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Yuksek Lisans Tezi

Elektrik Motorlan I¢in Makine Ogrenmesi Temelli Ariza Analizi
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Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: )
Dog. Dr. flhan BASTURK

Gilinitimiizde endiistriyel tesislerde seri iiretimin durmadan verimli bir sekilde devam
etmesi oldukca énemli bir konudur. Uretim hatlarinda yasanabilecek herhangi bir
ariza, uzun duruglara neden olup dretim verimliligini (Overall Equipment
Effectiveness-OEE) olumsuz yonde etkilemektedir. Bu arizalarin yasanmasini
onlemek i¢in planli bakim ve kestirimei bakim uygulamalari biiyiik bir 6neme sahiptir.

Geleneksel bakim yontemlerinin yaninda giiniimiiz endiistriyel teknolojilerinin etkisi
ile 6zellikle endiistri 4.0’ 1n getirdigi yeni yontemler ile kestirimci bakim uygulamalari,
bakim g¢alismalar1 igerisinde 6n plana ¢ikmistir. Uyarict bakim olarak da bilinen bu
yontem sayesinde iiretim sistemlerinde bakim gerektiren bir ariza dnceden tahmin
edilerek bu durum yasanmadan ve sistemi uzun bir sire durdurmadan 6nine
gecilebilmektedir.

Bu tez calismasinda, bir gida iiretim tesisinin nisasta transfer sisteminde yer alan
helezon motoru ve sanziman grubundan alinan titresim ve sicaklik degerleri ile ortam
sicaklik ve nem parametreleri kullanilarak ariza analizleri, farkli modeller araciligiyla
yapilmistir. Yapilan bu ariza analizleri sonucunda ariza kaynakli uzun duruslarin
ongoriilebilmesi liretim, zaman ve maliyet kayiplar1 ile sonuglanabilecek arizalarin
engellenmesi agisindan 6nem teskil etmektedir. Bu analiz ¢alismasinda yapay zeké
metotlart arasinda yer alan makine 6grenmesi algoritmalart kullanilmigtir. Makine
ogrenmesi algoritmalar1 kapsaminda denetimli 6grenme yontemlerinden olan k-en
yakin komsu (K-Nearest Neighbor, KNN), karar agaci (Decision Tree, DT), Naive
Bayes (NB), destek vektor makineleri (Support Vector Machine, SVM), rassal orman
(Random Forest, RF) ve XGBoost algoritmalari kullanilarak sistemlerin performans
verileri karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda ele aliman modellerde girdi verisi
olarak ortam sicaklik ve nem, motor sicaklik ve titresim ile rediiktor sicaklik ve
titresim parametreleri kullanilmistir. Modelin ariza yok, ariza kisa durus, ariza uzun
durus yakin ve uzun durus bilyiik ariza olmak tizere dort ¢iktis1 bulunmaktadir. Bu

v



veriler, bazi denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak Python programinda analiz
edilmigtir. Calismanin sonucunda XGBoost ve DT algoritmalarmin daha yiksek
dogruluk orani verdigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Makine (")grenmesi, Kestirimci Bakim, Denetimli Ogrenme,
Veri Analizi, Sicakhlik, Titresim ve Nem Ol¢iimii, Asenkron Motor, Reduktor
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ABSTRACT
M. Sc. Thesis
Machine Learning Based Fault Analysis For Electrical Motors
flyas Giiven¢ PIRGE

Manisa Celal Bayar University
Graduate School of Education

Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor : Assoc. Prof. Dr. flhan Bastiirk

In modern industrial facilities, it is crucial for mass production to continue
uninterrupted and efficiently. Any breakdowns that may occur on production lines can
lead to extended downtimes, negatively impacting production efficiency (Overall
Equipment Effectiveness - OEE). Planned maintenance and predictive maintenance
practices are crucial in preventing these failures.

In addition to traditional maintenance methods, predictive maintenance practices have
gained prominence in maintenance activities, especially with the influence of modern
industrial technologies, including Industry 4.0. Through this method, also known as
condition-based maintenance, potential faults requiring maintenance in production
systems can be predicted in advance, allowing them to be addressed before they occur
and without long system shutdowns.

In this thesis study, fault analyses were performed on the starch transfer system of a
food production facility using vibration and temperature values obtained from spiral
motor and gearbox as well as ambient temperature and humidity parameters. through
different models. As a result of the fault analyses conducted, the ability to predict long
downtimes caused by faults is crucial for preventing breakdowns that could lead to
production, time, and cost losses. In this analysis study, machine learning algorithms,
which are one of the artificial intelligence methods, have been used. Within the scope
of machine learning algorithms, the performance data of the systems have been
compared using supervised learning methods such as k-nearest neighbors (KNN),
decision tree (DT), Naive Bayes (NB), support vector machines (SVM), random forest
(RF), and XGBoost algorithms In this study, the input data for the models included
ambient temperature and humidity, motor temperature and vibration, as well as
gearbox temperature and vibration parameters. The model has four outputs: no failure,
short stop failure, long stop failure close, and major failure during the long stop. These
data were analyzed using some supervised learning algorithms in a Python program.
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As a result of the study, it was found that the XGBoost and DT algorithms provided
higher accuracy rates.

Keywords : Machine Learning, Predictive Maintenance, Supervised Learning,
Data Analysis, Temperature, Vibration ve Humidity Measurement, Induction
Motor, Gearbox

2025, 68 pages
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ONSOZ VE TESEKKUR

Endiistriyel tesislerde iiretim hatlarinin maksimum verimle caligmasi ve
yiikksek performans ile siirdiiriilebilirligi her zaman birinci dncelik olmustur. Bu
hatlarin herhangi bir ekipmaninda olusabilecek bir ariza; zaman, enerji ve liretim
kaybina yol agabilir. Bu nedenle uzun duruslara sebep olabilecek arizalari
gerceklesmeden Once tespit edebilmek biiyilk bir oneme sahiptir. Bu amag
dogrultusunda, arizalari 6nceden belirlenmesi i¢gin kullanilan analiz ve yontemlerin
teknoloji ile gelistirilmesi, kestirimci bakim kapsaminda yapilan arastirmalarin hedefi
haline gelmistir. Bu tez ¢calismasinda, sahadan Olgiilen sicaklik, vibrasyon ve nem
verilerinin analizi ve siniflandirilmasiyla ariza tahminlemesi yapilmistir. Bu tahmin
etme calismalarinda denetimli 6grenme yontemlerinden bazi1 metotlar kullanilmistir.
Elde edilen bulgularla, kullanilan metotlarin performans analizi yapilarak ylksek
performans gdsteren metotlar ortaya ¢ikarilmistir.

Bu caligmanin yiiriitiilmesinde, degerli bilgileri ve tecriibelerini benimle
paylasan, kiymetli zamanimi ayirip sabirla ve ilgiyle bana rehberlik eden degerli
danisman hocam saymn Dog. Dr. Ilhan BASTURK ’e, hayatimin her aninda hem maddi
hem de manevi olarak en biiyiik destegi veren annem Giilten PIRGE ve babam Ismail
PIRGE’ye, yogun is temposuyla birlikte yiiriitmeye calistigim yiiksek lisans
calismalarim boyunca destegini eksik etmeyen ablam Gozde FIDAN’a ve tez
calismasinda uygulamalarin ve analizlerin yapilmasinda destek olan iiretici firmaya en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Ilyas Giiveng PIRGE
Manisa, 2025
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GIRIS

Ulkemizde iiretim sektoriinde, endiistriyel isletmelerin rekabetci olabilmeleri
icin {retim siireclerinde verimliliklerini arttirmalart biiyiik Onem tasimaktadir.
Verimlilik, kisitli ve ayn1 kaynaklar ile daha fazla ¢ikt1 elde etme yetisidir. Verimligini
arttirmak isteyen isletmeler, teknolojik faaliyetleri takip ederek hem iiretim
performanslarini arttirmak hem de bu siire¢ igerisinde olusan maliyetlerini minimize
etmek durumunda kalmiglardir. Bu degerlendirme, isletmeleri iiretim hatlarimin
bakimlarin1 daha etkin ve verimli bir sekilde uygulayabilecekleri bir program
olusturmalarma  yaklastrmistir.  Aksi  durum  disiiniildiigiinde, bakimlarin
stirdiiriilebilir yapilmadigi tesislerde arizi duruslar artacak ve buna bagli olarak isc¢ilik,
malzeme, enerji ve zaman agisindan biiyiik kayiplar yasanacaktir. Bu ¢ikarimlar genel
olarak degerlendirildiginde seri iiretimin oldugu tiim sektor ve isletmelerde etkin ve

programli bakimlarin yapilmasi 6nem arz etmektedir.

Bakim uygulamalari literatiirde genel olarak iki baglik altinda ele alinmaktadir.
Bunlar dizeltici (Corrective Maintenance, CM) ve onleyici bakim (Preventive
Maintenance, PM) olarak adlandirilmaktadir [1]. Diizeltici bakim, bir ekipman veya
sistemin is goremez hale geldigi veya arizalandig1 esnada yapilan bakim tlridar. Bu
tarz bakimlar, anlik olup arizanin kok sebebini bulmak ve sorunu ¢ézmek icin
yapilmaktadir. Iceriginden de anlasilacag1 iizere diizeltici bakim, genellikle acil
durumlarda anlik ve plansiz bir sekilde ger¢eklesmektedir. Ayrica anlik duruslar ve
yedek parga tliketimi g6z oniinde bulunduruldugunda diizeltici bakimlar, isletmelere

maliyet agisindan bir yiik olusturmaktadir.

Onleyici bakim ise, ekipman veya iiretim hatlarmm periyodik olarak kontrol
edilip temizlenerek arizalarin olugsmasini 6nleyen bir bakim ¢esididir. Bu tiir bakimlar,
isletmelerin yillik calisma takvimi kapsaminda 6nceden belirlenip uygulanmaktadir.
Planli yapilan bir uygulama oldugu i¢in bu tiir bakimlarda, kontrol edilecek ve aksiyon
alinacak noktalar onceden tespit edilmekte ve bu aksiyonlarda kullanilabilecek olas1

yedek pargalar da bakim dncesi hazirlanmaktadir.

Duzeltici ve onleyici bakimlarin amaci, ekipmanlarin g¢aligma siiresini

maksimize ederek iiretim verimliligini (OEE) arttirmak ve ongoriilemeyen arizalar



sonucu olusacak maliyeti azaltmaktir. isletmeler, bu bakimlari tesislerine entegre edip

stirdiiriilebilir bir sekilde uygulayarak maksimum verimliligi hedeflemektedir.

Onleyici bakim yaklasimlar1 icerisinde ele alinan diger bir konu ise kestirimci
bakimdir [2]. Kestirimci bakim, ekipmanlarin arizalarini tahmin etmek ve 6nlemek
amaciyla elde edilen verilerin analiz edilerek ¢ikarimlarin yapildigi bir bakim tiirtidiir.
Bu tiir bakim, diizeltici ve onleyici bakimlar ile ele alinarak tamamlayici bir sekilde
uygulanmaktadir. Bu bakimlar, 6zellikle iki 6nemli noktada isletmelere yardimci
olmaktadir. Bunlardan birisi ariza meydana gelmeden, sorun ortaya ¢ikmadan once
kullaniciya uyart vermesi ve ariza olusmadan tahmin edebilmesi, iKincisi ise
ekipmanlarin faydali Omiirlerinin uzamasi i¢in en uygun bakim zamanlarmin

belirlenmesi ve bu bakimlarin siirdiiriilebilirliginin saglanmasidir [2].

Kestirimci bakim (Predictive Maintenance, PdM) ekipmana ait belirli
parametrelerin  siirekli izlenmesi ve analiz edilmesiyle ger¢eklesmektedir.
Sensorlerden veya diger veri izleme sistemlerinden elde edilen veriler kullanilarak
degerlendirme yapilmaktadir. Bu analizler ile ilgili ekipmanlarm kalan faydali 6mrii
(Remaining Useful Life, RUL) veya iiretim hatlarmin ileriye doniik performanslari
tahmin edilebilmektedir. Bu tahminleme ¢alismalarinda makine 6grenmesi (Machine
Learning, ML) algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Makine 6grenmesine dayali
kestirimci bakim modelleri isletmelerde ekipman, is¢ilik, zaman ve enerji gibi

kayiplarin maliyetlerinden kurtarabilecek 6nemli bir nokta olmustur.

Bu calismada, dlgiilebilen bazi verilerin farkli modellere uygulanmasiyla ariza
analizi yapilmistir. Calisma, gida sektdriinde yer alan bir isletmenin {iretim tesisindeki
ham madde transfer sisteminde bulunan helezon motor rediktér grubuna
uygulanmistir. Calisma, helezonun tahrik grubuna yerlestirilen sicaklik ve vibrasyon
sensoriinden ve calisma ortammim sicaklik ile nem degerlerini 6lgen datalogger
cihazindan alinan veriler ile yapilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarmdan
denetimli 6grenme metotlar1 kullanilarak Python programida modellerin ariza analiz

performanslar1 karsilastirilmistir.



1. LITERATUR OZETi

Kestirimci bakim kapsaminda literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Tugba Koprii, 2022°de yaptig1 calismada iiretim hattindan aldigi dort ayri
titresim verisi ile RPM ve akim verilerini kullanarak bir veri seti olusturmustur. Bu
veri setini istatistiksel bir program tzerinde destek vektor makinalari ve karar agaci
algoritmalar1 ile analiz etmistir. Yapilan analiz sonucunda karar agaci algoritmasinin
daha yiiksek dogruluk tahmini gergeklestirdigi sonucuna varilmistir [2].

Ozcan Armagan Ayan, 2019°da yaptig1 ¢alismada titresim analizi yontemini
kullanarak baca gazi faninda yasanan balanssizlik arizasi ve dis bilezik hasar tespitini
yapmustir. Bu tespitleri fanin ¢aligmasma ciddi bir tehlike olusturmadan 6nce yaparak
olas1 liretim kayiplarinin ve ek bakim maliyetlerinin 6niine gegmistir [3].

Kiirsat Tuncer 2022°de bir seramik fabrikasinda toz emme gorevini yapan fan
motor tahrik grubunun iizerindeki 8 farkli noktadan (motor i¢ yatay, motor i¢ dikey,
motor dis yatay, motor dis dikey, fan i¢ yatay, fan i¢ dikey, fan dis yatay, fan dis dikey)
titresim verilerini 6lgerek balanssizlik problemini tespit etmistir [4].

Hakan Ceyhan 2022 yilinda yaptigi ¢alismada endiistriyel alanda iiretim yapan
bir dokiim makinesi ilizerinde mikser motoru siiriicii ariza zamani tahmini ig¢in
kestirimci bakim uygulamasini gergeklestirmistir. Uygulanan modellerin ¢iktilar1 ele
alindiginda denetimli makine 6grenme modeli olan rastgele orman ile nispeten daha
basarili sonuglar elde edildigi tespit edilmistir [5].

Yusuf Kalemoglu, tez calismasinda bir demir ¢elik tesisinin haddehanesinde
bulunan bir tezgahin, elektrik motorlarinda sicaklik ve titresim 6lgiimleri ile kestirimci
bakim uygulamasi yapmistir. Her motordan 6n ve arka rulman sicakliklari, sargi
sicakliklari, 6n ve arka kapak titresim verileri alinarak sisteme entegre etmistir.
Verilerin analizi asamasinda rulman arizasi tespiti yapilmis ve onarilmistir [6].

Erkan Sindir, bir asenkron motorun sicaklik, titresim ve akim degerlerini PLC
yardimi ile sahadan toplamis ve veri tabanmna aktararak test verilerinin
olusturulmasinda kullanmistir. Sahadan toplanan verilerin MATLAB uygulamasi
araciligiyla analizi sonucunda bulanik mantik temelli ¢ikarim sistemi tasarlamistir.
Sisteme giris degiskeni olarak verilen test verilerinin degerlendirilmesi sonucunda
tretilen ¢ikis degiskeniyle sistemde calisgan asenkron motorun motor sagligini

belirlemistir [7].



Mehmet Sahin, bir isletmedeki torna tezgahindan belli bir zaman araliginda
aldigt verileri Python programlama dilini kullanarak analiz etmistir. Bu analiz
esnasinda anomali tespiti yapmak icin aykir1 deger, seviye yiikseltme ve kaymasi,
desen degisimi ve sezonluk diizen gibi farkli metotlar kullanmstir [8].

Telat Akyaz, bir endiistriyel tesiste makinelerin titresim, sicaklik, ortam hava
kalitesi ve gii¢ tiiketimi verilerini sahadan toplayarak bir bulut uygulamasma kaydeden
tagmabilir ve modiiler bir sistem tasarlamistir. Toplanan verilerin optimizasyon
calisgmasinda MATLAB makine 6grenmesi ara yiiziinii kullanmistir [9].

Ercan Kizilay, demiryolu makas motorlarmin emniyetli operasyonu ve gergek
zamanl verilere dayali olarak kestirimci bakim faaliyetlerinin entegrasyonu ile bir
kontrol sistemi gelistirmistir. Yaptigi tasarim calismasi ile emniyet yazilimlar
gelistirip test saglamistir. Kontrol devresinde kestirimci bakim algoritmasi olusturarak
datalar1 analiz etmistir [10].

Aykut Atapek, turbo jet motorlarinin titresimlerini 6lgtiikten sonra bu verileri
detayli analiz ederek dort adet motor arizasmin dnceden tespit etmistir [11].

Asad Asadzade, tez ¢alismasinda jet motorlarinin kalan faydali 6miirlerini
tahmin etmek icin NASA tarafindan saglanan simiilasyon veri setlerini kullanarak akis
ogrenmeye dayali ARF (Adaptive Random Forest) yontemini uygulamistir. Daha
sonra ayni veri kiimesinin kullanildig:1 diger ¢aligmalar ile karsilagtirmalar yapmustir
[12].

Halil Murat Karaday, tez ¢alismasinda kestirimci bakim yontemlerinden biri
olan titresim Ol¢limii yontemiyle bir isletme i¢in kritik olan pompa grubundan veriler
alarak titresim seyrini incelemistir. Alman Ol¢iimlerin FFT spektrum analizini
yapmistir. Bu analiz ile ekipman arizi bir durusa sebep olmadan 6nce ariza tespiti
yapilabildigini ortaya koymustur [13].

V. Ilhan Baykara, tez c¢ahsmasinda bir sistemde calismakta olan bir
sanzimandan aldig1 titresim Ol¢limlerini analiz etmis ve sanzimanin disli ¢arklarinda
olusan hasarlar1 tespit etmistir. Bu sekilde kestirimci bakim uygulayarak sanzimanin
cok daha ciddi sekilde hasar alarak plansiz duruslara sebep olmasini engellemistir [ 14].

Sadettin Orhan, rulmanlarla yataklanmis donen makine elemanlarinda titresim
analizi kullanarak kestirimci bakim uygulamasi gerceklestirmistir. Elde ettigi titresim
verilerini frekans analizi metodu ile degerlendirerek dengesizlik, eksen kacikligi,

mekanik gevseklik ve rulman hasarlarini ilk olusma anlarinda belirlemeye ¢alismistir

[15].



2. ENDUSTRIDE BAKIM YAKLASIMLARI

Bakim kavrami ilk olarak diizeltici bakim olarak karsimiza ¢ikmistir. Diger bir
ad1 ariza bakimi olan diizeltici bakim stratejisi, arizalar meydana geldikten sonra
yapilan bakim faaliyetini kapsamaktadir. Bu bakim teknigi; ekipmanin arizaya
gecmesinden sonra yapilan onarim islemleri, ekipmanda meydana gelen arizadan
etkilenerek daha biiylik arizalara yol agilmamasi i¢in uygulanan ariza tespiti, diizeltici
islemler ve ayar gibi islemleri kapsar. Ancak bu bakim metodunun ¢ok maliyetli
olmasi, arizalari 6ngorilemeyen bir zamanda yasanmasi, gereginden fazla malzeme
ve isgiicii kayiplarina sebep olmasi ve ekipman verimliligin ciddi oranlarda diismesi
gibi olumsuz yonlerinden dolayr bu bakim teknigi zamanla yerini planli bakima
birakmustir [11].

Planli bakim; herhangi bir arizanin yasanmasini beklemeksizin, belirli
periyotlarla yapilan bakimi ifade eder. Genelde isletmeler yil baslarinda, Uretim
planlama, satig operasyon ve bakim planlama birimlerinin istisareleri sonucunda yillik
bakim plami hazirlarlar. Hazirlanan plan kapsaminda yil i¢inde bakim faaliyetleri
stirdiiriiliir, bu bakim plani ariza, durus vs. ile iliskisi olmaksizin devam eder. Yalin
iiretim yaklasimlarindan olan toplam verimli bakimin da (TPM) konusu icerisine giren
planli bakim, isletmelere tiretim verimliligi konusunda biyik yarar ve imkan saglar.
Uretimin kesintisiz ve yiiksek kapasitede ¢alismasini saglayan bir faaliyettir [2]. Planli
bakim yaklasimi; koruyucu bakim, 6nleyici bakim ve kestirimei bakim olmak iizere
ii¢ baslik altinda incelenmektedir.

Endiistride bakim yaklasimlari, ekipmanlarin veya sistemlerin c¢alisma
stirelerini ya da performanslarini optimize etmek icin kullanilan c¢esitli strateji ve
yontemlerdir. Isletmeler, bu yaklasimlar1 uygulayarak ekipmanlar1 daha verimli bir
sekilde kullanabilmekte, durus siirelerini  minimize ederek  maliyetleri
diistirebilmektedir.

Endiistrinin gelisimine paralel olarak sistem, malzeme, isgiicii maliyetlerinde
ve kaliteli iirlin ¢iktis1 ihtiyaclarindaki artiglar, makinalarin karmasik yapisi isletmeler
icin uygun bakim politikalarmm 6nemini artrmustir [17]. Sekil 2.1.°de endiistriyel

ortamda uygulanabilen bakim stratejileri goriilmektedir.



Endiistriyel Bakim ‘

-

Planh Bakim

Kestirimei (Uyaric1) Bakim

Proaktif (Onleyici) Bakim

Y

Periyodik (Koruyucu) Bakim

y

Plansiz Bakim

Firsat Bakamu

Anza Bakim

Sekil 2.1. Endiistriyel Bakim Stratejileri

gorulmektedir.

Tablo 2.1. Planli ve Plansiz Bakimin Karsilastirilmasi [19]

Planli ve plansiz bakimm ayrmtili bir sekilde karsilastirilmas: Tablo 2.1. ‘de

Sira Parametreler Plansiz Bakim | Planh Bakim

1 Arizalar Yiksek Diusiik

2 Kesinti/Durus Yiksek Diusiik

3 Uriin Ciktist Diisiik Yiiksek

4 Bakim Masraflari Yiksek Dusiik

5 Ekipman/Tesisin giivenilirligi Diistik Yiiksek

6 Tesis/Ekipman mevcudiyeti Diisiik Yiksek

7 Ekipman/Tesis ylizdesinin kullanim1 Diistik Yiiksek

8 Yedeklerin stok kontrolii Yok Var

9 Ariza igin 6nceden uyari Yok Mimkin




2.1. Proaktif (Onleyici) Bakim

Ekipman veya sistemlerin arizalanmadan once yapilacak diizenli bakim
faaliyetleri ve tedbirlerini igeren bir bakim yaklasimidir. isletmelerde otonom bakim
olarak da bilinmektedir. Bu yaklagimda, ekipmanlarin g¢alisma siiresi boyunca
periyodik olarak kontrol edilmesi, temizlenmesi, ayarlanmasi ve yaglanmasi gibi
onleyici islemler gergeklestirilir. Onleyici bakimin amaci; ekipmanlarin performansini
optimize ederek arizalarm Oniine gecmek ve ekipman verimliligini artirmaktir.
Proaktif bakim, bakim yontemleri ile elde edilen teknik bilgileri, problemi tanimlamak
ve ariza kaynagini izole etmek i¢in kullanilir [18]. Bu bakim, genellikle belirlenmis

bir program dahilinde yapilmaktadir.

2.2. Koruyucu (Periyodik) Bakim

Koruyucu bakim, ekipmanlarin ¢alisma siirelerini ve performanslarini optimize
etmek amaciyla diizenli olarak yapilmasi gereken bakim faaliyetleridir. Bu tiir
bakimlar, belirli bir periyotla planlanir ve dnceden 6nlem alarak arizalarin olugsmasini
Oonlemek amaciyla gerceklestirilir.

Koruyucu bakim, ekipmanlarin diizenli olarak kontrol edilmesi, temizlenmesi,
yaglanmasi gibi islemleri igermektedir. Omriinii tamamlamus parcalarin degistirilmesi
gibi aksiyonlar da koruyucu bakim kapsaminda degerlendirilmektedir.

Bu tiir bir bakimin amaci, beklenmeyen arizalarin Oniine gegmek ve
ekipmanlarin daha uzun siire verimli bir sekilde ¢alismasini saglamaktir. Boylece ariza
kaynakli uzun duruslar engellenerek iiretim siirekliligi saglanir ve maliyetler minimize
edilir. Periyodik bakim yaklagiminda amag, makineler arizalanana kadar degil, belirli
araliklarla bakima alinarak periyodik kontrollerinin yapilmasi ve ariza meydana
getirebilecek pargalarinin degistirilmesi esasma dayanir. Ornegin galisma saati baz
alinarak ya da yilda bir, ayda bir gibi zaman araliklar1 belirlenerek bakimlar yapilabilir.
Bakim araliklar1 genellikle isletmenin geg¢mis tecriibelerinden istatistiksel olarak
belirlenir [16].

Koruyucu bakim ile ilgili kararlar genellikle risk analizi yapilarak almuir.
Ekipmana ait ge¢cmis veriler ve deneyimler géz onilinde bulundurularak en uygun

bakim periyotlar1 belirlenerek bir sistem olusturulur. Olusturulan bu sistemlerin dijital



ortamda takibi ise ERP (Kurumsal Kaynak Planlamast) yazilimlari iizerinden saglanir.
Isletmelerde en sik kullanilan yazilimlardan biri olan SAP PM (Plant Maintenance)
moduli  ara yiiziinde olusturulmus bir bakim paketi gorseli Sekil 2.2.°de
gorulmektedir.

Bakim paketleri islem gn.bakisi
Isl | Altigl Islem tanimi

—
%)
=]
—
M2
R

0010 Is Giivenligi Onlemleri Alinir "

0020 Gida Giivenligi Onlemleri Alinir OO0 O
0030 Meyve suyu vanasi fonksiyon testi OO0 O
0040 Maltoz vanasi fonksiyon testi yapilir I E | 0 O
0050 Maltoz vanasi conta degisimi yapilir 1000 |’ | O
0060 Maltoz tanki pozisyoner varsa baglanti 0| 0O O
0070 KM40 vanasi fonksiyon testi yapilir OO0 O
0080 KM40 conta degisimi yapilir OO | O
0090 KM40 vanasi pozisyoner varsa baglanti 0O M| 0O O
0100 Jelatin vanasi fonksiyon testi yapilir OO0 O
0110 Iskarta vanasi fonksiyon testi yapilir " 100 | O
0120 Seker helezonu motor badlanti sikilk I 0 O
0130 Seker helezonu rediiktér yad | [ A | [
0140 Seker helezonu rediiktdr yag seviye 0O & OO
0150 Nisasta helezonu motor baglant: sikilik I E | OO0 O
0160 Nisasta helezonu rediktér yagi 10O 0O ™| O
0170 Nisasta helezonu rediiktér yag seviye IO OO
0180 Mikser motor baglanti sikilik kontrolii 1 & OO0 | O
0190 Mikser iistii yataklama rulman degisimi 100 ™| O
0200 Mikser alt yataklama rulman degisimi OO & O

Y

Sekil 2.2. Bir Hamur Tankina Ait SAP ’de Tanimlanmis Bakim Paketi

SAP ara yiiziinde tanimlanan bu gorev listesindeki her bir bakim kalemi farkli
bir zaman paketine baglanmistir. Sekilde goriilecegi tizere, aylik (1), 3 aylik (3), 6
aylik (6), yillik (12) ve iki yillik (24) zaman paketleri bulunmaktadir. Sistemden bu
paket aktive edildiginde her bir bakim kalemi, tanimlanmis zaman dilimleri boyunca

otomatik bir sekilde bakim ekibinin is listesine yansimaktadir.

2.3. Kestirimci (Uyarict) Bakim

Kestirimci bakim bir ekipmanin ariza yapma olasiligini, hangi siire igerisinde
ariza yapacagmi, ekipmanm kalan kullanim omrii hakkinda bilgi vermek amaciyla
6lcme, analiz, tecrube ve izlenimlere dayali bir kontrol ve bakim stratejisidir [11].

Kestirimci bakim, veri analizi ve izleme teknikleri kullanarak ekipmanlardaki



anormallikleri tespit etmekte ve potansiyel sorunlar1 dnceden belirleyerek uygun
onlemlerin alinmasina yardimct olmaktadir.

Kestirimci bakimin diger bakim tekniklerine gore en biiyiik avantaji 6lgimler
ile makinadan alinan verilerin degerlendirilmesi ve iiretimi durdurmaksizin anomali
durumlarmi yorumlayarak arizalar gergeklesmeden periyodik bakimlarm planlanarak
uygulanmasidir [11]. Olasi ariza kaynagi olan parcay: tespit etmek ve bu sorunu ortaya
¢ikaran parcadaki hatanin daha da artmamasi i¢in erken miidahale sansi dogar. Uyarici
bakim uygulamalarinin diger bakim tiirlerinden ayiran en 6nemli 6zelligi, zaman veya
problem temelli degil, mevcut durum temelli yaklagimidir [7].

Kestirimei bakimin avantajlar1 su sekilde siralanabilir:

e Beklenmedik duruslarin minimize edilmesi
e Ekipman 6mriiniin uzatilmasi

e Daha etkin kaynak kullanimi

e Maliyet tasarrufu

e (Qivenlik riskinin azaltilmasi

Kestirimci bakim, glintimiizde endiistri 4.0 teknolojilerinin gelisimiyle daha sik
kullanilir hale gelmistir. Veri analizi, makine ogrenmesi gibi ileri teknolojiler

kestirimci bakima destek olmaktadir.

Kestirimci bakim stratejilerini uygulamak, yapilan bakim yatirimimin kendini
amorti etme oraninda 6nemli bir yarar saglamaktadir. Ayrica bakim maliyetlerinin
%25-%30 oraninda azaldigini, ariza sayismin %70 oranlarinda diistiigiinii, arizanin
onarim siiresinin (Mean Time To Repair, MTTR) %35-45 araliginda azaldigini

gostermektedir [7].

2.4. Ariza Bakim

Herhangi bir uyarici sistem kullanilmadan ve belirli zaman dilimlerinde
yapilmayan, ariza meydana geldikten sonra yapilan bakim onarim ¢aligmalaridir [6].
Bu yaklagim, makinelerin arizalanip durmasma Kkadar herhangi bir mudahaleye
ugramadan ¢aligmasi tizerine kuruludur [13]. Ariza ger¢eklestikten sonra en kisa stre

icerisinde problemin giderilmesini amaclayan bir bakim ¢esididir.



Bu bakimin gerceklestirildigi isletmelerde plansizlik durumu da soz
konusudur. Ciinkii isletmede herhangi bir arizanin ne zaman olacag1 bilinemeyecegi
icin her an ariza cikabilecegi fikri ile belirli bir program dahilinde calisma
yapilamamaktadir. Bu durum da bakim ekibinin acil miidahale ve onarim ekibi olarak
caligmasina neden olmaktadir [13]. Bakimlarin diizenli yapilmadigi durumlarda ortaya

c¢ikan arizalardan bazi 6rnekler Sekil 2.3. ve Sekil 2.4.’te goriilmektedir.

Sekil 2.4. Deforme Olan Pompa Baglant1 Parcas1 Kaplin
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Ariza durumunda yapilan bakim calismalarinin genel olarak yeterli sayida
bakim personeli bulundurmayan, kii¢iik 6lgekli veya kurumsallagsma yolunda ¢ok fazla
ilerleme gosteremeyen isletmelerde benimsendigi sdylenebilir [6]. Bu tarz bakim
caligmalarinin gézle goriilen maliyeti diistirdiigii ancak sebep oldugu plansiz duruslar,
zaman ve Urun kaybi gibi faktorler ile tiretim maliyetlerini olumsuz yonde etkiledigi
bilinmektedir [6].

2.5. Firsat Bakim

Ekipman veya makinelerin planlanmis bakimlar1 disinda ortaya ¢ikan firsatlar
iizerine yapilan bakim faaliyetleridir. Bu yaklasim, periyodik bakimin yam sira
ekipman durumunu surekli izleyerek ve herhangi bir anomali durumu tespit

edildiginde aksiyon alinarak gerceklestirilmektedir.

Firsat bakimi, beklenmedik durus siirelerini en aza indirmek ve ekipman
Omriinii uzatmak i¢in 6nleyici bir tedbir olarak uygulanmaktadir. Farkli endiistriyel
alanlarda kullanilabilen farkli yontemlere sahip ekipmanlar icin uygulanan bir
yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Her ne kadar etkili de olsa tamamen planlama

ya da rutin periyodik bakim yerine gegmez.

2.6. Jelly Nisasta Transfer Sistemi ve Bakim Yaklasimlari

Yiiksek tiretim verimliligi ve daha kaliteli kaliplandirilmis nisastal iiriinlere
olan talep, jelly iretim prosesinde nisastanin 6zel kosullandirilmis ortamda
iklimlendirilmesini gerekli kilmistir. Bunun i¢in gerekli olan kosullarm basmda diistik
nem ve optimum kalip sicakligi gelmektedir. Bu amagla nisastanin iklimlendirilmesi

icin 6zel nisasta sartlandirici liniteler gelistirilmistir.

Nigasta  sartlandirma, nisastada bulunan suyun termal yollarla
uzaklastirilmasini ve gerekli kaliplama sicakligina kadar sogutulmasini icermektedir.
Nisasta sartlandirma iinitesi (vorteks), nisastayr mekanik olarak kurutucu ve
sogutucu boyunca tanimlanmig bir bekleme siiresiyle yonlendiren bir styirict zincir

tastyici sistemine sahiptir. Bu siyiricilar, 1smir ve kurutucu i¢indeki nisastaya temasl
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1sitma yoluyla ek 1s1 aktarir. Bu 1s1 transferi sogutucuda da gergeklesir. Sonug olarak

kullanilan hava akist miktarini azaltir ve nisastanin nem degeri stabilize edilir.

Nisasta, vorteks ile kaliplama hatt1 arasinda baglantiy1 saglayan dikey ve yatay
pozisyonda konumlandirilmis bircok helezon konveydr araciligiyla transfer
edilmektedir. Her helezon konveydrintn tahrik grubu akuple bir reduktor ve asenkron
motordan olugsmaktadir. Herhangi bir helezona ait tahrik grubunda yasanacak olas1 bir
ariza, nisasta transfer hattinin sikigmasina ve nisastanin kalip baski noktasina
zamaninda ulagamamasina neden olmaktadir. Bu durum, iiretim verimliligini olumsuz
yonde etki etmektedir. Bu nedenle uzun duruslar yasatabilecek bu alanda bazi verilerin
analizi ile arizalarin 6nceden tahmin edilebilmesi biiyilk dnem tagimaktadir. Sekil
2.5.’te sicak ve soguk iinitelerden olusan bir nigasta sartlandirici grubu yer almaktadir.
Nemin dengelendigi bu grupta nisastayr kalipp noktasina ileten yatay ve dikey
konumlanmis bir¢cok spiral helezon bulunmaktadir. Bu helezonlar, Sekil 2.6.’da

gorilmektedir.

Sekil 2.5. Nisasta Sartlandirma Sistemi (Vorteks)
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Sekil 2.6. Dikey ve Yatay Motorlu Helezon Gruplari
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, yapay zekd alaninda alt bir disiplin olarak kabul
edilmektedir. Bu disiplinin temel amaci, insan miidahalesi olmadan karmasik
problemleri analiz edip ¢6zebilen otonom sistemler gelistirmektir. Bunun i¢in gesitli
makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmaktadir. Bunlar arasinda denetimli 6grenme
(Supervised Learning, SL), denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning, UL) ve
pekistirmeli/takviyeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL) gibi farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. Bakimdan {iretime, satistan robotige kadar bircok alanda toplanan
veriler makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile Yyorumlanarak fayda saglamaya

calisilmaktadir [2]. Sekil 3.1.’de makine 6grenmesine ait alt disiplinler goriilmektedir
[22].

Yapay Zeka
[ [
Derin Dogal Makine Naral Bilgisayar
Ogrenme Dil Isleme Ogrenmesi Aglar Goriigii
|
1 ]
Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli Yari Denetimli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay Zeka Disiplinleri [22]

Yapay zekd kapsaminda makine Ogrenimi, bir¢ok alanda akilli tahmin
algoritmalar1 gelistirmek icin giiclii bir arag olarak ortaya ¢ikmistir. Makine 6grenmesi
(ML) yaklagimlari, yliksek boyutlu ve ¢cok degiskenli verileri isleme, kompleks ve
birgok parametreye bagli degisken ortamlarda veriler arasindaki iligkileri ortaya
¢ikarma yetisine sahiptir [20]. Bu nedenle ML, kestirimci bakim (PdM) uygulamalar1
icin giiclii tahmin yaklasimlar1 saglar. Ancak bu uygulamalarin performansi, uygun

makine §grenmesi algoritmasinin belirlenmesine ve se¢imine baghidir [21].
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Makine 6grenmesi yontemlerinin farkli alanlarda kullanilmasi insana olan
gereksinimi onemli dlgiide azaltmustir. Insandan kaynakli verim kaybi ya da hatalarin
oniine gecilmistir [2]. Kullanilan bu metotlar ile biiylik veri setleri analiz edilerek kisa
stirede daha etkin ve daha dogru kararlar verilebilmektedir.

Makine 6grenimi zamanla olusan verileri analiz ederek gelecekte meydana
gelebilecek durumlar: tahmin edebilen modeller yaratmak i¢in ¢esitli algoritmalar1
kapsamaktadir [23]. Bu kapsam, genellikle ii¢ baslik altinda incelenmektedir. Bunlar
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir. 2021-2024 yillar1
arasinda gerceklestirilen, ML yOntemleri kullanilarak yapilan motor rulman
arizalarinin tespiti ile ilgili ¢alismalarin yillara ve yayim yerlerine gore dagilimi Sekil
3.2. ve Sekil 3.3.’te goriilmektedir. Bu degerler, IEEE sitesinden yapilan taramayla
elde edilmistir. Sekil 3.2.’deki grafik incelendiginde, son iki yilda anomali tespiti ile
ilgili yapilan bilimsel ¢caligmalarda kayda deger bir artis goriilmiistiir. Sekil 3.3.’te yer
alan dairesel grafik, bu yillar arasinda yapilan toplam 177 calismadan 125’inin
(%70.6) konferans yaymlarinda, 52’sinin  (%29.4) ise bilimsel dergilerde

yayinlandigini gostermektedir.

50 +

40 -

Makale Sayisi

20 A

10 -

2021 2022 2023 2024
Yil

Sekil 3.2. ML ile Yapilan Ariza Tespit Caligmalarinin Dagilimi
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Konferans

Sekil 3.3. Anomali Tespit Calismalarinin Yayim Yerlerine Gore Dagilimi

3.1. Makine Ogrenmesi Metodunun Adimlar

Makine 6grenmesi yontemi ile yapilan ¢alismalarda veri kiimesi biiyiik 6neme
sahiptir. Veri sayisinin artmast, verilerin isleme ve analizini zorlastirmaktadir. Blyuk
verilere sahip makine O0grenmesi algoritmalarinda analiz siireci bir¢ok adimdan

olusmaktadir. Sekil 3.4.’te makine 6grenmesi akis semas1 goriilmektedir.

Problem Belirleme: Makine 6grenmesi ¢alismasinda ele alinacak konunun
oncelikle belirlenmesi gereklidir. Sistemin 6ngorii yapacagi ve hangi verileri

kullanarak tahminleme gelistirecegi problem, netlestirilmelidir.

Veri Toplama: Problemle ilgili toplanan veriler excel (xIs) ya da virgullerle
ayrilmig diiz metin dosyalar1 formatinda (csv) olabilir. Bu asama, problemle ilgili
makine oOgrenmesi yontemlerinin en dogru skoru vermesi admna Onem teskil
etmektedir. Clinkl hazirlanacak veri tabaninin ne kadar yogun, fazla ve ¢esitli olmasi

ogrenme skorunu bir o kadar dogruluk payma yaklastiracaktir.

Verilerin Hazirlanmasi: Makine 6grenme algoritmalarinda kullanilacak veri
kiimesini olusturan verilerin tutarli ve mantikli olmasi gereklidir. Veri tabaninda
tutarsiz kalan veriler ¢ikarilmalidir. Bu islemlerden sonra elde kalan yorumlanabilir ve

Olctilebilir verilerin algoritma akisinda bir kismi 6grenme/egitim adiminda, diger
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kismi test yani degerlendirme adiminda (literattirde %80 egitim, %20 test ya da %70

egitim, %30 test oranlari ile caligmalar mevcut) kullanilmalidir.

Modelin Belirlenmesi: En uygun veri analizi yontemi olan algoritmanin
secildigi adimdir. Makine 6grenmesi siirecinde bazi modeller sayisal verilerin analiz
edilmesinde bazilar1 ise gorsel veya metinsel verilerin analizinde kullanilir [22].

Hazirlanan veri kiimesine en uygun model se¢imi yapilmalidir.

Egitim: Problemle ilgili toplanan verilerin se¢ilen uygun model ile egitildigi
asamadir. Bu asamada ayrilan egitim verileri ile model egitildikten sonra test verileri
ile validasyon islemi gerceklestirilir. Modelin problemle ilgili 5ngdrii yetisi, bu egitim

asamasina bagli oldugu i¢in makine 6grenme agamasimin en kritik noktasidir.

Degerlendirme: Segilen modelin egitildikten sonra, test verileri kullanilarak
modelin verdigi tepkilerin analiz edildigi asamadir. Cikan sonuca gére model ya tekrar

egitim asamasina donecek ya da bir sonraki asamaya gegecektir.

Parametre Ayarlama: Elde edilen ¢iktilarin degerlendirilmesinden sonra
sonuglarin daha tutarli ve giivenilir bir hale getirilip getirilmeyecegi agisindan kontrol
edilmesi gereklidir. Bu kontrol de modelin parametrelerinde degisiklikler yapilarak
¢ikan sonuglarm farklilastirilmasiyla saglanir. Modelin yeniden egitilerek daha hassas

ve gercege yakin tahminlemeler yapmasi amaglanir.

Tahmin: Bu asamada segilen model, problemle ilgili tahminlerde
bulunmaktadir. Bu tahminlerle modelin performans kriterleri (dogruluk, kesinlik,

duyarlhilik ve F1 skoru) analiz edilmektedir.

Problemin |:l‘> Veri |:> Veri |::> Veri ::> Veri |::> Modelin
Tespiti Toplama Hazirlama Diizenleme Analizi Egitimi

Parametre
Degisimi

A

AN PAN
, Hayir
Model Modeln Evet //Skor \\

Son <:| Degerlendirme <:| Test <:|< Dogrulugu >

ve Analizi Edilmesi \\ //
\v/

Sekil 3.4. Makine Ogrenmesi Siirecinin Akis Semasi
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3.2. Makine Ogrenmesinde Kullanilan Algoritmalar

Makine Ogrenmesinde kullanilan algoritmalar; buyik veri kimelerindeki
iliskileri ve mantikli olan bagi bulmak, bu siiregte yaptigi analizler ile en iyi kararlar1
ve tahminleri yapmak igin sirekli egitilmektedir. Makine 6grenmesi uygulamalari,
farkli problemler analiz edildikce gelismekte ve ne kadar fazla veriye sahip olursa o

kadar dogru sonug tliretmektedir.

Makine 6grenmesinin gruplandirmasi yapilirken modelin karar agamasinda
kullandig1 algoritmalar ve mantik dizini g0z Oniinde bulundurulmustur. Makine
O0grenmesi algoritmalar1 literatiirde Sekil 3.5.°te denetimli 6grenme, denetimsiz

O0grenme ve yar1 denetimli 6grenme olmak {izere ii¢ baslik altinda incelenmistir.

‘— Karar Agaclan

| Destek Vektdr Makinalar:
| K En Yakin Komsu
—|  Siuflandirma Naive Bayes
I?enetlmll | — | Rasgele Orman
Ogrenme
— Regresyon - Dogrusal Regresvon
Polinomal Regresyon
Makine Denetimsiz
o8 . . —— Kiimeleme
Srenmest Ogrenme
Algoritmalan
| Yari Denetimli
Ogrenme

Sekil 3.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1
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3.2.1. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, denetlenmesine ihtiyag duymayan bir makine 6grenmesi
modelidir [2]. Modeller, bir sistemi ya da diizeni yalnizca tanimlanmig verilere dayali
ogrenmez. Bu noktada denetimsiz 6grenme metotlar1 devreye girmektedir. Denetimli
o0grenme modelinde etiketlenmis ya da tanimlanmis girdi ve ¢ikt1 verileri kullanilirken,
denetimsiz bir 6grenme algoritmasi etiketsiz ya da tanimsiz verileri tahmin etmek i¢in

tek basina calisir.

Denetimli ve denetimsiz 6grenme modelleri arasindaki temel farklardan biri de
algoritmalarin 6grenme yontemidir. Denetimli 6grenme modellerinde verileri kavrama
ve analiz etmesi basittir ¢linki{i bunu uygulama ve yapma ortamina sahiptir. Denetimsiz
o0grenme yontemlerinde ise egitim seti verisi, tanimlanmamis ya da etiketlenmemis

verilerden olugsmaktadir.

Denetimsiz 6grenme, kiimeleme ve iliskilendirme olmak tizere iki béliimden

olusmaktadir.

3.2.1.1. Kimeleme (Clustering)

Klmeleme, veri nesnelerinin bir grubun elemanlarmin benzerligini maksimize
etme ve iki farklh gruptaki elemanlarin benzerligini minimize etme ilkesine dayali
olarak gruplandigi bir tekniktir. [42]. Bu tarz algoritmalar, veri kiimesindeki
parametreleri kendi alanindaki benzerliklerden yola c¢ikarak gruplamaya calisir.
Kiimeleme isleminde amag, verileri yorumlayarak benzerlikleri ortaya ¢ikarmak ve bu
verileri gruplandirarak anlamli veriler elde edebilmektir. Sekil 3.6.’da yer alan grafikte

veri kiimelerinin iki ve ii¢ farkli kiime olarak gruplandirildig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Kiimeleme (Clustering) Ornegi [43]

3.2.1.2. iliskilendirme (Association)

Olaylarin birlikte gerceklesme durumlarmi analiz edip veriler arasinda
korelasyon kuran bir makine Ogrenmesi yontemidir. Iliski Kural Madenciligi
(Association Rules Analysis, ARM), ¢cok sayida veri nesnesi arasindaki iliskileri

tanimlamak i¢in kullanilmaktadir [44].

Giliniimiizdeki yasanan teknolojik gelismeler, bu algoritmanin da kullanim
alanlarin1 oldukga etkilemistir. Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),
ARM’nin tipik bir 6rnegidir. Bu yéntem, tlketicilerin sepetlerine koyduklar1 gesitli
iirlinler arasindaki korelasyonlarini analiz ederek tiiketici satin alma aligkanliklarmni
ortaya koyar [44]. Bu tiir analiz ve tespit yontemleri ile pazarlama sirketleri,
tiikketicilerin en ¢ok satm aldig: {irlin portfoylerini belirleyerek iletisim ve satis

kampanyalarini genisletme imkani bulabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, asagida detayl bir sekilde anlatilan denetimli 6grenme

algoritmalar1 kullanilmigtir.
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3.2.2. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme; sisteme egitim veri seti ve test veri setinin yiiklenmesi, her
bir veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi ve bdylece girdi ile ¢ikti verileri arasinda
iliski kurulmasi temeline dayanir [25]. Bu tarz 6grenme metodunda, tahminleme
yapilabilmesi ic¢in smiflandrma ve regresyon teknikleri kullanilmaktadir. Bu
algoritmada en kritik nokta etiketli veri kiimesinin kullanilmasidir. Bu veriler, sisteme

daha 6nce tum 6zellikleri ve 6rintuleri ile tanimlanmus spesifik datalardir.

Algoritma; etiketlenmis, tanimli egitim verileri lizerinden girdi datalarini bir
ciktr verisi ile iliskilendirmek i¢in arka planda fonksiyonlar bulmaya ¢aligir. Burada
amag, algoritmanin girdi ile ¢ikt1 arasinda en iyi korelasyonu saglayarak en iyi tahmini

gergeklestirmektir.

Denetimli 6grenme, genellikle siniflandirma ve regresyon kdkenli problemlere
uygulanmaktadir. Buradaki temel fark; regresyon sicaklik, nem, yas, titresim gibi
kendini tekrar eden stirekli degerleri tahmin etmek i¢in kullanilirken; siniflandirmanin
ise dogru veya yanlis, 1yl ya da kotii, uygun ya da uygun degil gibi birbirinden
bagimsiz ayrik degerleri tahmin etmek i¢in kullanilmasidir. Sekil 3.7.’de siniflandirma

ve regresyon tasvirlerine ait 6rnek grafikler gérilmektedir.
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Sekil 3.7. Smiflandirma ve Regresyon Grafikleri [26]
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3.2.2.1. Smiflandirma

Bir makine 6greniminde, bir veri kiimesini farkli parametrelere bagl olarak
smiflara ayirmay1 amaglayan bir algoritmadir. Endustriyel uygulamalarda genellikle
dogru/yanlis, uygun/uygun degil ya da herhangi bir ekipmanin arizali ya da degil
olarak siniflandirilmasi yaygin olarak kullanilmaktadir. Smiflandirma yontemlerinde
genellikle karar agaclari, k-en yakin komsu, Naive Bayes, destek vektér makinesi ve

rastgele orman algoritmalar1 tercih edilmektedir.

3.2.2.1.1. Karar Agaclar Algoritmasi

Karar agaclar1 algoritmas1 (DT), veri madenciliginde uygulamasinin ve
anlagilmasinin kolay olmasi sebebiyle literatliirde yaygin olarak kullanilan bir
siniflandirma algoritmasidir [27]. Hem regresyon hem de siniflandirma problemlerini

¢6zmek i¢in kullanilan en popiiler denetimli makine 6grenme yontemlerinden biridir.

Aga¢ yapist en Ustten baslayarak kok, dal ve yapraklar olarak
adlandirilmaktadir. Her dal Ustteki koke baglh olmak sartiyla dallar diigiimlere
baglanir. Veride bulunan her bir 6znitelik, simiflandirma sonrasinda agacta bir diiglim
noktasini temsil etmektedir [28]. Girdi verisinin bir gruplandirma algoritmasi
aracilifiyla adim adim gruplara boéliinmesine dayanir. Gruptaki tiim elemanlar ayni
smif etiketine sahip olana dek gruplandirma islemi devam eder. Literatiirde en yaygin
kullanilan karar agaci algoritmalar1 ID3, C4.5, CHAID, CART algoritmalaridir [27].

Sekil 3.8.°de karar agac1 algoritmasina ait bir akis diyagrami goriilmektedir.
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Sekil 3.8. Karar Agaci Algoritma Yapisi [29]

3.2.2.1.2. En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu (KNN), hem smiflandirma hem de regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in yaygin olarak kullanilan basit ama etkili bir algoritmadir. Temel ¢alisma
prensibi siniflandirilmamis 6rneklemin, en yakin komsularmin bulunmasina ve benzer

smiflara gore tahminlerde bulunmasina dayanmaktadir.

Algoritma, mevcut tim verileri analiz ettikten sonra yeni bir veri noktasi igin
bu veri kiimesindeki uzaklik a¢isindan kendisine en yakin K veri noktasmi bularak
caligma yapar. En yakin komsular1 bulmak i¢in veri setini tek tek taramak algoritmanin
performansini diistirdiigii i¢in tembel 6grenme yontemi olarak da adlandirilir [27]. Bu
nedenden dolayr KNN algoritmasi, biiylik kapasiteli verilerde (big data) yavas bir

calisma prosesine sahiptir.

KNN algoritmasi, belirli bir smifa atanmamig bir veriyi Onceden
smiflandirilmis verilerden herhangi birisine olan uzakliginmi referans alarak atama
islemini gergeklestirir. Sekil 3.9.’da heniiz siniflandirilmamig bir veri noktasi olan P,
belirlenen k komsuluk degerine gore veri noktasindan minimum uzakliga goére bir

sinifa dahil edilmistir [30].
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Sekil 3.9. K En Yakm Komsu Siniflandirma Ornegi [27]

KNN algoritmasinda, veri setindeki siniflar1 belli olan veri kiimelerinden yola
cikilarak tahmini yapilacak yeni verilerin mevcut verilere gore uzakligi hesaplanir ve
k sayidaki komsuluklarmma bakilir [27]. Siniflandirilacak noktaya en yakin sinif ve
komsu noktalarm mesafeleri bazi metotlar kullanilarak hesaplanir. Bu metotlara Oklid,
Manhattan ve Minkowski yontemleri 6rnek gdsterilebilir. Oklid mesafesi Denklem
3.1’de verilmistir [31].

d(x,y) =

(3.1)

Burada x; ve y; Kartezyen koordinatlarindaki noktalar1 gosterirken n Oklid uzayini
gostermektedir.

Diger bir hesaplama yontemi ise Manhattan mesafesidir. Bu, iki nokta
arasindaki mesafeyi hesaplamanin en basit yontemidir. Genellikle taksi mesafesi ya da
sehir bloku mesafesi olarak da adlandirilmaktadir. Matematiksel bir deyisle, iki nokta

arasimdaki mutlak farki hesaplar. Manhattan mesafesi Denklem 3.2°de verilmistir [46].

n
dij: Z |xij = Yikl
k=1

(3.2)
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Bu formulde; d, i ile j arasindaki uzakligi, i kiime veri merkezini, j Oznitelikteki
veriyi, k her bir verinin simgesini, n veri miktarmi, x; k’ye kadar olan kiime
merkezindeki veriyi ve yj, k’ye kadar olan her bir veriyi temsil eder [46].

Minkowski mesafesi, p parametresi tarafindan olusturulan cgesitli uzaklik
fonksiyonlarmmn bir smifidir [47]. Hem Oklid hem de Manhattan mesafelerini igeren
bir fonksiyondur. Minkowski mesafesi Denklem 3.3’te verilmistir.

k 1/p
dup = (Z(|XL - YiDp)

(3.3)

Bu formiilde p degeri degistirilerek farkli mesafe fonksiyonlar1 belirlenebilir. Ornegin
p=1 durumunda Manhattan mesafesi, p=2 durumunda ise Oklid mesafesi elde
edilebilmektedir.

KNN algoritmasi, diger denetimli metotlardan farkli olarak egitim setine sahip
degildir. Bu nedenle egitim ve test verileri hemen hemen ayni kiimedir. Egitim ve test
verilerinin ayni olmasindan dolay1 biiyiik veri kiimelerinin analizi ve islenmesinde

genellikle tercih edilmemektedir.

3.2.2.1.3. Naive Bayes Algoritmasi

Admmi Unlii matematik¢i Thomas Bayes’den alan bir smiflandirma
algoritmasidir. Bayes smiflandirmasi, gilicli ve bagimsiz varsayimiyla Bayes
teoremine dayanan basit ve olasilik temelli bir tahmin yontemidir [32]. NB
smiflandirmasi, olasilik prensibine gore tanimli hesaplamalar ile sisteme girdi olarak
iletilen verilerin sinifin1 tespit etmeyi amaglar. Bu siniflandirici, Bayes teoremi
temelinde ¢alisir ve her 6znitelik igin smif olasiliklarini hesaplar ve bu olasiliklar1
kullanarak en yiiksek olasiliga sahip smifi tahmin eder [33]. Olasilia dayali bir
siniflandirma yaptig1 i¢in tembel bir 6grenme metodudur. Naive Bayes teoremi
Denklem 3.4’te verilmistir [34].
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P(B|A)P(4)
P(B)

P(A|B) = (3.4)

P(A|B) = B olay1 gerceklestiginde A olayinin gerceklesme olasiligi
P(A) = A olaymin gergeklesme olasilig1
P(B|A) = A olay1 gergeklestiginde B olaynin gerceklesme olasiligi

P(B) = B olaymin gergeklesme olasilig1

Istatistik ve bilgisayar bilimi ¢alismalarinda NB modelleri, Simple Bayes ve
Independent Bayes dahil olmak zere farkl isimler altinda bilinir ve biitiin bu isimler,
smiflandiricimin karar kuralinda Bayes teoreminin kullanimina atifta bulunmaktadir

[27].

3.2.2.1.4. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

Destek vektor makinesi (SVM) algoritmasi, verilerin siniflandirma
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Problem ¢6ziimii siirecinde bu algoritma,
karar sinir1 (decision boundary) olarak tanimlanan bir hiper diizlem olusturur ve
diizlemin her iki tarafindaki iki veri smifim1 ayirir. Destek vektor makinesi, destek
vektorleri olarak adlandirilan u¢ vektorleri secerek bunlarin hiper dizlemi

olusturmasina katkida bulunur.

Iki smnifi en iyi ayiran dogrunun bdlgeler arasinda kaldigi alana marjin (margin)
denir [24]. SVM'nin temel amaci, hiper diizlem ile kendisine en yakin destek vektorler
arasindaki mesafeyi yani marjin bolgesini maksimize etmektir [24]. Marjin ne kadar

genis olursa SVM algoritmast iki veri smifini o kadar dogru ve net ayirmaktadir.
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Sekil 3.10. Iki Veri Smifinin Destek Vektorleri ile Ayrilmasi [35]

Sekil 3.10.’da goriildiigii tizere her iki veri kiimesine de destek vektorleri
cizilmistir. Bu destek vektorlerini referans alarak SVM algoritmasi, en optimum
dogruyu (w.x +b = 0) cizer. SVM algoritmasinda siniflar +1 veya -1 olarak
belirlenir. Bundan dolay1 karar dogrusu (hiper diizlem) iistiinde kalan dogruya wx +

b = 1, altinda kalan dogruya wx + b = —1 olarak yazilir [35].

SVM algoritmasi, NB algoritmasina gore daha hizli tahmin yapar ve daha
yuksek dogruluk orani sunabilmektedir. Yiiksek dogruluk orani saglamasinin yani sira
yilksek boyutlu verilerde gosterdigi iyi performans ile avantaj saglarken egitim

stiresinin ¢ok yliksek degerlere ulasmasi dezavantaj olarak goriilebilmektedir [36].

3.2.2.1.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman (RF), egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci olusturarak
calisan, smiflandirma, regresyon ve diger gorevler icin bir topluluk 6grenme
yontemidir [27]. Bu algoritma, basitligi ve kullanilabilirligi nedeniyle hem
smiflandirma hem de regresyon i¢in en yaygm kullanilan makine Ogrenimi

algoritmalarindan biridir [3].

RF algoritmas1 pek ¢ok 6zellige sahip verilerde tahmine dayali modeller i¢in

basarili sonuglar veren bir denetimli 6grenme algoritmasidir [38]. Bu algoritmada,
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karar agaglari rastgele segilen veriler tizerinde olusturulur ve her agagtan tahmin alinir
[38]. Algoritma igerisinde kullanilan agag sayis1 arttik¢a dogruluga yaklasim orani da
artmaktadir. Karar agaclari ile arasindaki ana fark, RF algoritmasinda kok diigiimii
bulma ve diigiimleri ayirma islemlerinin rastgele olmasidir. Ayrica birden fazla karar
agaci yapisini da kullandigi igin basit bir karar agacindan daha dogru tahminler

Uretebilmektedir.

Single Decision Tree Random Forest *‘
\
(

Sekil 3.11. DT ve RF Karsilastirma Semasi [38]

RF algoritmasinda tek bir agagtan ziyade birden fazla agag yetistirilerek siireg
yurutilmektedir. RF modelinde orman olusturma ve karar verme asamasi olmak tizere
iki agsama vardir [39]. Bu model, DT ile elde ettigi ¢iktilar1 birlestirerek sonuca ulasir.
RF algoritmasi genellikle DT algoritmalarindan daha iyi sonuglar liretmesine ragmen,
performans ¢iktilari egitim veri setinde kullanilan etiketli veri miktarina baglhdir [39].
RF algoritmasi, yiiksek skorlu performans elde etmek i¢in biiyiik 6l¢iide etiketlenmis

veri ihtiyaci duyar.
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3.2.2.1.6. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Algoritmasi

Gradient Boosting ¢ercevesinin gelismis bir uygulamasini sunan bu algoritma,
hesaplama verimliligi ve denetimli 6grenme surecinde daha blyik bir model esnekligi
saglamak tizere tasarlanmustir [40]. Bu algoritma, 2016 yilinda Tianqi Chen ve Carlos
Guestrin’in yayinladiklar1 makale ile ilk kez ortaya ¢ikmistir. DT tabanli bir algoritma
olan XGBoost; yiksek tahmin gicline ulasabilmesi, asir1 6grenmeye gereksinim
duymamasi, bos verileri dahi yOnetebilmesi ve tiim bunlar1 hizli bir sekilde
yapabilmesi ile diger algoritmalardan ayrilmaktadir. Sekil 3.12.°de karar agaci
algoritmalarinin zaman i¢inde XGBoost algoritmasina doniistimii gorilmektedir.
XGBoost’un gelistirilmesi, veri bilimciler tarafindan halen devam etmektedir ve

Github’ta 500°den fazla katilimcisi, 5400°den fazla kod eklemesi bulunmaktadir [41].

XGBoost, veri kiimesindeki her bir degiskene gére kazang skorunu en yiksek
yapacak sekilde olas1 tiim senaryolarda karar agacglar1 kurar. XGBoost, agaci
olustururken maksimum derinlik degerini kullanir. Olusturulan aga¢ asag1 yonde asir1
ilerleme gosterirse, budama gergeklestirilir. Bu budama ile asir1 6grenmenin
(overfitting) 6nine gecilir [41]. XGBoost algoritmasi, veride yer alan her degeri analiz
etmek yerine veriyi parcalara bolerek c¢aligmaktadir. Boylece par¢a miktari
arttirildik¢a algoritma daha kii¢iik araliklara bakacagi i¢in daha iyi tahminleme

skorlarma sahip olabilmektedir.

Torbalama Yikseltme XGBoost
(Bagging) (Boosting) Gradyan artirma prensibi
Veri kiiglik parcalara ayrilir ve Olugturulan bir modelden ile galisir, hata tespiti 2.
karar agaci modelleri olusturulur. gelen hatalar en aza indirilerek derece fonksiyon ile olur.
Tdm modeller Gzerinden sirayla yeni modeller olusturulur, Paralel calisir, asiri grenme
gelen tahminler birestirilir. karar verici modele ulagilir. ve yanlihgi azaltmak icin
q . budama yapilir.

Karar Rastgele Gradyan

Agaclari Orman Artirma

{Decision Tree) (Random Forest) (Gradient Boosting)

Belli kosullar ile Rastgele érnekler secilerek Siral modeller kullanilarak

olugturulan agag yapisi birden fazla karar agaci olugturulur. gradyan inis algoritmasi ile

Gzerinden karar Olusturulan agaglardan segimler hatalar en aza indirilerek

verme yontemidir. yapilir. en iyi model olusturulur.

Sekil 3.12. Karar Agac1 Algoritmalarinin XGBoost’a Evrimi [41]
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3.2.2.2. Regresyon

Regresyon algoritmalari, bir sistemdeki girdi verileri ile ¢ikt1 verileri
arasindaki korelasyonu modelleyen istatistiksel bir yaklasimdir. Regresyon analizinde
bu korelasyonu tahmin etmek i¢in istatistigin bircok ydntemi kullanilmaktadir. En
yaygin kullanilan regresyon yontemleri; dogrusal regresyon, lojistik regresyon,

kademeli regresyon ve sinir aglar1 seklinde ifade edilebilir.

3.3. Makine Ogrenmesi Degerlendirme Olgiitleri

Literatiir caligmalarinda kullanilan ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalari
tarafindan elde edilen sonuglarin kalitesi, baz1 kriterler baz almarak
degerlendirilmektedir. Sik¢a kullanilan bu kriterler; dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1-skor bagliklar1 altinda incelenmektedir. Degerlendirme kriterleri, kullanilan makine
O0grenmesi algoritmasmin performansimni 6zetleyen karisiklik matrisi  olarak

adlandirilan tablo ile ele alinmaktadir.

Karigiklik matrisi, smiflandirma yapan uygulamalarda, ger¢ek ve tahmin edilen
degerleri bir tablo iizerinden kolayca kiyaslayabilmek i¢in kullanilmaktadir [41].

Tablo 3.1.°de bir karisiklik matrisi 6rnegi goriilmektedir.

Tablo 3.1. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix, CM) Ornegi

TAHMIN
Pozitif Negatif
Pozitif | Gergek Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)

GERCEK
Negatif | Yanlis Pozitif (FP) Gercek Negatif (TN)

o Gercek Pozitif (TP): Gergekte de dogru olan, dogru olarak tahmin edilen
degerler,

o Gergek Negatif (TN): Gergekte yanlis olan, yanlis olarak tahmin edilen
degerler,

e Yanlis Pozitif (FP): Gergekte yanlis olan, dogru olarak tahmin edilen degerler,
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e Yanlis Negatif (FN): Ger¢ekte dogru olan ama yanlis olarak tahmin edilen

degerleri ifade etmektedir.

3.3.1. Dogruluk (Accuracy)

Sistemin dogru tahmin ettigi degerlerin tiim degerlere boliinmesiyle elde edilen
katsayidir ve Denklem 3.5’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Bu katsayi, 0 ila 1

arasinda olup deger 1’e yaklastik¢a sistemin de basaris1 artmaktadir.

TP+TN

Dogruluk = ———————
TP+TN+FP+FN

(3.5)

3.3.2. Duyarhhik (Recall)

Algoritmanm dogru olarak tahmin etmesi gereken degerlerin ka¢ tanesini
dogru tahmin ettigini belirten katsayidir. Duyarlilik degeri, ger¢ekte dogru olan ve
dogru olarak tahmin edilen degerlerin, tiim dogru degerlere boliinmesi ile elde

edilmektedir [41]. Duyarlilik formiilii, Denklem 3.6’da yer almaktadir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.6)

3.3.3. Kesinlik (Precision)

Dogru olarak tahmin edilen degerlerin, gercekte kag tanesinin dogru oldugunu
gosteren ifadedir. Kesinlik degeri, gercekte dogru olan ve dogru olarak tahmin edilen
degerlerin, dogru olarak tahmin edilen tiim degerlere bdliinmesi ile elde edilmektedir

[41]. Denklem 3.7°de kesinlik formiilii goriilmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

3.7)

3.3.4. F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasi ile elde

edilen bir katsayidir. Esit dagilima sahip olmayan veri setlerinde basarili sonuglar elde
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etmek i¢in kullanilmaktadir [41]. F1 degeri, Denklem 3.8’de goriilen formiil ile

hesaplanmaktadir.

2xKesinlikxDuyarlilik

F1 Skoru =

(3.8)

Kesinlik+Duyarlilik

4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Sanayi tesislerinde iiretim hatlarinin siirdiiriilebilirligi icin birgok bakim
uygulanmaktadir. Bakim, iiretim tesisini belirli kosullar i¢inde tutmak ve tesiste
bulunan ekipmanlarin verimliligini optimum diizeyde siirdiirlilmesini saglamak i¢in
yapilan teknik faaliyetlerdir. Bakim yaklagimlari planli ve plansiz bakim olmak {izere
iki baslik altinda incelenmektedir. Planli bakimlarda onleyici (proaktif) ve kestirimci
(uyarict) metotlar kullanilarak ariza meydana gelmeden 6nce caligmalar yapilirken,
plansiz bakimlarda firsat ve ariza bakimlar1 yaklasimiyla ariza meydana geldikten

sonra miidahale gerektiren ¢calismalar yapilmaktadir.

Endiistrideki teknolojik gelismelerle birlikte tesis, yedek parg¢a ve isgiicii
maliyetlerindeki artiglar, iiretim tesislerinde yer alan ekipmanlarin verimliligini
maksimum diizeyde tutma amaciyla yiiriitilen bakim politikalarinmn 6nemini
artrrmaktadir. Bakim politikalarinin siirekliligi, yiiksek tretim kalitesi ve {iretim

artisinin saglanmasi amacinda 6nem arz etmektedir.

Uretimin devamliligi, durus ve bakim onarim maliyetleri gdz oniinde
bulunduruldugunda onleyici bakim metotlarindan biri olan kestirimci bakim
faaliyetleri, isletmelerde genel ekipman etkinliginin (OEE) maksimum seviyeye
ulagtirabilme siirecinde oldukg¢a 6nem gosterilen ve ilgi géren bir konuma gelmistir.
Kestirimci bakim, ariza gerceklesmeden once analiz ve Slglimler yaparak arizanin
gerceklesme ihtimalini ortaya ¢ikaran tahminlemeye dayanan bir bakim yontemidir.
Kestirimci bakim faaliyetleri ile ekipman arizalarinda %45’e, bakim faaliyetlerinde
%30’a kadar azalma saglanirken, iiretimdeki artis %25’leri bulmustur. Olcim ve
analizler araciligiyla yapilan tahminleme ¢aligmalarinda yapay zeka yontemlerinin bir
alt dali olan makine 6grenmesi algoritmalar1 en ¢ok kullanilan yontemlerden biri

olmustur.
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Vibration da Degisim 1-9 ay
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Hissedilir Isinma 1-5 giin
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w

_h Kestirimei
Proaktif Bilge Bilge .
Bolge

Sekil 4.1. Bir Problemin Arizaya Doniistim Siireci [45]

3
. R
Koruyucu P

Sekil 4.1.’de yatay eksen zamani, dikey eksen ise arizanin olugmasina karsi
ekipmanin gosterdigi direnci ifade etmektedir. Grafikte goriildigl tizere bir
ekipmanda meydana gelen herhangi bir problem, kestirimci bolge kisminda 6l¢iim ve
analizlerle arizaya doniismeden tespit edilebilirken, koruyucu bolge kisminda ise fiziki
temas ya da duyu hissi ile fark edilerek anlik miidahale sonucu ariza olusumu

onlenebilmektedir.

Makine 6grenmesi genellikle denetimli, denetimsiz, pekistirmeli ve yar1
denetimli 6grenme olmak {izere dort baslik altinda incelenmektedir. Makine

O0grenmesine dayali endiistriyel bakim uygulamalari, ¢ogunlukla olas1 arizalarin kok
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sebep analizi ve iiretim tesisindeki ekipmanlarin kalan faydali omiir (RUL)

tahminlerinde kullanilmaktadir.

Sekil 4.2. Jelly Nisasta Transfer Helezon Sistemi

Bu ¢alisma, gida sektoriinde yer alan bir firmanin bir yumusak seker (jelly)
iretim hattinda yapilmistir. Yumusak seker hattinda, nisastanin tepsi iginde baski
noktasina ulagmasi olduk¢a 6nemlidir. Clinkii akigkan jelly karigimini bir arada tutacak
olan tepsi i¢cindeki uygun sicaklik ve nem oranlarina sahip nisastanin varligidir.
Nisasta, baglayic1 6zelligi ile bu karigimi bir arada tutma gorevine sahiptir. Sicak ve
soguk vorteks olarak adlandirilan sartlandirict sistemler, nisastanin belirli bir nem ve
sicaklik degerine getirildigi iinitelerdir. Bu {initelerden kalip baski noktasina nisasta
transfer islemi, yatay ve dikey pozisyonda konumlandirilmis bir¢ok konveydrlii
helezon araciligiyla yapilmaktadir. Bu transfer sistemine ait bir kesit Sekil 4.2.’de
gorulmektedir. Bu calismada helezonlardan birinin rediiktor ve motor gdévdesine
yerlestirilen sensorler ve ¢calisma ortamina konulan datalogger (sicaklik ve nem Slger)
Uzerinden alinan veriler ile uzun duruslara sebep olabilecek olasi bilyiik arizalari

tahmin etmek amaglanmustir.

Calismanin yapildig1 firma, Akhisar OSB’de yer alan, gida sektoriinde faaliyet
gosteren ve Tiirkiye’nin en biiylik yumusak seker iireticisi unvanimna sahip, diinyada
ise en ¢ok cesit iireten bir firmadir. 1998 yilinda Istanbul’da faaliyet géstermeye

baglayan firma, giinlimiizde ii¢ ililkedeki tiretim tesisi ve Sekiz fabrikasiyla birlikte
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yaklagik 85 iilkeye ihracat gerceklestirmektedir. Tiim tesislerinde ve satig sirketlerinde
yaklagik 3.500 kisiyi istihdam eden Kervan Gida, Diinya’nin en iyi 100 sekerleme
sirketi arasinda kendi kategorisinde 6’nc1 srrada yer almaktadir. Olglim ve analiz

caligmasinin yapildig iiretim sahasi1 Sekil 4.3.’te goriilmektedir.

= B R

Sekil 4.3. Cahsan;Ya;ldlgletme Sahasi

4.1. Titresim Degerleri Tablosu ve Analizi

Isletmelerde yer alan motor, pompa ya da fan gibi ekipmanlar, arizaya
girmeden Once belli uyarilar vererek anomali durumunu dnceden bildirir. Bu uyarilar,
genellikle govde sicakligmin artmas, titresim frekansmimn ytlikselmesi ya da ortama
verdigi vibrasyon kaynakli giiriiltii seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Fan veya motor
gibi ekipmanlarda titresim parametresinin 6l¢lim ve analizi biiyiik arizalarin tespitinde

oldukca 6nemli bir yere sahiptir.
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Tablo 4.1. Titresim Siddeti Degerlendirme Tablosu [4]

TITRESIM SIDDETI DEGERLENDIRME TABLOSU ISO 10816

. Suuf' I Smuf Il St 11 Smif IV
MAKINE Kiiciik Orta Biiyiik Biiyiik
m/s | mm/'s Makineler Makineler Makineler Makineler
0,01 | 028
0,02 | 045
0,03 | 0.71

£1004| L12
>
g 0.07 1.8
E 011 ] 2.8
‘| 0,18 45
2 _
=028 7.1
044 | 112
0.7 18
0.71 28
1.1 45

Tablo 4.1.’de goriilen titresim siddeti degerlendirme tablosunda ekipmanlar
giic degerlerine gore smiflandirilmis ve titresim degerleri derecelendirilerek uygun
araliklar belirlenmistir. Smif 1 kiiclik makineler, giict 15 kW’1in (20 HP) altinda olan
makinelerdir. Sinif 2, 15 kW’tan 75 kW’a (20 HP-100 HP) kadar olan orta 6lgekli
motorlar ile 300 kW’a (400 HP) kadar rijit olarak monte edilmis 6zel plakal
makineleri kapsamaktadir. Smif 3, agir tahrik motorlar1 ve 6zel plaka {lizerine monte
edilen doner kiitleli makinelerdir. Smif 4 ise giicii 10 MW’dan daha biiytik olan turbo

Jjenerator motorlar1 ve gaz tlirbinlerini temsil etmektedir.

Yapilan 6l¢iim ve analiz ¢aligmalarinda ele alinan motorun (1.1 kW) Sinif 1’e
ait oldugu goriilmektedir. Ayrica Olgiilen titresim degerleri tabloda belirtilen sinir
degerleri ile karsilastirilarak analiz edilmistir. lgili iiretim hattinin yaklagik on yildir
7/24 siirekli ¢alistigr géz 6niinde bulunduruldugunda elde edilen verilerin analizinin

ne kadar 6nemli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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4.2. Veri Seti

Bu c¢alismada yumusak seker iiretim hattinda bulunan nisasta transfer
sistemindeki helezon motoru i¢in dnceden olusabilecek arizalarin analizi yapilmistir.
Calisma, helezonun tahrik grubuna yerlestirilen sicaklik ve vibrasyon sensoriinden ve
caligma ortamimin sicaklik ile nem degerlerini 6l¢en datalogger cihazindan alinan
veriler ile yapilmistir. Olgiimler ile elde edilen 3124 veri, ariza tahminleme galismalar1
kapsaminda bazi algoritmalar ile ele alinmistir. Calismanin akis semasi Sekil 4.4.’te

gorulmektedir.

Egitim Smiflandirma Performans
Verisi Modelleri Metrikleri
Verilerin '

Ayrilmas1

Veri
Kiimesi

Naive Bayes - Dogruluk {Accuracy)

Earar Agac:
- Test Rastgele Orman Duyarlilik (Recall)
Terisi K En Yakin KEomsun
Verisi e Kesilik (Bracisan)
XGBoost

F1 8koru (F1 Scor=)

Sekil 4.4. Calismanin Blok Diyagrami

Sensorler ve datalogger aracilifiyla dlglimleri yapilan motor govde sicakligi,
motor titresim, rediiktor govde sicakligi, rediiktor titresim, ortam sicaklik ve ortam
nem degeri olmak {izere alt1 adet girdi parametreleri ger¢ek zamanda olusan arizalarin
Uretim hatt1 tizerindeki etkisi goz 6niinde bulundurularak doért sinifa ayrilmistir. Bu
dort simifin agiklamasi Tablo 4.2.°de gorilmektedir. Verilerin smiflandirilmasinda,
gerceklesen arizanin sebep oldugu onarim ve durus siireleri etkin bir rol oynamaktadir.
Tabloda smiflandirmasi belirtilen bu veriler, isletme sahasinda bulunan ayni motor ve
rediiktor grubundan elde edilmistir. Durus siireleri, isletmede daha 6nce yasanan

arizalarin Uretime olan etkisi g6z oniinde bulundurularak belirlenmistir.

Tablo 4.2. Modelde Kullanilan Siniflarm Tanimlamalar1

Class 0 Ariza yok. Her sey normal.
Class1 | Kisa durus var. (0-15 dakika)
Class 2 Uzun durus yakinda. (15-45 dakika)

Class 3 Uzun durus var. (45 dakika ve tizeri)

37



kiimesinde yer alan 6zniteliklere ait agiklamalar Tablo 4.4.’te yer almaktadir.

Tablo 4.3. Calismada Kullanilan Veri Kiimesinin Bir Bolimi

Olgtimlerle elde edilen veri setine ait bir kesit Tablo 4.3.’te gérilmektedir. \Veri

NID Vortex NID Vortex MSic RedSic MVib | RedVib
id Sic (°C) Nem (%rH) (°C) (°C) [ (mm/sn) | (mm/sn)| Status
1 30,1 38,3 38,3 23,9 0,06 0,15 0
2 30,1 38,6 40,2 33 0,02 0,01 0
3 29,9 40,8 33,9 31 0,03 0,02 0
4 29,8 40,3 36,1 30 0,9 0,04 0
5 29,8 40,8 42,1 43,8 0,05 0,04 0
6 29 37,9 41,1 44,3 0,2 0,05 0
7 29,2 39 39,4 43,2 0,3 0,06 0
8 29 39,9 48,1 46,4 0,11 0,02 0
9 28,5 37,2 42,3 53 0,07 0,03 0
10 28,4 38 46,3 55,2 0,04 0,02 0
11 28,5 39,9 42,5 58,7 0,5 0,06 0
12 28,6 39,5 45,2 56,1 0,04 0,01 0
13 28,7 39,3 43,7 47,8 0,07 0,02 0
14 28,5 39,4 46,4 51,6 0,02 0,02 0
15 28,7 39 50,2 54,5 0,8 0,08 0
16 29 40,7 41,2 55,1 0,6 0,05 0
17 29,2 41 41,4 39,7 0,14 0,09 0
18 29 39,8 40,3 40,6 0,05 0,04 0
19 29,2 40 39,5 40,2 0,7 0,05 0
20 29,3 38,5 42,6 41,3 0,9 0,1 0
21 32 40,5 39,9 40,5 0,8 0,3 0
22 32,2 34,5 35,6 39,3 0,95 0,04 0
23 29,7 36,7 39,5 48,2 0,92 0,03 0
24 29,2 37 45,7 57,4 0,09 0,02 0
25 29,1 36,3 43,1 59,8 0,1 0,07 0
274 30,4 36,7 46,9 56,7 2,18 1,54 1
275 29,1 37,1 41,4 51,7 2,24 1,62 1
276 28,7 35,9 53,4 65,4 2,38 1,79 1
277 28,9 34,9 43,3 52,6 2,31 1,75 1
278 31,3 32,1 43,4 52,3 2,53 1,92 1
279 30,3 33,1 40,7 54,7 2,86 2,01 1
280 30,5 31,4 40,8 62,9 3,44 3,12 2
281 28,7 35,2 49,7 55,1 3,33 2,91 2
282 28,4 35,6 50,3 52,1 3,65 3,13 2
283 30,8 34,8 44,9 63,4 4,61 3,42 2
284 32 28,2 54,1 46,8 5,05 2,96 2
285 30,8 29 53,9 54,5 2,18 1,74 1
286 30,1 30,4 53,8 54 2,45 1,89 1
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287 29,6 32,5 57,7 59,3 2,34 1,66 1
288 29,9 32,8 59,8 56,4 2,24 1,56 1
289 30 33,3 64,2 73,1 5,64 2,64 2
290 30,3 32,5 55,3 63,7 4,86 2,73 2
291 30,6 31,9 48,5 54,7 4,54 2,54 2
292 32,4 30,1 50,3 57,2 4,49 2,49 2
293 31,6 33 46,2 64,9 4,77 2,65 2
294 32,1 30,4 52,5 61,4 5,24 2,75 2
295 34,9 27,9 59,2 56,5 2,05 1,86 1
296 33,7 28,8 55,6 62,1 1,87 2,14 1
297 31,5 30,1 61,4 59,8 1,83 1,77 1
298 30,9 30,3 57,8 58,3 1,76 1,64 1
3109 30,9 34,9 57,7 66,1 3,57 2,54 2
3110 33,7 33,4 54,9 54,8 3,64 2,71 2
3111 35,3 30,6 50,2 49,1 3,72 2,82 2
3112 32,7 32,5 48,4 49,3 3,81 2,91 2
3113 32,6 33,3 43,4 42,5 4,24 3,26 2
3114 34 31,9 51,6 51,7 4,97 3,75 3
3115 35,9 30,2 50,1 48,1 5,03 3,88 3
3116 33,9 32 52,4 51 2,54 2,03 1
3117 33,4 31,7 51,9 53,7 3,63 2,66 2
3118 33,3 30,6 53,7 52,9 3,93 2,81 2
3119 ik 28,6 57,1 58,2 3,54 2,78 2
3120 41,7 24,3 58,3 56,2 4,22 2,54 2
3121 42,8 22,9 53,7 52,1 4,29 2,79 2
3122 35,9 27,1 61,4 60,6 4,21 2,72 2
3123 34,2 29 51,9 54,6 2,48 1,66 1
3124 33,9 28,8 49,9 50,1 2,35 1,75 1

Tablo 4.4. Oznitelik Basliklarinin Tanimlamalar1

Oznitelik Bashg

Tanim

NID Vortex Sic (°C)

Vorteks bolgesi caligma ortam sicakligi

NID Vortex Nem(%rH)

Vorteks bolgesi ¢aligma ortam nemi

MSic (°C)

Motor govde sicakligi

MVib (mm/sn) Motor govde titresim degeri
RedSic (°C) Rediiktor (sanziman) govde sicakligi
RedVib (mm/sn) Rediiktor (sanziman) govde titresim degeri
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4.3. Gereg ve Yontemler

Nisasta transfer sisteminde bulunan helezon motor ve sanzimanin (rediktor)
sicaklik ve vibrasyon bilgileri, Sekil 4.5.’te verilen Advantech markasina ait ti¢ eksenli

ivmedlger ve sicaklik sensorii (WISE-2410) ile alinmustir.
Advantech smart sensoriin 6zellikleri su sekilde siralanabilir.

e -20ila 80 °C arasinda ¢aligabilirlik

e VRMS, Kurtosis, Crest Factor, Peak degerleri 6l¢cebilme
e P66 korumali tasarim ve pil ile beslenme

e Dahili anten, LoORaWAN destegi

e [oRa (Long Range) uzun mesafe haberlesme destegi

e ModBus TCP/OPC UA haberlesme protokolii alt yapisi

Sekil 4.5. Advantech WISE-2410 Smart Sensor

Uygulamanin yapildigi motor ve rediiktoriin teknik bilgileri Tablo 4.5.’te

gorulmektedir.
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Tablo 4.5. Motor ve Rediktériin Teknik Ozellikleri

Motor Tipi Asenkron Reduktor Tipi Planet
Gc (kW) 11 Gic (kW) 11
Gerilim (V) 400 Devir (rpm) 352
Akim (A) 2,46 Ratio (i) 4,13
Devir (rpm) 1450 Montaj Pozisyonu | M4
cos @ 0,76 Yag Miktar (It) 0,8
Calisma Tipi Surdcu

Sicaklik ve vibrasyon verilerinin alindig1 akilli sensériin montaji Sekil 4.6.’da

goriilecegi tizere motor ve sanziman govdesine yapilmistir.

Sekil 4.6. Sicaklik ve Titresim Sensérunin Govdeye Montaji

IP tanimlamasi yapildiktan sonra gateway araciligiyla sahadan Ol¢timlenen
veriler arayiiz programi iizerinden alinmaya baslamustir. Ilgili noktalardan alinan
sicaklik ve vibrasyon verilerinin zamana bagh degisimine ait kesitler Sekil 4.7. ve
Sekil 4.8.’de gorilmektedir.
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Temperature of the target

Temparature 21.687°'C @

History Charts

X-Axis Velocity RMS (mm/s)

10
5
0
13:50:00 13:55:00 14:00:00 14:05:00 14:10:00 14:15:00 14:20:00 14:25:00 14:30:00 14:35:00 14:40:00 14:45.00 14:50:00 14:55:00 15:00:00 15:08:00
Y-Axis Velocity RMS (mm/s)
10
8
6
4
2
0
13:50:00 13:55:00 14:00:00 14:05:00 14:10:00 14:15:00 14:20:00 14:25:00 14:30:00 14:35:00 14:40:00 14:45:00 14:50:00 14:55:00 15:00:00 15:08:00
. - —~ e . . - -
Sekil 4.7. X ve Y Ekseninde Olctilen Titresim Verileri
Y-Axis Velocity RMS (mm/s)
10
E
6
4
2
135000 135500  1400:00 140500 141000 141500 142000 142500 1430:00 143500 144000 144500  1450.00 145500 150000 15:00:00
Z-Axis Velocity RMS (mm/s)
10
3
6
4
2
0
135000 135500 140000 140500 141000 141500 142000 142500 143000 143500 144000 144500 145000 145500 150000 15:08:00
Temperature
7
2%
2%
2
3
2
21
135000 135500  1400:00 140500  1410:00 141500 142000 142500 1430:00 143500 144000 144500  1450.00 145500 150000 15:00:00

Sekil 4.8. Y ve Z Ekseninde Olgiilen Titresim ve Govde Sicaklik Verileri

Motor ve sanzimanin bulundugu calisma ortamina ait sicaklik ve nem verileri

ise Testo markasma ait 174H model datalogger ile kayit altina alinmagtur.
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Testo datalogger cihazin 6zellikleri su sekilde siralanabilir.

e -20ila 70°C 6l¢iim aralig1

e +0,5°C dogruluk (-20 ila 70°C)
e (ila 100 %rH nem 6l¢tim aralig
e -20ila 70°C ¢alisma sicakligi

e [P20 koruma smifi

Datalogger cihazinin ekran gorseli ve montaj noktasi Sekil 4.9.°da

gorulmektedir.

Sekil 4.9. Datalogger Gortnimu ve Calisma Ortamima Montaji

Cihaz, belli bir sure boyunca montajinin yapildigi ortama ait verileri
kaydetmistir. Olgiim aldig1 bu veriler, Sekil 4.10.’da yer alan ComSoft Basic arayliz

programu ile dijital ortama aktarilmistir.
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Testo - ComSoft Basic

B© ”
2| 174m - 37336752 Baslangig sayfasi C z Degerlendir Ayarlar

[l o R ST R

Cihaz seg
Kayit Ornek
Baslatma segenekleri Blitirme secenekleri Ormegl seg
Al rlar @ Baglama zamani 14.02.2024| | 14:00:00 e
) Cihazdaki start digmesi: 3 saniye basili tutun O Dairesel beliek ——
~) Yaziim ile baglat ) Blgim degerierinin sayisi ©Ornek olarak kaydet
Cihaz durumunu géster S —
Kayit saykih Sicakiik birimi
Saet Dakika [
Ek bilgiler
0~ 30 - S ooF

Start/ Stop kosulu
Biciim igin Start ve Stop olayini seg.

Kanal ayarlan Kayit saykill

1 g Tim digum kanallari icin 8lgom

periyodunu ayarla

Kanal tanimi NID Vortex Sic Kanal tanimi NID Vortex Nem

Sansér tipi Sensr tipi Sicaklik birimi
Tum digum kanallar igin 6igum degerleri

Al limit deger  [°C] 300 Alt limit deger  [%rH] 200 birimini ayarla

Ust imit deger [°C 700 Ust limi

deger [*C] Ustlimit deger [ %rH) 700 Kana! ayarian

Segim kutusunda bir kanall isaretieyin ve b

Cihazdan yiikle || Cihaza -n.r‘l

Sekil 4.10. Datalogger Kurulum Arayiizi

Testo-ComSift Basc: - B X
:‘ - s Baglangig sayfast il @—
= ¢ -
® ®  Ogimkenalan v
. u . ‘ || m ﬁ \'.|\1 J : Diyagram ayartan v
O vererini atar | | [ ‘ [ o
2| H | . \ [ | ‘N"" | " Tabosalriam kopyda v
| \q k\ ‘ ‘Iil | ( ,, Rapor A
| . L Ly -
” \ ’| h|‘ ﬂwl‘ 'ﬂ" \f \ M h i M ‘l L‘ \ |"|U o
[ "J‘I" ’ ‘ A ] ‘ l \‘\ |‘I \ ‘I“,.slrg\ f |I‘l lk M U UI ‘an |F\“ A I
| I [
I| R. ) |F ‘ \l U \\ﬂ | 'Hll‘ ‘| |‘|’n ' J U\.”.F hl f ‘Hﬁ "’ Faporu yamhe
‘ "' 1‘ ‘ 1 | | lh I\| : Vi ginsema b
4 }
i fl U 1 I.ﬁ“ IL\ﬂ‘J hn{ ns
0O e ] RN 0Hom IHEN OHeD [Liwa 1}

Sekil 4.11. Sicaklik ve Nem Degerlerine Ait Olciim Grafigi

Olgiilen parametrelere ait grafigin bir kesitinin goriildiigii Sekil 4.11.’de mavi

renk ortam sicakligini (°C), kirmizi renk ise ortam nem degerini (%rH) ifade

etmektedir.

Olgiimler sonucu elde edilen verilerin analizinde Python programi
kullanilmistir. Veri tabanini alt1 adet Oznitelik (ortam sicaklik, ortam nem, motor
govde sicaklik, motor gdvde vibrasyon, sanziman govde sicaklik ve sanziman govde
vibrasyon) olusturmaktadir. Toplam 3124 veri; NB, DT, RF, SVM, KNN ve XGBoost
gibi denetimli 6grenme algoritmalar1 araciligiyla %701 egitim, %30°u test verisi ve

%80’1 egitim, %20°si test verisi olmak Uzere farkli varyasyonlarla analiz edilerek ariza
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tahmini konusunda performans skorlar1 karsilagtirilmistir. Algoritmalarin egitim ve

test verilerini belirlemesinde rastgele durum (random state) yontemi kullanilmistir.

NB algoritmasinda, ilk asamada alti Gzniteligin 6nem derecesi Ki-kare
methodu ile belirlenmistir. Ki-kare (Chi-Square), veri setinde yer alan 6zniteliklerin
Onem derecesini belirlemek i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem ile model
performansinin iyilestirilmesi ve egitim siiresinin azaltilarak verimliligin arttirilmasi
amacglanmaktadir [50]. Bu nedenle Ki-kare 6znitelik se¢imi, siniflandirma
dogrulugunu artirma konusunda 6n planda yer almaktadir. Ki-kare analizi, iki
kategorik degiskenin bagimsiz olup olmadigini degerlendirmek i¢cin kullanilan
istatistiksel bir testtir. Ki-kare degeri, Denklem 4.1°e gore hesaplanmaktadir [50]. Bu
esitlikte, 0; gdzlenen degeri, E; beklenen degeri ve y? degeri ise ki-kare degerini ifade

etmektedir.

2 _ Zi(0i- Ej)?

E; (4.1)

Veri setinde bulunan hedef degisken ve Oznitelik degerinin birbirinden
bagimsiz olmasi durumunda ilgili 6zniteligin modelin egitimine olan etki derecesi az
olacaktir ve bu 0znitelikler, kiiclik ki-kare degerine sahiptir. Bu analiz ile veri setinde
bulunan tiim 6zniteliklerin hedef degisken ile olan korelasyonu incelenerek azalan ki-

kare degerine gore 6znitelik 6nem derecesi belirlenmektedir.

Bu c¢alismada veri setini olusturan alt1 6zniteligin tamami, algoritmalarin
performans analizinde etkin bir sekilde kullanilmistir. Sekil 4.12.’de goriilecegi lizere
rediiktor (sanziman) vibrasyon (RedVib) ve motor vibrasyon (MVib) degerleri
tahminleme konusunda 6n plana ¢ikmustir. Sekil 4.13.’te grafikte yatay eksen, motor
gbvde vibrasyon degerlerini; dikey eksen ise rediiktor govde vibrasyon degerlerini
gOstermektedir. Grafikte her iki vibrasyon degerinin zamanla arttik¢a, tanimli oldugu
smifin da yiiksek vibrasyon degerlerinin neden oldugu uzun durus grubuna doniistiigi
gorulmektedir. Bu yonden bakildiginda motor vibrasyon ve reduktér vibrasyon
degerlerinin degisimine bakilarak verilerin smiflandirmasinda iki titresim degerinin

etkisi oldugu soylenebilir.
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RedVib

MVib

RedSic

MSic

Oznitelikler/Features

NID Vortex Nem

NID Vortex Sic

0 500 1000 1500 2000 2500
Chi Values/Onem Dederi

Sekil 4.12. NB Oznitelik Onem Derecesi

Ariza Yok/Arza Kisa Durus/Uzun Durus Yakin/Uzun Durus Dagilmi
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Sekil 4.13. Motor ve Reduktor Vibrasyon Degisimi

Ariza Yok/Arza Kisa Durug/Uzun Durug Yakin/Uzun Durus Dagilimi
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Sekil 4.14. Motor Vibrasyon ve Motor Govde Sicaklik Degisimi
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Sekil 4.14.’te grafik incelendiginde siniflandirma asamasinda dikey eksende yer alan
motor govde sicaklik degeri artsa da ayn1 sinif igerisinde yer aldigi, motor vibrasyon
siddetinin arttik¢a Olgiilen verilere ait siniflarin da degistigi goriilmektedir. Bu agidan
bakildiginda titresim degerlerinin smiflandirma siirecinde etkin bir rol oynadigi
soylenebilir.

Veri setinin %70 egitim, %30°u test verisi olarak ele alindiginda NB algoritmasinin
egitim verilerine ait karisiklik matrisi ve skor metrikleri Sekil 4.15.’te yer almaktadir.
Degerlendirme metriginde yer alan support siitunu, ¢aligmada ele alinan egitim

verilerinin sayisini temsil etmektedir.

800
700

600

precision  recall fl-score  support

H 500

2

g 400 9 0.98 0.99 8.9 899
E

1 8.99 8.97 8.98 735

300 2 0.96 8.9 9.96 495

200 3 0.74 0.8 .79 57

100 accuracy 8.97 2186

0 macro avg 8.92 0.94 8.93 2186

weighted avg 8.97 .97 8.97 2186

Predicted label

Sekil 4.15. NB Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %70-%30)

Veri setinin %70 egitim, %30’u test verisi olarak ele alindiginda NB algoritmasinin
test verilerine ait karigiklik matrisi ve skor metrikleri Sekil 4.16.’da yer almaktadir.
Degerlendirme metriginde yer alan support siitunu, calismada ele alinan test verilerinin

sayisini temsil etmektedir.
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300
precision  recall fl-score support

250
2 0 8.99 .98 8.98 393

= 200
g 1 0.97 0.95 8.96 n
" 150 2 0.8 0.9 0.9 207
) 0.83 0.93 0.88 ]

100
50 accuracy 8.97 938

macro avg 8.5 0.% 9.9 938
weighted avg 8.97 0.97 8.97 938

Predicted label

Sekil 4.16. NB Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %70-%30)

Verilerin %80’1 egitim, %20’si test olarak ele alindiginda NB algoritmasinin egitim
verilerine ait karisiklik matrisi ve performans metrikleri Sekil 4.17.’de gortlmektedir.
Iki durum karsilastirildiginda, algoritmanm Class 3 verilerinin tahmininde %3’liik bir
diisiis oldugu ancak tiim smiflarin ele alindig1 agwhkli ortalamada performans

skorlarinda herhangi bir degisiklik olmadig1 goriilmiistiir.

1000

° 1 0 o
800
precision recall fl-score support
- 16 14 0
5 600
]
5 8 0.98 8.99 8.99 1023
o
E 1 0.98 8.96 8.97 851
0 7 26 400
~ 2 0.96 8.94 @.95 558
3 8.69 8.85 @.76 67
- 200
m - ] 0 10 57 accuracy 8.97 2499
macro avg 8.90 8.%4 8.92 2499
0 1 2 3 ®  eighted avg 0.97 8.97 0.97 2499

Predicted Label

Sekil 4.17. NB Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %80-%20)

Verilerin %80°1 egitim, %20’si test olarak ele alindiginda NB algoritmasimnin test
verilerine ait karisiklik matrisi ve performans metrikleri Sekil 4.18.’de gortlmektedir.
Iki durum karsilastirildiginda, algoritmanm Class 3 verilerinin tahmininde skoru
%88’den %86’ya diistiigii ancak tiim smiflarin ele alindigi agirlikli ortalamada

performans skorlarinda herhangi bir degisiklik olmadig1 goriilmiistiir.
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250

200

o o = o precision recall fl-score support

g 150
E &} 8.99 0.98 8.99 269
E 1 2.96 @.95 8.9 195
¢ 2 4 100 2 8.95 9.96 8.96 144
3 0.80 8.94 0.86 17

- 50

- o 0 1 16 accuracy 8.97 625
macro avg 8.93 0.96 8.94 625
0 1 2 3 -0 weighted avg 8.97 0.97 8.97 625

Predicted Label

Sekil 4.18. NB Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %80-%20)

Veri setinin %70 egitim, %30°u test verisi olarak ele alindiginda DT algoritmasinin

egitim verilerine ait karigiklik matrisi ve skor metrikleri Sekil 4.19.’da yer almaktadir.

800
700
600
z 500 .
© precision  recall fl-score  support
E 400
0 1.00 1.00 1.00 889
300 1 1.0 1.0 1.8 747
200 2 1.08 1.00 1.00 491
3 1.08 1.00 1.00 59
100
accuracy 1.00 2186
0 macro avg 1.08 1.00 1.00 2186
predicted label weighted avg 1.08 1.08 1.09 2186

Sekil 4.19. DT Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %70-%30)
Ayni veriler DT algoritmasi ile analiz edildiginde Class 0 (ariza yok) verilerini NB

algoritmasina gore daha basarili tahmin ettigi Sekil 4.20.’de yer alan karigiklik

matrisinde goriilmektedir. Diger siniflarda NB gére yakin sonuglar vermistir [49].
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350 Class 0 : Ariza Yok. Her sey Normal
300 Class 1: Kisa Durus Var
Class 2 : Uzun Durus Yakinda
250
] Class 3 : Uzun Durus Var
=
- 200
E precision recall fl-score  support
150
0 1.08 1.e0 1.00 403
1 8.99 1.e0 8.99 299
100 2 0.99 .99 8.99 211
3 8.92 .96 8.94 5
50
accuracy 0.99 938
macro avg 0.98 9.98 0.98 938
0 weighted avg 8.99 .99 .99 938

Predicted label

Sekil 4.20. DT Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %70-%30)

Verilerin %80’1 egitim, %?20’si test olarak ele alindiginda DT algoritmasinin egitim

verilerine ait karigiklik matrisi ve skor metrikleri Sekil 4.21.’de yer almaktadir.

1000
o 1025 0 (1] 0
800
— 0 849 (1] 0
T - 600
}:6 precision  recall fl-score  support
L
2
- o q - - 400 0 1.00 1.00 1.0 1025
1 1.00 1.00 1.08 849
2 1.00 1.00 1.08 562
- 200 3 1.00 1.00 1.08 63
m o o (4] 63
accuracy 1.00 24399
(I) 1 2 \3 -0 macro avg 1.00 1.60 1.00 2499
predicted Label weighted avg 1.00 1.00 1.00 2439

Sekil 4.21. DT Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %80-%20)

Verilerin %801 egitim, %20°’si test olarak ele alindiginda Sekil 4.22°de goriilecegi
Uzere DT algoritmasimin test verilerine ait genel performans skorunun %98 olarak
ortaya ¢ikmustir. Bu durum, DT algoritmasinda verilerin %80-%20 olarak analiz

edilmesi performans metriklerinde bir miktar diisiise neden oldugunu géstermektedir.
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250

200

0 precision  recall fl-score support
150

True Label

0 0.99 0.99 0.99 267
s 100 1 0.98 0.98 0.98 197
2 0.99 0.98 0.98 148
3 0.87 0.95 0.91 Pl
- 50
m J e L 20 accuracy 8.98 625
' . . ' o Macro avg 0.96 0.97 0.97 625
0 1 2 3 weighted avg 8.98 0.98 0.98 625

Predicted Label

Sekil 4.22. DT Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %80-%20)

Her iki karisiklik matrisini inceledigimizde DT algoritmasinin verilerin siniflandirma
tahmininde egitim setinin oldukga basarili bir performans gosterdigi goriilmektedir.

Rastgele orman algoritmasi1 ile yapilan ¢alismada Ozniteliklerin 6nem derecesi
belirlenmistir. Yapilan analizde Sekil 4.23.’te goriilecegi lizere rediiktor vibrasyon ve

motor vibrasyon degerleri, algoritmanin tahmin etme siirecinde 6n plana ¢ikmustir.

RedVib

Mvib

Redsic

Features

MSic

NID Vortex Nem

NID Vortex Sic

L T T

T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Importance

Sekil 4.23. RF Oznitelik Onem Derecesi

RF algoritmasinin egitim verilerine ait karigiklik matrisi ve verilerin tahmini
asamasinda gosterdigi performans ¢iktilar1 Sekil 4.24.’te goriilmektedir. Gergek
zamanda Olglilen veri miktarmin az olmasi, algoritmanin 6grenme siirecinde
kullanacag1 egitim verilerini de etkiledigi diisiiniilmektedir. Buna bagli olarak egitim

setinde algoritma, Class 2 ve Class 3 ait verileri tam olarak ayirt edememistir.
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800

700

600

500

400

True label

300

200

100

Predicted label

[ N "]

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

8.99
0.98
8.88
0.00

8.71
8.93

recall fl-score

9.99
.98
.98
.00

0.74
0.9

8.99
0.98
8.93
0.00

8.96
8.72
8.95

support

889
747
491

59

2186
2186
2186

Sekil 4.24. RF Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %70-%30)

RF algoritmasinin test verilerine ait karisiklik matrisi ve verilerin tahmini agamasinda

gosterdigi performans ¢iktilar1 Sekil 4.25.’te gorilmektedir. RF metodu, gercekte

Class 3 smifina ait verileri Class 2 olarak tahmin etmistir. Bu yanlis tahminlemenin

sebebinin gercek zamanda Ol¢iilen veri sayisinin az olmasindan kaynakli olabilecegi

diistiniilmektedir. Diger siniflandirmalarda basarili bir tahmin yiiriitmiistiir [48].

True labe!

0 1 2 3
Predicted label

Sekil 4.25. RF Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %70-%30)

L L~

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

0.98
0.99
0.87
0.60

.71
0.93

recall fl-score

1.00
0.96
0.99
0.00

0.74
0.96

0.99
0.97
0.92
0.00

0.96
0.72
0.9

support

493
299
211

5

938
938
938

KNN algoritmasi ile 6l¢iilen veriler analiz edildiginde sisteme taninan komsu sayisinin

dogruluk metrigine etki ettigi gorilmistir. Sekil 4.26.’daki grafige bakildiginda

komsu sayist arttikga algoritmanin dogruluk skorunu olumsuz etkiledigi ¢ikarimi

yapilabilmektedir [49].
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Sekil 4.26. KNN Algoritmasinda Komsu Sayis1 ve Dogruluk Degeri Degisimi

KNN algoritmasinda komsu sayis1 27 olarak ele alindiginda yapilan calisma

sonucunda elde edilen egitim verilerine ait karigiklik matrisi ve skorlar1 Sekil 4.27.’de

gorulmektedir. Class 2 ve Class 3 verilerinin Sekil 4.13’te de goriildiigi tizere i¢ ige

olmasi, KNN algoritmasinin Class 3 verilerinin tahmininde diisiik performans

gOstermesine sebep oldugu diistiniilmektedir.

800
700
600
500

400

True label

300

200

Wk e @

100
accuracy
0 macro avg

weighted avg

Predicted label

precision

0.99
0.95
0.93
0.93

0.95
0.96

recall fl-score

0.98
0.98
8.95
0.46

0.84
8.96

@
@
@
@

.98
.96
.94
.61

.96
.87
.96

support
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2186
2186
2186

Sekil 4.27. KNN Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %70-%30)
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precision
250

3 B 0.9
s 2 X
. 150 XY
100 3 1.00

50 accuracy
Macro avg 8.95

welghted avg 8.95

Predicted label

recall fl-score

0.9
8.9
8.9
8.30

0.80
8.95

0.98
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0.91
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0.94

support

39
3
207

)
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938
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Sekil 4.28. KNN Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %70-%30)

KNN algoritmasinda komsu sayis1 27 olarak ele alindiginda yapilan galisma

sonucunda elde edilen karisiklik matrisi ve skorlar1 Sekil 4.28.’de gorulmektedir. Buna

gore algoritmanin Class 0-1-2 (ariza yok, kisa durus, uzun durus yakinda) verilerinde

tahmin performansinin yiiksek ancak onem derecesinin kritik oldugu, durus maliyeti

cikaracak arizalari ifade eden Class 3 (uzun durus var) verilerinde diisiik performans

gOstermistir [48].

Verilerin %80’1 egitim, %20’si test ve komsu sayis1 27 olarak ele alindiginda KNN

algoritmasinin egitim verilerine ait genel performans skoru ve karisiklik matrisi Sekil

4.29.’da goriilmektedir. Verilerin %80-%20 olarak ele alinmasi, algoritmanin Class 3

verilerinin tahmininde performansini arttirdigini ancak tiim smiflar1 kapsayan genel

performans skorunda herhangi bir degisiklik yaratmadigmi géstermektedir.
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Sekil 4.29. KNN Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %80-%20)
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Verilerin %80°1 egitim, %20°’si test ve komsu sayis1 27 olarak ele alindiginda KNN
algoritmasimin Sekil 4.30.’da goriilecegi lizere genel performans skorunun %96 olarak
ortaya ¢ikmistir. Bu durum, KNN algoritmasinda verilerin %80-%20 olarak ele

allmmasinin  performans metriklerinde %]1°lik bir artigin  gergeklestigini

gostermektedir.
250
o 5 0 0
200
- 2 187 6 0 precision recall fl-score  support
3 150
E % 8.99 9.98 8.99 269
- ° 5 0 100 1 0.95 0.96 9.95 195
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‘ : ) ‘ -0 macro avg 8.9 @.83 8.86 625
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Sekil 4.30. KNN Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %80-%20)

SVM algoritmasi ile ayni veriler %70 egitim verisi ve %30 test verisi olarak ele

alimdiginda egitim verilerine ait performans ¢iktilar1 Sekil 4.31.’de goriilmektedir.

800
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L 500
®
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300 2 8.95 8.99 8.97 495
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3 100 accuracy 8.98 2186
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Predicted label

Sekil 4.31. SVM Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim %70-%30)

SVM algoritmasi ile ayn1 veriler %70 egitim verisi ve %30 test verisi olacak sekilde
analiz edilmistir. Algoritmanin test verilerine ait performans ¢iktilar1 Sekil 4.32.’de

gorulmektedir. Bu ¢alismada dogrusal (lineer) SVM kullanilmustir.
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Sekil 4.32. SVM Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test %70-%30)
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SVM algoritmasinin karigiklik matrisi incelendiginde 0,1 ve 2 smiflarina ait

tahminleme skorunun KNN algoritmasi kadar basarili oldugu Class 3 verilerinde ise

KNN algoritmasina goére daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Son asamada sahadan 6lcuimler sonucu elde edilen veriler, XGBoost algoritmasi ile

analiz edilmistir. Oncelikle, algoritmada yer alan ozniteliklerin 6nem derecesi

belirlenmistir. Sekil 4.33.°te goriilecegi iizere her bir 6zniteligin algoritmanin verecegi

kararlar Uzerinde etkisi bulunmaktadir.
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Sekil 4.33. XGBoost Algoritmasinda Oznitelik Onem Derecesi

56



XGBoost algoritmasi ile ayni veriler %70 egitim verisi ve %30 test verisi olarak ele
alindiginda egitim verilerine ait performans ¢iktilar1 Sekil 4.34.’te gorilmektedir.
Algoritmanin, egitim asamasinda gosterdigi tahmin performansi, test asamasmdaki

performansini da olumlu yonde etkilemistir.

precision recall fl-score  support

True label

400 8 1.60 1.00 1.00 889
1 1.00 1.00 1.00 747
300
2 1.00 1.00 1.00 491
200 3 1.00 1.00 1.00 59
100
accuracy 1.08 2186
0 macro avg 1.80 1.00 1.00 2186
predicted label weighted avg 1.60 1.00 1.008 2186

Sekil 4.34. XGBoost Karigiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Egitim)

precision  recall fl-score  support

: 200 8 9.99 1.20 8.99 403
H 1 1.00 0.98 8.99 299
150 2 1.00 1.20 1.00 211

100 3 1.00 1.20 1.00 25

0 accuracy 0.99 938

0 macro avg 1.00 0.99 6.99 938

¢ oredicted taba : weighted avg .99 0.9 0.9 938

Sekil 4.35. XGBoost Karisiklik Matrisi ve Degerlendirme Metrikleri (Test)

XGBoost algoritmasmin Sekil 4.35.°te yer alan skorlar1 incelendiginde ele alman tim
denetimli 6grenme yontemleri arasinda en basarili performans gosteren algoritma
oldugu goriilmektedir. Ozellikle uzun duruslara neden olacak arizalar1 temsil eden
Class 3 verilerini tanmin etme konusunda karar agaci algoritmasina gore ¢ok daha iyi

bir basar1 ortaya koymustur [48].
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Yapilan ariza analizi ¢aligmasinda kullanilan denetimli 6grenme algoritmalarinin
performans metrikleri Tablo 4.6.’da gorilmektedir. Tablo 4.6’da goriilen sonuglar,
veri kiimesinde yer alan datalarin %701 egitim ve %30 u test verisi olacak sekilde elde

edilmistir.

Tablo 4.6. Denetimli Ogrenme Algoritmalarinmn Performans Sonuglari

Algoritma Accuracy | Recall | Precision | F1-Score
KNN 0.95 0.95 0.95 0.94
Naive Bayes 0.97 0.97 0.97 0.97
SVM 0.97 0.97 0.97 0.97
Decision Tree 0.99 0.99 0.99 0.99
Random Forest 0.96 0.96 0.93 0.94
XGBoost 0.99 0.99 0.99 0.99

1.0 1 BN Fl-Score

B Accuracy

0.8
_ 061
¥

0.4 1

0.2 1

0.0 -

KNN NB SVM DT  RF XGBoost
Algoritma

Sekil 4.36. Kullanilan Algoritmalarin Performans Metrikleri

Sekil 4.36.’da yer alan grafige bakildiginda en yiiksek skorun 0.99 ile DT ve XGBoost
algoritmalarma ait oldugu goriilmektedir. Ancak bir alt kirilim altinda tekrar bu iki
algoritma karsilastirildiginda uzun duruslara neden olan Class 3 verilerini tahmin etme
acisindan XGBoost algoritmasi bir adim dndedir. XGBoost; DT tabanli bir algoritma

olusu, asir1 6grenmeye ihtiyac duymamasi ve veri kiimesinde yer alan anlamsiz verileri
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dahi yonetebilmesi gibi 6zellikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir [49]. Ayrica her veriyi
analiz etmek yerine onlar1 pargalara bolerek ¢alisma mantigma sahiptir. XGBoost
algoritmasinin yiiksek skorlar elde etmesi bu 6zellikleri ile yorumlanabilir. Verileri
olusturan 6zniteliklerin 6nem degerine bakmaksizin hepsini kriter olarak ele almasi da

bu performansini olumlu yonde etkilemistir.

Yapilan ariza analizi ¢alismasinda motor ve sanziman grubunun bulundugu ortam
sicaklik ve nem degerlerinin ariza tahminleme modeline etkisinin olduk¢a az oldugu
goriilmiistiir. Belirli 6rnekler disinda herhangi bir digli arizasi1 veya asenkron motora

ait ariza analizinde ortam sicaklik ve nem degerlerinin g6z dniinde bulundurulmasinin

sisteme herhangi bir etkisinin olmayacag1 yorumu yapilabilir.

i

Sekil 4.37. Uzun Durusa (Class 3) Sebep Olan Disli Arizasi

Sekil 4.37.°de goriildiigii gibi disli styirmas1 sonucu gergeklesen arizalarin ortam
sicaklik ve nem degerleri ile degil, helezon sisteminin tasidig1 mekanik yiikiin asir1
artig1 ve buna bagl olarak helezonun sikigmasi ile meydana geldigi goriilmiistiir. Bu
tip arizalar da disli ya da motor govdesinde titresim ve sicakligm artmasi olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.38. Helezon Milindeki Rulman Boslugu Arizasi

Bir bagka uzun durusa neden olan anormal durum, Sekil 4.38.’de goriildiigii gibi milin
dis ylizeyinin asimasi ile olusan bosluktur. Zamanla olusan bu bosluk, helezon
milinin yataklamasini saglayan rulmanin da gobegini bozarak ciddi sorunlara yol
acabilmektedir. Buna bagli olarak da mil balanssizligi sonucu ciddi arizalar
yasanabilmektedir.

Bu ariza analiz calismasinda kullanilan denetimli 6grenme algoritmalari, arizayi
O0grenme ve tahmin etme siireleri agisindan da ayrica karsilagtirilmistir. Sekil 4.39.°da
algoritmalarin islem ve tahmin siirelerini gosteren grafik yer almaktadir. Bu grafik
incelendiginde, SVM algoritmasinin performans skoru basarili olmasina ragmen
egitim siiresinin de yiiksek olmasi, algoritmanin islem ve tahmin siiresini de paralel
olarak etkiledigi goriilmektedir. Ayrica RF ve DT algoritmalarinda karar agaci
asamalarmm yer almasi ve her bir asamada gegen sureler g6z Onlnde
bulunduruldugunda bu durumun tahmin ve islem siiresini de etkiledigi ¢ikarimi

yapilabilmektedir.
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Sekil 4.39. Algoritmalarm islem ve Tahmin Siireleri

Algoritmalarin iglem ve tahmin siirelerinin karsilastirma ¢alismasinda kullanilan
bilgisayara ait 6zellikler asagida yer almaktadir.

e 13th Gen Intel® Core i5-13500H 2.60 Ghz Islemci

e 16 GB (2x8GB) DDR4 RAM

e 64 Bit Isletim Sistemi (Windows 11 Pro)

e 500 GB SSD Depolama

e 230V -19,5V/ 11.8A Adaptor
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan bu c¢alisma, kullanilan denetimli O6grenme metotlarindan XGBoost
algoritmasinin %99 performans skoru ile ariza tahmini konusunda en basarili yontem
oldugunu gostermistir. Ayrica veri isleme ve tahmin siiresi grafigine bakildiginda,
XGBoost algoritmasinin bu ylksek skoru sistemi 6grenme ve tahmin etme agisindan
daha kisa bir siirede elde ettigi goriilmiistiir. Uretim prosesinde yasanan uzun
duruslarin sistem tlizerindeki etkileri (disli styrilmasi, mil asmnmasi vb.) olusturdugu
sicaklik ve titresim degerleri ile etiketlendirilmistir. Sistemin iirettigi sayisal veriler,
bu degerlere yaklastiginda bakim personelinin arizanin kok sebebini tespit etme ve
onarim siliresini minimize etmesinde yardimei olmustur. Uzun duruslara neden olan
arizalarin gergeklesmeden Once tespit edilmesi ile yaklasik ti¢ saat siirebilecek duruglar

ve buna bagli olarak 7500 kg tiretim kayb1 engellenmistir.

Bu ¢alismada ayrica veri kiimesindeki degerler bazi algoritmalar tizerinde hem %70’i
egitim, %30 test ve %80’i egitim, %20’si test olarak iki farkli varyasyonla ele
alinmstir. Egitim verileri %10 oraninda arttirildiginda bazi algoritmalarin performans
metriklerinde kiiclik oranlarda artis veya azalis oldugu bazilarinda ise sabit kaldig1
goriilmiistiir. Bu durumun algoritmalarm g¢alisma yapisindaki farkhiliklarla iligkili

oldugu yorumu ¢ikarilabilir.

Ileriye yonelik yapilacak altyapr iyilestirme c¢alismalariyla haberlesme ag1
genigletilebilir. TCP/IP protokolii yardimiyla isletmenin bir¢ok kritik noktasindan
farkli veriler, siirekli ¢evrimigi bir sekilde takip edilerek genis kapsamli bir izleme
sistemi olusturulabilir. XGBoost algoritmasmin analiz sonuglari, son kullanicinin

mevcut sistemde kullandig1 MRP programi olan SAP’e entegrasyonu saglanabilir.

Bu calisma ile seri Uretimin oldugu isletmelerde, iiretim tesislerinde olusabilecek ve
uzun duruslara sebep olabilecek arizalarin 6nceden tahmin edilebilmesi agisindan
kestirimci bakim uygulamalarinda makine 6grenmesi algoritmalarinin ne kadar 6nemli

oldugu ortaya c¢ikarilmistir.
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