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Yiiksek Lisans Tezi

Endiistri 4.0 Caginda Yapay Zeka Teknikleri ile Takim Ucu Konum Kestirimi:
Sanayide Bir Dijital Déniisiim Ornegi

Trakya Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii

Hesaplamali Bilimler Anabilim Dal1

OZET

Dijital doniisiimle makinelerden toplanan sensor verilerinin islenmesi sayesinde
son yillarda iiretimin durmasina neden olabilecek takim tezgahlarinin kirilmasini ve

asinmasini olusmadan 6nce tahmin etmek i¢in biiyiik ¢abalar sarf edilmistir.

Yapay zeka algoritmalart kullanilarak iiretimde kesici takimlarin verilerinden
cikarimlar yapilabilmektedir. Bu ¢alismanin temel motivasyonu talagli imalatta kullanilan
takimlardir. Takimlarin iretimi sirasinda sensorler yardimiyla makineden veri
alinmaktadir. Secilen ayiric1 6zelliklerden olan ii¢ eksende konum verilerinin gidecegi
yerlerin tahmini LSTM, RNN ve ARIMA algoritmalar1 kullanilarak yapilmistir. Bu ii¢
algoritma hata oranlarina gore karsilagtirllmistir. LSTM algoritmasi en diisiik ortalama
mutlak hata ve kok ortalama karesel hata oranlarina sahiptir. Elde edilen sonuglara gore,
ayirict 0zellik se¢imi ve derin 6grenmeye dayali tahminin hibrit yaklasimi ile ekipman

omriinii uzatmak ve ekipman verimliligini artirmak miimkiindiir.

Yil : 2025
Sayfa Sayisi : 70

Anahtar Kelimeler  : RNN, Biiyiik Veri, Endiistri 4.0, LSTM, Zaman Serisi, ARIMA
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Tool Tip Position Estimation with Artificial Intelligence Techniques in the Industry 4.0

Era: An Example of Digital Transformation in Industry
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ABSTRACT

Thanks to the advancement in the processing of sensor data collected from
machines through digital transformation, great efforts have been made in recent years to
predict machine tool breakage and wear that may cause production to stop before they

ocCcur.

Inferences can be made from the data of cutting tools in production using artificial
intelligence algorithms. The main motivation for this study is the tools used for
machining. During the production of the tools, data is received from the machine with the
help of sensors. Estimation of the locations where the location data will go on the three
axes, which are among the selected discriminative features, was made using LSTM, RNN
and ARIMA algorithms. These three algorithms were compared using their error rates.
The LSTM algorithm has the lowest mean absolute error and root mean square error rates.
According to the results obtained, extending equipment life, increasing equipment
efficiency and preventing production disruption by predicting tool tip wear is possible

with the hybrid approach of discriminative feature selection and deep learning-based

prediction.
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BOLUM 1

GIRIiS

Bu c¢alismada, gercek sanayi verileri lizerine yapay zeka yontemleri kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. Bu bakis agisi ile yaklasildiginda derin 6grenme modelleri son
yillarda veri miktarina bagli olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Derin 6grenmenin ne olduguna
kisaca deginmek gerekirse, daha dnceden gerceklesen aksiyonlari veriler dogrultusunda
hafizada tutarak bir sonraki adimi tahmin etmek olarak agiklanabilir. Mevcutta, ¢cok fazla
derin 6grenme algoritmalar1 ve gelistirilmekte olan algoritma gesitleri bulunmaktadir.
Istatistiksel ¢cikarimlar 1s131nda modellerin tahmine dayali sonuglar vermesi de bu akisin
bir parcgasidir. Biiylik verilerin tahminlenmesi kisminda derin 6grenme algoritmalari,
olmazsa olmaz bir yere sahiptir. Bliyiik veriler ile ¢aligma sirasinda veriyi toplamak,
toplanan veriyi anlayarak analiz etmek, yorumlamak ve bu yorumlar neticesinde ¢ikarilan

sonuclar veri biliminin siirecini anlatmaktadir.
1.1.  Endiistri 4.0’1n Gelisimi

1.1.1. Endiistri 4.0’ Ortaya Cikisi

Endiistri 4.0, karmasik sistemleri kontrol altinda tutabilmek ve verimliligin
maksimum seviyede tutulabilmesini saglamak i¢in yapilan 4. Sanayi devrimidir. Sanayi
devrimi, giiniimiize gelene kadar 4 asamadan ge¢mistir. Ilk olarak insan giicii kullanimi
dogrultusunda ¢ikilan bu yolda Endiistri 1.0 ile baslanmistir. Bu asamada, yalnizca
insanlarin giicii ve kisith imkanlarla yapabilecekleri igler vardi. Bunlar, basit ve giinliik
hayat1 siirdiirebilmek adina yapilan eylemlerdi. Sonrasinda, buharli makinalarin icadi ile

endiistride yeni bir sanayi devrimi gergeklestirildi. Endiistri 2.0’a gecildi. Endiistri 2.0 ile



seri bant diizeninde ve elektrik ile ¢alisan makinalar tiretimde goriilmeye baslanmist1.
Diinya bu asamada degisen bu diizene uyum saglamaya calisiyordu. Sonrasinda, iiretimin
bilgisayarlarin kontrolii ile yapilmaya baslamasiyla Endiistri 3.0’a gecilmis oldu. Artik,
endiistride lretim, robotlar tarafindan yapilmaya baslanmis ve insan giicii daha da

azalmaya baglamisti.

Endiistri 3.0’a gecildiginde insan faktoriiniin daha da azalmaya basladig1 goriildii.
Bununla birlikte performans optimizasyonunun yiiksek seviyelere c¢iktigi goriiliirken
iiretim ortaminda karmasikligin minimuma indigi net bir sekilde goriilmeye baslandi.
Sanayide, siire¢ daha da hizli ilerlemeye devam etti. Endiistri 3.0 ile sanayilere getirilen
robotlar, zaman ilerledik¢e kendi kendini yonetebilir ve belirli rotalar ile iiretim hatlarinda
calisabilir hale geldi. Robotlarin c¢aligmalar1 esnasinda Internet of Things (IOT)
teknolojisi denilen ‘Nesnelerin Interneti’ ile robotlardan belirli sensdrler ve protokoller
ile veriler alinmaya baglandi. Alinan veriler, ilk basta ham ve bir filtreden gegmeyen
verilerdir. Bu verilerin bilgisayar programlarinda analiz edilerek daha anlamli hale
getirilmesi amacglanmaktadir. Bu asamaya gelindiginde ise, 4. Sanayi devrimi olan

Endiistri 4.0 ortaya cikt1. Sekil 1.1.’de de bu gecis en list katmanda karsimiza ¢ikmaktadir.

Endistri 4.0

Endistri 3.0

Endustri 2.0

Endistri 1.0

Sekil 1.1. Endiistri 4.0 Zaman Igerisindeki Evreleri

1.1.2. Endiistri 4.0 nedir?

Endiistri 4.0, makinalardan sensorler aracilig ile alinan verileri analiz ederek,
derleyerek ve filtrelerden gegirerek anlamli veriler ortaya ¢ikarir. Bununla birlikte ise
yapay zeka algoritmalar1 ile verilerin tahminlemesi yapilir. Endiistri 4.0’in amaci
kaynaklar1 optimize kullanarak ve siireci otomatik hale getirerek ‘Karanlik Fabrikalar’
olusturmaya ¢alisilmasidir (Akben, I., & Avsar, 1. 1., 2018). Endiistride, 4. sanayi devrimi

2



ile Endiistri 4.0 insan giiciinii ortadan kaldirarak siirekli c¢aligan karanlik fabrikalara

geemeyi amaclamaktadir.

1.1.3. Endiistri 4.0°’1n Amaci

Endiistride iiretim yapilirken ortaya ¢ikan karmasik yapi ve sistemlerin Endiistri
4.0 ile daha anlasilabilir, karmasadan uzak ve tek sistem ile yonetilebilmesi
amaclanmaktadir. Her iiretilen iirliniin kontrol altinda tutulmasi saglanir. Es zamanl
olarak, her bir kontroliin bir araya getirilerek daha diizenli bir yap1 olusturulmasi saglanir.
Bu yap1 ise sistem entegrasyonlar1 ile fabrikalara uygulanarak ‘Akilli Fabrika’ larin

olusturulmasini saglar.

1.1.4. Endiistri 4.0’ Olumlu ve Olumsuz yanlari

Endiistri 4.0’1n ¢ikis amaci, fabrikalarda sifir hata ile ¢aligmaktir. Sanayide sifir
hata ile calismak bilgisayarli kontrol ve sistem entegrasyonlar1 ile miimkiindiir. Bu sayede
daha kontrollii ve verimli bir tiretim saglanir. Kendi kendini yonetebilmeleri biiyiik bir
firsattir. Es zamanli olarak etkilesim ve iletisim ile anlik olarak hata oraninin sifira yakin
olmasi ve insan faktoriine dayali hatalarin ortadan kaldirilmasini amaglamaktadir. Bu da

tasarim yapan ve kodlanan robotlar nedeni ile is sikintisina sebebiyet vermektedir.

1.1.5. Endiistri 4.0’1n Kullanim Alanlari

Giliniimlizde Endiistri 4.0, iiretimlerde verimlilik ve iyilestirilmeler ile birgok
alanda kullanilmaktadir. Bu teknoloji genellikle, saglik, egitim, sanat, pazarlama
stratejilerinde, sanayilerde seri iiretimlerde ve iirlin gelistirilmesi gibi pek ¢ok yaygin

alanda kullanilmaktadir.

1.1.6. Endiistri 4.0’1n Bu Tezde Kullanimi

Bu tezde ise Endiistri 4.0’ da IOT teknolojisi ile makinalardan sensorler ve
protokoller araciligi ile veri alinmasi saglandi. Alinan verilerin analizi yapildi. Bu analize
bagl olarak ise yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak tahminleme yapildi. Bu sayede ise
sanayide, robotlar ile ¢alisan seri liretim bantlarinda tiretilen pargalarin davranis grafikleri

elde edilmistir (Rangwala ve Dornfeld, 1990).



1.2. Kestirimci Bakim

Bu tez ¢alismasi kestirimci bakim i¢in 6nemlidir. Kestirimci bakim aslinda 2
bakim ¢esidinden birinin alt kirilminda bulunan bir bakim tiiriidiir. Uretimlerde,
genellikle ya onleyici bakim ya da diizeltici bakim ¢esidi kullanilir. Sekil 1.2.” de bu

ayrim gosterilmistir.

— D

[ ™

Onleyici Bakim

. vy

Bakim Tirleri

. —

Diizeltici Bakim

Sekil 1.2. Kestirimci Bakim Tiirlerinin Ayrimi1

1.2.1. Onleyici Bakim

Onleyici bakim tipi olarak bilinen bakim, sanayide iiretim yapan bir makinanin
ariza yapmamasi, sorun iiretmemesi ya da olasi problemlerin 6niine gegmek adina yapilan
bir bakim tiiriidiir. Onleyici bakim tiirlerinin alt maddelerinde; planli bakim, riskin
analizi, durum analizi, kestirimeci bakim ve planli bakim gibi bakimlar bulunmaktadir.
Sekil 1.3.” te bu ayrim gosterilmistir. Bu bakimlarin ortak 6zelligi, iiretim esnasinda
yasanabilecek sorunlarin ve arizalarin 6niine gegmek i¢in bir gesit dngorii mekanizmasi
olusturmaktir.

(0]

O

Planli Bakim

Kestirimci Bakim RlSk Analizi

‘ . Durum Analizi

Sekil 1.3. Onleyici Bakim Tiirleri



Olusan problemlere miidahale edildiginde veya ariza kaynakli tiretim duruslarini
onceden kestirip sorunun giderilmesi saglandiginda iiretici firmaya c¢ok biiyiik katkilari
olur. Makinanin igerisindeki canli veriler ya da ge¢misten gelen sorunlar1 6ngérmek
bagka bir deyisle 6n tahminini yapmak, ileride olusabilme ihtimali olan sorunlarin dniine
gecmis olur. Bu yol ile makinelerin nasil sorun ¢ikardigina dair de bir tespit yapilmis olur.

Bu da bir ¢esit dngoéren bir bakim tiiriidiir.

1.2.2. Diizeltici Bakim

Diger bir bakim tiiriiniin kirilim1 olan ise diizeltici bakim tiiriidiir. Burada ise olas1
sorunlar, duruslar ya da arizalar gergeklesmistir. Uretim esnasinda olusan problemin
giderilmesi i¢in ¢oziim aranan bakim tiirleridir. Gecikmeli bakim, diizeltici bakim ya da
acil durum bakimlar1 bu konuda ¢6ziim asamasinda tiiretilen bakim ¢esitleridir. Sekil

1.4.’te bu ayrim gosterilmistir.

O

Gecikmeli Acil Durum
Bakim Bakimlari
Diizeltici
Bakim
O

Sekil 1.4. Diizeltici Bakim Tiirleri

1.2.3. Kestirimci Bakim ve Tez Arasindaki Uyum Kriterleri

Bu calisma, kestirimci bakim iizerine yapilan kapsamda yer almaktadir.
Makinadan, sensorler yardimi ile canli veriler alinir. Alinan canli veriler, sistemlere
iletilmeye baglar. Veriler, canli olarak sensorler yardimu ile sistemlerde goriindiigii i¢in
anlik olarak takip edilebilmektedir. Takip edilen makine verileri, alindig1 andan itibaren
yorumlanmaya ve gelen verilerin anlamlandirilmasi asamasina gegilir. Yapilan analizler
ve incelemeler sonucunda daha 6nceden yasanan duruslar neticesinde kestirimci bakim

ile buna bir ¢6ziim getirilebilecegi kanaatine varilmstir.

1.2.4. Kestirimci Bakimin Bu Tezde Kullanilmasinin Nedeni

Kestirimci bakim, arizay1 daha dnceden tespit edip dngodrerek sorun giderilmesini

saglar. Bununla birlikte, zaman bazli olarak hareket eder. Fabrikalarda, tiretim



asamasinda olan bir iirliniin, olas1 durusu halinde bunun 6niine gegebilmek i¢in dnceden

tahminlenmesi i¢in yapilan bir bakimdir.

Bu calismada, asil sorun iiretim esnasinda bulunan bir makinanin c¢alismanin
basinda, ortasinda ya da iiretimin bitis zamaninda durus yasamasidir. Bu durus kimi
zaman kullanilan ekipmanlarin ¢esitli nedenlerle asinmasindan kaynakli kirilmasi ya da
bozulmasi, kimi zaman makinanin arizalanmasindan kaynaklidir veya cesitli sebeplerle
siireclerde aksaklik yasanmasi nedeni ile gerceklesir. Bu sebeplerin hepsi bash basina
firmada biiyiik kayiplara yol agmaktadir. Hepsi kendi i¢inde ayri bir sorun teskil
etmektedir. Uretim sektdriinde de otomotiv sektdriinde de ya da havacilik sektérii gibi

pek cok alanda bu problemler yasanmaktadir.

Aslinda, ana konu izlenebilirliktir. Eger izlenebilir bir makine, robot ya da bir
siire¢ var ise Ongoriilebilir yaklagimlar konuyu daha oOl¢limlendirilebilir bir konuma

tastyabilir.

Sonuca etkiyen tiim parametreler kendi igerisinde dnem teskil etmektedir. Bu
tezde ele aliman ana sorun iiretim esnasinda ¢alisan makinada, kullanilan ekipmanlarin
zaman igerisinde aginmasi sonucunda iiretimin durmasi, kullanilan ara¢larin kirilmasi ve
yasanan kayip zamanin artmasidir. Bu duruslar da ciddi zaman kayiplarina yol
acmaktadir. Zamanin daha efektif bir sekilde iiretim ile degerlendirilmesi varken durus
yasanmasi, firmada gelir disilislerine yol a¢maktadir. Bu kayiplar belirli zaman
araliklarinda nadiren goriilmesi durumunda biiyiik perspektiften bakilinca asir1 kayiplara
yol agmaz. Fakat bu durum ¢ok sik gergeklestiginde ciddi maliyet sikintilarina yol agar.
Bu durumda bir ¢6ziim aranmasi gerekir. Bu ¢6ziimde ise kullanilmis olunan ekipmanlari
ve cihazlari uzun omiirli hale getirmek, proseslerin ve durma siirelerinin azaltilmasini

saglamak ve buna bagli olarak kayiplar1 ortaya ¢ikarmak ilk hedef olmalidir.
Bu calismada ‘Kestirimci Bakim’ sistematik ¢alisiyor ise beklenen etkiler;

e Durma siirelerinin azalmasi

e Uretilen iiriin miktarinda artis saglanmasi

e Maliyetlerde diisiisiin yasanmasi

e Enerji tasarrufunun saglanmasi

e Isci maliyetlerinin azaltilmasi ve is yiikiiniin bu dogrultuda minimuma indirilmesi

e Karlilik saglanmasi



e Uretim hizinda artisin saglanmasi
1.3. Tezin Konusu

1.3.1. Tezin Amaci

Bu tezde ana konu, arastirmanin ilgilendigi problem, tiretimi durdurabilecek
etkenlerin 6niline gegmektir. Bu etken, motor bloklar1 isleyen takimlarin {iretim esnasinda

kirilmasidir.

Bu tez ¢aligmasinin amaci, bir isletmede Endiistri 4.0 kapsaminda iretilen ve
toplanan verilerin isleyisinin daha iyiye gitmesi adina derin 6grenme algoritmalari
kullanilip takim ucu konum kestirim tahmininde bulunulmasidir. Bunun sonucunda,
tiretimde de biiyiik veri ile ¢alisilarak tahminleme yapilip liretimin daha az maliyetli ve

stirekli akista olunan bir sistem olusturulmasi amaglanmaktadir.

Yapay zeka tahminlemeleri ile liretimin durmasinin 6niine gegilebilmesi temel
amactir. Ekipman Omriinii uzatmak ve ekipman verimliligini arttirmak da
amaglanmaktadir. Bu amaca ise kestirimci bakim ile izlenebilirlik saglayarak, derin

o0grenme algoritmalar kullanarak ulasilacagi planlanmaktadir.

Ozet ile ‘Uretim esnasinda ekipmanlarin kirilmasi sonucunda olusabilecek zararin
Ontiine elde edilen veriler ve derin 6grenme modelleri kullanilarak gegilebilmesi miimkiin

miidiir?’ sorusu esliginde ¢alisma yapilmasi amaglanmaktadir.

1.3.2. Tezile Tespit Edilen Sorunlar

Tez, bir isletmede Endiistri 4.0 kapsaminda iiretilen ve toplanan verilerin isleyisini
tyilestirmek amaciyla derin O6grenme algoritmalar1 ile Ongoriilerde bulunmay:

amaclamaktadir.

Bu c¢alismada temel motivasyon yapay zeka algoritmalari ile takim ucunun
yipranmasint tahmin ederek {iretim aksamasini Onlemektir. Daha detayli anlatmak
gerekirse motor blogunun islenmesi tiretimde yapilir. Yani motor blogu kalip halinde
gelir. Bu kaliplardan elde edilen kare bloklar araglarda kullanilmak {izere makinelerde
islenmektedir. Bloklarin islenme asamasi takim uclar ile gerceklesir. Takim uglar veri

tabaninda toplanan verilerde sirasiyla takim 1, takim 2, takim 3, ... seklindedir. Burada



takim ucu denilen kavram takim tutucunun ucuna takilan bir ekipmandir. Bu uglarin ince

olanlar1 ya da dayaniksiz olanlari {iretim sirasinda kirilabilir.

Her numarali takimin ayri bir gorevi vardir. Ornegin bir takimin kesme 6zelligi
varsa diger takimin ylizey parlatma 6zelligi bulunmaktadir. Bu tezde bahsedilen kesici
takimlar iiretim esnasinda blok kisminin darbesinden dolayr kirilabilir (Nasir, V., &
Sassani, F., 2021). Bu kirilma bazen iiretimin hemen basinda bazen {iretimin ortasinda
bazen ise liretim tam tamamlanacak iken olmaktadir. Benzer sekilde kesinti de bazen
iiretimin en basinda, bazen iiretimin ortasinda, bazen de iiretim bitmek {izereyken

meydana gelir.

Bu nedenle iiretim beklenen siirede gerceklesememekte ve maliyet agisindan
biiylik kayiplara neden olmaktadir. Bu nedenle takimlarin kirilmadan 6nceki asinmalari
tahmin edilmekte ve iiretime alinacak blogu isleyen par¢canin yapay zeka algoritmasi ile
tercih edilmesi amaglanmaktadir (Li, X., Lim, B. S., Zhou, J. H., Huang, S., Phua, S. J.,
Shaw, K. C., & Er, M. J., 2009).

Sonu¢ olarak, biiyiik veri ile calisarak iiretimde Ongoriilerde bulunulmasi,
tiretimin daha az maliyetli ve siirekli akis halinde oldugu bir sistemin olusturulmasi

amaglanmaktadir.

1.3.3. Literatiirde Zaman Serisi Analizi ile Kullanilan Modellemeler

Genel cercevede derin 6grenme, sinir aglarindan olusur. Derin 6grenme biiyiik
miktarda etiketli veri gerektirir. Bir kurulus bu ihtiyaci karsiladig1 takdirde yani yeterli
biiyiikliikte veriyi hafizasinda tuttugu takdirde derin 6grenme algoritmalar1 birgok farkl
alanlarda da kullanilabilirler. Derin 6grenme ayn1 zamanda yiiz tanima tespitinde, otonom
arabalarin yapiminda ya da daha farkli bir alan olan sanayide dijital doniisiim alaninda
kullanilan takim araglarinin iyiye gitmesi yoniinde kullanilabilir. Bu tezde bahsi gecen
sanayide dijital doniisiim alaninda tiretime destek ve liretimi daha iyiye gotiirme amagl

bir ¢alisma yapilmasi planlanmaktadir.

Zaman serisi veri tahmini, birgok uygulamada son derece 6nemli olan gelecekteki
bilgileri tahmin etmek icin 6nceki zaman dilimlerinden gelen bilgileri kullanir (Wen, X.,
& Li, W., 2023). Elektrik tiikketimi, doviz fiyati, yatirim stratejileri, hava kirliligi, riizgar
hiz1 ve COVID-19 vaka analizi gibi konularda tahmin amaclart icin RNN (Sachin, M.,


https://link.springer.com/article/10.1007/s00170-021-07325-7#auth-Vahid-Nasir-Aff1
https://link.springer.com/article/10.1007/s00170-021-07325-7#auth-Farrokh-Sassani-Aff1
https://link.springer.com/article/10.1007/s00170-021-07325-7#auth-Farrokh-Sassani-Aff1

Baby, M. P., & Ponraj, A. S., 2020), LSTM (Zeng, Z., & Khushi, M., 2020) veya ARIMA
(Kashif, K., & Slepaczuk, R., 2025) yontemleri literatiirde tercih edilmistir (ArunKumar,
K., Kalaga, D. V., Kumar, C. M. S., Kawaji, M., & Brenza, T. M., 2021).

Yapay zeka tekniklerinin ongoriici analizde kullanimi dijital doniisim ve
verimlilik i¢in de énemlidir. Ornegin, darbogazlari ve iiretim kalitesindeki diisiisleri hizla
tespit etmek ve ¢Ozmek, gercek zamanli olarak izlenen bir fabrikada {iretimde
siirdiiriilebilirligi saglayacaktir (Wang, H., Zhang, W., Yang, D., & Xiang, Y., 2022).
Yapay zeka ayrica takim omriinii artirmak i¢gin CNC isleme siireglerinde tercih edilir
(Soori, M., Arezoo, B., & Dastres, R., 2023). Takim asinmasi izleme igin ¢esitli sensor
sistemleri ve yapay zeka yontemleri literatiirde incelenmistir. (Munaro, R., Attanasio, A.,
& Prete, A. D., 2023)' de, yapay zeka yontemleri ¢evrimigi ve ¢evrimdist yontemlerle

takim asinmasi analizi i¢in arastirilmistir.

Endiiksiyon motorlarinda hata analizi, Endiistri 4.0 teknolojisiyle dngoriicii bakim
alaninda ilerleme gostermistir (Drakaki, M., Karnavas, Y. L., Tziafettas, 1. A., Linardos,
V., & Tzionas, P., 2022). Ongériicii modellemenin (Stojov, V., Koteli, N., Lameski, P.,
& Zdravevski, E., 2018) bir sonucu olarak, miisteri memnuniyeti, arizalarin ve duruglarin
onlenmesi, biiyiik mali kayiplarin 6nlenmesi ve itibarin artmasi gibi sirket {izerinde

olumlu etkiler olacaktir (Giiven, O., & Sahin, H., 2022).

Takim uglariin kirilmasindan kaynakli, bu kirilmanin 6niine gegmek icin birgok
derin Ogrenme algoritmas: kullanilabilir. Uzun-kisa siireli bellek (Elsaraiti, M., &
Merabet, A., 2021) bu tezde kullanilan bir model ¢esidi olarak 6rnek verilebilir. Daha
onceden kirillan takimlarin tahminlemesi saglanarak iiretimdeki akisin yuriitilmesi
planlanmaktadir. Bir diger modelleme RNN’ dir. Son olarak, kullanilan algoritma ise
ARIMA modelidir. Bu ii¢ tahminleme yontemi bu calismadaki veriler iizerinde

kullanilacaktir.



BOLUM 2

GERCEK ZAMANLI VERI KUMESI UZERINDE YAPILAN
ANALIiZ VE TAHMINLEME MODELLERININ ASAMALARI

+ Teknik Bilgi
* Saha
Arastirmasi

* Pandas
* Numpy

Veri
Manipiilasyonu

Oznitelik Segimi

+ Boruta Teknigi
* Relief Teknigi
* Rastgele Orman

Veri Alg.
Anlamlandirmasi

Veri
Gorsellegtirilmesi

+ Seaborn
* Plotly
* Mathplotlib

Sekil 2.1. Zaman Serisi Analizi Asamalari

Bu tezin yiiriitiilmesinde kullanilan kodlama dili Python programlama dilidir.
Sekil 2.1.’de uygulanan asamalar gosterilmistir. Python programlama dilinde veri
manipiilasyonu kisminda Pandas ve Numpy kiitiiphaneleri kullanilmistir. Veri
gorsellestirilmesinde Matplotlib ve Plotly kiitiiphaneleri kullanilmigstir. Derin 6grenme
kisminda ise LSTM derin 6grenme modeli uygulanmigtir. RNN modeli de gelistirilmis
ve denenmistir. Ayrica ARIMA modeli de uygulanmistir. Veriler HEMA Endiistri A.S.

sirketinden alinarak {izerinde temizleme ve etiketleme islemleri yapilmstir.
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2.1. Verinin Anlamlandirilmasi

Veri

Veri
Gorsellestirimesi

o Veri Tahminlemesi
Manipilasyonu

Oznitelik Secimi

Veri Anlamlandiniimasi

Sekil 2.2. Meta Data Asamasi

Veri anlamlandirilmasi, Sekil 2.2.”deki gibi ilk asama olarak kullanilir.

2.1.1. Veri Kiimesi Edinimi

Bu veri kiimesi Endiistri 4.0 kapsaminda iiretilen bir veri kiimesidir. Makinadan
sensdrler yardimi ile veriler alinir. Uretim sirasinda motor bloklari islenir. Bazi
durumlarda takim ucu {iriinii iglerken kirilabilmektedir. Bu sebep ile iiretim aksamakta ve
buna bagli olarak iiretim tamamen de durabilir. Bu durumlarda, islenen parcanin iiretimi
tamamlanamadigi i¢in zaman ve finansal acidan firma zarara girebilmektedir. Bu durumu

onlemek amaci ile robottan sensorler yardimi ile veriler alinmaya baglanmistir.

Bu calismadaki veriler, robottan sensorler yardimai ile alinmistir. Verilerin boyutu
14.375.168 satir ve 120 siitundan olusuyor. Yaklasik 14.8 GB ik bir bellek alani
kapsamaktadir. Yaklasik 2 yilda toplanan verilerden olugmaktadir. Veri kiimesi, ‘zaman

serilerinde tahminleme’ iizerine toplanmustir.

Bu tezdeki ana amag, iiretim esnasinda takim ug¢larinin kirilmasinin 6nlenmesidir.
Takim uclarinda meydana gelen kirilmanin 6niline gegmek icin robotlardan alinan canli
veriler bulunmaktadir. Bu veriler sensorler yardimi ile bir kesinti olmadig: siirece
saniyede 4 satirlik veriler olarak alinir. Bu veriler veri tabanina 134 6znitelik ile aktarilir.
Fakat hepsinin anlaml1 ve analiz edilebilir olmadigina kanaat getirilerek 10 adet 6znitelik

otomatik olarak secilerek indirgeme yapilmistir.

2.1.2. Meta Data Olusumu Tanmimlamalarinin Anlamlandirilmasi

Genel cercevede, verilerin anlamlandirilmasi, analiz edilmesi, gorsellestirilmesi
ve veri tabaninda toplanan verilerin derin 6grenme algoritmalarina tahminlenmek {izere

aktarilmasi saglanir. Ilk olarak bahsedildigi gibi, verilerin anlamlandirilmas ilk asamadr.
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Verilerin anlamlandirilmasi asamasi, tiim asamalardan daha uzun siiren bir
stirectir. Bu siiregte, iretilen malzemenin bilgisi, liretim ortaminin bilgisi, makina
Ozelliklerinin bilgisi ya da kullanilan ekipman o6zellikleri gibi pek c¢ok bilginin
Ogrenilmesi gereklidir. Bu gereklilikler dogrultusunda iiretim ortamini daha iyi analiz
edebilmek i¢in bliylik kapsamda parametre bilgilerinin toplanmasi gerekir. Toplanan
bilgiler, bazen makina operatorlerinden, bazen makinanin iiretim esnasinda gosterdigi

hareketliliklerden bazen de iiretimden ¢ikan motor bloklarin incelenmesinden saglanir.

Veri kiimesinde bulunan 40 adet siitunun isimlerinin nasil ifade edildiginin

goriilmesi ve fikir vermesi agisindan anonim olarak paylasildi.

Index(['ID", 'ZAMAN!, 'RO* VE*', ITE** 'LO**,
TACH** AU** TACH** CU*X,  ACH** TO*** EM***%% QT#¥ PAL ¥k [P
'WA****" 'AV***" 'Rl**" 'DO*****" 'PA** FE****" 'RO* VE*** OV****"

'EX***', 'LI**', 'CO**** MO***" 'PA** CO****')
'PA** FE**** OV**** PR*****') 'PA** FE**** OV**** RA***" 'PR******"
'PR** CO*****" 'PR*****', 'TO** NU**', 'TO** GR**" 'UN**"

X _AX** FE** RA** 'X LO** 'X AB* PO*, 'X PO*, 'Y AX** FE** RA**
Y LO**' 'Y _AB* PO*, 'Y PO*,'Z AX** FE** RA**' 'Z LO**, 'Z AB* PO*,
'Z PO*'] dtype='object’)

Edinilen bilgiler 1s18inda 6zniteliklerin ne anlama geldikleri asagidaki gibi

tanimlanir ise;

ZAMAN: Canlida anlik olarak akan verinin zaman damgasi (timestamp) birimi ile tarihi

temsil eder.

RO*_VE*: Takim ucunda takili olan takim milinin (‘Spindle’in) donme hizini ifade eder.
LO*: Takim ucuna binen yiik miktar1 degerini verir.

R1**: Takim ucunun zamana ve kullanima bagl olarak aginma degerini verir.

AC*** AU**: Makinanin otomatik ¢alistig1 anlardaki siirenin toplamidir.

AC*** _CU*: Makinanin, iiretim esnasinda motor blogu kesici takim uclari ile kestigi

zamanin toplamidir.
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AC*** TOQ*: Makinanin, otomatik calistigt anlardaki siire ve kesme siirelerinin

toplamudir.
PA** ID: Palet numarasidir.

Bir robot, durmadan birinci, ikinci ve tiglincii vardiyalarda anbean araliksiz olarak
calisir. Cift paletli olarak iiretime devam eder. Cift palet, birinci palet ve ikinci paletten
olusur. Bir blok, tiretim ile motor blogu haline getirilmesi i¢in robotun i¢erisindeki birinci
palete takilir. Motor blogu, palet 1°de iiretimini yaparken, palet 2’ye de arka tarafta diger
iiretimin baglamasi i¢in baska bir blok yerlestirilir. Palet 1°deki iiretim bittigi gibi, robot

palet 2’ye gecerek liretime kesintisiz olarak devam eder.

TO**_NU**: Takim milinin ucuna takilan takim numarasini ifade eder.

X PO*: X pozisyonunda bulundugu koordinat1 verir.

Y_PO*: Y pozisyonunda bulundugu koordinat1 verir.

Z,_PO*: Z pozisyonunda bulundugu koordinat1 verir.

X _LO**: Takim ucuna, X ekseninde binen yiik miktaridir.

Y_LO**: Takim ucuna, Y ekseninde binen yiik miktaridir.

Z_L.O**: Takim ucuna, Z ekseninde binen yiik miktaridir.

X _AX** FE** RA**: X ekseninde, takim milinin ilerleme hizin1 verir.
Y_AX** _FE** RA**:Y ekseninde, takim milinin ilerleme hizin1 verir.
7Z._AX** _FE** RA**: Z ekseninde, takim milinin ilerleme hizin1 verir.

Bahsedilen siitunlar bu tezde analiz edilip gorsellestirilerek aktarilacaktir.
Birbirleri arasinda korelasyonlar ile iligkileri ele alinacaktir. Korelasyon haritalar ile

daha gercekei ve nesnel yaklasimlar gerceklestirilecektir.
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2.2. Veri Kiimesinde Oznitelik Secimi

veri ) A A . . N - Veri . .
Anlamlandirimas: Oznitelik Seglml [VETI MEHIpUbSy'Uﬂuj I Gorsellestirilmesi j I Weri Tahminlemesi J

Sekil 2.3. Veri Ozniteliklerinin Anonimlestirilmis Gorseli

Ozellik segimi, bir sistemin tespit dogrulugunu iyilestirmek igin en az sayida kesin
parametreyi segmek icin bir optimizasyon yontemidir. Bu tezde, Sekil 2.3.’te gosterildigi
gibi kullanilan ikinci asamadir. Yiiksek kaliteli veya bilgilendirici niceleyiciler segcmek,
tiim niceleyicileri kullanmak yerine modeli ¢ok daha kolay anlamak ve yorumlamak i¢in

faydalidir.

2.2.1. Oznitelik Se¢imi Yontemleri

Bu ¢alismada, Cizelge 2.1.’de gdsterildigi gibi 3 farkli 6zellik se¢cimi yaklasimiyla
(RF gomiilii, RELIEF filtreleme, BORUTA sarici tipte) ilk 10 en ayirt edici 6zellik elde
edildi.

RELIEF (Zhang, X., Zhao, B., & Lin, Y., 2021) algoritmasi, Ozelliklere
iligkilerine gore etkili bir sekilde agirlik atar. Daha yakin mesafelerin ayn1 sinifi paylasma
olasiligiin daha yiiksek oldugunu gosterdigi bir ilkeyi izler. RELIEF, ilgili 6zellikler ile
komsular1 arasindaki mesafe degerlerini birden ¢ok kez hesaplayarak, 6zellik 6nemini
dogru bir sekilde belirler ve sonugta daha verimli bir veri kiimesi olusturmak i¢in diisiik

agirlikli 6zelliklerin kaldirilmasina olanak tanir.

Rastgele orman (RF) (Iranzad, R., & Liu, X., 2024) algoritmasi, her dongiide
farkli agac¢ yapilar1 olusturdugundan ¢esitli 6zellik alt kiimeleri iiretir. Bu ¢aligmada,
algoritma her yinelemede gozlemlenen sonuglari optimize etmek icin 100 kez

calistirilmistir.

BORUTA o6zellik se¢imi (Kursa, M. B., Jankowski, A., & Rudnicki, W. R., 2010)
RF' ye benzerdir, ancak her 6zellik i¢in z puanlarin1 hesaplar, oysa RF' deki bir 6zelligin
Oonemi tiim agaglardaki o 6zellik i¢in yapilan Slglimlerin ortalamasidir. BORUTA' da

orijinal veri kiimesinden tiim 6zelliklerin rastgele kopyalar iiretilmistir, bunlara golge
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ozellikler denir ve siiflandiricilart egitmek i¢in bu genisletilmis veri kiimesi kullanildi.
Her 6zelligin 6nemini degerlendirmek i¢in o 6zellik golge ozelliklerle karsilastiriimistir.
Yalnizca sentetik 6zelliklerden istatistiksel olarak daha biiyiik 6nem gosteren 6zellikler

korunmustur.

Cizelge 2.1.°de, ii¢ farkli 6znitelik segcme algoritmasi tarafindan segilen en ayirt

edici 10 anonim 6zellik gosterilmektedir.

Cizelge 2.1. Oznitelik Se¢im Teknikleri ve Secilen Oznitelikler

Random Forest Relief Boruta
LI** LI** X AB* PO*
TO** NU**** PA** FR**#kkk X PO*
g A & &
ACCHH** ;O*** - 111** - Y AB* P_O*
_Say & & & -
e & & -
LO"‘:< Y_PO* TO** NU****
R1** RO* VE* Z LO**
Y PO* LO** R1**
Z AB* PO* TE*** X LO**

Ilk 10 anonimlestirilmis dzellik ¢ikartilmistir. Cizelge 2.1.'de belirtilmistir. Bu
cikartilan ozelliklere gore LI**, TO** NU**** ye R1**'in farkl1 siralarda da olsa tiim
yontemler tarafindan secildigi goriilmektedir. Ayrica secilen diger 6zellikler en az iki
yontemin ortak karariyla secilmistir. Tlgili 6zellikler degerlendirildiginde LI**, PA** F
Erokwscs - TE*** ye ACCH#*** TO*** ye ACCH***** C** Gzelliklerinin zaman
damgasiyla ilgili olmas1 sebebiyle makine veri asinmasi hakkinda bilgi verici olmadig:
sonucuna varilmigtir. Bu 6zelliklerin algoritma tarafindan secilmesinin sebebinin, bazi
durumlarda (elektrik kesintisi vb.) verilerde meydana gelen kesintiler nedeniyle anomali
olarak secilmis olmasi olabilecegi diisiiniilmektedir. Boruta metodu ise otomatik olarak

12 6znitelik belirledigi i¢in Cizelge 2.2.’de ayrica gosterilmektedir.
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Cizelge 2.2. Oznitelik Segim Boruta Teknigi

BORUTA
X_AB* PO*
X_PO*
Y AB* PO*
LI**

Z LO**
RI**
X_LO**
Z PO*

2.3. Veri Manipiilasyonu

[ Alanlestimast ] [ Ozaitell Segimi ] Veri Manipiilasyonu

Sekil 2.4. Veri Manipiilasyonu Asamast

Bu tezde ele alman c¢alisma, robottan gelen canli veriler sayesinde
gergeklestirilmistir. Canli veriler gelirken, karmasik, diizensiz ya da anlam ifade etmeyen
veriler de iletilebilmektedir. Bunun nedeni ise bazen operatdriin makinay1 sensorlere
baglayan kablosunu ¢ikartmasi, bazen enerji kesintisi ve bazen de sistemsel
aksakliklardan kaynaklanmaktadir. Bunlar1 goz 6niinde bulundurursak yiizde yiiz anlam

vadeden bir veri kiimesinden bahsetmek {itopik olacaktir.

Gelen veriler zaten sensorlerden baglanarak direkt veri tabanina kayit
olmamaktadir. Bu agamada da bir elemeden gegerek daha anlamli hangi siitunlar var
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seklinde bir calisma yapilmistir. Sonrasinda veri tabaninda ortaya ¢ikan veri kiimesinin
incelenmesi yapilmak {izere analize alinir. Veri anlamlandirma agamasi uzun ve zaman
alan bir asamadir. Bu tezde, Sekil 2.4.’te gosterildigi gibi kullanilan tigiincii asamadir. Bu
asamada, {iretimi yapilmak tlizere kare halinde diisiinebilecegimiz bloklar paletler
tizerinde tasinarak gelir. Gelen bloklar ¢ift paletli ile ¢alisan makine i¢in tasinmaktadir.
Her blok palet numaras1 1 ve 2 olarak belirtilen alanlara yerlestirilir. Uretim kesintisiz
olmasi i¢in 1,2,1,2,1,2,1,2,.... seklinde donerek devam eder. Devam ederken bir yandan
da operatdr biten pargalar1 yani blogun islenmesi ile olusan motor blok pargalarini bitmis
olarak alir. Sonrasinda da motor bloklar hangi firma 6zelinde iiretildi ise o firmadaki araca

takilmak tizere gonderilir.

Olay orgiisiinde anlatilan siireclerin her biri bir veri kiimesinde bir 6zelligi ifade
etmektedir. Amac, takim uglar1 ile ham gelen bloklari isleyip miisteriye motor blok
halinde yollamaktir. Delme, kesme gibi bir¢ok islemi gergeklestiren takim uglari igin
alinan veri ile bir liretim siiresini belirleyen palet numarasi, takim ucu milinin gittigi X
pozisyonu, Y pozisyonu, Z pozisyonu, eksenlerde ilerledikleri hiz miktari, hangi
durumlarda asinma yiizdelerinin verildigi ya da takim milinin donme hizinin ne kadar

yuksek devirlerde calistigi, veri anlamlandirma asamasinda belirlenmis oldu.

Verilerin hangi anlama ve neye karsilik geldigi anlasildiktan sonra karsimiza
gelen veri kiimesini daha anlasilir ve sade analiz etmek icin bir takim veri
manipiilasyonlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri manipiilasyonlar1 bu tez ¢aligmasinda,
gelen verilerdeki siitunlarin ayristirilmasi, veri tiplerinin olmasi gerekene dontistiiriilmesi
ve birbirini takip eden tekrarlayan verilerin zaman ayrimimin yapilmasi amaciyla

kullanildi.

[k olarak 40 siitun ile &zellik belirterek gelen verilerin her birinin aymi diizeyde
bir dnem teskil edip etmedigi arastirilmistir. Bunun farkindaligir veri anlamlandirma
seviyesinde olugsmaya baslamisti. Daha temel ve daha ihtiyaca yonelik olan 6zellikler o
asamada belirlenip, veri manipiilasyonu asamasinda aksiyon olarak alinmistir. Belirlenen

veri kiimesi ile ¢alismalara baglanmustir.
[lk olarak siitunlarin topluca geldigi veri kiimesi 6zellikleri asagidaki gibidir:

Index(['ID', 'ZAMAN', 'RO* VE*', 'TE** 'LO** 'AC*** AU** AC*** CU*,
'AC*** TO***" 'EM***** ST**', 'PAL*** ID" 'WA****" 'AV***', 'Rl**',
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'DO*****', 'PA** FE****" 'RO* VE*** OV****" 'EX***" 'LI**',
'CO**** MO***', - 'PA** CO****" - 'P;** FE**** OV**** PR*****',
paes FRoss Oysere Rasee  pRosses  Ree Coseene  pReseses
e NUS Tore GRev UNeR X AXe® FESe RARe X LOWe!
'X_AB* PO*,'X _PO*, 'Y AX** FE** RA** 'Y LO** 'Y AB* PO*,'Y PO*,
'Z_AX** FE** RA**,'Z LO** 'Z AB* PO*,'Z PO*'] dtype="object))

Bu tezde kullanilan veri kiimesindeki 6zelliklerin bazi durumlarda bos (null)
olarak geldigi goriilmektedir. 11k olarak veri tabanindan alinan calisma veri kiimesi bir
.csv dosyasina alinmistir. Sonrasinda, verilerin nasil gériindiigii hangi degerler ile geldigi
ya da NaN degerlerin olup olmadiginin kontrolii i¢in Python programlama dilinin Pandas
kiitiiphanesinden yardim alinmistir. CSV dosyasi1 pandas kiitiiphanesi ile okunarak Jupiter
Notebook iizerinde acilmistir. Asagida da goriildiigii lizere okunan veri kiimesinin bir
kismu verilmistir. Veriler niimerik olarak — ve + degerlerin bulundugu koordinatlar dahil
takim milinin yiliksek devirde hiz ile donmesinden miitevellit veri kiimesine yansiyan

tablosu Cizelge 2.3.’te goriilmektedir.

Cizelge 2.3. Veri Kiimesi Tablosu

ID | ZAMAN | RO*_VE | TEM* | LO** | PA%##* X_AB* P | X PO* | Y _PO* | Z AB* P | Z PO
* * * lD O* 0* *
25428 2021-03- FERS 28 0 1 ENETNES - - - 0
21 30 L7%x 4% | 3wx3ex |6 gk Qe
12:20:14.0 *
30
25428 | 30.03.2021 g 27 0 1 -4 9% e - B B 0
20 12:20 L5sx 1% | 2.0%x( | 6.4%k 2%
* *k
25428 | 30.03.2021 g 27 2 1 -4 g*x e BES S| 642 0
19 12:20 2.4%% 7
*k

Veri kiimesinde bulunan 40 siitunluk tabloda manipiilasyonlar ile eleme yapilmasi
gereklidir. Bu gereklilikler dogrultusunda ‘ZAMAN’ ve ‘ID’ parametresi degerlendirme
i¢in olmazsa olmaz alanlardir. Bu 2 6zellik, veri kiimesinde her bir satirin 6zellesmis
oldugunu gosterir. ‘ID’ kolonu, bu ¢alismada veri kiimesinde indeksleme yaparken
kullanilir. Bu islemde indeks, ¢ok énemli bir yer tasir. ‘ZAMAN’ bazinda bir inceleme
yapilacagi 6l¢lide hangi zamanda hangi indekste oldugunu bilmek diger satirdaki verilere

de ulagilmasina katki saglamaktadir.
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‘TO** NU***** alan1 veri kiimesinden alinmak tizere ayirilir. Caligmanin asil
konusu, takim ucundaki milin asiarak kirilmasinin 6niine gegilmek oldugu i¢in
ilk sirada bunun alinmasi gereklidir. Bu kolonda tiretim yaparken diger bir deyis
ile islem sirasinda, hangi takim numaralarinin takildiginin bilgisi elde edilir. Bu
takim numaralar1 lizerinden tahminlemeler yapilacaktir. Takim numaralarinin
karsiliklar1 ile pozisyon bilgileri alinarak asinmalarin neden kaynaklandigi bilgisi
de makina operatorlerinden alindig1 i¢in incelemeler bu yonde yapilmak iizere

veri kiimesine katilir.

Pozisyon verilerine ulagmak i¢in ise ‘X PO*’, ‘Y PO*’, ‘Z PO*  alanlarindan

yararlanilmak tizere diger kolonlardan ayrilarak incelenmek {izere analiz edilecek veri

gercevesi igerisine dahil edilir.

‘PA**** [D’, canlida akan verinin olusturdugu veri kiimesinin bel kemigini
olusturur. Ciinkii bu kolon motor blok islenmek iizere makine igerisine
yerlestirilip motor blok olarak ¢ikana kadar gecen bir iiretim siiresini hesaplarken
kullanilan alandir. Bu alan veri kiimesinin yapi tasidir. Bu sebep ile bu saha da
dahil edilmek tizere koda eklenmistir.

‘TEM**’ kolonu, ortam sicakligin1 temsil eder.

‘RO* VE*’ degeri, takim ucu milinin déonme hiz1 olarak alinir. Takimin ucunun
belirli hizlar ile X-Y-Z eksenlerinde ilerlemesi bu kolonda kayit altina alinir. Bu
veriler dogrultusunda olagan dis1 hiz verisi tespit edildiginde takim ucunun
asinma oranlart da buna bagli olarak degisiklik gostermektedir. Ek olarak,
‘LO**** ve ‘R1** kolonlar1 da egitecegimiz veri kiimesine eklenecektir. Takim
ucuna binen yiik ve asinma yiizdesi bu kolonlardan alinir. Bu alanlarin dahil

edilmesi de ¢alismaya biiyiik bir hiz ve gii¢c kazandiracaktir.
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Cizelge 2.4. Veri Kiimesi Manipiile Edilmis Tablo

ZAMAN RO*_VE* TE*** LO*** | TO**_NU**** R1%% X_PO* Y_PO* Z_PO* | PA****_]D
2021-03-
3015:20 175 4% | 3 3k
30.03.2021
15:20 1.5%% %% | Qxk Gkk
30.03.2021
15:20 1.4%% sk | Dk Tk
Bu tabloda da eleme sonrasinda;
e Verilerde bosluk gelen NaN degerleri,
e Veri tabanindaki ilgili tabloya yazarken deneme  satirlar1  gibi

anlamlandirilamayan kayitlar,

e Veri kesintisinden kaynakli eksik satirlarin varligi tespit edilmistir.

Boylece Cizelge 2.4.’te veri kiimesinin manipiile edilmis hali ortaya ¢ikmis olur.

2.3.1. Veri On isleme

Robottan sensorler yardimi ile alinan veride manipiilasyonlar yapilmistir. Veri

kiimesinde, alinan verilerin tiplerinin degisimi, iiretim siireleri bazinda zaman kisiti

yapilarak degerlendirilmesi, veri kesintisi veya ‘NaN’ gelen degerlerin doldurulmasi ya

da cikartilmasi karar1 gibi 6n islemeler yapilmustir.

Tamamen bosluklu veya anlamsiz gelen veriler veri kiimesinden ¢ikartildi. Bu tiir

veriler, veri kiimesinin kii¢lik bir kismini olusturdugu icin ¢ikartildi. Cok nadir de olsa,

hafta sonu kesintilerinden kaynaklanan zaman dilimleri i¢in ise ortalamaya yaklagimlar1

tespit edilerek kesintili veriler doldurulma yoluna gidilmistir.

Anlik kiiclik kesintiler i¢cin ‘NaN’ gelen degerleri, Dropna komutu ile aralardan

silinir. Veri kiimesinde gelen bos (null) degerlerin silinmesi tasvip edilen bir islem

olmamakla birlikte anlik verilerin dogru gelmemesi, anlamsiz gelmesi veya bos gelmesi

gibi durumlar sebebi ile zaman serisi analizini yaparken ‘dropna’ ile ‘null’ gelen

degerlerde silmeye gidildi. Diger bir sebep olan eksik gelen satirlarda bulunan degerler
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icin ise satir ekleme ile bu sekilde kesintinin 6niine gegmek i¢in bir yaklasim saglanmig
oldu.

2.3.2. Veri Tipi Doniisiimleri

Veri manipiilasyonu neticesinde asagidaki tablodaki gibi veriler ile yola devam
edilmistir. Her biri digeri ile baglantili olan bu parametrelerin, veri tabanina
kaydoldugunda veri tiplerine bakildi. Veri tiplerinde her birinin ‘object’ veri tipine sahip

oldugu goriildi.

Cizelge 2.5. Veri Kiimesi Segilen Oznitelikler

Veri Kiimesi Secilen Kolonlar
ID

ZAMAN

RO*_VE*
TE***
LO***

TO** NU#**#*

X PO*
Y_PO*
Z _PO*

[lk olarak, Cizelge 2.5.’teki gibi segilen verilerin, veri tiplerinin uyumuna bakilds.
Veri manipiilasyonu sonrasinda ilk bunun yapilmasinin sebebi ise veri analiz edilir iken
aym standartta incelemeler yapilmasi i¢indir. ‘ID’ kolonu haricinde tiim verilerin tipi
‘object’ idi. ID kolonu da indeksi temsil ettigi i¢in bu parametrenin niimerik olmasi
bekleniyordu. Diger niimerik olmasi gereken kolonlarin ‘object’ bir veri tipinden
nlimerige doniistliriilmesi i¢in yine pandas kiitiiphanesi i¢erisinden ‘to_numeric’ komutu
ile verinin tiplerinin ‘Float’ a c¢evrilmesi saglandi. Tahminlemesini yapacagimiz eksen

verileri ‘xxx,xxx’ seklinde degerler alacagi i¢in bu veri tipine doniistiirilmiistiir.
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‘ZAMAN’ parametresi ise ‘to_datetime’ doniisiimii yapilarak ‘datetime’ olarak analiz
edilmeye baslanmistir. Bu veri tipinin doniisimii de digerleri kadar onem teskil
etmektedir. Veri analiz edilirken veri gorsellestirilmesinden yararlanilmistir. Veri

gorsellestirirken ‘ZAMAN’ parametresi kullanilir.

2.4. Veri Gorsellestirilmesi

Veri
Manipalasyonu

Veri

Anlamlandinimasi Oznitelik segimi

Veri Gorsellestirilmesi

Sekil 2.5. Veri Gorsellestirme Asamasi

Veri gorsellestirme asamasinda veri kiimesi igerisindeki tiim verilerin anlamlari
Ogrenilmis, is birimi ile koordinasyon halinde, gegirilen siire yerini verilerin hareketlerini
anlamaya birakmis olur. Sekil 2.5.°te veri gorsellestirme ile c¢alismanin dordiincii
asamasina gelinmis olur. Anlasilmaya calisilan verilerin arasindan segilen ve veri
anlamlandirma asamasinda da bahsedilen Oznitelikler burada tek tek gorselleri

cizdirilerek temsil edilmeye calisilir.

Veri gorsellestirilmede kullanilan kiitliphaneler, ‘Matplotlib’, ‘Plotly’ ve
‘Seaborn’ kiitliphaneleridir. Tezde daha c¢ok kullanilan kiitiiphane ‘Plotly’ kiitiiphanesi
olmustur. Bunun sebebi ise ¢izgi grafiklerinin ya da herhangi bir ¢izimde grafigin iizerine
geldigimizde tiim ayritist ile bunu grafigin iizerinde gostermektir. Bu ylizden, bu
caligmada veri gorsellestirme agsamasinda en ¢ok kullanilan kiitiiphanedir. Bize daha net

ve daha anlasilir bir ¢er¢ceve sunmaktadir.

Ik olarak grafik ¢izimine, iiretim siirelerindeki hareketleri gérmek ile baslandu.
Sekil 2.6.’y1 ¢izdirmenin daha dogru olacagini diisiinerek bir giin igerisindeki iiretim
cizdirilmistir. Uretimde 1 ve 2 degerleri ile giden palet numarasi aslinda her bir iiretimin
yapildig1 diizliikleri ifade eder. Buradan da iiretim adedi ¢ikarilmak istenirse palet
numarasi 6zniteligi kullanilarak bu amaca ulasilabilir. Bizim amacimiz ilk basta, bir

giinde tretilen motor bloklarinin hareketini gézlemlemektir. Cizdirilen grafik diizgiin
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tepeler yaparak gerceklesiyor ise bu ideal galisma siiresinde gergeklestirilen {iretime

tekabiil eder. Her bir diizliik bir liretim suresidir.

Palet No

00:00 03:00 06:00 05:00 12:00 15:00 18:00

Zaman

Sekil 2.6. Bir Giin igerisinde Yapilan Uretim Serisi Grafigi

Bir iiretimin baslayip bittigini palet numarasindaki degisikliklerden anlamamiz
miimkiindiir. Alinan veriler kirmizi ile isaretlenen alanda tutulmaktadir. Bu durum
Cizelge 2.6.’da isaretlenmistir. Bu makina ¢ift paletlidir. Bunun anlami ise bir iiretim
bittikten sonra digerinin de hemen ardindan baglayarak siirekliligi saglamak diger bir
deyis ile bir sonraki liretime gegerken zaman kayb1 yasanmadan direkt paleti dondiirerek
bloklar1 islemeye baslamaktir. Bu da zaten, liretim sonucu olarak her bir palet doniisiinde

motor blok tiretildigi anlamina gelir.

Cizelge 2.6. Palet Degisimi Isaretlenmis Tablo Cizelgesi

ZAMAN RO*_VE* TE*** LO*** TO** NU#**** R17* X _PO* Y_PO* Z PO* ]
2021-03-30 | 4% 5F* Qr* Dk (e 0.0%=* Qe (pen Q Gk (x| L] Tk gRx g g 0.0%= 1
15:20
4* Sk* Owk 2** 0** O 0*#* 31{* 0*& 8 5** 0** _1 5** 1** _me 6** O 0*#* 1
30.03.2021 - : : ) B - . :
15:20
4 5 Qe Dk (ke D R Qe (en g Gk (kx| ] 4k QF* N 0.0%= 1
30.03.2021
15:20
4* 5}0& 0)\* 2*}( Ok* gk Oi* 3** O*i 8 5** 0** _1 4*{ O*k _8* 5** 0 0**)\ 1
30.03.2021 ) . : ’ ) : : ) : : :
15:20
4* Sk* O*k 2** Ozk* 1k Oi* 3** O** 8 5** 0)‘(* 71 4** O*k 2** 8** O 0*** 1
30.03.2021 - : ’ ) B o : :
15:20

Sekil 2.7.de de gosterildigi gibi palet degisimlerindeki bir iiretim 1 ve 2
degisimlerinden ¢ikartilir. Cizelge 2.6.’da veri igerisinde palet degerlerinin nasil geldigi
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gosterilir. Her bir degisimin ardindan ve bir sonraki degisimden Onceki satirlar bize
tiretim stirelerini vermektedir. Bu iiretim hareketi bir dongii seklinde devam eder. 1
bittikten sonra 2 baslar ve 2 bittikten sonra 1 baslar. Bu da kendisini tekrar eden bir
dongiiniin i¢ine girilerek lretimini gergeklestirmis olur. Burada bir iiretimin siireleri
hesaplanmis olur. Bu veri kiimesi, gercek zamanli canli verilerden olustugu icin her bir

palet hareketi belli bir zaman etiketine denk gelmektedir.

Uretim bazinda zamanlara ayirmak bize biitiinden parcalara giderek sorunun kk
nedenine inmemize olanak saglar. Biitlinden gitmemizin sebebi ise Sekil 2.8.’de de
goriildigi gibi tiretimin dengeli ve tutarli bir davranis sergiledigini gérmemiz igindir.
Tabii ki biitiine bakarak dakikalik olan veri kesintilerini, duruslar1 ya da arizalar1 tespit
etmek miimkiin degildir. Fakat ciddi duruslarin goriildiigii ya da bir motor blogunun
gereginden fazla makinada durdugunun tespitini yani bir anomalinin varligini bu grafik

sayesinde fark etmis oluruz.

—_— =D b

Palet
numarasi 1
oldugunda 1
Parganin

_ iiretimi

Palet
numarast 2
.~ oldugunda 1
Parganin

iiretimi

\

Sekil 2.7. Palet Degisimi Asamalari

Sekil 2.8 ve Sekil 2.9’ da bulunan 3 parganin iiretim grafigi plotly kiitliiphanesi ile
cizdirilerek verilmistir. Sekil 2.8 de zaman kaybetmeden tiretimde siirekliligin saglandigi

baslangi¢ ve bitis ¢izgilerinin dogrusalligindan anlagilir.

Sekil 2.8’ de, 1 numarali noktada belirtildigi gibi liretim baglamis olur. 2 numarali
noktaya geldiginde, iiretimde islenir ve hazir hale gelir. 1 ve 2 numarali noktalar bir
iiretim siiresini verir. Sonrasinda seri liretimin devam etmesi i¢in 2 numaralar1 nokta ile
3 numarali noktanin ideal bir ortamda dogrusal olmasi gereklidir. Gergek sanayi

ortaminda iitopik olabilecegi i¢in bunun igerisine 10 ila 30 sn. aralifinda bir agiklik giiven
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aralig1 olarak konulabilir. Sekil 2.8.’de goriilecegi gibi bir iiretim biterken digeri baglar.
Bu grafikte, ikinci liretimin bitisini temsil eden 4 numarali noktanin hemen altinda 5
numarali nokta basladigi icin bu saatler araliginda seri ve sorunsuz iiretimin devam ettigi

grafiklerden de goriilmektedir.

Palet No

1 ‘
04:30 04:40 04:50 05:00 05:10 05:20
Zaman

Sekil 2.8. Kesintisiz Uretilen 3 Uriin Serisi Grafigi

Veri kiimesi her zaman Sekil 2.8.’deki gibi davranis sergileyemeyebilir. Bazen
Sekil 2.9.°daki gibi zaman araliklariin ¢ok oldugu tiretim aralariin diizgiin gitmedigi
boliimler de olabilir. Sekil 2.9.’da ¢izdirilen iiretim grafiginde ise bir 6nceki liretimin
bittigi yerin hemen altinda bir sonraki liretimin baslangici1 yer almasi gerekiyordu. Fakat
goriildiigii iizere kirmizi ¢izgi ile kutu igerisine alinan alanda tiretim esnasinda olusan bir
sebep dogrultusunda zaman kaybi yasanmistir. Bu anomali hareketlerinin de veri

kiimesinde var oldugu asagidaki gorselde gosterilmek istenmistir.

2. Uretim S0resi

Palet No

1. Uretim Siresi 3. Uretim SGresi

Zaman

Sekil 2.9. Uretilen 3 Adet Motor Blogunun Gecikmeli Uretim Siiresi Grafigi

Makinadan sensorler yardim ile alinan veriler dogrultusunda manipiilasyonlar ve

filtrelemeler yapilarak bir liretimin ¢ikarimi yapildi. Biitiinden parcaya gidilerek durum
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ve hareketlilik analizi gereklidir. Tezin ilk basinda deginilen ve bu ¢alismanin da amaci
olan takim tutuculara takilan takim uglarinin kirilabilecegi belirtilmisti. Takim uglar
bazen de yiiksek devirli hizlarda donerek kirilabilirler. Dayanikliligr arttirmak i¢in bileme
tezgahlarinda takim uglar1 bilemeye gonderilir. Fakat bunun atlandig1 ya da {iretim yakin
zamanda baslayacagi i¢cin bilemeye gonderilmeden iiretime sokulan takim uglari da
olabilmektedir. Buna bagli olarak da takim uglar kirilabilir. Sekil 2.10.’da ise bir motor
blogunun iiretim siiresi igerisindeki takim ucunun ne kadar devir hizda dondiigi
gosterilmistir. Bir ¢esit davranig grafigi olan bu grafik de takim ucundaki asinmanin

oniine gegebilecek fikirler verebilecektir.
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Sekil 2.10. Bir Uriin Uretilirken Olgiilen Hiz Grafigi

Takim uglar iiretim siiresi boyunca bir¢ok farkli numara ile isleme, delme, yiizey
temizleme gibi islemleri yapar. Sekil 2.11.’de ise {iretim baslarken ‘Hangi takim ucu ne
kadar calist1?’ sorusunun cevabi burada verilmis olur. Bazi ince uglu takimlar delme
islemini 40 saniyede gergeklestirirken bazi kalin uglu takimlar ise yiizey temizleyici
olarak gorev yapar yani yiizeyde kalan talas pargalarini temizleyerek diger bir takimin

islemesine hazir hale getirir.
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Sekil 2.11. Bir Uretim Siiresi Boyunca Kullanilan Takim Grafigi
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Bu baglamda, her takim esit zamanda ve esit devir hizinda ¢alismaz. Aksine, her
bir takimin kendine ait 6zellikleri vardir. En 6nemlisi de bu takimlarin her birinin bir ad1
vardir. Bu adlar da zaten {iretim esnasinda takimlarin nasil bir goreve sahip olduklari
bilgisini verirler. Bu takim uglarinin her birinin anlami sahada ustalarla yapilan
toplantilarda is biriminin bilgi aktarimi ile gergeklestirilmistir. Secilen pilot tezgahta bir
tirtin {retilirken ¢cogunlukla freze ve matkap uclar1 kullanilir. Bu takimlar da tek tip
olmamakla birlikte inceliklerine kadar farklilik gostermektedir. Cizelge 2.7. tablosunda

ise kullanilan takim ug¢lariin neye karsilik geldigi 6rnek olmasi agisindan verilmistir.

Cizelge 2.7. Takim Ucu Numaralarinin Bazilariin Ornek Anlami

Takim No Karsilig
1* ** FREZE
2* ****1 FREZE
3* ** *x* MATKAP
4* *2 MATKAP
5% *1 KABA
T *** KABA
8F ** MATKAP
9* *1 BORBAR
10* *2 BORBAR
15*% ** KABA
18* *** Uglar degisti.
23* *** MATKAP UZUN
25* ** Finig
28* ** RAYBA ( $*%)

Cizelge 2.8. tablosunda ise takimlarin bir liretimde ka¢ saniye islem yaptigi
verilmistir. Hangi takimlarin ne kadar siire {iretim esnasinda kullanildigi ortalama
degerler ile gozikmektedir. Cizelge 2.8. bize kullanilan siireleri verirken, ¢ok
kullanilanlarin da daha sik bileme tezgahina gotiiriilmesi gerektigi bilgisi bu tablodan
cikarimda bulunulabilmektedir. Ortalama siiresi diger kesici takimlara goére daha az
olanlarin pozisyon verilerine de bakilarak bir sonraki iiretimde de kullanilabilecegi

¢ikarimi yapilabilir.
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Cizelge 2.8. Takim Ucu Numaralariin Ortalama Kullanilma Siiresi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

37.344 37.040 37.377 44.057 12.653 13.204 14.293 10.554 14.247 19.577 18.900 19.327 21.177 34.967

15 16 17 18 19 20 21 23 24 25 26 27 28
16.103000 16.720 15.660 17.860 13.123 18.140 29.604 45.380 01:46.350 24.453 22.816 51.334 50.433

29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41

15.290 14.033 40.277 12.187 18.834 13.770 14.847 41.117 31.963 42.510 42.336 17.513 28.140

Takim Ucu I Takim Tutucu

|
Takim

Sekil 2.12. Takim Tutucularin Yapisi

Sekil 2.12.°de iretim esnasinda motor blok isleyen robotun, takimlari
kullanabilmesi i¢in takim tutucularin mevcut olmasi gerekliligi gosterilmistir. Bu pilot
tezgahta, takim uglari tek baslarina makinede kullanilmazlar. Robotun bir takim tutucusu
olmasi1 gerekir. U¢ kismina iiretimde o esnada hangi takim ucu gelecek ise otomatik
olarak onun takilmasi saglanir (Mohanraj, T., Shankar, S., Rajasekar, R., Sakthivel, N.
R., & Pramanik, A., 2020). Bu yapinin da gorsel olarak aciklamasi Sekil 2.12.°de
yapilmistir.

Makinanin Takim Degistirirken Izledigi X-Y-Z Pozisyon Grafigi

Sekil 2.13.’teki grafikte goriildiigli iizere daha Once belirtilen takim milinin
(spindle’ 1n) gittigi X pozisyonu, Y pozisyonu ve Z pozisyonlart 3 boyutlu olarak
goriinmektedir. Bagka bir deyis ile takim milinin ya da takim ucunun belli devirler ile

donerken motor blok iizerinde kesme, frezeleme, matkap ile delme gibi siirecleri

gerceklestirirken eksenler lizerinde yaptig1 hareketler grafikte goriilmektedir.
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Uretim Esnasinda Takim Ucunun 3 Boyutlu Ortamda Hareketi Grafigi
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Sekil 2.13. Uretim Esnasinda Takim Ucunun 3 Boyutlu Ortamda Hareketi Grafigi
G-Code;

Takim ucu denilen alan aslinda, o anda G-Code hangi isleyisi yapmasini istiyor
ise onu gergeklestirmek ile miikelleftir. G-Code, endiistri sanayisinde makinalarin
rotasini, hizim1 ve birgok parametre ile iiretim normlarini belirleyen bir koddur. Sonug
olarak G-Code, tiretime giren bir blogun, belirli isleyislerden gecerek motor blok haline
gelmesi i¢in takim ucunun yonlendirmesini yapan koddur. Olmasi gereken ve daha
oncesinde belirlenen kodlar ile G ve M kodlar1 6rnek olarak verilir ise eksenler arasinda
yol haritasin1 olusturur. Bahsedilen yol haritasinda takim mili ilerlerken hangi takimin
takilacagini da belirler. Bununla birlikte, motor blok {iretimi ger¢eklestirilirken ne kadar

devirde hiz yapilacagi da bu kodlar ya da komutlar ile belirlenmis olur.

Cizelge 2.9.’da goriilen G-Code 6rnek olarak ele alinabilir.
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Cizelge 2.9. G-Code Yapisi Pozisyon Bilgisi

GO Komutu Y Eksenindeki Degeri

h

G0X-376.Y29.0

Y

X Eksenindeki Degeri

GO komutu pozisyonlama olarak geger. Uretimde olan motor blok iizerinde bir
islem gergeklestirilmiyor. Kesme, delme ya da frezeleme gergeklestirilmiyor. Malzemeye
yaklagmak i¢in islem gerceklestirmeden once yaklasilmasi gereken koordinatlar bu kod
parcacigl sayesinde verilir. Bir ¢esit takim ucu milinin bosta devam etmesi olarak

tanimlayabiliriz.

Cizelge 2.10. G-Code Yapis1 Hiz ve Eksen Bilgisi

G1 Komutu Y Ekseni Degeri (139.0)

b0

G1X-380.5Y139.F1600

X Ekseni Degeri

F / Hiz komutu
(-380.5)

Cizelge 2.10.’da goriilen G1 komutu ise dogrusal sekilde yani diiz bir koordinat
ile giderek malzemenin igerisinden talag alma komutudur. Bunu diiz giderek X ekseninde
de yapabilir, Y ekseninde de, Z ekseninde de ya da 2 eksen koordinat kesisimini ¢arpip
giderek yapabilir.

Takim uclar1 degistirilmek ya da takilmak {izere ‘magazine’ adi verilen takim
degistirme alanlarina gitmektedir. Bu alan, Sekil 2.13.’te goriildiigii gibi en sag kisimda
yer alir. En sag kisimda, noktalar ya da koordinatlar belli alanlarda toplanmistir. Burada
toplanmasinin sebebi takimin rutin olarak degistirildigi yer olmasidir. Bir {iretim
basladiginda robot, takim ucu mili hangi takim numaras: ile iiretime girecek ise
‘magazine’ de onu takarak iiretime baglar. Her bir takim numarasi, gorevini yaptiktan

sonra bir sonraki takim numarasi ile degistirilmek iizere sagda koordinatlar1 bulunan
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magazine alanina gider ve degisim gerceklesir. Robotun isleyisinin saglikli olarak
gerceklestigini kontrol eden makine sorumlulari tarafindan yapilmaz, bu islem otomatik
olarak robot tarafindan yapilir. Hangi takim numarasi ne kadar siire ile kullanilacak ise
gereken isleyis gerceklesir. Bu noktada sensorler aracili@i ile aliman canli veriler
sayesinde, X pozisyonu, Y pozisyonu ve Z pozisyonundan olusan 3 boyutlu koordinat

ekseni hareketleri grafikler yardimi ile anlamlandirilmis olur.

Sekil 2.14. ve Sekil 2.15.’te Ozniteliklerin iliskileri korelasyon haritast ile

c¢ikarilarak incelenmistir.

Pearson Korelasyonu

Sekil 2.14. Pearson Korelasyonu
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Spearman Korelasyonu

-08

02

04

Sekil 2.15. Spearman Korelasyonu

Sekil 2.16.’da X pozisyonunun ayrintili incelenmek tizere akan gercek zamanli
verisi ve bu verideki 2 nokta arasindaki ortalama degerlerinin ¢izgi grafigi ve standart
sapma verisi bir grafikte toplanarak c¢izdirilmistir. X eksen verilerine bakildiginda
ortalama ve standart sapmalar1 normal seviyede goziikmektedir. Verilerin bulundugu

seviyede hareketlilik gosterildigi tespit edilmistir.

0

Sekil 2.16. X Pozisyonu Verisi, Ortalama ve Standart Sapma Grafigi
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Sekil 2.17.°de Y pozisyonunun koordinat grafigi, ¢izgi grafigi olarak tek bir
alanda Sekil 2.16.’daki gibi verilmistir. Yapilan gorsellestirmede bir anomali tespit

edilmemistir.

00

g MF

0 00 00 00 1000 1200 1400 1600

Sekil 2.17. Y Pozisyonu Verisi, Ortalama ve Standart Sapma Grafigi

Sekil 2.18.’de ise diger pozisyon grafikleri gibi Z pozisyonunun grafigi de
verilmistir. X ekseni koordinatlart ve Y ekseni koordinatlarinin bulundugu grafiklerden

farkl1 bir ¢ikarim elde edilmemistir.

H li'w i Lt M i

0 00 00 w0 1000 1200 1400 1600

Sekil 2.18. Z Pozisyonu Verisi, Ortalama ve Standart Sapma Grafigi
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2.5. Veri Tahminlemesi

Veri
Anlamlandiriimasi

Veri Veri

Oznitelik Segimi
¢ Manipilasyenu Gorsellestirilmesi

Veri Tahminlemesi

Sekil 2.19. Veri Tahminlemesi Asamasi

Genel olarak zaman serisi analizlerinde, bir dnceki veriden bir sonraki veriyi
tahmin etmeye caligmak temel amactir. Diger bir deyisle gegmisteki verilerden
gelecekteki verilerin tahminlemesi yapilir. Derin 6grenme ile yapilan zaman serisi tahmin
modellerinde de benzer sekilde ge¢mis verilerden gelecekteki veriler tahmin edilmeye
calisilir. Bu tez calismasinda da zaman serisi verileri ile analiz yapilmasi sebebi ile zaman
serileri zamana bagli olarak degisen ve ¢esitli incelemelerden ya da gozlemlerden olusan
verilere deniyor. Buradaki amacimiz ise ge¢misteki gdzlemlenen, incelenen ve tespit
edilen degerlerden bir sonraki zaman araligindaki veriyi tahmin etmektir. Verilerin
dagilimindaki durumu arastirmaktir. Sekil 2.19.’daki gibi son asama veri tahminlemesi

asamasidir.

Derin 6grenme ile zaman serisi tahmin modellerinde ¢esitli yontemler kullanilir.

Bu tezde ise Cizelge 2.11.’deki gibi ARIMA, LSTM ve RNN yontemleri kullanilmistir.

Cizelge 2.11. Kullanilan Tahminleyici Algoritma Modelleri

Kullamilan Tahminleyici Algoritma Modelleri

LSTM ARIMA

: : INY : .
(Long Short-Term Memory) (Autoregressive Integrated
. : (Recurrent Neural Network) Moving Average)
(Uzun-Kisa Siireli Bellek)

(Yinelemeli Sinir Aglar) (Oto Korelasyonlu Entegre
Hareketli Ortalama)

2.5.1. RNN Modeli

Yenilemeli sinir aglari (RNN), glinlimiizde kullanilan en ileri sinir aglarindan bir

tanesidir. Standart sinir aglar1 belirli boyutta girdi alir. Buna bagl olarak belli boyutta bir
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cikt1 verir. Standart sinir aglarinda hangi verinin hangi veriden 6nce veya sonra geldigi
dikkate alinmaz. Yani sinir ag1 girdi alir sonrasinda bir ¢ikt1 iiretir. Sonrasinda tekrar bir
girdi alip ¢ikt1 iirettiginde bir dnceki girdi ve ¢iktinin bir 6nemi kalmaz. Sonug olarak,
klasik bir sinir ag1 bir girdi aldiginda 6nceki aldig1 girdiyi unutup anlik olarak o anki girdi

ile islem yapar ve ¢ikti liretir.

Bu tezde kullanilan zaman serisi verilerinin uzunlugundan dolay: verilerin sirasi
onemlidir. Veriler ardisik halde bulunur. Bundan dolayi, sinir agina bir hafiza eklenmesi
gereklidir. Eger sinir agina hafiza eklenebilir ise 6nceki aldig1 girdiyi ve girdilerdeki
bilgiyi bu hafizada ya da bellekte saklayabilir. Yinelenen sinir aglar1 da tam olarak bu

islemi yapmaktadir.
‘ S ] I o, Sk, | — 000 —| on

Katman Katman

6 © 0 o -

Sekil 2.20. RNN Yapist (Tunkiel, A., Sui, D., & Wiktorski, T., 2020)’ den

esinlenilmistir.

Yinelenen sinir aginda, yapay sinir agina bir hafiza ekleniyor ve Sekil 2.20.’deki

gibi sinir ag1 daha 6nceki aldig1 girdileri goz onilinde bulundurarak bir ¢ikt1 iiretiyor.

Bu ¢alismada kullandigimiz veriler segilen pilot tezgahindan sensorler yardimu ile
alinmaktadir. Bu baglamda gelen veriler, gercek zamanli verilerdir. Zaman serisi
analizlerinde yinelemeli sinir aglarinin kullanilmasi daha uygun oldugu i¢in bu modelin
kullanilmas: tercih edildi. Kullanilan RNN yapisinda belli parametrelerde denemeler
yapilarak algoritma daha da diisiik hata oranli tahminlemeler yapmasi i¢in optimize
edilmistir. Yinelemeli sinir aglarindan (RNN) maksimum verim alinan parametre

degerleri su sekildedir:

RNN derin o6grenmesinde, ndronlar, katmanlar, girdileri ve fonksiyon

parametreleri ilizerinden degerlendirmeler yapilmistir. Noron, 95 adettir. Fonksiyon
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olarak ‘Relu’ fonksiyonu kullanilmistir. Girdi verisi olarak ise 10 siitun ve yaklasik 14
milyon satir veri kullanilmistir. Donem (epoch) sayisi, 100 olarak belirlenmistir. Gizli

birim sayis1, 64 tiir.

2.5.2. LSTM Modeli

LSTM modeli, bir durum ya da olay devam ediyor ise orada tahmin yapilmasini
saglamaktadir. Daha net agiklanirsa devam eden islemlerde ardi ardina gerceklesen ve
verilerin zaman ig¢inde birbiriyle iligkili oldugu durumlarda bu model kullanilir.
Aciklanan sebepler ile bu tez calismasinda zaman serisi analizi yaparken LSTM

modelinin kullanilmasinin da uygun olacagina karar verildi.

Bu caligmada kullanilan LSTM modeli, ge¢miste {iretilen verilerin 1s1ginda
makinanin bir sonraki adimini tahmin etmekte kullanilir. Ornek olarak tezin amaci, takim
ucunun pozisyon bilgisini daha dnceki veriler ile besleyerek bir sonraki hareketini tahmin

etmekte kullanmaktir (Zhang, Z., Lu, J., Zhou, G., & Liao, X., 2018).

Ornek olarak X PO* verisi bir dnceki veride ‘1. pozisyon’ koordinatindadir.
LSTM modelinde (Hanson, J., Yang, Y., Paliwal, K., & Zhou, Y., 2017) ise ag1 besleyen
ya da iletisim hattin1 egiten veri kiimeleri verilerek bir sonraki pozisyonun ‘2. pozisyon’
degerinin tahmin edilmesi saglanmaktadir. Burada, eksen bilgisini belirlenen
koordinatlarda yiizde yiiz tahminlemek pek miimkiin olmasa bile istenen sonuca yakin bir
sonug vermesi beklenir. Ciinkii bu algoritma ses dalgalari, finansal tahminler gibi zamana
dayali anlik degisen verilerin tahminlenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Bizim ele
aldigimiz veri kiimesi de takim ucunun anbean zaman igerisindeki hareketliligini
gostermektedir. Buna bagl olarak Sekil 2.21.’deki gibi ¢iktilarin bir sonraki sayiya ¢ok

yakin bir deger liretmesi beklenmektedir.
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Sekil 2.21. LSTM Genel Yapisi (Belas ve Bidyuk, 2021)’ den esinlenilmistir.

RNN’ e kiyasla bilgileri daha iyi depoluyor ve kisa vadeli bellegini ortadan
kaldirmig oluyor. LSTM” in bizim ¢alismamizda iyi bir koordinat tahminlemesi sonucu
verebilmesi i¢in parametreler degistirilerek defalarca denemeler yapilmistir. Karar
kilinan en iy1 parametreler raporlanmistir. Katman sayist 100°diir. Dropout orani 0.1’ dir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ise denemelerden sonra ‘tanh’ fonksiyonu seg¢ilmistir.
Donem (epoch) sayisi, 20 olarak belirlenmistir. Optimizasyon fonksiyonu olarak Adam

kullanilmistir.

Zaman igerisinde anlik olarak sonug iiretilmesi gerekli oldugu i¢in bu konuda ele
alinan veri kiimesi ger¢ek zamanlidir. Her bir zaman diliminde tiim 6znitelikler bazinda
farkli farkli degerler alabilir. Her an i¢in degerler degisebilir. Ciinkii sensorler araciligi
ile verileri elde eden robot, o anki iiretimi gergeklestirmek icin canli verileri sisteme

aktarmaktadir.

Bu sebep ile LSTM modelinin (Ma, X., Tao, Z., Wang, Y., Yu, H., & Wang, Y.,
2015) bu ozelligi sayesinde birgok veri kiimesinde avantaji oldukca biiyiik Olciide
artmaktadir (Graves, A., Schmidhuber, J., 2005). LSTM modeli, Cizelge 2.12.’de

goriilecegi lizere ‘Unutma’, *Giris’ ve ‘Cikis’ kapilarint barindirir.
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Cizelge 2.12. LSTM Modeli Kapilari

LSTM Modeli Kapilari
Unutma Kapisi (Forget Gate)

Giris Kapis1 (Input Gate)
Cikis Kapist (Output Gate)

Ce

Girdi
Gegidi Aday
Bellek

H._
t—1 Ht

Xe

Sekil 2.22. LSTM Detayl1 Yapis1 (Jia, X., Zhou, W., Yang, H., Li, S., & Chen, X.,
2023)’ dan esinlenilmistir.

Sekil 2.22.de LSTM yapisinin detaylandirilmis hali gosterilmektedir. Unutma
kapisi, diin alinan eksen verisi ile bugiin alinan eksen verisinin ¢arpimi bir deger ile elde
edilir. Gegmisteki olayin ne kadar degistigi ile alakali bir degisim durumunu temsil
etmektedir. Yani, gecmisten gelen bir bilginin ne kadar1 unutulacak veya ne kadari
unutulmayacak, gelecege ne kadar aktarilacak veya aktarilmayacagiin karar1 burada

verilir (Hua, Y., Zhao, Z., Li, R., Chen, X., Liu, Z., & Zhang, H., 2019).

Tahminlerin uygun olmadigir durumlarda, gecmisteki bilginin bir 6nemi kalmaz.
Bu yiizden LSTM modelinin kendi igerisinde yeniden planlama yapmas1 gerekir ya da
hicbir sey olmadigi i¢in daha hizli unutmasi gerekir. Bundan dolay1, Sigmoid fonksiyonu

0 ile 1 arasinda bir deger alir. 0 degerinde daha hizli unutur. Bunun anlami, alinan
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gecmisteki eksen verisinin bir anlami kalmaz ve unutarak yola devam edilebilir. Ek
olarak, sigmoid fonksiyonu bu zincirde aslinda “Ne kadar?” sorusuna cevap aramak igin

kullanilir.

2.5.3. ARIMA Modeli
AR Yapisi

Bir veri kiimesinde degiskenler arasindaki baglantiy1 ya da iliskiyi anlamak i¢in
korelasyon uygulanir. Korelasyon pozitif veya negatif yonde bir iliskinin oldugunu bize
verir. Buna Ornek olarak, x; ve x, iki degisken oldugu var sayilsin. Bu iki degisken
arasindaki iliskiyi anlamak i¢in korelasyon uygulanir. Korelasyon yapilarindaki sonuglar

incelenerek iligskinin azlig1 ve coklugu hakkinda yorum yapilabilir.

Diger bir yandan da iki degisken arasindaki iligkiyi anlamak i¢in baglanim
(regresyon) da uygulanabilir. Iliski dogrusal yapida agiklanmak istenir ise dogrusal
regresyon yapisindan faydalanilir. Regresyonda biri bagimli biri bagimsiz degisken

kullanilir.
Y=ﬂ0+x.ﬂ1+€t (21)

(2.1) nolu denklem, dogrusal regresyonun ¢iktisini almak i¢in kullanilir. (2.1) nolu
denklemde x; ve x, vardir. Zaman serilerinde kullanacagimiz bu model icin x4, x5, X3,
X4, X5, .... bagimsiz degiskenler de model igerisine dahil edilebilir (Shumway ve Stoffer,
2017). (2.1) nolu denklem Y bagimh degiskeni, x bagimsiz degiskenine baghdir. Bu
denklem, standart bir regresyon modeli ile kurgulanan yapidir (Namini, S. S., Tavakoli,

N., & Namin, S., 2018).

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimesi zaman serisi verileridir. Yani, zamana
dayali degiskenlik gosteren verilerden olusur. Dolayisi ile zaman serileri konuya dahil
oldugu durumda bir ‘zaman gecikmesi’ terimi karsimiza ¢ikar. Zaman serisi analizi
yapmak i¢in kullandigimiz veri kiimesinde zaman gecikmesi dahil oldugunda verinin
kendi gecikmeli degerleri kurgulanan yapimin i¢ine girmektedir. Bu durum ise
O0zbaglanimli (otoregresif) siire¢ icerisinde gerceklestirilir. Bu da aslinda AR model

yapisini ortaya ¢ikartir.

Yo =PBo+Yio1.1 + & (2.2)
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(2.2) denklemi bir otoregresyon yapisidir. Bu yapt ise AR model yapisidir.
Duraganlik analizinde kullanilir (Shumway ve Stoffer, 2017). Bu ¢aligmadaki zaman
serileri, bir otoregresyon ile kisacasi bir AR modeli ile agiklanmaya c¢alisilir ise bu

durumda serinin gecikmeli degerleri de konuya dahil edilmis olunur.
AR(1) siireci 1 donem gecikme ile kurulmus halidir.
AR(l) = Yt = ﬁo + Yt—l'ﬁl + &t (23)

AR(1) yapisini, elimizde bulunan zaman serisi ile kurgulayarak ileriye yonelik
tahminler yapilabilir. 1 birim gecikme olacagi i¢in (2.3) denklemin sag tarafindaki Y
degiskeninde ‘t-1° yapilarak gecikme burada belirtilerek bir sonraki Y degeri
tahminlenerek hesaplanmaktadir (Shumway ve Stoffer, 2017).

Benzer sekilde AR(2) yapisi ise 2 birim ya da donem gecikme ile kurgulanmis
haldir.

ARQ2) =Y, =Po+Y1.B1 + Y. B2 + & (2.4)

(2.4) denklem AR(2) model yapisini temsil etmektedir. ‘t’ zamanindaki ¢iktinin

tahminini 2 birim gecikme ile kurgulamay1 amaglar (Shumway ve Stoffer, 2017).

Bu zincir devam ederse AR(1), AR(2), AR(3), ...... AR(P) gecikme ile p.
mertebeden AR model yapisi ile karsilasilmaktadir.

1. mertebeden ve 2. mertebeden gecikmede kullanilan yapilarda oldugu gibi p.

mertebeden kullanilan denklemde de hep bir &, terimi olacaktir. Bu hata terimidir.
& : Hata terimi
AR(P) = Yt = ﬁO + Yt—l'ﬁl + Yt—Z'ﬁZ + -+ Yt—p'ﬁp + &t (25)

(2.5) denklemi bir AR modelidir. AR modeli, serinin ge¢mis degerlerinden
etkilenir (Shumway ve Stoffer, 2017). Bununla birlikte bir de beyaz giiriiltii siirecinden
etkilenen bir model yapisidir. Beyaz giiriiltii siirecindeki hata ise denklemde &, olarak
ifade edilmektedir. Sonug olarak, serinin hem ge¢mis degerlerinden etkilenmekte hem de
beyaz giiriiltii yapisindan etkilenmektedir. AR model yapisi olarak gosterilen bu kurgu,

bir otoregresif siire¢ yapisidir.

AR yapisinda bahsedilen ‘P’ gecikme degerini hesaplamanin, evrensel olarak
gecerliligi olan bir ‘P’ degeri yoktur. Tamamen dogru kabul edilen bir degeri yoktur
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denilebilir. Bu tamamen ¢ikan sonuglara gore ilerleyen sezgisel bir yonelimdir. Kendi
kurgulayacagimiz modelin ger¢ekten basarili olup olmadigina ¢ikan sonuglar 1s18inda

denemeler sonucu karar verilecektir.

Icerisinde zaman serisi
bulunan veri kiimesi

Modelin AR yapisina
uygun kurgulanmasi

P=7
AR(P)=?

Sekil 2.23. AR Yapis1 Kurgu Asamasi

Sekil 2.23. nolu sekilde, aslinda gecikme degerini ifade eden ‘P’ degerinin
asamalar1 verilmistir. Sekil 2.23. nolu seklin 3. Asamasinda, ‘P’ degeri kag alinirsa dogru

sonuca yaklasan bir deger elde edilir?” sorusu sorulmaktadir.

Otoregresif siire¢ denilen AR model yapisinda elimizdeki verilerin bu model
yapisina uygun olup olmama karar1 verilerek bir sonraki asamaya gecilir. Bu karar
yapilar1 ise model kriterlerinin veri kiimesi Tlzerinde uygulanarak sonuglarinin
degerlendirildigi formlardir. Eldeki model yapisi ile uygun denklemler kurulur.
Sonrasinda &, ile ifade edilen hata parametresi olusur. Bu hata parametresi kurgulanan
diizende biiyiik bir onem tasimaktadir. Bu hata parametresinin hesaplanabilmesi i¢in ise

bir baglangi¢ noktasinin olmasi gereklidir.

Baz1 noktalar incelenerek dogru bir ‘P’ degeri ile baglanmalidir. Bu deger,

baslangigta yiizde yiiz dogru kabul edilen evrensel bir deger olmasa bile uygun bir ‘P’
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degeri ile baglamak her zaman i¢in daha iyi bir yol sunar. Uygun bir degerden kasit ise

aslinda tutarli ve dngoriilebilir denemelerden sonra segilen en iyi deger anlamina gelir.

Y; degerinin hesaplanmasi i¢in zaman serilerindeki korelasyon fonksiyonlarinin
degerlerinin bilinmesi gereklidir. Bu fonksiyonlar Sekil 2.24.’deki gibi ACF ve PACF
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu fonksiyon sonuglarinin degerlerine dayanarak karar

asamalar1 sekillenmis olacaktir.

VRN

Korelasyon Fonksiyonlari

N S

RN RN

ACF . PACF
(Oto Korelasyon Fonksiyonu) (Kismi Oto .Korelasyon
Fonksiyonu)

N S N S

Sekil 2.24. Korelasyon Fonksiyonlar1 Ayrisimi Gorseli
Oto Korelasyon Fonksiyonu (ACF)

ACF (Oto Korelasyon Fonksiyonu) yapisi igerisinde bagimsiz degiskenlerin x4, x5, x3
... gibi x degiskenlerinin, gecikmeli degerler olarak bir modeli kurgulanabilir (Demir, V.,
Zontul, M., & Yelmen, 1., 2020). Bahsedilen oto korelasyon fonksiyonunun sonucuna
gore Y;’ nin kendi gecikmeli degerleri ile ilgili olan iligkileri bulunur. Bu iliskiler yiiksek
degerlerde yakalanirsa fonksiyon sonucu pozitif ya da negatif yonde yliksek deger doner
ise bu bize AR modeli kurgulayabiliriz kararinin kapilarini aralar. ACF yapisinda azalma

stirecinde ise AR modelinin kullanilabilirligi lizerine sinyaller verir.
Kism Oto Korelasyon Fonksiyonu (PACF)

PACF (Kism1 Oto Korelasyon Fonksiyonu) yapisi ise aradaki degerleri diglayarak
sadece ikisi arasindaki oto korelasyonu bize veren bir yapidir. Belirli bir ‘P’ gecikmeden

sonra diger noktalar arasindaki deger daha fazla oldugunda giiven araliginin altinda kalan
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degerler alinmaz (Demir, V., Zontul, M., & Yelmen, 1., 2020). Ustiinde kalan degerler

arasinda bir iligki kurulmaya caligilir.

ACF’nin azalan yapis1 var ise AR modeli uygulamaya yonelik sinyaller veriliyor
denilebilir. Oto korelasyon yapisi bu sekiller gibi ise bu modelde karar kilinabilir. AR
modelinde eger karar verilir ise ‘P’ degeri yani gecikme degerinin belirlenmesi igin
inceleme yapilmasi gereklidir. Bu incelemelerde de ACF degeri gibi PACF degerinin de
incelenmesi lazimdir. Bir anlamda kismi oto korelasyon fonksiyonu, giiven araliginin

disinda kalan maksimum gecikme degeri olarak sdylenebilir.

Ozetleyecek olunursa, AR model yapisinda yani otoregresif yapida gerekli olan
gecikme degeri ‘P’ idi. ‘P’ gecikme sayisinin tespiti genellikle deneme-yanilma
yapisindadir. Sezgisel yap1 aslinda, daha onceki c¢alismalarda kullanilan ise yaradig:
diisiiniilen yapilardir. Ancak, bu calismada da oldugu gibi 6nemli nokta modelin nihai
¢iktisidir. Yani, bir modelin basaris1 hata metrikleri ile iligskilendirilir. Bu hata metrikleri
modelin bagsarimina karar verme asamasindaki 6nemli olan yapidir. AR modeli tek basina
aktif olarak kullanilacak bir yap1 degildir. Fakat gerceklenen modellerin ana temelini

olusturur.
MA (Moving-Average) Model Yapisi

MA siireci, bir zaman serisinin t zamandaki degerini rassal bir degisken olarak
kabul eden hata teriminin, t yapisi ile ve bunun gecmis donemlerin agirlikli ortalamasini
ifade eden bir yapidir. Bu yiizden, hareketli ortalama modeli adi verilir. MA yapisi,

hareketli ortalama olarak tanimlanir (Shumway ve Stoffer, 2017).

AR yapisinda Y; degiskeni vardi ve bu degisken otoregresyon siirecine
aktarilmaktaydi. Bunun sonucunda yap1 bize AR modelini veriyordu. MA yapisinda ise
serinin kendi gecikme degerleri degil hata yapist denilen yapiy1 barindirmaya odaklanilir.
MA yapisindaki asil odak olarak hata teriminin gecikmesi incelenir. AR modelinde ‘P’

ile temsil edilen bu degisken, MA yapisinda ‘Q’ ile simgelenir.
MA yapisinin 1. gecikme ile kurulan denklemi (2.6) nolu denklemde gosterilmektedir.
MA(l) = Yt = ﬁo + 181'81'—1 + &t (26)

(2.6) denklemi:1 gecikmeli hata teriminin MA model yapisidir, (Q=1), (Shumway ve
Stoffer, 2017).
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AR yapisinda ‘p’, MA yapisinda ise ‘q’ parametresi kullanilir.
q: hata teriminin gecikme sayisi

(2.7) denklemi:1 gecikmeli hata teriminin MA model yapisidir, (Q=1), (Shumway ve
Stoffer, 2017).

MA2) =Y, = Bo + B1-&t—1 + Pr- &2 + & (2.7)
MA(q) =Yy = Bo + B1-&—1 + Pr &z + - + ﬁq-et—q + & (2.8)

(2.8) denklemi: q gecikmeli hata teriminin MA model yapist/MA modelinin q
gecikmelisidir (Shumway ve Stoffer, 2017).

MA siire¢ yapisi, AR yapisinin ACF ve PACF agisindan tam tersi olarak diistiniilebilir.
Bir bakima ACF ve PACF yapist yer degistiriyor olarak sdylenebilir. Eger siire¢, MA
model yapisini yani hareketli ortalama siirecinin kullanilmasinin daha uygun oldugunu
gosteriyor ise oto korelasyon fonksiyon yapisinin bir anda kesildiginin ortaya ¢ikmasi

gereklidir. PACF orani ise yavas yavas azalma sinyali vermelidir.
ARIMA Modeli

Hem otoregresif hem de hareketli ortalama siirecidir. Hem AR siirecinden ‘p’ yi
hem de MA siirecinden ‘q’ degerlerini barindirir. AR ve MA modellerinin birlesimidir

denilebilir (Demirel, O., Kakilli, A., & Tektas, M., 2010).

Islenecek olan ham data hareketli ve eger seri gecikme ile duraganlastirilabiliyor
ise ARIMA kullanilir. Bu tezde kullanilan veri kiimesi de zaman serisi verisi oldugu igin

bu veri degisken bir veridir. ARIMA yapisy, ‘p’, ‘d’, ‘q” degiskenlerinden olusur.

d: eldeki seri duragan olmadigi i¢in fark islemi ile duraganlik yakalamak gerekir.
Bu durumda d parametresi, kaginci farkta duragan hale geldigini yani farkin derecesini

belirleyen bir parametre yapisi olarak sdylenebilir.

Sonug olarak, ARIMA modelinde, P, D ve Q parametreleri kullanilmistir. ‘P’
degeri, otoregresif siireci veren parametredir ve degeri 5’tir. ‘D’, fark alma derecesidir ve

degeri 1°dir. ‘Q’, hareketli ortalama model derecesidir ve degeri 0’dur.
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BOLUM 3

SONUCLAR VE TARTISMA

3.1. Tahminleme Sonrasi Cikan Sonuclarin Degerlendirilmesi

Bu tezde, zaman serisi analizinde kullanilan 3 farkli modelin karsilastirilmast
yapilmustir. Veri kiimesinden %70°1 egitim veri kiimesi ve %30’luk kismi ise %15’ 1 test
ve %151 validasyon veri kiimesi olarak ayrilmistir. Ayrilan veri kiimeleri oranlari
literatlirle uygun olacak sekilde belirlenmistir (Abdel-Nasser, M., & Mahmoud, K.,
2019), (Marquez-Zepeda, M. J., Santos-Ruiz, ., Pérez-Pérez, E. J., Navarro-Diaz, A., &
Delgado-Aguifiaga, J. A., 2025). Sekil 3.1.’de veri kiimesinin ayristiritlma gosterimi

verilmistir.

0615
L J | ]\ |
| 1 1
Egitim Veri Kimesi Validasyon Test
Veri Kimesi Veri Kimesi

Sekil 3.1. Egitim — Test Veri Kiimesi Ayrimi

e X eksen hareketliligi Cizelge 3.1.’de hata oranlar1 bazinda verilmistir.
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Cizelge 3.1. X Eksen Hareketinde Hata Orani1 Karsilagtirilmasi

Egitim Verisi Egitim Verisi Kok Test Verisi Test Verisi Kok
Mutlak Hata Ortalama Karesel Mutlak Hata Ortalama Karesel
Hata Hata
ARIMA 48.3601 71.8983 66.4197 74.7684
RNN 50.7160 74.2582 51.9083 76.0266
LST™M 44.2749 70.2373 43.1371 68.3188

e Y cksen hareketliligi Cizelge 3.2.’de hata oranlar1 bazinda verilmistir.

Cizelge 3.2. Y Eksen Hareketinde Hata Oran1 Karsilagtirilmasi

Egitim Verisi Egitim Verisi Test Verisi Test Verisi Kok
Mutlak Hata Kok Ortalama Mutlak Hata Ortalama Karesel
Karesel Hata Hata
ARIMA 61.3178 78.8339 80.4428 97.2952
RNN 48.9109 70.7659 50.8771 73.9210
LSTM 48.4316 62.1065 49.1683 54.4397

e Z eksen hareketliligi Cizelge 3.3.’de hata oranlar1 bazinda verilmistir.

Cizelge 3.3. Z Eksen Hareketinde Hata Oran1 Karsilastirilmasi

Egitim Verisi Egitim Verisi Test Verisi Test Verisi Kok
Mutlak Hata Kok Ortalama Mutlak Hata Ortalama
Karesel Hata Karesel Hata
ARIMA 80.4744 123.9756 86.1105 133.0173
RNN 78.6507 102.9715 99.6994 108.6205
LSTM 76.5177 60.5844 52.6580 55.4584

3.2. Deney Sonuclari ve Tartisma

Bu boliim, RNN, LSTM ve ARIMA modelleri kullanilarak iiretimde kullanilan
takim ucu verilerinin  Ongoriilen tahminleyici  egilimlerini  aciklamaktadir.
Tahminlemeler, takimin pozisyon verilerini {i¢ zaman serisi verisi i¢in, zaman serisi
verilerini optimize edilmis LSTM, RNN ve ARIMA modellerine bagimsiz olarak
besleyerek yapilmistir. Asagidaki tabloya gére LSTM daha az hatali sonuglar vermistir.
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Ug modelin ‘Egitim Verisi Mutlak Hata’ degerlerini farkli parametreler ve aym giris
ozellikleri kullanilarak kiyaslamaktadir. Ortalama mutlak hata (MAE), ne kadar kii¢iik
ise model o kadar iyi tahminler yapmis olur. LSTM, bu asamada diger 2 modele gore
Cizelge 3.4.’teki gibi her eksende daha kiigiik oranda hata sonucu vermistir. Cizelge 3.1.,
Cizelge 3.2. ve Cizelge 3.3. incelendiginde test verileri i¢in ortalama mutlak hata ve kok
ortalama karesel hata metrikleri bakimindan da LSTM rakiplerine gore daha az hata

yaparak en basarili tahminlerde bulunmustur.

Cizelge 3.4. RNN-LSTM-ARIMA Modellerinin MAE Karsilastirmasi

X Ekseni Ortalama Y Ekseni Ortalama Z Ekseni Ortalama
Mutlak Hata Mutlak Hata Mutlak Hata
ARIMA 48.3601 61.3178 80.4744
RNN 50.7160 48.9109 78.6507
LSTM 44.2749 48.4316 76.5177

Bu calismada hassasiyet degiskenlik gdsterebilir. Nedeni veride bazi durumlarda
gerceklesen kesintilerden kaynakli olabilir, yine de bunun iistesinden gelebilmek i¢in
sanayi ortaminda elde edilen biiyiik verinin varligi modellerin egitim siirecinde ihtiyac

duydugu veri miktarin1 karsilayacak kadar yeterlidir.

Zaman serisi analizi iizerine kullanilan yontemler, LSTM (Navares ve Aznarte,
2020), RNN (DiPietro ve Hager, 2020) ve ARIMA algoritmalaridir. LSTM yapisi
kullanilirken, 100 katman kullanilmistir. Dropout oran1 0.1°dir. Aktivasyon fonksiyonu
‘tanh’ olarak secilmistir. RNN derin 6grenme modelinde, néronlar, katmanlar, girdiler ve

fonksiyon parametreleri iizerinden degerlendirmeler yapilmustir.

Elde edilen sonuclar, noronlar, katmanlar, girdiler ve fonksiyon degiskenleri
tizerinden hesaplanmistir. 95 adet néron kullanilmistir. ‘Relu’ fonksiyonu kullanilmistir.
10 siitun ve 14 milyon satirh girdi verisi vardir. Ugiincii ve son olarak ARIMA modelinde,
P, D ve Q parametreleri kullanilmistir. ‘P> degeri, otoregresif siireci veren parametredir
ve degeri 5°tir. ‘D’, fark alma derecesidir ve degeri 1’°dir. ‘Q’, hareketli ortalama model

derecesidir ve degeri 0°dur.

47



Bu ¢aligmada LSTM, RNN ve ARIMA algoritmalar1 kullanilmigtir. LSTM en iyi
sonucu verdigi icin Sekil 3.2.°de X eksen tahmininin grafigi LSTM ¢iktis1 olarak

verilmistir.

Takim Ucunun X Koordinat Grafigi

Mevcut Veri

400 A ——Tahmini Verisi
300 J |
200
X Koordinati
100
-100
18:08 18:09 18:10 18:11 18:12

Zaman

Sekil 3.2. En Basarili Model ile Takim Ucunun X Koordinat Grafigi

Sekil 3.3.’de Y eksen tahmininin grafigi verilmistir.
Takim Ucunun Y Koordinat Grafigi
Mevcut Veri
— Tahmin Verisi

100
Y Koordinati

18:09
Zaman

Sekil 3.3. En Basarili Model ile Takim Ucunun Y Koordinat Grafigi

Sekil 3.4.te Z eksen tahmininin grafigi verilmistir. Sekil 3.2., Sekil 3.3. ve Sekil
3.4. incelendiginde elde edilen tahminlerin gergek koordinat verileri ile ortlistiigii ve

LSTM modelinin basariminin gorsel olarak da dogrulandig1 sonucuna ulagilmistir.
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Takim Ucunun Z Koordinat Grafigi

i

Mevcut Veri
——Tahmin Verisi

Z Koordinati

18:09
Zaman

Sekil 3.4. En Basarilit Model ile Takim Ucunun Z Koordinat Grafigi

3.3. SONUC: Ulasilmak istenen Hedefler ve Beklenen Ciktilar

Bu calismada anlatilan derin 6grenme modellerinin asinmis bolge tespiti igin
kullaniminin arastirilmasi iiretim hattinda gergeklesmektedir. Uretimde bulunan kesici
takimlarin verilerinden yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak ¢ikarimlar yapilmaktadir.
Derin 0grenme modellerinde kullanmayi amagladigimiz konunun ana motivasyon
kaynag1 makinede islem i¢in kullanilan takimlardir. Konunun genel hatlar1 ile anlatilmasi
gerekirse, sanayi bir {iriin Uretmek iizere tasarlanmis c¢alisma alanlaridir. Bu {iriin
iretilirken kullanilan ara¢ gereglerden biri de makinelerdir. Makineler aslinda ana
hatlariyla iiretimde hem sirkete yiiklii miktarda katki saglayan hem de ayn1 zamanda farkli
durumlar neticesinde zarar getirme yetisine sahip olan bir gerectir. Bu nedenle, iiretimin
gerceklesmesi i¢in makineler olmazsa olmaz bir 6neme sahiptir. Makinadan gelen

verilerin analizinin yapilmasi ana hedeftir.

Bu calismada amaclanan ve ulasilmaya odaklanilan ana konu siirdiiriilebilirliktir.
Uretim kalitesindeki darbogazlar1 ve diisiisleri hizl1 bir sekilde tespit ederek ¢dzmek igin
tiim tesisi gergek zamanli olarak izlemek amacglanmaktadir. Ekipman dmriinii uzatmak ve
ekipman verimliligini arttirmak icin bakim planlamalarinin yapilmasi elzemdir. Derin
O0grenme algoritmalari ile amacladigimiz ve gelecekte iyilestirilmek istenen bir¢ok islem
vardir. Hangi takim tiiriinlin daha ¢ok asinma riski icerdigi, takimlarin ge¢mis istatistiki
verileri kullanilarak hangi bolgelerinin asinmaya maruz kaldiklari, asinmay1 arttiran 1si,
nem, sicaklik, devir sayisi, siirtiinme vb. gibi dis etkenlerin olup olmadigi, sensdrlerden

elde edilen veriler ve derin 6grenme modelleri ile kestirilmeye ve sonug olarak fabrika
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ortaminda iretimin aksamamasi gelecekte saglanabilecektir. Halihazirda deneyimli
calisanlarin el yordami ile dahil oldugu siireglerde onerilen yapay zeka ve 6znitelik segme
yontemleri ile kirilma ve iiretimde aksama olmadan c¢alisanlara da dolayl1 olarak giivenli
bir ¢alisma ortami saglayabilecek erken uyar1 sistemi olarak diisiiniilebilecek bir model

gelistirilebilecektir.

Bu ¢aligmada ana motivasyon kaynagimiz, tiretimin takim ucu kirilmasi kaynakli
durmasidir. Endiistri 4.0 sanayi ortaminda sensorler ile lretilen veriler ile makine
O0grenimine dayali LSTM, RNN ve ARIMA model kullanilmas1 saglanmistir. Buna baglh
olarak, eksen hareketleri ile arizalarin tahmini icin sonuclar diretilmistir. U¢ modelde de
hata durumu tahminleri, ihmal edilebilir bir hata payiyla sonu¢lanmistir. Calismada,
tahminci makine 6grenimi sonucunda tiim modeller arasinda en basarili sonuca sahip olan
LSTM tahmincisi olmustur. Zaman serisi analizi ile olusturulan LSTM modeliyle,
robotun eksenler lizerindeki hareketleri koordinatlari ile birlikte tahmin edilebilir duruma
gelmigtir. Boylece, liretim esnasinda takim ucunun hareketlerini canli olarak izlenebilirlik
ile dlgecek ve her birinin isleme siiresini hesaplayarak ekipmanin aginmasini tahmin edici
algoritmalar karsilastirilmis oldu. Bu pilot ¢alisma, kullanilan ii¢ modelin iiretimdeki
hareketini tahminleyerek gergekci bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir. En ayirt
edici ozelliklerin otomatik olarak secilmesi, se¢ilen ozelliklerden tahmin edici bir
modelin gelistirilmesi ve endiistriyel ortamda biiyiik verilere uygulanmasi bu ¢alismanin

inovasyonunun ana unsurlaridir.

Bu calisma ile is ve isci saghigi ve giivenligi alaninda da takim ucu kirilmasi
kaynakli istenmeyen kazalara dolayli olarak erken uyar1 sistemi gelistirilerek katkida
bulunulabilir. Sanayide farkli {iriin liretim asamalarinda farkli takim ucu hasarlar
meydana gelebilmektedir. Birimde calisan usta ve iscilerin el yordami ile ayrimsayici
sayisal verileri belirlemesi kisisel tecrilbbeye dayanmaktadir. Bu ¢alisma ile 6znitelik
secimi ve derin 6grenme modeli hibrit bir sekilde birlestirilerek daha nesnel ve otomatik
bir analiz sistemi gelistirilmis olup sanayide dijital doniisiime de katki vermesi

beklenmektedir.

Sonug olarak, ¢aligmanin miisteri memnuniyeti, arizalar ve duruslarin 6nlenmesi
(Cakir, A., Ozkaya, E., Akkus, F., Kucukbas, E., & Yilmaz, O., 2022), biiyiik maddi

kayiplarin 6niine gecilmesi ve itibarin artmasi (Giiven ve Sahin, 2022) gibi firma bazinda

50



olumlu etkileri olacaktir. Ek olarak, ilerleyen c¢alismalarimizda derin 6grenme
modellerinde daha fazla parametre degisikligi yapilabilir. Veri sayisi arttirilabilir. Enerji
kesintilerinden ve sensoriin ¢ikarilmasindan kaynaklanan veri kesintisi daha da

minimuma indirilebilir.
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