 75 60 50 45 50 65 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 50
2a 50 50 70 75 65 50 45 50 65 75 70 75 55 50 75 75 50 50 65 75
2b 55 50 65 75 50 50 45 50 65 75 70 75 50 50 75 75 50 50 65 75
2c 55 50 70 75 65 75 45 50 65 50 70 75 55 50 75 75 55 50 60 50
2d 60 50 70 75 65 75 50 50 65 75 75 75 55 50 75 75 50 50 65 75
3a 50 50 70 75 55 50 50 50 65 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
3b 55 50 75 75 55 50 45 50 70 75 75 75 55 50 70 75 45 50 60 50
3c 50 50 65 75 65 75 45 50 65 75 70 75 55 50 75 75 55 50 70 75
3d 55 50 70 75 60 50 45 50 70 75 75 75 60 50 70 75 50 50 70 75
3e 55 50 70 75 65 75 50 50 65 50 75 75 60 50 75 75 50 50 65 75
4a 60 50 70 75 60 50 50 50 70 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
4b 50 50 65 75 60 50 50 50 65 75 75 75 55 50 75 75 45 50 65 50
4c 55 50 65 75 65 75 45 50 50 50 70 75 55 50 70 75 45 50 70 75
4d 55 50 65 75 60 50 50 50 65 75 75 75 55 50 70 75 55 50 65 50
4e 60 50 70 75 70 75 45 50 70 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
5a 60 50 70 75 65 75 45 50 70 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
5b 55 50 75 75 65 75 50 50 65 75 70 75 55 50 70 75 55 50 70 75
5c 50 50 70 75 50 50 50 50 70 75 75 75 55 50 75 75 55 50 60 75
5d 55 50 70 75 55 50 45 50 70 75 70 75 55 50 70 75 50 50 60 50
5e 50 50 70 75 65 75 45 50 65 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
6a 55 50 75 75 65 75 45 50 65 75 70 75 50 50 70 75 50 50 65 50
6b 55 50 70 75 65 50 50 50 70 75 70 75 55 50 75 75 50 50 65 75
7a 50 50 70 75 55 50 45 50 65 75 70 75 55 50 70 75 50 50 65 75
7b 55 50 70 75 65 75 50 50 65 75 70 75 60 50 70 75 50 50 60 50
8a 50 50 65 75 60 50 50 50 65 50 75 75 55 50 70 75 50 50 65 75
8b 55 50 70 50 55 50 45 50 70 75 75 75 50 50 75 75 55 75 65 75
9a 50 50 70 75 55 50 50 50 70 75 70 75 55 50 65 75 50 50 65 75

9b 55 50 70 75 55 50 45 50 60 50 65 75 60 50 75 75 50 50 65 75
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Kurumlarin bulanik EFQM kriter puanlarindan her kurumun Bulamik EFQM
Miikemmellik Modeli puani hesaplanir. Tablo 7.5.’de kurumlarin toplam bulanik

EFQM Miikemmellik Modeli puanlar1 gosterilmektedir.

Tablo 7.5. Kurumlarin Bulanik EFQM Miikemmellik Modeli puanlari
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
500 732,5 591,875 500 697,5 750 505 750 512,5 679,375

Her iki model i¢in kurumlarin aldiklart toplam EFQM puanlari Tablo 7.6.’da

gosterilmektedir.
Tablo 7.6. Kurumlarin Klasik EFQM puani ile Bulanik EFQM puani
Model K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
Klasik

EFQM 536 695,875 599,25 471,625 661,375 7095 549,625 713,375 506,75 6485
Bulanik
EFQM 500 732,5 591,875 500 697,5 750 505 750 5125 679,375

Kurumlarin Klasik EFQM puanm1 ve Bulanik EFQM puani arasindaki fark Sekil
7.8.”de ki fark grafigi ile gosterilmistir.

Kurumlarin Klasik EFQM Puani ile Bulamik EFQM Puan Farki
50 47,675
45
40 36 36,625 36,125 40,5 36,625
30,875
35 28,375 7
% 30 —
S 25
o 20
15
10 v 7,375 /575
5
O T T T T T T T T T 1
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
Kurum
Fark

Sekil 7.8. Kurumlara ait Klasik EFQM puant ve Bulanik EFQM puani fark grafigi

Tablo 7.4.’de kriterlerin karsilagtirma tablosunda da goriildiigli gibi baz1 kriterlerin
Klasik EFQM puanlar ile Bulamik EFQM puanlar1 birbirine yakin olsa da genel
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olarak degerler Klasik EFQM puanlarindan uzak olmaktadir. Ayrica Sekil 7.8.’de ki
grafikte kurumlarin puanlar karsilagtirilirsa puan farkinin 3.Kurum ve 9.Kurum igin
ithmal edilebilir derecede Onemsiz oldugu goriiliir, fakat diger kurumlar1 ele
aldigimizda fark oranlar1 ¢ok yiiksek ¢ikmaktadir. Bu fark Matlab bulanik mantik
sisteminde tanimladigimiz “if...then” kural tabanindan kaynaklanmaktadir. Sistemde
tanimlanan kurallar 78125 adet “if...then” yapisi1 igerir. Matlab’da kural tabani1 fazla
olmasindan dolayr Bulanik EFQM diizgiin ¢alisamamaktadir Bu kadar fazla kural
igerisinde istenilen kuralin ¢aligmasi giictiir ve istedigimiz sonuglar1 almak zaman
almaktadir. Ayrica bazi kural yapilar literatlirde giiriiltiilii veri olarak tanimlanan
benzer kural yapilarindan olugmaktadir. Bu nedenle uygulamanin ikinci kisminda
kaba kiimeleme yonteminde kullanilan R programlama ile CN2 kural ¢ikarim
algoritmasi calistirllmistir. Kural ¢ikarim algoritmasi ile kural sayisinin indirgenmesi
ve CN2 algoritma temelli bulanik EFQM modeli ile Klasik EFQM modelinin yakin

sonuclar vermesi amaglanmaktadir.

7.2. CN2 Algoritmasi ile Kural Cikarim

Literatiir incelendiginde CN2 &grenme algoritmasi Riza ve ark. gelistirdigi R
programi ile de kullanildig1r goriilmektedir (Riza ve ark., 2015) . CN2 algoritma
adimlart “RI.CN2Rules.RST” fonksiyonu kullanilarak R programi araciligiyla
uygulanabilmektedir. Algoritmayr kullanmak i¢in ilk olarak R programina
install.packages(“RoughSets™) kodu ile kaba kiimeleme de kullanacagimiz paketi
yiiklemeliyiz. Daha sonra kaba kiimeleme paketini library (RoughSets) kodu ile
aktiflestirmeliyiz.

R programinda kural ¢ikarma icin “console” penceresinde kullanilan kodlar ve

adimlari;

install.packages("RoughSets")
library(RoughSets)

karar.tablosu <- SF.read.DecisionTable (file.choose(), decision.attr = 8, sep="\t",

indx.nominal= ¢(1:8))
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colnames(karar.tablosu)<-c("ST", "B", "U","Y", "O", "OY", "IY", "Cikti")
kural <- RI.CN2Rules.RST(karar.tablosu, K = 5)
CN2Kurallari<-data.frame(as.character(kural))
write.csv(CN2Kurallar,"k.csv")

R programinda kullanilan kodlarin a¢iklamalari;

SF.read.DecisionTable: Verinin ilk once karar tablosuna doniistiiriilmesi gerekir ve
bunun i¢in kullanilan fonksiyon,

file.choose: Islem yapacagimiz veri dosyasini secen fonksiyon.

decision.attr: Karar niteligi i¢in kullanilan siitunu gosteren fonksiyon.

sep: Veri setindeki verilerin ayrilmasini gosteren fonksiyon.

indx.nominal: Veri setindeki nominal niteliklerin indeksini i¢in kullanilan fonksiyon.
colnames: Karar tablosundaki siitunlarin isimlendirilmesinde kullanilan kod.

RI: Kural ¢ikarma i¢in kullanilan fonksiyon.

RI.CN2Rules.RST: CN2 algoritmasi i¢in kullanilan koddur.

data.frame: Kurallar1 kaydetmek i¢in kullanilan fonksiyondur.

write.csv: Olusan kurallar1 csv formatinda yazan koddur.

R programinda yapilan uygulamada 1. ve 2. adimlar RoughSet paketini
aktiflestirmede kullanilir. 3. adimda ise karar tablosu adinda tablo olusturulur. Bu
adimda karar tablosunu olusturacagimiz dosyayi file.choose fonksiyonu ile daha
onceden Matlab’da olusan kurallardan derledigimiz txt formatindaki dosya secilir.
Matlab’da olusan kurallar da 8. Siitun karar niteligini gostermektedir. Bu yiizden
decision.attr = 8 olarak 8. silitun degeri kullanilir. Degerlerimiz 1’den 8’e kadar

nominal siitundan olusur. Bu yiizden indx.nominal= c(1:8) olarak belirtilir.

Sekil 7.9.°da R programu ile olusturulan karar tablosu gosterilmektedir. 4. Adim ile
karar tablosunun siitun degerlerine girdi degiskenlerinde kullandigimiz {iyelik

fonksiyonlarinin isimleri verilir.
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Sekil 7.9. R programu ile olusturulan karar tablosu

Cikcti
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5. adim ile CN2 algoritmas1 uygulanmaya baslar. Algoritma karar.tablosu’nda olusan

kurallardan kural ¢ikarmaya baslar ve kurallari1 CN2Kurallar1 olarak Sekil 7.10.’da

goriildiigl gibi R programina kaydeder.
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Sekil 7.10. R programu ile girdi kriteri i¢in indirgenmis kurallar

R programinda ki 7. ve 6. adimlar CN2 algoritmasiyla olusan indirgenmis kurallar

bilgisayara kaydedilir. Adimlar1 uygulamadan once bilgisayarda R programi ile

calistigimiz klasore bos ‘csv’ formatinda dosya eklenir. CN2 algoritmasi ile olusan

indirgenmis kurallar ‘k.csv’ formatinda kaydettigimiz dosyaya yazilir ve kural

indirgenme tamamlanmis olur. izledigimiz adimlar girdi kriterinde olusturdugumuz

kurallar i¢in kullanilmistir. Sonuglar kriteri i¢inde ayni adimlar izleyerek Bulanik

EFQM kurallarindan CN2 algoritmasi ile kural indirgemesini gergeklestiririz.
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CN2 algoritmasi kullanarak gelistirilen kural indirgeme ile hem girdi kriterleri igin
hem de sonug kriterleri i¢in 78125 adet kuraldan olusan Bulanik EFQM kurallari

girdi ve sonuglar kriterleri i¢in 1381 adet kurala indirgenir.

R program ile gelistirilen kural indirgeme Bulanik EFQM ile test edilir. Matlab
calisma alanina aktarilan indirgenmis kurallar, Matlab’da yapilan girdi kriterleri ve
sonug¢ kriterleri olarak tanimladigimiz bulanik sistemde tekrar caligtirilir. Birinci
boliimde yaptigimiz tiim asamalar tekrar indirgenmis kurallar ile yapilir. Matlab’da
CN2 algoritma temelli Bulantk EFQM igin iki farkli model uyguland:. Ilk olarak
bulanik sistem FIS editorii “aggregation=max” ve “defuzzification=centroid”

kullanarak CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM sonuglari test edildi.

CN2 algoritma temelli Bulantk EFQM modelinin kriterlere goére aldiklar1 puanlar
Tablo 7.7.’de gosterilmektedir. Kriter tablosuna gore kurumlarin Klasik EFQM
kriter degerleri ile FIS editorii “aggregation=max” ve “defuzzification=centroid”
kullanilarak elde edilen CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM puani, baz1 kurumlar
icin ayn1 olsa da tiim kriterler puanlar1 degerlendirildiginde Klasik EFQM puanina

uzak degerler elde edilmistir.
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Tablo 7.7. Kurumlarin CN2 algoritmasi temelli (max/centroid) Bulanik EFQM ile Klasik EFQM kriter puani

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
b b = = = = = = > >
& 4 =4 g =4 4 & 4 2 4

S ET S 5T S ET sSET sSET SET sSET s ET s ET s ET
CEE QZE REE EE EE REE REE R EZE REE RES
.Y 28 L28 L2288 Leg D28 LUeg D28 L 28 [28 Le28
[} 7 x 7 x ‘n x 7 x 7 x ‘0 x 7 x 7 x 7 x ) x
la 50 50 65 595 65 595 50 50 70 625 70 625 60 625 70 61,7 50 50 65 59,5
1b 50 50 60 625 60 595 50 50 65 595 70 654 55 50 70 625 50 50 60 62,5
1c 55 58,8 70 588 65 625 50 50 70 588 70 625 55 625 70 625 55 625 70 655
1d 55 59,5 70 61,7 50 50 50 50 70 595 75 61,7 60 625 70 625 55 50 65 59,5
le 55 50 65 625 60 625 45 50 65 625 70 595 55 50 70 654 50 50 65 58,8
2a 50 50 70 654 65 625 45 50 65 625 70 654 55 595 75 66,1 50 50 65 62,5
2b 55 50 65 625 50 50 45 375 65 625 70 595 50 588 75 625 50 50 65 62,5
2c 55 59,5 70 625 65 625 45 50 65 625 70 625 55 50 75 625 55 595 60 595
2d 60 625 70 61,7 65 625 50 50 65 595 75 61,7 55 595 75 588 50 625 65 625
3a 50 50 70 625 55 588 50 50 65 588 70 625 55 595 70 595 50 595 65 625
3b 55 50 75 625 55 595 45 50 70 595 75 625 55 588 70 595 45 50 60 59,5
3c 50 50 65 625 65 625 45 50 65 625 70 61,7 55 50 75 655 55 50 70 62,5
3d 55 595 70 625 60 50 45 50 70 625 75 655 60 588 70 655 50 50 70 65,5
3e 55 50 70 63,2 65 625 50 50 65 625 75 595 60 50 75 625 50 50 65 62,5
4a 60 625 70 61,7 60 625 50 50 70 625 70 625 55 625 70 625 50 50 65 62,5
4b 50 50 65 595 60 625 50 50 65 50 75 595 55 595 75 625 45 405 65 625
4c 55 50 65 595 65 595 45 50 50 50 70 58,8 55 50 70 61,7 45 625 70 61,7
4d 55 59,5 65 625 60 625 50 50 65 625 75 625 55 588 70 625 55 50 65 62,5
4e 60 59,5 70 625 70 655 45 50 70 625 70 625 55 50 70 62,5 50 50 65 62,5
ba 60 62,5 70 595 65 625 45 40 70 588 70 61,7 55 50 70 654 50 50 65 62,5
5b 55 59,5 75 61,7 65 595 50 50 65 595 70 595 55 625 70 595 55 50 70 58,8
5¢c 50 50 70 625 50 50 50 40 70 595 75 625 55 50 75 625 55 50 60 62,5
5d 55 50 70 625 55 50 45 41 70 58,8 70 625 55 588 70 625 50 50 60 62,5
5e 50 50 70 625 65 595 45 50 65 625 70 625 55 50 70 654 50 50 65 62,5
6a 55 58,8 75 65 65 595 45 411 65 625 70 61,7 50 595 70 588 50 50 65 62,5
6b 55 50 70 595 65 65 50 50 70 625 70 625 55 50 75 63,2 50 50 65 62,5
7a 50 50 70 588 55 50 45 50 65 625 70 625 55 50 70 625 50 50 65 65,4
7b 55 50 70 625 65 625 50 50 65 625 70 655 60 588 70 654 50 50 60 62,5
8a 50 50 65 625 60 625 50 50 65 595 75 654 55 625 70 625 50 50 65 62,5
8b 55 50 70 625 55 50 45 50 70 625 75 595 50 595 75 625 55 50 65 61,7
9a 50 50 70 61,7 55 595 50 50 70 625 70 625 55 50 65 595 50 50 65 59,5
9b 55 625 70 625 55 595 45 50 60 625 65 595 60 625 75 654 50 625 65 625
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Klasik EFQM Miikemmellik Modeli’nin toplam puani ile CN2 algoritma temelli
Bulantk EFQM ile FIS editorii “aggregation=max”, “defuzzification=centroid”
kullanarak elde edilen 10 kurumun toplam EFQM puanlart Tablo 7.8.°de

gosterilmektedir.

Tablo 7.8. Kurumlarin Klasik EFQM, Bulanitk EFQM ve CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM(max/centroid)
toplam puanlari

Kurum Klasik EFQM Bulanik EFQM CN2 ile ~ Bulanik  EFQM
(max/centroid)
1.Kurum 536 500 541,035
2.Kurum 695,875 732,5 620,3575
3.Kurum 599,25 591,875 585,5725
4.Kurum 471,625 500 481,0625
5.Kurum 661,375 697,5 611,79
6.Kurum 709,5 750 619,885
7.Kurum 549,625 505 563,5525
8.Kurum 713,375 750 622,545
9.Kurum 506,75 512,5 519,875
10.Kurum 648,5 679,375 621,535
Toplam Puan Grafigi
1000
900
800
o ﬁz'\"
S 600 - - = - - —
S 500 & LT A e
O 400 -
300
200
100
0 T T T T T T T T T )
K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10
Kurum
== Klasik EFQM === Bulanik EFQM CN2 ile Bulanik EFQM(max/centroid)

Sekil 7.11. Klasik EFQM puani, bulanik EFQM puan1 ve CN2 ile Bulanik EFQM(max/centroid) toplam puan
grafigi

Kurumlarin modellere gore aldiklari toplam puan grafigi Sekil 7.11.’de gosterilmistir.

Grafik incelendiginde CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM(max/centroid) puani

Bulanik EFQM ile kiyaslandiginda 1.Kurum, 4.Kurum, 7.Kurum ve 10.Kurum

puanlarinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Klasik EFQM ve CN2 ile Bulamk EFQM
90,8
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Fark Puam

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 K9 K10

Kurum
Klasik EFQM ve CN2 ile Bulanik EFQM(max/centroid) Puan Farki

Sekil 7.12. Kurumlarin Klasik EFQM puanit ve CN2 algoritma temelli Bulamk EFQM(max/centroid) puan
arasindaki farki gosteren grafik

Sekil 7.12.’de Klasik EFQM puani ile CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM

(max/centroid) puan1 arasindaki puan farki gosterilmektedir.

Kurumlar aras1 fark dikkate alinarak Matlab bulanik sisteminde FIS editorii
“aggregation=sum” ve “defuzzification=centroid” degisikligi yapilarak 10 kurulus

i¢cin sonuglar test edilir.

Tablo 7.9. ve Tablo 7.10. kurumlara ait FIS editoriinde “aggregation=sum” ve
“defuzzification=centroid” degisikligi ile elde edilen CN2 algoritma temelli Bulanik
EFQM kriter puanlarmi gostermektedir. Kriter sonuglar1 arasindaki fark daha iyi
goriilmesi i¢in Klasik EFQM puani, CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM
(“aggregation=max” “defuzzification=centroid”), CN2 algoritma temelli Bulanik
EFQM (“aggregation=sum” ve “defuzzification=centroid”) puani birlikte verilmistir.
Tablolar incelendiginde kriter bazinda CN2 algoritma temelli Bulanik EFQM
(“aggregation=sum” ve “defuzzification=centroid”) kullanilanarak yapilan uygulama

gercege daha yakin sonuglar vermektedir.



69

Tablo 7.9. K1, K2, K3, K4 ve K5 kurumlar1 igin kriterlerin Klasik EFQM, CN2 ile Bulamik EFQM
(max/centroid) ve CN2 ile Bulanik EFQM (sum/centroid) puanlarini gosteren tablo

K1 K2 K3 K4 K5
Z 3 2 3 2 3 2 3 2 3
- - 55 55 5 f
~ ~ ~ ~ = = = = = =
S §T ET s ET §T s §T T s §T 5T s §%T §%T
© S ZE 9 ZE EE Q RE ES 9 ZE RS Q EE Z¢&
la 50 50 50 65 59,5 65 65 59,5 67 50 50 50 70 62,5 68,7
1b 50 50 50 60 62,5 60 60 59,5 57,5 50 50 50 65 59,5 57,5
lc 55 588 523 70 588 656 65 625 625 50 50 50 70 58,8 68,3
1d 55 59,5 55 70 61,7 67,9 50 50 50 50 50 50 70 59,5 60
le 55 50 50 65 625 625 60 625 583 45 50 50 65 625 625
2a 50 50 50 70 654 66,07 65 625 645 45 50 50 65 625 70
2b 55 50 50 65 625 70 50 50 50 45 375 46,8 65 625 68,7
2c 55 595 52,9 70 62,5 68,5 65 62,5 65 45 50 50 65 62,5 62,5
2d 60 625 56,25 70 61,7 64,77 65 625 60 50 50 50 65 595 67,8
3a 50 50 50 70 625 698 55 588 52 50 50 50 65 58,8 60,46
3b 55 50 50 75 62,5 68,5 55 59,5 52,9 45 50 50 70 59,5 67,85
3c 50 50 50 65 625 68,75 65 625 6854 45 50 50 65 62,5 68,75
3d 55 595 52,4 70 62,5 70 60 50 50 45 50 50 70 62,5 70
3e 55 50 50 70 63,2 70 65 625 659 50 50 50 65 62,5 60,48
4a 60 625 5833 70 61,7 64,77 60 625 5416 50 50 50 70 625 69,51
4b 50 50 50 65 595 66,3 60 625 56,25 50 50 50 65 50 50
4c 55 50 50 65 595 67,85 65 595 60,86 45 50 50 50 50 50
4d 55 595 55 65 62,5 66 60 625 58,33 50 50 50 65 62,5 70
4e 60 595 5543 70 625 70 70 655 7152 45 50 50 70 62,5 69,87
5a 60 625 55 70 59,5 68,93 65 62,5 62,5 45 40 46,71 70 58,8 64,7
5b 55 595 55 75 61,7 6937 65 595 60,86 50 50 50 65 59,5 63,88
5c 50 50 50 70 625 68,75 50 50 50 50 40 46,15 70 595 68,9
5d 55 50 50 70 625 66,66 55 50 50 45 41 4264 70 58,8 63,15
5e 50 50 50 70 625 69,11 65 595 60,86 45 50 50 65 625 66
6a 55 58,8 52,19 75 65 71,21 65 59,5 66 45 41,1 45 65 62,5 68
6b 55 50 50 70 595 63,88 65 65 616 50 50 50 70 625 68,1
7a 50 50 50 70 58,8 68,16 55 50 50 45 50 50 65 62,5 65
7b 55 50 50 70 625 69,87 65 62,5 66 50 50 50 65 62,5 66
8a 50 50 50 65 625 66 60 625 56,25 50 50 50 65 59,5 58,9
8b 55 50 50 70 625 70 55 50 50 45 50 50 70 62,5 68,75
9a 50 50 50 70 61,7 6937 55 595 529 50 50 50 70 625 70
9 55 625 56,25 70 62,5 68,54 55 595 55 45 50 50 60 62,5 58,33
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Tablo 7.10. K6, K7, K8, K9 ve K10 kurumlart igin kriterlerin Klasik EFQM, CN2 ile Bulamk EFQM
(max/centroid) ve CN2 ile Bulanik EFQM (sum/centroid) puanlarini gdsteren tablo

Kurum K6 K7 K8 K9 K10
Z 3 Z 2 Z 3 Z 3 Z 3
- I 55 - 2R
s i5 5 s ic (s s it i s is is s is is
¢ RS RS 2 EE ZE QO ES EE Q EE EE 9 Z& ‘¢S
. 0x 28 28 L =28 28 L =28 28 L 28 28 | =28 =28
la 70 62,5 69,4 60 62,5 66,6 70 61,7 68,9 50 50 50 65 59,5 66,3
1b 70 654 71 55 50 50 70 62,5 70 50 50 50 60 625 60
1c 70 62,5 69,4 55 62,5 60 70 62,5 70 55 62,5 56,2 70 65,5 71
1d 75 61,7 70,4 60 62,5 58,3 70 62,5 69,4 55 50 50 65 59,5 65
1le 70 59,5 68,9 55 50 50 70 654 71 50 50 50 65 58,8 57,3
2a 70 654 71 55 59,5 55 75 66,1 71 50 50 50 65 625 66,6
2b 70 59,5 68,9 50 58,8 52,9 75 62,5 69,87 50 50 50 65 625 63,7
2c 70 62,5 70 55 50 50 75 62,5 69,4 55 59,5 55 60 595 57,57
2d 75 61,7 69,37 55 595 55 75 58,8 68,38 50 62,5 53 65 625 66
3a 70 62,5 69,87 55 595 54,46 70 59,5 68,9 50 59,5 55,4 65 625 66,6
3b 75 62,5 69,87 55 58,8 52 70 59,5 68,9 45 50 50 60 595 60
3c 70 61,7 70 55 50 50 75 65,5 71,21 55 50 50 70 625 64,1
3d 75 65,5 71,21 60 58,8 61 70 65,5 70 50 50 50 70 655 65,13
3e 75 59,5 68,93 60 50 50 75 62,5 69,87 50 50 50 65 625 60
4a 70 62,5 69,87 55 62,5 58,33 70 62,5 70 50 50 50 65 625 62,5
4b 75 59,5 68,9 55 595 55 75 62,5 69,87 45 405 4418 65 62,5 59,52
4c 70 58,8 68,9 55 50 50 70 61,7 69,37 45 625 56,25 70 61,7 67,96
4d 75 62,5 70,83 55 58,8 52,35 70 625 69,87 55 50 50 65 625 60
4e 70 62,5 70 55 50 50 70 62,5 70 50 50 50 65 625 58,33
ba 70 61,7 68,9 55 50 50 70 654 71 50 50 50 65 625 65
5b 70 59,5 68,93 55 625 54,16 70 59,5 68,93 55 50 50 70 58,8 65,62
5c 75 62,5 7055 55 50 50 75 62,5 69,44 55 50 50 60 625 65
5d 70 62,5 70 55 58,8 52,65 70 625 69,44 50 50 50 60 625 58,33
5e 70 62,5 70 55 50 50 70 654 71 50 50 50 65 625 70
6a 70 61,7 68 50 59,5 55 70 58,8 68 50 50 50 65 625 60
6b 70 62,5 70 55 50 50 75 63,2 70 50 50 50 65 625 62,5
7a 70 62,5 69,07 55 50 50 70 62,5 69,44 50 50 50 65 65,4 64,13
7b 70 65,5 71 60 58,8 57,35 70 654 71 50 50 50 60 625 56,25
8a 75 654 71,21 55 625 60 70 62,5 70 50 50 50 65 625 65
8h 75 59,5 68,93 50 59,5 54 75 62,5 70 55 50 50 65 61,7 66
9a 70 62,5 69,44 55 50 50 65 59,5 68,93 50 50 50 65 595 63,88
9b 65 59,5 68 60 625 62,5 75 654 7152 50 625 53 65 625 62,5
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Klasik EFQM Miikemmellik Modeli ile CN2 algoritma temelli Bulantk EFQM

Matlab FIS editorii “aggregation icin sum” ve “defuzzification ic¢in centroid”

kullanarak elde edilen kriterlerden toplam EFQM puan1 Tablo 7.11.°de

gosterilmektedir.

Tablo 7.11. Kurumlara ait toplam Klasik EFQM, Bulanik EFQM, CN2 ile Bulanik EFQM(max/centroid) ve CN2
ile Bulanik EFQM(sum/centroid) puanlari

Kurum Klasik EFQM  Bulanik EFQM ggéﬁe(ﬁgbgﬁtroid) Egéﬁe(gﬁgﬁtroid)
1.Kurum 536 500 541,035 517,13075
2.Kurum 695,875 7325 620,3575 680,57925
3.Kurum 599,25 591,875 585,5725 579,271
4.Kurum 471,625 500 481,0625 490,675
5.Kurum 661,375 697,5 611,79 650,72
6.Kurum 709,5 750 619,885 694,442
7.Kurum 549,625 505 563,5525 542,0325
8.Kurum 713,375 750 622,545 697
9.Kurum 506,75 5125 519,875 506,656
10.Kurum 648,5 679,375 621,535 630,388

Uzmanlarin verdikleri puanlar ile hesaplanan Klasik EFQM puani ile CN2

algoritmasi ile yapilan Bulanik EFQM(sum/centroid) puan farki Sekil 7.13.’de fark

grafiginde gosterilmektedir.

15

10

Fark Puam

Klasik EFQM Puam ve CN2 ile Bulamk EFQM(sum/centroid) Puani

18,87

19,98 19,05 Farka

18,11

15,30

15,06

16,38

10,66

0,09

K1 K2

Klasik EFQM ve CN2 ile Bulanik EFQM(sum/centroid) Puan Farki

K3 K4 K5 K6
Kurum

K7 K8 K9 K10

Sekil 7.13. Kurumlarin Klasik EFQM puani ve CN2 ile Bulanik EFQM(sum/centroid) puani arasindaki farki
gosteren grafik



BOLUM 8. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu c¢alismada EFQM Mikemmellik Modelinin 6znel degerlendirilmesinden
kaynaklanan hatalar1 en aza indirmek ve degerlendirme parametrelerinin belirsiz
kosullar altinda daha iyi ifade edilebilmesini saglamak i¢in Matlab uygulamasinda
bulanik EFQM modeli gelistirilmistir. Bulanik EFQM gelistirilirken Matlab bulanik
¢ikarim sisteminde toplam fonksiyonu olan ‘aggregation i¢in max’ ve durulastirma
fonksiyonu olan ‘defuzzification i¢in centroid’ yontemi kullanilmistir. Gelistirilen
bulanmik EFQM Miikkemmellik Modelinde kuruluslarin RADAR puanlarinin
hesaplanmasina yardimci olmak i¢in bulanik mantik “eger..ise” kural tabanlar1 tiim
degerlendirme kosullar1 diistiniilerek olusturulmustur. Bu c¢ergevede gelistirilen
bulanik sistemin “eger...ise” kural sayis1 78125 adettir. Gelistirilen Bulanik EFQM
modelinin performanst daha oOnceden degerlendirmeden ge¢mis 10 kurulusun
RADAR puani ile test edilmistir. Sonuglara gore Klasik EFQM ve Bulanik EFQM
arasinda kurumlarin RADAR puan farklarmin fazla oldugu ve bu farkliliginda

olusturulun kural taban1 sayisinin fazlaligindan kaynaklandigi sonucuna varilmstir.

Uygulamanin ikinci kisminda ise Bulantk EFQM modelinin kural tabanini temsil
edecek sekilde CN2 kural ¢ikarim algoritmasi ile kural indirgenmesi yapilmistir.
CN2 kural ¢ikarim algoritmast ile mevcut kural tabani sayisi 1381 adet kurala
indirgenmistir. Indirgenen kurallar tekrar 10 kurum i¢in Matlab uygulamas: ile test
edilirken bulanik ¢ikarim sisteminde durulastirma fonksiyonu olan ‘defuzzification
i¢in centroid’ 6zelligi kullanilirken, toplam fonksiyonu olan ‘aggregation i¢in max ve
sum’ olmak Ttizere iki farkli 6zellikle de performans degerlendirilmistir. Kurumlarin

modellere gore elde ettikleri toplam puan grafigi Sekil 8.1.’de gosterilmektedir.
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Kurumlarin Toplam Puan Grafigi
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=== Klasik EFQM === Bulanik EFQM
CN2 ile Bulanik EFQM (max/centroid) === CN2 ile Bulanik EFQM (sum/centroid)

Sekil 8.1. Kurumlarin modellere ait toplam puan grafigi

Grafige gore; EFQM uzmanlariin goriislerinden yararlanarak elde edilen Klasik
EFQM Miikkemmellik Modeli puani ile diger algoritmalar ile elde edilen puanlar
karsilastirilmistir.  Grafik Klasik EFQM Miikemmellik Modeli puani ve CN2
algoritma temelli Bulanik EFQM(sum/centroid) puanlarinin birbiri ile yakin

degerlere sahip oldugunu gostermektedir.

Klasik EFQM, Bulanik EFQM, CN2 algoritma temelli bulanik EFQM(max/centroid)
ve CN2 algoritma temelli bulanik EFQM(sum/centroid) puanina ait istatistik hesab1
i¢cin ortalama mutlak yilizde hatas1 (MAPE) kullanilmistir. Tablo 7.11.’de modellere
ait toplam puanlara gére 10 kurulus icin MAPE asagidaki esitlik (Denklem 8.1.)

kullanilarak ifade edilmistir.

100 «p
MAPE=721 |(At'Ft)/At| (8‘1)

A=Klasik EFQM puani, F,=Tahmin edilen EFQM puanini, n= kurum sayisin

gostermektedir.
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Bulanik EFQM, CN2 ile bulanik EFQM(max/centroid) ve CN2 ile bulanik
EFQM(sum/centroid) modellerinin toplam MAPE degeri esitlik (Denklem 8.1)
kullanilarak hesaplanmis ve modellere ait MAPE degerleri Tablo 8.1.°de

gosterilmektedir.
Tablo 8.1. Modellere ait toplam MAPE degerleri
CN2 ile Bulanik EFQM  CN2 ile Bulanik EFQM
Bulanik EFQM (max/centroid) (sum/centroid)
MAPE 4,9546 5,8218 2,3313

Uzmanlar tarafindan kurumlara RADAR degerlendirme tablosu kullanarak verilen
puanlar Bulanik EFQM ile ¢alistirildiginda hatali sonuglar vermisti. Tablo 8.1.’de ki
MAPE degerlerine goére Bulanik EFQM kurallarini CN2  kural ¢ikarim algoritmasi
ile indirgedigimizde Matlab programinda FIS editorii “aggregation ig¢in sum” ve
“defuzzification i¢in centroid” olarak kullanildiginda algoritmanin hata orant MAPE

degeri %2,33 ile ihmal edilebilecek degerde oldugu goriilmektedir.

Uygulamaya gore Bulanik EFQM kural tabaninda ¢ok fazla “if...then” yapisi
arasindan probleme uygun kurallarin diizgiin segemedigi ve puanlarin gergek
degerlerden uzak sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bulanik EFQM kural tabani igin CN2
kural ¢ikarim algoritmasint kullandigimizda kural sayis1 78125°den 1381 kurala
indirgenmis ve daha az kural ile daha iyi sonuglarin elde edildigi test edilmistir.
Yapilan bu calisma ile EFQM Miikemmellik modeli kullanicilarina ve EFQM
degerlendiricilerine yol gosterilmesi ve calismanin literatiire katki saglanmasi

amaclanmaktadir.
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