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Bu calismada bir demir ¢elik tesisinin sicak hadde tezgahlarindan alinmis olan titresim,
akim ve motor devir hiz1 verileri kullanilarak ariza tahminlemesi yapilmigtir. Her
makine, ariza oncesi belirli sinyaller vermektedir. Bu sinyaller gozlemlenerek ariza
meydana gelmeden arizanin tahminlenmesi ve dnlenmesi, ariza kaynakli meydana
gelebilecek olan zaman, liretim, malzeme, para gibi kayiplarin Oniine gegecektir.
Belirlenmis olan problemin ¢6ziimiinde yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine
Ogrenmesi algoritmalart kullanilmigtir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin denetimli
o6grenme yontemlerinden olan destek vektor makinalar1 ve karar agaglar algoritmalari

kullanilarak tahminleme saglanmistir.



Yapilan tahmin caligmalar1 sonucunda hangi yontemin daha dogru sonuclar verdigi
tespit edilmistir. Calisma kapsamindan modellerin girdi parametresi olarak dort ayri
titresim verisi, akim verisi ve RPM verisi kullanilmistir. Modelin iki adet ¢iktisi
bulunmaktadir. Bunlar ariza var, ariza yok degerleridir. Model, ariza esigine ulasildigi
noktalarda isletmeyi bakim yapilmasi konusunda uyarmaktadir. R Studio
programinda, R yazilim dili kullanilarak gelistirilen modelde iki ayri makine
O0grenmesi algoritmasi ile sonu¢ alinmistir. Calismanin sonucunda karar agaglari
algoritmasinin destek vektdr makinalar1 algoritmasina oranla dogrulugu daha yiiksek

sonugclar verdigi tespit edilmistir.
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In this study, failure estimation was made by using vibration, current and engine speed
data obtained from the hot rolling stands of an iron and steel plant. Each machine gives
certain signals before failure. By observing these signals, estimating and preventing
the malfunction before it occurs, will prevent the losses such as time, production,
material, money that may occur due to the malfunction. Machine learning algorithms,
one of the sub-branches of artificial intelligence, were used to solve the identified
problem. Prediction is provided by using support vector machines and decision tree
algorithms, which are among the supervised learning methods of machine learning

algorithms.
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As a result of the estimation studies, it was determined which method gave more
accurate results. Four different vibration data, current data and RPM data were used as
input parameters of the models within the scope of the study. The model has two
outputs. These are fault, no fault values. The model warns the business to perform
maintenance at the points where the failure threshold is reached. In the R Studio
program, the results were obtained with two different machine learning algorithms in
the model developed using the R software language. As a result of the study, it has
been determined that the decision trees algorithm gives higher accuracy than the

support vector machine algorithm.
Key Word : Maintenance Management, Predictive Maintenance, Breakdown

Estimation, Machine Learning
Science Code : 90619

vii



TESEKKUR

Bu tez caligmasinin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitiilmesinde ve olusumunda
ilgi ve destegini esirgemeyen, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle ¢calismami bilimsel
temeller 1s18inda sekillendiren saymm hocam Dog. Dr. Fuat SIMSIR’e sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.
Tez calismamda ve hayatimin her aninda yanimda olan ve bir an olsun destegini

esirgemeyen en yakin arkadasim, dostum, degerli esim sayin Ertan Yavuz KOPRU’ye

tesekkiir ederim.

viii



ICINDEKILER

Sayfa

KABUL ..ottt ettt ettt s sttt s s an st e s s neasas i
(0741 TR iv
ABSTRACT ..ottt ettt ettt s et en et s et en s s e, vi
TESEKKUR ......oocuitiiiieeeicieie e st es st tes s ettt es st st ssennssessssesens s sasesennenens viii
ICINDEKILER ....ovocuititeicececte ettt en sttt sn st sn e tasans iX
SEKILLER DIZINT ...oouiiiiieeeeeeeeet ettt en s s Xi
(@) VA2 L €12) 5523 5) 14 1\\) (5SS Xiii
KISALTMALAR ......ooiieietieee ettt n sttt st Xiv
1210 5101, £ OO 1
(€ 128 £ 1
1210) 51 8). 550U 7
BAKIM YAKLASIMLARL.......cooiviieiiiieieeeetese s tess s enesisse s sen st senes s senees 7
2.1. DUZELTICI BAKIM.......c.cooiuiieiiiiceeeeeeeeee et 9
2.2. ONLEYICI BAKIM......cocoooiieiiiiiicieeeteeeeee et 11
2.3. KESTIRIMCI BAKIM.......ceooiiiitieeiireseeesseessens st sesasasn s enenenens 11
2.4. DEMIR CELIK SEKTORU VE BAKIM YAKLASIMLARI..............c......... 12
2.4.2. Demir Celik Uretimi......ocovveviueeieiieeececeeececcessececeseseessssesse s 12
2.4.2.1. Sicak Haddeleme ISIEmi ........oevvvrerereiereieiecececcececceeess s 13

2.4.2. Demir Celik Uretiminde Bakimin Onemi ........ccccccovevvvvrccrencnnnnn. 15

2.5. LITERATUR TARAMASLI......coviiiiiiiieieeteeesess st sesas s, 17
BOLUM 3 oottt ettt sttt ettt 27
MAKINA OGRENMESI .......ciiiiiiiierieeee ettt en st en s 27
3.1. MAKINA OGRENMESI YONTEMLERININ ASAMALARI.................... 29
3.1.1. Veri NOrmMaliZaSYONU........cccueeiuieiieeiiee st sre et sra e 31



3.2 MAKINA OGRENMESI ALGORITMALARI..........ccceeeviiiriirereisieiieae, 32

3.2.1. Denetimli OBIENME .......ccoveveveverieeeieereeeeeeeeeeee ettt 33

3.2.1.1. Smiflandirma Teknikleri.........ccoovrriiiiiiiiiiiee e 33

3.2.1.2 Regresyon TeKNIKIEr........ccooeiiiiiiiiiccce e 36

3.2.2. Denetimsiz OFIENME .........coovevevivieeerireeeeeseeeeeeeee et 36

3.2.2.1. KUMEICME ... vt 36

3.2.3. Pekistirmeli OFIenme .........c..cevevevrieiverieeiiicreiieeisssee e 37

BOLUM 4 ..ottt 38

UYGULADMA ettt ettt e e s 38

4.1.1SO TITRESIM DEGERLERI TABLOSU ......cccooviviivieiieeeeersieseeeseennieon, 40

4.2. CALISMANIN KAPSAMI VE VERI SETI....c.ccvoviiiiieceeeeeeeeee e, 42

4.3. VERILERIN KORELASYONU........ccortviiiiiiriririnsieisesesissieiesesessseneenens 46

4.4, UYGULAMA ARAGCLARI ..ot 48

441 TaNMIN ANAHZE oo s 49

4.5 DESTEK VEKTOR MAKINALARI TAHMIN UYGULAMASI................. 50

4.5. 1. Grif ATBMA ....cieiiiiiiieieiisie ettt 52

4.5.2. Kernel MeOUU. .......coueieiiiiiiiiiesieie e 54
4.5.3. Destek Vektor Makinalar1 Test Datas1 ve Tahmin Sonuglari

KarS11agtirmmast. ... uee i e 54

4.5.4 Destek Vektor Makinas1 Uygulama Sonuglart ..........ccoovvveiiiicnnnnne. 57

4.6 KARAR AGACLARI TAHMIN UYGULAMASI .....coovovieererereeeeeenen, 57

4.6.1. Grit ATBMA ....eiiiiiiiiieieiesie et 59

4.6.2. Karar Agaglar1 Test Datast ve Tahmin Sonuglar1 Karsilastirmast ......... 62

4.6.3 Karar Agaclart Uygulama Sonuclart .........coccovcveiiiiiine e 62

4.7 DENEYSEL SONUCLAR ...ttt e 64

BOLUM 5 ..ttt 71

TARTISMALAR VE ONERILER ......c.ccoositiieieeeeeee e, 71

KAYNAKLAR ..ottt sttt teesaessaenteeseestaeteaneesneenseeneeanes 74

OZGECMIS .ottt ettt 80



SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 2.1. BaKIM tILETT..eeeeiiiiiee i e e e re e e srnee e 7
Sekil 2.2. S1ab ve KUK ....coooviiiiiiiiiiee s 13
Sekil 2.3. Sicak haddehane Gretim akiS1 .....eoivieiieiiiiiie e 14
Sekil 2.4. Haddeleme prosesi rulman yerleSimi..........cccooveriieeiieninieneeiiseeseeeees 14
Sekil 3.1. Yapay zeka ve makina 6grenmesi 1ligkiSi.......ccocvreiriininiiniiiiiicsece 27
Sekil 3.2. Literatiiriin makina 6grenmesi konusunda siniflandirilmasi ..................... 29
Sekil 3.3. Makine 68renmesi aki$ SEMAST ........veerueerrieiieeiiieiee e iee s 31
Sekil 3.4. Makina 6grenmesi algoritmalar1 gosterim tablosu ...........ccoovevviiiiienene 32
Sekil 3.5. Denetimli OZrenme taSVITT ......ocvevereeriieiiriesiieie e 33
Sekil 3.6. Denetimsiz OZIeNIME tASVITT ....veeveeririeiieriieeieesieeesiee e ssiee e e e sneeseneas 33
Sekil 4.1. AKIS diyagrami......cccoocviiiiiiiiiiiiieii s 38
Sekil 4.2. Sicak hadde tezgaht OSTETIMI .......cvvvviiiiiiiiicie e 39
Sekil 4.3. Uygulamanin yapildig1 isletme tiretim sahasindan bir goriintii.................. 40
Sekil 4.4. ISO 10816-1 Titresim standardl ..........ccceevveeeiiieniiieniiee e 41
Sekil 4.5. Calismanin aSamalari..........ccccocvveiiiiieiiieeiiiee e 49
Sekil 4.6. Verilerin destek vektor makinalari ile siniflandirilmasi ...........cccvveeeneeen. 50
Sekil 4.7. Modelin 0ZeIIKIETT..........coiiiiiiiiiii e 52
Sekil 4.8. Tiim parametrelerin kombinasyonu............cccooveviiiiiiiiiniiiiciec e 54
Sekil 4.9. Karar agaglart yayilim siStematiZi.........cccoecverieiriiiiiiieniniiseeiseeseenees 58
Sekil 4.10. R studio girdi parametrelert ..........cvovviriiiieiiiieeeee e 59
Sekil 4.11. AZAC dIyagrami.......cccccviiiiiiiiieerie e 62
Sekil 4.12. Akim RPM degerleri grafigi........cccovveiiiiiiiiniiiiiiiccesesec e 65
Sekil 4.13. Sensorlerin titresim degerleri grafigi........cccooeviiiiiiiiiiiiii 65
Sekil 4.14. Grid arama SONUCU ........eeiivieiiiie ittt seee s 66
Sekil 4.15. Test verisi RPM- AKim grafigi.......ccccoovviiiiiiiiiieceec e 67
Sekil 4.16. Egitim verisi RPM-AKim grafigi........cccccocviiiiiiiiiiiiiiccc e 68

Xi


file:///C:/Users/10121625/Desktop/Tez/!TEZ%20TUĞBA%20KÖPRÜ%2014_06_22.docx%23_Toc106578803
file:///C:/Users/10121625/Desktop/Tez/!TEZ%20TUĞBA%20KÖPRÜ%2014_06_22.docx%23_Toc106578810
file:///C:/Users/10121625/Desktop/Tez/!TEZ%20TUĞBA%20KÖPRÜ%2014_06_22.docx%23_Toc106578811

Sekil 4.17. Egitim verisi F1 ve F2 titresimleri grafigi

Sekil 4.18. Test verisi F1 ve F2 titresimleri grafigi

Sekil 4.19. Karar agaclar1 grid arama .....................

Xii



CIZELGELER DiZiNi

Sayfa
Cizelge 4.1. Calismada kullanilan verilerin bir bOIUM{G........ccvvviveeiiiiiiiieenne, 44
Cizelge 4.2. Verilerin ortalama ve standart sapma degerleri.............ccvevvnennne. 46
Cizelge 4.3. Korelasyon analizi tablosu ...........ccocviieiiiiiiic i 47
Cizelge 4.4. Hata Hesaplama denemeleri 6rnek tablosu ...........ccoccveiiiiiienien. 53
Cizelge 4.5. Test verilerinin bir KISM1.......coocoiviiiiiiiiiiiie e 55
Cizelge 4.6. Destek Vektor Makinalar1 Tahmin Sonuglart .........coccevieiieeien. 56
Cizelge 4.7. Destek Vektor Makinalart Model Sonuglart .........ccooevveiiiienn. 57
Cizelge 4.8. Grid arama yapilan parametremelerin taramasi ............ccecvreenen. 60
Cizelge 4.9. Karar agaglart tahmin sonuglart ..........ccoccevviiiiiniii i, 63
Cizelge 4.10. Karar agaclart model SONUGIart..........ccoevveiiiiiiieiiiiic e 64
Cizelge 4.11. Destek Vektor Makinalari algoritmasi test verisi ve tahmin
degerlerinin karsilagtirtlmast ...........cccoeviiiiiiiicn e 67
Cizelge 4.12. Karar agaclari test verisi ve tahmin degerlerinin
Karstlagtirtlmast .....ccveeeivieiiiii i 70

Xiii



CM
PM
TPM
PdM
RUL
ML
FM
RIPG

FMEA

PSO

RRE

POMDP

RAMI4.0 :

BPMN

DSR
DIAs

KISALTMALAR

: Corrective Maintenance (Diizeltici Bakim)

: Preventive Maintenance (Onleyici Bakim)

: Total Productive Maintenance (Toplam Verimli Bakim)

: Predictive Maintenance (Kesitirmci Bakim)

: Remaining Useful Life (Kalan Faydali Omiir)

: Machine Learning (Makina Ogrenmesi)

: Finishing Mill (Bitirme Frezesi)

: Restarted Iterated Pareto Greedy (Yeniden Baslatilan Yinelenen A¢gozlii

Pareto Algoritmast)

: Failure Mode Effect Analysis (Ariza Modu ve Etki Analizi)
: Particle Swarm Optimization (Pargacik Siiriisii Optimizasyonu)
: Reusable Rocket Engine (Yeniden Kullanilabilir Roket Motoru)

- Partially observable Markov decision process (Kismen gézlemlenebilir

Markov karar siireci
Reference Architectural Model Industrie 4.0 (Referans Mimarisi Modeli
Endiistri 4.0)

: Business Process Model and Notation (Yenilik¢i Bir Is Siireci Modeli ve

Gosterimi)

: Design Science Research (Tasarim Bilimi Arastirmast)

: People’s Digital Integration Assistants (Insanlarin dijital entegrasyon

Asistanlart)

Xiv



BOLUM 1

GIRIS

Gelisen teknoloji insan yasaminda bir¢ok alanda yenilesme meydana getirmistir.
Gelisen yasam alanlariyla beraber ¢esitlenen mal ve hizmetler hayatin vazgecilmez bir
pargasi olmus, ihtiyag, ihtiyacit dogurmus bunun sonucunda giinden giine artan talep,
bugilinkii endiistriyi meydana getirmistir. Endiistrilesmenin tarihi 1700’li yillara
dayanmaktadir. Birinci sanayi devrimi ile baslayan kaynak kullanimi giiniimiize kadar
artarak devam etmis, artmaya da devam edecektir. Endiistrilesmenin bu derece artmasi
diinya tzerindeki kaynaklarin kisitlanmasina neden olmustur. Hammadde
kaynaklarinin azalmasi maliyetlerin artmasina neden olmus ve kit kaynaklar1 optimal

kullanimi biitiin isletmeler i¢in kritik bir nokta halini almastir.

Makina ekipmanlarini etkili sekilde kullanmak, faydali omiirlerinden efektif sekilde
yararlanmak giiniimiiziin 6nemli ugraslari arasinda yerini almigtir. Malzemeyi, kalip
ekipmanini efektif sekilde uzun siire; tiim fonksiyonlariyla aktif olarak kullanilmak,
bakim planlarin1 dogru sekilde yapmakla miimkiindiir. Kullanim siirecinde olan
makina ekipman pargalar1 ve aksamlarinda meydana gelen deformasyonun dogru
noktada tespit edilmesi ve miidahale edilmesi, daha biiyiik maliyetli arizalar meydana
gelmeden tamiratinin yapilmasini ve bunun sonucunda ekipmanlarin faydali
omiirlerinin uzamasini saglar. Makina ekipmandan optimum siireyle verim alabilmek
ancak bakimlarin dogru periyotlarla yapilmasi ve arizalarin dogru noktada tespit

edilmesiyle olanakli kilinabilir.

Giiniimiizde bakim yaklagiminin 6nemi her gegen giin artmaktadir. Isletmeler bu konu
tizerinde spesifik ¢aligmalar gerceklestirmektedirler. Bakim sistemlerinin gelismesi
miihendislikten tiretime, robotikten elektrige, donanimdan yazilima kadar glinlimiiziin

kritik konular1 arasinda yerini goktan almistir (Vrkonyi-Koczy et al., 2012). Ariza



meydana geldiginde bakim yapilmasi; isletmelere ariza kaynakli makina ekipman
zararl, liretim durusuna sebep oldugu i¢in bakim siirecinde yasanilacak tliretim kaybi,
tiretim hattinda malzeme varken ariza meydana geldiginde hattaki malzemenin kayb1
gibi zararlar getirmektedir. Bu sebeple bakim mantig1 glinimiizde ariza meydana
gelmeden 6nce tahminlenmesi ve iiretim hattinda durusa sebebiyet verilmeden elimine

edilmesi gereken bir durum halini almstir.

Bakim yaklagimlart iki ana kategoride toplanmaktadir. Bunlar 6nleyici bakim ve
diizeltici bakim olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Jimenez et al., 2020). Diizeltici bakim
klasik bakim yaklasimidir. Ariza meydana geldiginde tretim hattina miidahale
edilmesi, gerekli bakim ve tamiratin yapilmasi anlamina gelmektedir. Diizeltici bakim
yaklagiminda oncelikle ariza meydana gelir, arizadan kaynakli deforme olan makina
ekipman maliyetine katlanilmasi1 gerekir. Ayrica ariza meydana geldiginde iiretim
hattinda durusa sebebiyet verebilir. Bu durus siiresinde iretilmesi gereken ama
iiretilemeyen mamuliin kaybina da katlanmak gerekir. Biitiin bu kayiplar goz oniine

alindiginda, diizeltici bakim maliyet agisindan isletmelere biiytik yiik getirmektedir.

Onleyici bakim yaklasiminda isminden de anlagilacag: gibi ariza meydana gelmeden
once yapilan bakim faaliyetlerini kapsamaktadir. Onleyici bakim yedek parga
yonetimini de kapsayan bir konudur. Tasarruf saglamak igin, yedek parca ve onleyici
bakim stratejileri miimkiin oldugunca beraber tasarlanmalidir (Lolli et al., 2022).
Arizanin meydana gelmesini Onlemek icin iiretim hatlarina miidahale edilmesi,
iretimin durdurulmamasi, ya da durus zamanlarinda hatlarda yapilan gelistirmelerle
hattin siirekli olarak aktif kalmasi saglanmaya calisilir. Buna gore ariza, bakim

ekipmanlarinin da hazirda bekletilmesi gerekmektedir.

Diizeltici bakim (CM) ve onleyici bakim (PM), giivenilirlik ve bakim sistematiginde
siklikla bahsedilen konulardir. Kisaca tanimlayacak olursak ariza durumundaki sistemi
onarmak i¢in yapilan bakima diizeltici bakim, sistemin performansini iyilestirmek i¢in
planli araliklarla yapilan bakima dnleyici bakim denir (Hashemi et al., 2022). Onleyici
bakim, kendi i¢inde planli bakim ve tahmine dayali bakim olmak iizere iki gruba
ayrilir. Planli bakim belirli periyotlarda iiretim hatlarinda yapilan bakimi ifade eder.

Isletmeler genelde yil basinda bir bakim periyodu hazirlarlar. Bu periyotta makina



ekipmanlara bakim yapilir. Yalin iiretim felsefesi olan toplam verimli bakim (TPM)
da bu kapsamda degerlendirilebilir. TPM, isletme y6netiminde, sahada ¢alisan en son
isciye kadar personellerin tamamini kapsayan bir siiregtir. Amaci tiim yagam dongiisii
boyunca makina ekipmanlarin etkinliginin iist diizeye ¢ikarilmasidir (Tortorella et al.,
2021).

Onleyici bakim yaklasimlar: icerisinde degerlendirilen diger bir konu ise kestirimci
bakimdir. Kestirimci bakim isletmeler i¢in kritik bir nokta haline gelmistir. Biiyiik
isletmelerin neredeyse tamamu efektif olarak calisan kestirimci bakim planlar
uygulamakta ve ekipmanlarini aktif olarak kullanmaktadir. Kestirimei bakim iki temel
noktada igletmelere yardimci olmaktadir. Bunlardan birincisi ariza meydana
gelmeden, sorun ortaya c¢ikmadan Once uyar:t vermesi ve ariza olusmadan
tahminleyebilmesi ikincisi ise ekipmanlarin faydali émiirlerinin uzamasi igin optimal

bakim zamanini belirlemesidir (Hasegawa et al., 2020).

Kestirimei bakim (Predictive Maintenance -PdM) son zamanlarda tizerinde gok sayida
calisma yapilan konulardan biri olmustur. Hem kalan faydali émriin (Remaining
Useful Life-RUL) tahminlenmesi hem de ariza meydan gelmeden 6nce uyari veren
sistemler sayesinde arizalar minimize edilmeye calisilmaktadir. Gelecege yonelik
yapilan bu tahminleme isleminde makina 6grenmesi (ML) algoritmalart siklikla
kullanilir olmustur. Fakat bu kapsamda yapilan ¢ogu model endiistriyel isletmelere
gore tasarlanmamus, sadece teoride kalmistir (Zhai et al., 2021). Bu tarz modellerin
kullanilmasina isletmelerin biiyiik 6l¢lide ihtiyact vardir. Makina 6grenmesine dayali
kestirimci bakim modelleri isletmelerde makina ekipman, is¢ilik, tiretim durusu gibi

maliyetlerden kurtarabilecek bir ¢ikis noktasidir.

Makina Ogrenmesi yontemleri, eldeki veriler kullanilarak meydana gelebilecek
durumlart tahmin etmeyi hedefler. Bu kapsamda makina 6grenmesi kendi i¢inde
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak tige ayrilir.
Denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenmeye gore daha dogru sonuglar verir ve
kullanim1 daha kolaydir. Literatiir incelendiginde denetimsiz 6grenme tiirlerinin
sayisinin, denetimli O6grenme tiirlerine oranla olduk¢a az oldugu karsimiza

cikmaktadir.



Denetimsiz 6grenmede elde bulunan tek sey veridir. Bu veriler islendiginde ortaya
c¢ikacak sonugla ilgili 6nceden tahminleme yapmak herhangi bir bilgiye sahip olmak
cok zordur. Miidahale gerektirmeyen bir 6grenme siirecidir. Denetimsiz 0grenme
tiirlerine kiimeleme algoritmasi 6rnek verilebilir. Denetimli 6grenme ise siniflandirma
ve regresyon teknikleri olmak tizere iki ana basliga ayrilir. Stniflandirma teknikleri
baslica; destek vektor makinalari, karar agaglari, naive bayes, en yakin komsu,
diskriminant analizi olarak smiflandirilmaktadir. Destek vektér makinalari veri
siniflandirma alaninda basarisin1 kanitlamis bir tekniktir. Diger makina 6grenmesi

algoritmalarindan farkli olarak biiyiik boyutlu verileri tek seferde isleyebilmektedir.

Karar agaclar siniflandirma isleminde hizli olmasi ile bilinen bir algoritmadir. Kolay
gorsellestirme, basit tanimlama gibi 6zellikleri dolayistyla ¢okga tercih edilen bir tiir
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Veri isleme prosesinde algilanmasi ve kullanilmasi
kolay bir tiir olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Yiiksek dogruluk noktasinda adim
duyurmus olan naive bayes yontemi, binary formatinda ¢iktilar tiretmektedir.
Diskriminant analizi ise farkli parametreleri ayn1 zamanli olarak isleyebilme 6zelligine

sahiptir. Arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir.

Bu kapsamda bu calismada ariza meydana gelmeden 6nce tahminleme yapabilen ve
ariza meydana gelecegini bir uyar1 yardimiyla isletme personeline bildiren bir model
kurulmustur. Model, demir ¢elik sektoriinde, slab, kiitiik, bobin, nerviirlii insaat ¢eligi,
dogalgaz borusu, kangal gibi liretim portfoyii genis olan bir isletmede uygulanmistir.
Calisma, isletmenin sicak haddeleme tesisinin “Bitirme Haddesi-Finising Mill” (F1)
pasosunda yerlestirilmis olan titresim ve motor devir sayisini dlgen sensorlerden alinan
verileri ile yapilmistir. Calismada makina 6grenmesi algoritmalarindan; destek vektor

makinalar1 ve karar agaclar tercih edilmis ve R programla dili kullanilmistir.

Bu ¢aligsma kapsaminda, makinalardan gelen titresim degerlerinin dalgalanmasina gore
ariza, meydana gelmeden oOnce fark edilebilecek ve arizadan Once Onlem
alinabilecektir. 7/24 Siirekli liretim yapan bir tesis olmasi dolayisiyla, ariza kaynakl
duruglarin 6nline gegmek ve iiretimin devamliligini saglamak agisindan isletmeye
biiyiik katki saglayacagi 6n goriilmektedir. Buna ek olarak isletmenin tirettigi mamul

yaklasik 1000 derece sicakliga sahiptir. Uretim hattinda meydana gelebilecek durus ya



da ariza, mamuliin sicakliginda degisikliklere sebebiyet verebilir ve sicaklik farki
kalite kusurlarma neden olabilir. Ureticinin pazarda tutunabilmesi ve rakiplerine
oranla iistiinliik saglayabilmesi kaliteli iirlin iiretmesi ve pazara kaliteli iiriin sunmasi
ile miimkiindiir (Simsir et al., 2018). Bu ¢alisma ile mamullerin kalitesine de katki

saglayacaktir

Ayrica lretim hattinda meydana gelen anlik ariza, o anda {iiretimde bulunan
malzemenin hurdaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Hattin durmast malzemenin
formunun bozulmasina neden olmaktadir ve fiiretime devam edilemez duruma
getirmektedir. Bu da mevcutta haddelenen slabin iiretim zayiat1 olarak kaydedilmesine
sebebiyet vermektedir. Hattin anlik durusu makineler arasindaki senkronizasyonu da
bozmakta ve ariza giderildikten sonra istenilen hizda iiretim yapilabilmesin 6niine
geemektedir. Hattin dengeye gelmesi zaman almakta ve bu siire kayip zaman olarak
isletmenin hanesine yazilmaktadir. Ariza meydana gelmeden miidahale edilmesini

ongodren bu caligma biitiin bu kayiplarin 6niine gegmeyi planlamaktadir.

(Calismada iiretim hattindan alinmis olan 6rnek veriler programda islenmistir. Alinmis
olan tahmin ¢iktilar1 degerlendirilmistir. Program canli sisteme entegre edilmemistir.
Ama elde edilen sonuclar canli sisteme entegre edilirse biiyiik katki saglayacagini
gostermektedir. Programin canli sisteme entegrasyonu i¢in anlik titresim verilerini
toplayan yazilimin, bir servis yardimiyla verileri modele aktarmasi ve anlik ¢ikti
vermesi gerekmektedir. Sisteme entegrasyonu fabrikanin entegrasyon birimleri

saglayabilirler.

Tezin bundan sonraki boliimiinde bakim yaklagimlar1 detaylar1 olarak incelenmis,
Literatiirde ve pratikte kullanilan bakim yaklagimlarindan bahsedilmistir. Isletmelerde
yapilan her tiirlii bakim tiirtiniin 6nemi vurgulanmstir. Literatiir taramasi kisminda ise
bakim siireglerinde kullanilan yapay zeka yontemlerine iliskin literatiirde bulunan
kaynaklar taranmis, kisa zetler halinde sunulmustur. Ugiincii boliimde ise problemin
cozlimiinde kullanilan makina Ogrenmesi ve algoritmalart detayli bir sekilde
anlatilmistir. Dordiincii boliimde ise verilerin alindig1 isletmeye iliskin bilgiler
verilmis, ardindan verilerin alindig1 hattin teknik 6zellikleri agiklanmigtir. Hattan

alinmis verilerden 6rnekler verilmistir. Tezde kullanilan; Destek vektor makinalar1 ve



karar agaglar algoritmalarinin uygulama adimlar1 agiklanmistir. Grafikler yardimiyla
model c¢iktilart yorumlanmistir. Sonuglar bdliimiinde ise iki ayr1 algoritmanin

sonuglarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Modellerin dogruluk degerleri gosterilmistir.



BOLUM 2

BAKIM YAKLASIMLARI

Endiistriyel isletmelerin kritik konularimin basinda bakim gelir. Bakim belirli
araliklarla makina ve ekipmanlarin sistemlerinin, donanimlarinin, ¢aligma
durumlarinin kontrol edilmesi ve deforme olan noktalarinda yenileme, tamirat
yapilmasidir. Bakim faaliyetleri; ¢alisan makina ve ekipmanlarin dmiirlerini uzatir,
performansinin belirli aralikta kalmasini saglar ve meydana gelebilecek biiyiik ¢apli
arizalarin Onlenmesini saglar. Bu kapsamda bakim iiretilen iirlinlin kalitesinden,
karliligina, malzeme Omriinden, durus siirelerinin azaltilmasina kadar isletme i¢in

kritik olan bir ¢ok nokta da 6nem arz etmektedir (Susto et al., 2015).

Bakimin temel amaci makina ve ekipmanlarda meydana gelebilecek ariza sayisini
azaltmak ve iiretim esnasinda duruslara neden olabilecek arizalari 6nlemektir. Bu
kapsamda bakim Sekil 2.1°de gosterildigi gibi, temelde iki ana kategoriye ayrilir.
Bunlar 6nleyici bakim ve diizeltici bakim olarak karsimiza cikar. Onleyici bakim
herhangi bir durum meydana gelmeden 6nce makina ve ekipmanlara miidahale
edilmesi demektir. Onleyici bakim kendi iginde iki kategoriye ayrilir. Bunlar planl

bakim ve duruma dayali bakim olarak adlandirilir (Jimenez et al., 2020).

Bakim
| |
Onleyici Bakim Diizeltici Bakim
| |
| | | |
Duruma Dayali Planli Bakim Ertelenmis Acil
Bakim
| |
Planly, Siirekli Planlanmis

veya Istek Uzerine

Sekil 2.1. Bakim tiirleri.



Planli bakim herhangi bir ariza meydana gelme durumu beklenmeksizin, belirli
periyotlarla yapilan bakimi ifade eder. Genelde isletmeler y1l baslarinda, yillik bakim
plan1 hazirlarlar. Hazirlanan plan kapsaminda y1l iginde bakim faaliyetleri siirdiiriiliir,
bu bakim plani ariza, durus vs. ile iligkisi olmaksizin devam eder. Yalin iretim
yaklagimlarindan olan toplam verimli bakimin da (TPM) konusu igerisine giren planl
bakim, isletmelere biiyiik yarar saglar. Uretimin kesintisiz olarak devam etmesini
saglayan bir faaliyettir. Onleyici bakim yaklasiminin sagladig1 faydanin farkina varan
isletme sayis1 giinden giine artmakta, isletmeler bu konuya yatirnm yapmaya devam

etmektedirler.

Son zamanlarda seri iiretim hatlarindaki bakim yaklasimlari, iretim planlama ve
montaj hatt1 dengesi ile beraber ele alinir olmustur. Buradaki hedef bakim yapilirken
montaj hattina ve tretim planina olumsuz etki yapmadan bakim islemini
tamamlamaktir. Aslinda bakimin temel amaci iiretim ve montaj hatti1 planinin efektif
sekilde uygulanmasinin saglanmasidir. Yani herhangi bir ariza durusla karsilagiimadan
iiretimin siirekli olarak devam etmesinin saglanmasidir. Bu durum isletmenin iirettigi
iiriinde, calisan personelinden, is giivenligine ve dahi miisteri memnuniyetine kadar

uzanan etkili bir siirectir.

Bakim stratejisinin destek oldugu bir diger konuda mamul kalitesidir. Uretim igin
kullanilan makina ve ekipmanlarda meydana gelebilecek arizalar, iiriinlerin kalitesini
de olumsuz yonde etkileyebilir (Rokhforoz & Fink, 2022). Aslinda tiretim kalitesi ve
iretim kesintilerinin 6nlenmesi temelde isletmenin bakim stratejisine bagimlidir.
Bakim planlamasinin temel amaci ise miisteri taleplerini yerine getirirken, tiretim
sisteminin kullanilabilirligini st diizeye g¢ikarmaktir. Kisaca tanimlanacak olursa

onleyici bakim ekipmanlar1 her daim saglikli tutmak i¢in kurulmus bir stratejidir.

Bakim yaklagimlarina baska bir acidan bakilacak olursa, imalat bilesenlerinin
performans diisiisiine bagli olarak iiriin kalitesinde diisiisler meydana gelebilir (Han et
al., 2021). Eger isletme bu kalite diisiisiiniin farkina varamazsa ve satiglara aynen
devam ederse miisteri tarafina yansiyan bir memnuniyetsizlik meydana gelebilir. Uriin
kalitesinin diisiisii ile birlikte miisteri kaybi, prestij kaybi yasanabilir. Bu gibi

thtimallere firsat verilmemesi i¢in isletmenin bakim stratejisini efektif bir sekilde



olusturup uygulamasi gerekmektedir. Goriildiigii {izere liretim ekipmanlarinin bakima,
montaj hatti, tiretim ¢izelgesi, tiriin kalitesi, tiretim hedefi, miisteri memnuniyeti vs.
bir¢ok konuyu etkileyen kompleks bir yapidir. Burada tahmine dayali bakim olan

kestirimci bakimin 6nemi giin yiiziine ¢ikmaktadir.

Tahmine dayali bakim (PdM), bir isletmedeki hem Ongoriillemeyen bakim hem de
ongoriilebilir arizalarin yonetimi i¢in kullanilabilecek etkili bir stratejidir (Aremu et
al., 2020). Yapilan arastirmalar tahmine dayali bakimin (PdM) iiretim, operasyonel
maliyet, giivenlik yOnetimi maliyetleri basta olmak {izere birgok maliyeti
iyilestirdigini gostermektedir. Ayrica ekipmanlarin durumunu aktif olarak takip
edebilme imkani sundugu icin gereksiz ve fayda saglamayan bakim maliyetlerini
elimine ettigini kanitlamaktadir (Aremu et al., 2020). Bu nedenle bakim stratejisi
kurulmasi i¢in isletmelerin harcamis oldugu biitgenin geri doniisii ¢ok kisa siirede

saglanabilmektedir.

Kestirimei bakim, ekipman arizalarinin ve iretim, onarm, sistem vs. kayiplarin
onlenmesi i¢in etkili bir yontemdir. Geleneksel bakim yontemleri ekipmanlarin yasam
dongiisiinden verileri kullanamadigr igin dogru zamanda miidahale edilmesine imkan
saglayamaz. Ariza zamaninda giderilmezse iiretimin durmasina ve hatta ciddi
kayiplara neden olabilir. Bu nedenle arizalar1 6nceden tahminlemek ve sistemin
giivenligini arttirmak i¢in kestirimci bakim yaklasimlarini kullanmak gereklidir (Luo
etal., 2020). Giiniimiizde kestirimci bakim her sektorde kullanilan yeni bir trend halini

almistir. Bu sayede her sektorde giivenlik ve kalite yiikselise gecmektedir.

2.1. DUZELTICi BAKIM

En basit haliyle, herhangi bir ekipmanda meydana gelen arizanin ardindan, sorunlu
bolgeye yapilan bakim islemidir. Ariza giderme, tamirat olarak da isimlendirilebilir.
Bu bakim tiirii aslinda baz1 kaynaklarda bakim olarak kabul edilmemektedir. Devam
eden iiretime efektif bir yaklagimla sorun giderici bir bakis ac¢isina sahip degildir. Ariza
olduktan sonra miidahale etmek anlamina gelmektedir. Bagska bir deyisle iiretim
hattinda herhangi bir aksaklik goriinmiiyorsa hattin ¢aligmasi aynen devam edecek,

calisan hatta dokunulmayacaktir (Jimenez et al., 2020). Bu yaklasim giiniimiiz



endiistrisinde kabul gérmeyen, maliyet agisindan kaybi biiyiik, sistemlesmeden uzak

bir durum olarak kabul edilmektedir.

Diizeltici bakim (CM) ariza meydana gelmeden 6nce herhangi bir faaliyet gerektirmez.
Ariza meydana geldigi an isletmenin kullanilabilir kaynaklariyla beraber arizanin
oldugu noktaya miidahale etmesini ongoriir. Bu kapsamda diizeltici bakimda ariza
kaynakli ekipmandan kayip s6z konusu olur. Herhangi bir ekipmana ariza meydana
gelmeden 6nce miidahale edilmis olsa kii¢iik bir tamiratla giderilebilecek sorun,
arizadan sonra ¢ok biliylik maliyelere sebebiyet verebilir. Ayrica ariza meydana
gelmesi o anda iiretim hattinda ¢alisan personele de zarar gelmesini neden olabilir. Bu
acidan bakildiginda is sagligi agisindan da ariza meydana gelmesi risk teskil
etmektedir. Isletmelerin hedefi arizayr gidermek degil, ariza meydana gelmesini

Onlemek olmalidir.

Buna ek olarak arizalar biiyiik dl¢iide iiretim kaybina neden olabilir. Hatta iiretim
devam ettigi bir anda, ansizin meydana gelen bir ariza, hatta o anda iiretilmekte olan
malzemeyi biiylik ol¢iide deforme edip, maliyet yaratabilir. Ayrica ariza meydana
geldigi anda ¢ok biiyiik olasilikla iiretim duracaktir. Uretim durusu ariza giderilip
sistem devreye alinana kadar devam edecektir. Bu durumda isletme elindeki
kaynaklar: 6lgiistinde iiretim sistemine miidahale edebilir. Eksik bir ekipman olmasi
ya da teknik personel eksikligi olmasi durumunda, tiretim durusu uzayacaktir (Gan et

al., 2022). Isletmenin katlanacag1 maliyet de giderek artacaktir.

Bakim sistemini planlama ve yiiriitme, karmasik bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
oldukca zor problem tiirlerindendir. Bakim isinde sistemi olusturan biitiin birimler
birbirine bagimli olarak hareket eder. Onleyici bakim faaliyetleri planlanabilir ve plana
gore hareket edilebilirken, diizeltici bakim faaliyetleri sistemin ¢alismasin1 dogrudan
etkiledigi i¢in zamana kars1 duyarlili: yiiksek faaliyetleridir (Ozgiir-Unliiaki et al.,
2021). Maliyetlerin bu kadar yiiksek oldugu giiniimiiz kosullarinda isletmelerin bakim
stratejilerini sadece diizeltici faaliyetler iizerine kurmalari efektif bir yaklagim degildir.
Onleyici bakim stratejilerini de etkin ve etkili olarak kullanan isletmeler her zaman bir

adim Onde olacaklardir.
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2.2. ONLEYICi BAKIM

Bakim yaklagimlar temelde iki ana baslik altinda toplanmistir. Bunlar diizeltici bakim
ve Onleyici bakim olarak tanimlanabilir. Diizeltici bakim ariza meydana geldikten
sonra yapilan islemleri kapsamaktadir. Onleyici bakim ise ariza meydana gelmeden
once yapilan ve ariza olusmasini 6nlemeyi hedefleyen bakim tiiriidiir. Makina ve
ekipmanlarin izlenmesi ve Kontrol edilmesi igin Onleyici bakim kritik bir éneme
sahiptir. Onleyici bakim da kendi i¢inde iki bashiga ayrilmistir. Bunlar planli bakim ve
kestirimci bakim olarak adlandirilir (Wong et al., 2022).

Giliniimiizde bakim yaklagimlarinin 6neminin farkina varilmis ve isletmeler biiyiik
oOlgiide bu alanda ¢aligmalara baglamistir. Otomotivden, robotige farkli sektorlerdeki
isletmelerde bakim alaninda ¢alismalar hiz kazanmis durumdadir. Bu konuya iliskin
Wang & Miao’nin 2021 de yaptiklari ¢alismalarinda, Onleyici bakima yo6nelik
gelistirilmis matematiksel modellerin yetersiz kaldig1 tizerinde durmuslardir. Calisma
kapsaminda semiMarkov modeli altinda optimal bir 6nleyici bakim optimizasyon
modeli formiile edilmistir. Minimum bakim maliyetini hedefleyen ¢aligmada riizgar

tiirbini sistemindeki yayli amortisorle uygulama gergeklestirilmistir.

2.3. KESTIiRiMCi BAKIM

Gilinlimiiz toplumun artan tiiketim ihtiyaglarina cevap verebilmek gitgide
zorlasmaktadir. Artan talebi dengeleyebilmek ve toplumun ihtiyaglarina cevap
verebilmek igin taleple ayni dlgiide iiretimin de artmasi gerekmektedir. Uretimin
artmast demek sanayilesmenin artmasi, bununla birlikte endiistride kullanilan
sistemsel gelismelerinde hiz kazanmas1 demektir. Hizl iiretim, tesislerde duruslarin
minimize edilmesiyle saglanabilir. Duruslarin minimize edilebilmesi i¢in ariza
meydana gelmeden miidahale edilmeli, ariza kaynakli bir durus yasanmasinin oniine
gecilmelidir. Burada bahsi gegen yontem kestirimci bakim adi altinda incelenen ve
arizadan once miidahale edilerek, hattin ariza vermesinin Oniine gegilerek, durus

kaynakli yasanabilecek kayiplar1 engelleyen bakim sistemidir.
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Son yillarda bakim alaninda biiyiik degisimler ve doniisiimler yagsanmistir. Bunlarin
en basinda kestirimci bakim yaklagimlarinda yasanan gelismeler gelmektedir.
Literatiire bakildiginda ariza meydana gelmeden once tahminlemeyi saglayan bir¢ok
model gelistirildigine rastlanmaktadir. Leohold et al., 2021 de yaptig1 ¢alismasinda,
literatiirde bakima yonelik kurulmus olan modeller ti¢ ana baslik altinda toplanmustir.
Bu modeller veriye dayali modeller, deneyime dayali modeller ve fizik temelli
modeller olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Veriye dayali modeller girdilerin ve ¢iktilarin
istatistiksel yontemlerde islendigi modeller ya da makina Ogrenmesi gibi
algoritmalarin kullanildig1, ge¢mis wverilerin islendigi ve tahminleme yapilan
modellerdir. Deneyime dayali modeller kisisel tecriibelerden yola ¢ikilarak yapilan
bakimlar1 igermektedir. Fiziksel temelli modeller ise bir makinanin ya da ekipmanin

durumunun fiziksel davranigini tanimlayan matematiksel modellerdir.

2.4. DEMIR CELIK SEKTORU VE BAKIM YAKLASIMLARI

Demir ¢elik sektorii kalkinmanin 6nciisii olarak nitelendirilen ve sanayilesmenin temel
yapi tasi olarak kabul edilen stratejik bir {iretim sektériidiir (Yasar, 2013). Ulkemizde
demir gelik yatirimlar1 1930°1ii yillara dayanmaktadir. Ulkenin kuruculari demir gelik
sanayisinin 6neminin farkina varmislar ve konu {izerinde calismalar yapmiglardir.
Ulkemizde 1937 yilinda ilk demir gelik tesisinin temelleri Karabiik ilinde atilmustir.
Bu hamlenin ardindan demir ¢elik sanayisin gelisimi artarak devam etmistir. 1965
yilinda {ilkenin ikinci demir gelik fabrikasi Eregli civarinda kurulmustur. 1975 yilinda

ise {igiincii demir gelik tesisi Iskenderun bolgesinde kurulmustur (Oztiirk, 2012.).

2.4.1. Demir Celik Uretimi

Demir c¢elik sektoriiniin ham maddesi demir cevheridir. Cevherin yer altindan
¢ikarilmasinin ardindan, yogunlastirma, dokme, dovme, haddeleme, cekme yontemleri
ile imalat gergeklestirilir (Ersoz et al., 2016). Stvi ham demirin, iiretimi yliksek firin
isletmesinde gerceklesmektedir. Karmasik bir yapiya sahip olan bu islemin siiresi
olduk¢a uzundur. Yiiksek firinin imalat kapasitesine bagli olmakla birlikte, bir
dokiimiin tamamlanmas1 ortalama 6-8 saat siirmektedir (Koprii & Ozcan, 2020).

Teknolojinin ilerlemesi ve demir ¢elik iiretiminde farkli yontemlerin bulunmasiyla
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beraber, yiiksek firin gazinin kullanildigi demir ¢elik iiretimi, yerini elektrikli ark
ocagina birakmistir. Ark ocaklari ile beraber, demir ¢elik tiretimi i¢in kullanilan demir

cevheri de yerini hurdadan tiretime vermistir (GokceciK & DulkadiRoglu, 2021).

Sekil 2.2. Slab ve kiitiik.

Giuinlimizde elektrikli ark ocaklarindan alinan sivi ham demir, siirekli dokiim
tesislerinde kiitiik ya da slab olarak dokiilmektedir. Kiitiik boyutlar1 slaba gére daha
kiigtiktiir. Kiitiik genellikle kangal haddehanelerinde islenir. Kiitiik haddehanelerinde
cogunlukla kangal, nerviirlii insaat ¢eligi, filmasin gibi uzun trinler tretilir. Slab ise
boyut olarak daha biiyiik olan malzemedir. Slabtan yass1 sicak iirlinler olan bobin ve
levha iretilir. Bobin ve levha, uzun iiriinlere oranla daha katma degerli mamullerdir.
Yapilan arastirmalar, iilkemizde katma degerli malzemelerin iiretiminde kullanilan
yass1t mamuller grubunun iiretiminin rekabet giicliniin diisiik oldugunu gostermektedir.
Calisma sonuglari lilkemizin yasst mamul iiretimi i¢in gerekli olan teknoloji ve alt
yapinn yeterli oldugu yoniindendir. Son yillarda yass1 mamul iiretimim kapasitesi
artmakta ve arastirma gelistirme c¢alismalariyla bu konular desteklenmektedir
(Cestepe, 2018).

2.4.1.1. Sicak Haddeleme Islemi

Dokiim tesislerinden alinan kiitiik ve slab hadde proseslerinde kangal, bobin, levha
gibi malzemelere doniisiir. Bobin ve levha bunlardan en kiymetli olanlaridir. Slabin
bobin ve levhaya doniismesi haddeleme prosesi sonucunda olur. Haddeleme
cesitlerinde olan sicak haddeleme, siirekli dokiimden alinan sicak slabin sogumadan
hadde firmina alinmasi seklinde devam eden liretim siirecidir. Tav firinlarinda yaklasik

1200-1400 derece sicakliga getirilen slabin kalinligi, donen merdaneler yardimiyla
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0,4-0,6 mm kalinliga kadar diisiiriiliir. Hadde isleminin hatasiz gergeklesebilmesi i¢in
malzeme tizerinde 1sinma sogumadan dolay1 olusan kalintilar basingli su ile giderilir.

Hedef kalinliga ulasildiktan sonra malzeme bobin haline getirilir.

Kaba Hadde
Makas 1y¢a)

Kirict

Sekil 2.3. Sicak haddehane tiretim akisi.

Serit haddeleme bolgesinde, hadde tezgahlari ile bitirme grubu merdaneler
bulunmaktadir. Merdaneler araciligiyla haddelenen malzemeler, tizerlerindeki basinct
yatak bolgelerine iletirler. Sekil 2.3’de gosterildigi gibi hadde merdaneleri ti¢
boliimden olugmaktadir. Birinci boliim haddelenen malzemeyle dogrudan temas
etmektedir. Gévde olarak adlandirilir. Ikincisi yataklarda ¢alisan kistmlardir. Muylular
olarak da adlandirilirlar. Ugiincii ise mile baglanan kisimdir (Karagdz, 2009). Hadde
merdanesi malzemesinde genelde dokme demir ve ¢elik kullanilir. Dokme demirin
kullanildigi merdane iiretim seklinde kokil kalip kullanilirken, ¢elik merdane

iretimleri ddvme yolu ile yapilir.

Sekil 2.4. Haddeleme prosesi rulman yerlesimi.
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2.4.2. Demir Celik Uretiminde Bakimin Onemi

Demir gelik sektori, tim endiistriyel isletmelerin hammaddesini tiretmesi nedeniyle
en Oonemli sanayi dallarindan biri olarak kabul gérmektedir. Basta insaat olmak {izere
demir yolu, ugak, roket, otomotiv, gemi, beyaz esya gibi mamullerin iiretiminde demir
celik sektorliniin katkis1 vardir. Demir gelik sektorii katma degeri ve dogru iiretim
stratejileri izlendiginde karliligi en yiiksek olan sektdrlerden biridir. Ulkemizde
karlilig1 en yiiksek isletmeler siralandiginda demir ¢elik tesislerinin iist siralarda yer
aldigim goriiriiz. Thracat noktasinda da biiyiik paya sahip olan demir ¢elik sektdrii

iilkemiz sanayisinin lokomotifi konumundadir.

Maddi manevi kazancin bu derece biiyiikk oldugu bir sektorde iiretim hacminin ve
kalitesinin arttirilmasinin ne derece dnemli oldugu agiktir. Uretim hacmi ve kalitesinin
artirilabilmesinin temel sarti, iiretimde kullanilan ekipmandan maksimum faydanin
saglanmasidir. Makina ve ekipmanlar {iretime basladiklar1 anda maksimum
performans: sergilerler. Zamanla performanslarinda diistisler goriilmeye baslar.
Donanimlarinda eskime, deformasyon, arizalanma sebebiyle ilk gilinkii performansla
tiretim gergeklestiremez olurlar. Ekipmanlarda goriilen performans diisiisii tiretilen

tirtinlin kalitesini de olumsuz etkileyebilmektedir.

Asag ivmeli olan performans grafiginin sabit kalmas1 ya da tolere edilebilecek diizey
de olmas1 efektif bir bakim stratejisi izlenmesiyle miimkiin olabilir. Demir gelik
sektorii 24 saat araliksiz {iretim gergeklestiren bir sektordiir. Isletmeler 24 saat, ii¢
vardiya olacak sekilde tiretimlerini kesintisiz sekilde gergeklestirir. Bu derece yogun
performansin sergilendigi tiretim hatlarinda baki kritik konulardan biri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde kiiclik 6lgekli isletmeler diizeltici bakim olarak
adlandirilan ariza meydana geldikten sonra miidahale edilmesini 6n géren bakim
yaklagimini yaygin olarak kullanmaktadirlar. Fakat bu yontem hem {iretilen mamuliin
kalitesi hem de arizadan kaynakli iretim durusu ve iiretilmekte olan mamuliin kaybina

katlanmak zorundadir.

Orta ve biiyiik Olcekli isletmeler bakim yaklasimlarini gelistirmis ve ariza olmadan

once miidahale edilebilecek sistemler aramaktadirlar. Onleyici bakim olarak
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adlandirilan bu bakim yaklasimi isletmelere c¢ok yonli kazang saglamaktadir.
Bunlardan birincisi ariza meydana gelmesinin onlenecek olmasindan dolayi, ariza
kaynakli durus yasanmasimin Oniine ge¢mis olmaktir. Herhangi bir ekipmanda
yasanacak ariza, boyutuna bagli olarak, belirli bir siire hatta durusa sebebiyet
verecektir. Bu siire arizanin durumuna bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir.
Hasarin biiyiik oldugu durumlar, giinlerce iiretim hattinin durmasina sebep olabilir.
Burada sadece iiretim kaybi yasanmaz. Uretim plam1 aksamasina bagli olarak
miisterilerden alinan siparislerde de aksama meydana gelir. Bu durum miisterinin
gdzilinde igletmenin giivenilirligini zedeleyebilir. Hatta miisteri kaybina bile sebebiyet

verebilir.

Diger bir kayip, arizadan kaynakli, ekipmandan yasanacak, geri doniisii olmayan ya
da ¢ok biiyiik diizeylerde olabilecek tamirat maliyetidir. Onceden miidahale edilse ciizi
maliyetlerle ¢oziilebilecek problemler, ariza yasandiktan sonra isletmeleri biiyiik
maliyetlere katlanmak zorunda birakabilir. Ariza yasanmasi herhangi bir ekipmani in
aktif duruma getirmenin yaninda, bir daha kullanilamayacak duruma da getirebilir. Bu
durum isletmeyi makina ekipman yatirimi yapmak zorunda birakabilir. Giliniimiizde
ekipmanlarin bilylik ¢ogunlugunu ihra¢ eden bir konumda olmamiz dolayisiyla, yeni
ekipman yatirimi maliyeti bir¢ok isletmeye ¢ok agir gelebilmektedir. Ayrica hazir
sermayenin kullanilmasin1 gerektirecek bu durum isletmeleri biiyiik ¢ikmazlara

sokabilmektedir.

Konuya diger bir acidan bakacak olursak, gerekli bakimlari yapilmamis olan
ekipmanin performansi zamanla diisecektir. Performansina paralel olarak iiretim
kalitesinde de diisiisler meydana gelmeye baslayacaktir. Uretilen mamulde meydana
gelen kalite diisiisli isletmenin biitiin birimlerine ekstra is yiikii getirecektir. Kalite
biriminden geri donen mamuller katlanilacak olan baslica kayiplar olacaktir. Kalite
diistisinii 6nlemek i¢in mekanik, elektrik bakim ekibi fazla mesai harcayacak belki de
hattt durdurmak zorunda kalacak ve kayip zamana sebebiyet verebilecektir. Bu
konunun diger bir agis1 da miisteri tarafina etki edecektir. Kalite diislisii miisteriler
tarafindan fark edilecek ve miisteri memnuniyeti olumsuz etkilenecektir. Bu durum

miisteri sikayetlerinin artmasina, miisteriden geri donen malzemenin fazlalasmasina
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ve sonucunda da miisteri kaybetmeye kadar gidebilecek kritik bir siirectir. isletmenin

isminin piyasada kotii anilmasina da sebebiyet verebilecektir.

Isin diger bir boyutu ise is saghg giivenligi kismidir. Bakimi diizenli yapilmayan
ekipman her an bir arizaya sebep olabilir. Bu durum makina da galisan personeli de
olumsuz etkileyebilir. Yasanacak herhangi bir arizada etrafa verilecek olan zarar is
saglig1 giivenliginin de konusu olarak kabul edilmelidir. Giliniimiizde 6zellikle demir
celik iiretiminde kullanilan makinalar ¢ok biiyiik akimlarla ve giiclerle ¢calismaktadir.
Bu sebepten otiirii herhangi bir ariza durumunda etrafa verilecek olumsuz etkinin
boyutu da derece biiyiik olabilmektedir. Bu konu is sagligi giivenligi ekiplerince de
takip edilmesi gereken kritik bir meseledir.

Goriildigi tizere ekipmanin bakiminin sebep olabilecegi kayiplar ¢ok yonliidiir. Bu
kayiplarin oniine gegilebilmesi i¢in isletmelerin yapmasi gereken sey kendilerine bir
bakim stratejisi belirlemek olmalidir. Bu sayede hem yasanacak kayiplardan dolay1
katlanilacak maliyet ortadan kalkmis olacaktir hem de isletme personelleri ve
yoneticileri kendilerini daha giivende hissedeceklerdir. Bu sayede her an bir ariza
yasanacak mui tereddiidii igerisinde olmaktan da kurtulmus olacaklardir. Yapilacak

bakim yatirimlari ile gelecekte yasanabilecek bir¢ok maliyet 6nlenmis olur.

2.5. LITERATUR TARAMASI

Zhang et al., 2021 yilinda yaptig1 c¢alismasinda montaj atdlyesi is akis
cizelgelemesinde hem oOnleyici bakim (PM) hem de diizeltici bakim (CM)
maliyetlerinin ortak optimizasyonunu ele almistir. Uretim ¢izelgeleme ve bakim
planlamasinin ortak optimizasyonu, iiretim siirekliligin ve giivenliginin lizerindeki
etkisinin biytikligini vurgulamistir. Deneysel sonuglara gore, onerilen RIPG
(Tekrarli Ag¢gozlii Algoritma- Restarted Iterated Pareto Greedy) modeli, bakim

maliyetleri ve liretim siiresi birlikte diisliniildiglinde en yliksek performansa sahiptir.

Yepez et al., 2019 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, bakim endiistrisinin diger sistemlere
kiyasla otomasyonlagma yolunda geri planda oldugu vurgulamistir. Buna ek olarak

diizeltici bakim prosediiriiniin biiyiik 6l¢iide insan bilgisine ve kararina dayali hareket
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ettigi sOylenmistir. Hasarl1 bilesenin yerinin tespit edilmesinde, onarilmasinda ve ariza
siiresinin azaltilmasinda insan bilgi ve becerisinden ziyade otomasyonlasmanin
gerektigi aciklanmistir. Calismada bakim siireglerinde insan kararlarina destek niteligi
tasiyacagi ongoriilen bakim prosediirii olusturmak igin {riiniin Ariza Modu ve Etki
Analizi (FMEA) grafigi kullanilmistir. FMEA raporundaki bilgileri kullanilarak,

operatorlerin en kritik bilesenlere yonlendirilebilecegi agiklanmustir.

Yu et al., 2019 yilinda yaptig1 calismasinda, tliretim hattinda genel bakim ve enerji
maliyetlerinin  minimuma indirilmesi i¢in diizeltici bakim yaklasimimnin nasil
uygulanmasi gerektigini konu edinmistir. Modern {iretim sistemlerinde makinalarin ve
ekipmanlarin birbirine bagiml ¢alistigi, herhangi birinde meydana gelecek arizanin
iiretim hattinin tamamini etkileme riski oldugu tlizerinde durulmustur. Bu noktada
diizeltici bakimin 6nem kazandigim1 savunmustur. Ariza durumunda maliyetlerin
minimize edilmesi i¢in bir model Onerilmis ve model simiilasyon ortaminda test

edilmistir.

Saltmarsh & Mavris, 2013 yilinda yaptiklart c¢alismalarinda, kompleks yapidaki
makina ekipmanlarin bakimlarinin sistemsel olarak degil, bilesen bazinda yapilmasi
gerektigini savunmuslardir. Bu gibi biiylik yapidaki sistemlerde meydana gelen
arizalarin, pareto analizinde oldugu gibi kiigiik pargalardaki arizalardan kaynakli
olabilecegini 6ngérmiistiir. Ve arizali parganin tespit edilmesi igin bir algoritma
onermistir. Calismanin ilk boliimiinde diizeltici bakim modellemesi tanitilmis, ikinci
boliimde diizeltici bakim igin kiimeleme ¢alismasi yapilmus, ti¢iincii boliimde, sistemin
nasil simiile edilecegi agiklanmig, dordiincii boliimde ise kiimeleme yaklagimi

aciklanmis ve son boliimde de sonuglar tartisilmistir.

Planlanmis bakim faaliyetlerinin, diizeltici bakim faaliyetlerini tamamen kaldirmaya
yetmedigini vurgulayan bir ¢alismada, herhangi bir diizeltici bakim faaliyetinin, bakim
maliyetlerinin biiyiik cogunlugunu olusturma ihtimalinin varlig1 izerinde durulmustur.
Calismada diizeltici bakima ayrilan maliyetin tahmin edilmesi lizerinde durulmustur
(Erkoyuncu et al., 2017). Kenne et al., 2003 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, havacilik

ekipmanlarinin diizeltici bakim maliyetleri {izerinde durmustur. Yapilmig olan bu
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calismada, sistemin onarim oranlar1 kontrol edilerek optimal bir diizeltici bakim

politikas1 hazirlanmistir.

Isletmelerin bakim politikalarin1 sadece diizeltici bakim yaklasimina gore
diizenlemeleri her zaman kayba neden olacaktir. Diizeltici bakim faaliyeti ariza
meydana geldiginde miidahale etmeyi Ongoriir. Fakat isletmeler ariza meydana
gelmeden once fark etmeli ve arizanin meydana gelmesini onlemesi gerekmektedir.
Bu sekilde ariza kaynakli yasanacak olan zarar elimine edilmis olur. Bu noktada
Onleyici bakim faaliyetlerinin 6nemine dikkat ¢ekilmektedir. Ariza olmadan 6nce
uyart veren sistemlerin varligi bakim yaklagiminda isletmelere biiyiik faydalar
sunmaktadir. Fakat onleyici bakim faaliyetlerinin de maliyeti mevcuttur. Fang &
Zhaodong, 2015 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, makina pargalarinin ariza oraninin,
ekipmanin yasam dongiisiindeki bakim ve destek maliyetleri tizerindeki etkisini analiz
etmislerdir. Varilan sonug sdyledir; ariza oranini azaltmak, ekipman yasam dongiisii

maliyetini etkili bir sekilde azaltmaktadir.

Otonom araglarda planli bakima iliski yapilmis bir ¢alisma, bakim planlarinin
kolaylastirilmasi tizerinde durulmustur. Calismada, bir kamyon sirketinin minimum
ekonomik riski ile bakim kararim1 tanimlayan bir bakim modeli olusturulmustur.
Ekonomik riskler degerlendirilirken bakim maliyetleri dikkate alinmistir. Calismanin
sonucunda onerilerin modeli riski hatirt sayilir bir 6lgiide azalttigi sonucuna varilmigtir
(Tao et al., 2022). Onleyici bakimin (PM), biiteden tasarruf etmede, kullanilan
malzemeyi iyi durumda tutmada ve makina ekipmanin omriinii uzatmada etkili bir
strateji oldugunu savunan bir ¢alismada asfalt kaplama konusu {izerinde c¢aligilmistir.
Calismada kaplama performans parametresini tahmin etmek amaciyla pargacik siiriisii

optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanilmistir (Li et al., 2022).

Gelisen teknoloji yasami diinyamizin 6tesine tasimakta hizli adimlarla ilerlemektedir.
Uzay tasimaciligi, uzaya seyahatin siklikla konusuldugu giiniimiizde, uzay tasimaciligi
icin kullanilacagi 6n goriilen yeniden kullanilabilir roket motoru (RRE), onleyici
bakimina iligkin bir ¢alisma yapilmistir. Calisma yeniden kullanilabilir roket motoru
(RRE) i¢in 6nleyici bakim semas1 énermektedir. Onerilen semada 6nleyici bakim

maliyetinin azaltilmasi hedeflenmistir (Jin et al., 2022). Uzay c¢agimi yasadigimiz,
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hedeflerin ve yonlerin uzaya ¢evrildigi giiniimiizde, uzay tasimaciligma iliskin

caligmalar yol gosterici nitelik tagimaktadir.

Bakim yaklagimlar1 ekipmanlarla kalmayip tiretimin bir¢ok alanina etki eden genis bir
konudur. Uretim hatlarinda meydana gelen herhangi bir ariza bakim durumu fabrikay1
uctan uca etkiler. Yang et al., 2021 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, bakim stratejisi ile
{iretim plam1 arasindaki iliskiye deginmistir. Onleyici bakim maliyetleri, is cizelgeleme
maliyetleri, isleme maliyetlerini géz Oniinde bulundurarak bir iiretim politikasi
tasarlamay1 hedeflemistir. Problemi Markov karar siireci ¢ergcevesinde ele almistir.
Onerilen algoritma performansi simiile edilmistir, sonuglar 6nerilen yaklasimin efektif

oldugunu dogrulamistir.

Isletmelerin tamami performans: yiiksek, kapasitesi genis makinalarla ¢alismay1 tercih
eder. Yiiksek performanslhi makinelerden zamanla ilk giin ki verim alinamamaya
baglar. Makinenin kullanimi1 sonucu yipranmasi nedeniyle ardisik c¢alisma siireleri
kisalacak, buna paralel olarak bakim siireleri artacaktir. Onleyici bakim faaliyetlerinin
aktif olarak gergeklestirilmesi makinalarin ariza verme sikligini diisiirecektir. Ayrica
ariza vermesi Onlenen makinada, bakim maliyeti de daha az olacaktir. Bununla birlikte
makina yipranmas1 da azalacak, makina kapasitesi daha uzun siire korunabilecektir.
Bu konuyu dikkate alan bir ¢aligma iiretim ¢izelgesi ve bakim stratejisini birlikte ele
alan bir optimizasyon modeli kurmustur. isleme hizinin her makinenin ¢alisma

stiresini ve gizelgeleme diizenini etkiledigini vurgulanmistir (An et al., 2022).

Isletmelerde verimli ve sorunsuz iiretimin gergeklestirilmesinde 6nleyici bakimin rolii
biiyiiktiir. Onleyici bakimlarin gerceklestirilmesi ariza meydana gelmesini ve agir
hasarli kayiplar meydana gelmesini engeller. Disaridan bakildiginda gereksiz gibi
goriilebilen Onleyici bakimlar, tiretim sistemlerinin kilit noktalaridir. (Su et al., 2022
yilinda yaptigi calismasinda, kompleks yapidaki bir isletmenin Onleyici bakim
planlamasi i¢in model bir model 6nermistir. Ayrica ¢alismada dnleyici bakimin 6nemi
lizerinde durulmustur. Calismada seri tiretim hatlarinda 6nleyici bakim karar verme
stirecinde Merkezi olmayan kismen gozlemlenebilir Markov karar siireci (Dec-

POMDP) kullanilmistir.
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Diizenli iiretim ve Onleyici bakim senaryolar1 dikkate alinarak montaj hatti
dengelemesi (ALBP RP/PM) konusunu, montaj hatti dengeleme, monta;j iiretimi ve
makina ekipman bakimini birlikte ele almaktadir. Herhangi bir istasyonda bakim
yapilacaksa, montaj hattinin siirekliliginin = saglandigi ve {retim planinin
etkilenmesinin en aza indirildigi bir plan uygulanir. Bu konuyu ele alan bir ¢alisma
optimal plan olusturmak i¢in komsu arama ve matris azaltma ydntemlerini
kullanmustir (Tang et al., 2022). Uretim hattinin kompleks yapis1 ve birbiriyle olan
iligkisi dikkate alindig1 zaman, diizenli {iretim ve dnleyici bakim senaryolar1 dikkate
alinarak montaj hatti dengelemesi (ALBP_RP/PM), yaklagiminin 6nemli sonuglar

doguracag aciktir.

Glinlimiizde teknolojinin gelismesiyle verinin dnemi anlasilmis ve veriye dayali
yontemler 6nem kazanmistir. Kestirimci bakim alaninda da veriye dayali yontemlerle
tahminleme yapmanin avantajlari ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple Kkestirimci bakim
konusunda makina 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi giderek yayginlagmistir.
Yiiksek otomasyonlu iiretim hatlarinda makine bilesenlerinin kesintilerinden
kaynaklanan makinelerin plansiz durus siirelerini en aza indirmek 6nemlidir. Allah
Bukhsh et al., 2019 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarini iki ana bolime ayirmiglardir.
Calismanin birinci boliimde hatalarin smiflandirmast yapilmis, ikinci asamada ise
makina 6grenmesi yontemleri kullanilarak faydali dmriin tahminlemesi yapilmistir.
Varilan sonugta kullanilan veri setlerinin genisliginin sonuca ulagsma da énemli oldugu

vurgusu yapilmistir.

Endiistri 4.0’in gelismesi ile iiretimde odak nokta olmasi gliniimiiziin 6nemli bir
gercegidir. Endiistri 4.0 duruslari minimize etmeyi ve tiretimi, verimliligi, kari
maksimize etmeyi hedeflemektedir. Bu kapsamda kestirimci bakim da onem
kazanmaktadir. Bousdekis et al., 2019, p. 4 yaptig1 ¢alismasinda, endiistri 4.0
kapsaminda Kestirimci bakim 6zelindeki ¢alismalarin derlemistir. Calismada
kestirimci bakimla beraber sensorlerin  kullaniminin  ve Oneminin arttig1
vurgulanmistir. Maliyetlerin azaltilmasi gliniimiiziin 6nemli noktalar1 arasinda kabul
edilmektedir. Makina arizalariin ve duruslarin azaltilmas: da maliyet azaltmak kadar
onemli bir konudur. Kestirimci bakim konusu burada da kilit nokta olarak karsimiza

cikmaktadir. En dogru sensor algoritma sec¢imine iliskin yapilmis bir calisma da
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kestirimci bakimin dogru sekilde yapilabilmesi igin verinin saglikli sekilde alinmasi
gerektigi konusu tizerinde durulmus ve dogru veri i¢in dogru sensér kombinasyonlari

aciklanmistir (Kammerer et al., 2021).

Theissler et al., 2021 yilinda otomotiv sektoriindeki maliyet fazlaligi, hammadde
miktarinin giderek azalmasina bagli pahalilik ve kaynaklarinin giderek azalmasi
sebebiyle otomotivde kestirimci bakimin Onemi {izerinde durmustur. Caligma
kapsaminda oOncelikle arizalar smiflandirilmistir.  Ardindan derin  6grenme
yontemleriyle kestirimci bakim zamanlari tahminlenmistir. Nguyen & Medjaher, 2019
yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, bakim politikalarinin klasik bakim ve ideal tahmini
bakim olarak ikiye ayirmiglardir. Caligmada kestirimci bakim zamanlarinin
tahminlenmesi i¢in bir model 6nerilmistir. Sensoér dlgiimlerine dayali yeni bir dinamik
kestirimci bakim Oneren calismada gergek bir sistemde testler yapilmis ve olumlu

sonuclar alinmastir.

Kestirimci bakim sadece biiyiik Olgekli isletmeler degil, orta ve kiigiik olgekli
isletmeler icin de 6nem arz etmektedir. Karlilig1 maksimize etmek, iiretim duruslarinin
minimize etmek icin isletmelerin kestirimci bakim c¢aligmalarin1  yapmalari
gerekmektedir. Welte et al., 2020 yilinda, orta ve kiigiik olgekli isletmelerdeki
kestirimci bakim ¢aligmalarini ele almistir. Yapilmig olan ¢alismada kiigiik ve orta
olgekli isletmelerin kestirimci bakim g¢alismalar1 yapan sirketlerinden danismanlik
almalar1 ve belirledikleri pilot bolgelerde uygulamaya baslamalar1 gerektigi sonucuna

varilmistir.

Bir enjeksiyon kaliplama makinesinin kritik bileseni i¢in yapilmis olan bakim
tahminleme c¢alismasinda veri odakli bir model gelistirilmistir. Calismada kullanilan
verilerin kalitesi lizerinde durulmustur. Verilerde yapilabilecek bir yanlishigin
tahminlemede biiylik hatalar meydana getirebilecegi vurgulanmistir (Rivera et al.,
2019). Otomotiv sektdriinde yapilmis olan diger bir calismada maliyetlerin azaltilmasi
icin kestirimci bakim iizerinde durulmus ve ¢alisan bir hatta yapay sinir aglar
kullanilarak kestirimci bakim tahminleme c¢alismasi yapilmistir. Bes ayr1 grupta, 24

ayr1 makina ile calisilmis olan proje de sensorlerden daha detayli veri alinmasi ile
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makina pargalar1 arasinda korelasyon kurulabilecegi, ger¢ek ariza merkezine daha
yakin tahminleme yapilabilecegi soylenmistir (Einabadi et al., 2019).

Daniyan et al., 2020 yilinda, Yapay zeka yontemleri ile tahminleme yaptigi
caligmasinda, kalan faydali 6mrii 6lgmeye yonelik arastirma yapmistir. Matlab 2018
kapsaminda gergeklestirilmis olan proje de ekipmanin kullanilabilirligini, glivenligini
ve performansini artiracaktir bir model 6ne siirtilmiistiir. Goriildiigii gibi makina
O0grenmesi yaklagimlart ile kestirimci bakim caligsmalari giliniimiiz endiistrisinin
odaginda olan noktalardandir. Son dénemde endiistri 4.0 la beraber kestirimci bakim
konusundaki son gelismelerin 6zetlendigi bir ¢alismada ariza teshisinde veriye dayali

¢ok etmenli sistemlerin umut vaad ettigi agiklanmistir (Drakaki et al., 2021).

Schwendemann et al., 2021 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, taslama makinalarindaki
rulmanlarin kestirimci bakimi tizerinde durmustur. Yapilan analiz iki kisimda
toplanmustir. Birinci kisimda rulman arizalarinin siniflandirilmasi, rulmanlarin kalan
faydali dmriiniin hesaplanmasi ele alimustir. Ikinci kisimda olasi bir arizanin, ariza
meydana gelmeden oOnce tespit edilmesinin saglayacagi kazancin 6nemi
vurgulanmigtir. Bakim siireclerinde tahminlemede yeterli diizeyde veri tutulmamasi,
veri analiz yontemlerinin uygulanabilirligi konusunda tecriibenin ¢ok az olmasi
nedeniyle gergek diinyadaki uygulamalarinin ¢ok nadir oldugunu vurgulanmistir. Bu
calismada veri setlerindeki sapmalarin ve hatalarin tespit edilmesi i¢in bir model 6ne
stirilmiistiir. Ardindan endiistriyel radikal fanlar iizerine ¢alisan bir tesiste model
denenmis ve sonuglart yorumlanmistir. Bu ¢alismanin ilk boliimiinde, veri setlerindeki
kaymalarin tespiti ve tahmini i¢in makine Ogrenimi algoritmalar1 ile egitilmis

regresyon modeli kullanilmistir (Zenisek et al., 2019).

Bakim uygulamalari, sektordeki rekabet tizerinde dogrudan ve derin bir etkiye sahiptir.
Veri {iiretenin makina ve ekipmanlarin siirekli izlenmesini gerektirir. Metalurji
endiistrisinden alinmis olan verileri inceleyen bir ¢alismada kestirimci bakim
tahminleme c¢alismasi yapilmistir (Fernandes et al., 2019). Dalzochio et al., 2020
yilindaki ¢alismasinda, endiistri 4.0 ile birlikte kestirimci bakim alaninin 6nemi
lizerinde durulmustur. Konuya iliskin ¢aligmalarin son yillarda yogunlagtigini fakat bu

konunun acikligi kavusmasi i¢in lizerinde cok daha fazla c¢alisilmasi gerektigini
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vurgulamaktadir. Maliyetler, ariza nedenli duruslarda yasanilan kayiplar1 da goz
oniine alindiginda konunun ehemmiyeti bir kez daha giin yiiziine ¢ikmaktadir.

Gohel et al., 2020 yilinda yaptig1 ¢alismasinda, kestirimci bakim konusunu niikleer bir
tesiste ele almistir. Niikleer alt yapi sistemlerinin ulusal giivenlik, hiikiimet, igletmeler,
toplum ve vatandaslarin yasamlar1 i¢in onemini vurgulayan calismada, kestirimci
bakim tahminlemesinde destek vektor makinesi ve lojistik regresyon algoritmalari
kullanilmistir. Isletme ve bakim maliyetlerini azaltmak amaciyla gelistirilmis baska
bir model, yeni bir kestirimci bakim yaklagimi 6nermektedir. Bu model Referans
Mimarisi Modeli Endiistri 4.0 (RAMI4.0)’ dayali olarak gelistirilmistir. Calismada
yenilik¢i bir Is Siireci Modeli ve Gésterimi (BPMN) olusturmak igin gercek zamanl
tretim izleme, is siregleri ve Tasarim Bilimi Arastirmasina (DSR) dayali
entegrasyondan bahsedilmistir. Model; uydu TV, kablolu TV, canli ses ve video yayin
hizmetleri gibi gorsel-isitsel hizmetlerin bakim maliyetini azaltmakta kullanilmistir

(Sahba et al., 2021).

Amram et al., 2021 yilinda yaptig1 calismada, bir veri merkezindeki sabit disk
arizalarin 6nceden tahminlenmesi hedeflemistir. Tahminlemede kullanilan verilerin
anlagilabilirliginin gelistirilmesi {izerinde durmustur. Calismada, yorumlanabilir
makina 6grenmesi algoritmalart olarak adlandirilmis olan Optimal Siniflandirma
Agac1 ve Optimal Hayatta Kalma Agaci modellerini kullanilmistir. Calismada hem
sabit disklerin uzun vadeli saglhigini degerlendirilmis hem de kisa vadeli arizalar
tahminlenmesi yapilmustir. insanlarin dijital entegrasyon asistanlari (DIAs) ile
kestirimci bakim siireglerine hibrit olarak dahil olmasi iizerine bir ¢alisilma
yapilmistir. Yapilmis olan calismada isletmelerin kestirimci bakimda, DIA'lart akilli
hoparlorler, tabletler, akilli telefonlar, masaiistii bilgisayarlar ve karma gerceklik
uygulamalari gibi farkli donanimlarda kullanabilecegi 6ne siiriilmiistiir (Wellsandt et

al., 2021).

Destek vektor makinalari yaklagimlarinin kullanildigi diger bir alanda bakim alanidir.
Bakim siireglerinin giivenligini arttirmak i¢in yapilan bu calismada Naive Bayes
siiflandiricilari, destek vektdr makineleri ve agac tabanli modeller dahil olmak iizere
farkli modeller kullanilmistir. Planli bakimlar sirasinda meydana gelen beklenmedik

durumlara kars1 6nlem alinmas1 gerektigini savunan ¢alisma, bu durumlarin sonucunu
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hizli ve giivenilir bir sekilde tahmin etmek igin makine 6grenimi modellerinden
yararlanmistir (Toubeau et al., 2022).

Arena et al., 2022 yilinda, Kestirimci bakim uygulamalarinda, karar verme siirecinde
karar agag¢lariin kullanildig bir ¢alisma yapilmigtir. Calisma kapsaminda her seviye
i¢in, en uygun bakim stratejisi uygulamasinin saglanmasina yonelik, agaglarin yaprak
diiglimlerinde tasarruflar ve potansiyel maliyetler degerlendirilmistir. Gelistirilmis
model gercek bir iiretim tesisinde uygulanmig ve sonuglari gozlemlenmistir.
Calismada makina 6grenmesi temelli kestirimei bakimin karlilik sagladigi sonucuna

ulasiimustir.

Sinyallerin hizla degistigi niikleer santrallerde denetimsiz yontemler kullanilarak
sinyal dogrulama ¢alismasi yapilmistir. Calismada kullanilan algoritma i tiir sinyal
arizasini algilamak i¢in optimize edilmistir. Bunlar; yiiksekte takilma, diisiikte takilma
ve oldugu gibi takilmadir. Calismanin sonuglari sinyallerin durumunu dogru bir

sekilde algilayabildigini gostermistir (Choi et al., 2022).

Barua & Zou, 2021 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, hava alanlarindaki bakim ve
rehabilitasyon (M&R) calismalarinin planlanmasinda, makina 6grenmesi temelli bir
yaklagimin  Onermislerdir. Calismada denetimli 68renme algoritmalarindan
yararlanilmistir. Chicago O'Hare Uluslararasi Havaalaninda gergeklestirilen ¢alismada
Pekistirmeli Ogrenme (RL) yontemlerinden olan Q &grenme algoritmasi
kullanilmistir. Caligmanin sonucunda maliyeti biiyiik Olglide azaltacak bir sonuca

ulagilmistir.

Literatiir incelendiginde Ornek veriler kullanilarak tahminleme yapilmasi
caligmalarinda yapay zeka yoOntemlerinden olan makina 6grenmesine siklikla yer
verildigi goriilmiistiir (Gliven et al., 2021). Kestirimci bakimda, tahminleme yapilmasi
gereken kritik konularin baginda gelmektedir. Literatiire bakildiginda soylenebilir ki;
kestirimci bakim ¢alismalarinda ¢ogunlukla makina &grenmesi algoritmalart tercih
edilmektedir. Makina 6grenmesi algoritmalar1 arasinda destek vektor makinalarinin
verdigi sonuglarin dogruluk degerinin yiiksek olmasi1 tercih edilebilirligini

arttirmaktadir. Buna ek olarak islenen verilerin cinsine gore karar agaglar1 ve rasgele
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ormanlar algoritmalar1 da kestirimci bakim konusunda tercih edilen algoritmalar

arasinda yerini almaktadir.

Kestirimci bakima iligkin literatiir tarandiginda, konunun 6neminin ve kazancinin ¢ok
fazla oldugu ama bu konudaki akademik calisma sayisinin ¢ok sinirli oldugu tespit
edilmistir. Bu konuya egilimin endiistriyel anlamda saglayacagi kazancin biiyiik
olacagi on goriilmektedir. Buna ek olarak giiniimiiziin kritik konularindan olan yapay
zeka ve yapay zeka yontemlerinin kestirimci bakim problemlerini ¢dzmede
kullanilmasi problem sonuglarinin dogrulugu agisindan 6nemlidir. Literatiirde yapay
zeka yontemlerinin kullanildig: ¢calismalar mevcut olmasina karsin, kestirimei bakim
problemlerinin yapay zeka yontemleri ile ¢oziildiigii kaynak sayisi sinirlidir. Yapay

zeka yontemlerinden olan makina 6grenmesinin de bu konuda 6nemi ortadir.

Literatiir incelendiginde demir celik sektoriinde kestirimci bakim ¢alismasinin ¢ok
sinirlt sayida oldugu gorilmistiir. Metal sektoriinde bazi alanlarda tahminleme
caligmasi yapilmis olsa bile, demir ¢elik endiistrisinde, sicak haddehane de kestirimci
bakima iliskin ¢alisma sayisi literatiirde yetersiz oldugu gorilmiistiir. Literatiirde
bulunan kestirimci bakim ¢aligsmalari incelendiginde, ¢ogunlukla titresim ve sicaklik
verisinin kullanildig: tespit edilmistir. Bu ¢alismada titresim verisine ek olarak motor
Revolutions Per Minute- RPM degeri ve akima da yer verilmistir. Yapilmis olan bu
calismanin, demir ¢elik sektoriinde, sicak haddehane de kestirimci bakim ¢alismasina

yonelik kaynak olusturmast itibari ile literatiire saglayacag: diistiniilmektedir.
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BOLUM 3

MAKINA OGRENMESI

Gelisen teknoloji ile beraber makina Ogrenmesi giinlimiiziin c¢ok ilgi ¢eken
konularindan biri halini almistir (Fradkov, 2020). Bakimdan, iiretime, satistan,
robotige kadar bircok alanda toplanan veriler makina 6grenmesi algoritmalari ile
anlamlandirilip yarar saglanmaya ¢alisilmaktadir. Sekil 3.1’de gosterildigi gibi makina
ogrenmesi yapay zekanin bir alt dali olarak kabul edilmektedir (Ramachandran et al.,
2022). Yapay zeka calismalarmin paralelinde ortaya ¢ikmis bir alandir. Makina
ogrenmesi, yapay zeka yaklasimlarinda oldugu gibi insan1 6rnek alir. Verileri ve

algoritmalar1 insan 6grenme seklini taklit etmek i¢in kullanir.

Yapay Zeka
| | | |
Derin Dogal Dil Makina Néral Bilgisayar
Ogrenme Isleme Ogrenmesi Aglar Vizyonu
[
| | [ |
Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli Yari Denetimli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka ve makina 6grenmesi iliskisi.

Insan ve hayvanlarda oldugu gibi bilgisayarlarin deneyimlere dayali 6grenmesine
makina Ogrenmesi denir. Makina O6grenmesi veriler arasindaki iligkiyi ortaya
cikarmaya ve bu iligkiden gelecege yonelik tahminlerde bulunmaya c¢alisir.
Glinlimiizde verinin 6neminin artmasina bagli olarak makina 6grenmesinin de 6nemi

artmigtir. Makina 6grenmesinin ¢oziim gelistirdigi problem konulari; finans, goriintii
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isleme, enerji tretimi, otomotiv, hayvancilik, tip gibi ¢esitli alanlarda olabilir.

Goriildigi gibi makina 6grenmesi yontemlerinin kullanim alani ¢ok genistir.

Yapay zeka ve makina 6grenmesi yontemlerinin kullaniminin yayginlagsmasi insan is
giiciine duyulan ihtiyact onemli O6l¢iide azaltmistir (Patel & Shah, 2021). Artik
isletmelerde bir¢ok isi yazilimlar araciligiyla yoOnetilen akilli  robotlar
gerceklestirmektedir. Insandan kaynakli verimsizlik ve yanlis iiretimin biiyiik dlciide
online gecilmistir. Uzun c¢alisma saatlerinin ardindan insanda meydana gelen
performans kaybina bagli olusacak hatalar dnlenmistir. Tehlikeli islerde insanlar
yerine yapay zekanin caligsmasi giivenlik riskini biiyiik 6l¢lide ortadan kaldirmaktadir.
Karar verme siireglerinde biiyiik veri setlerini isleyen makina 6grenmesi yontemleri
daha dogru kararlari, duygulardan uzak, daha realistik ve daha kisa siirede

verebilmektedir.

Bunun yaninda yapay zeka ve makina 6grenmesi yontemlerinin gelismesinin getirdigi
bazi dezavantajlarda bulunmaktadir. Kosulsuz bunun basinda issizlik gelmektedir.
Insan giiciine dayali islerin biiyiik gogunlugunu robotlarin yapmaya baslamasi, insan
giiciine duyulan ihtiyacin azalmasi igsiz kalan insan sayisinin artmasina sebebiyet
verecektir. Bunun haricinde yapay zekali makinalarin kullanimi, satin alinmasi,
bakimi1 maliyet agisindan ¢ok yiiksektir. Ciddi arizalarda kayip kodlar1 bulmak ve

sistemi eski haline getirmek biiylik maliyetlere sebebiyet verecektir.

Makina 6grenmesi ge¢mis verileri isleyerek, gelecekte meydana gelebilecek verileri
tahminleyen modeller olusturmak igin ¢ok ¢esitli algoritmalar igerir (Arumugam et al.,
2022) . Makina 6grenmesi model gelistirilme siirecinde biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerini
kullanir (Paullada et al., 2021). Makina Ogrenmesi temelde {i¢ ana konuya
ayrilmaktadir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme ve pekistirmeli
ogrenmesidir. Sekil 3.2°da literatiirdeki makina 6grenmesi ¢aligmalar1 kullandiklar
yontemlere gore simiflandirilmistir. Yapilan siniflandirmada ¢alismalarin ¢ogunun

denetimli 6grenme iizerinde oldugunu gostermektedir (Fahle et al., 2020).
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Denetimli
Ogrenme

Pekistirmeli
Ogrenme

Denetimsiz
Ogrenme

Noral Aglar

Karar Agaclar1 Algoritmasi

Destek Vektor Makinalar1 Algoritmasi
Rasgele Agaglar Algoritmasi

En Yakin Komsu Algoritmasi

Naive Bayes Algoritmasi

Diger

Sekil 3.2. Literatiiriin makina 6grenmesi konusunda siiflandirilmasi.

3.1. MAKINA OGRENMESiI YONTEMLERININ ASAMALARI

Her gegen giin sahip oldugumuz veri sayisi artmaktadir ve artmaya devam edecektir.
Veri sayisinin bu denli artmasi verilerin islenebilirligini daha da zorlagtirmaktadir.
Tam da bu noktada veri isleyen algoritmalari olan ihtiyag¢ giin yliziine ¢ikmaktadir.
Verilerden ¢ikarilan anlaml bilgilerin sagladigi faydanin farkina varilmasiyla beraber
makina 6grenmesi gibi veri isleyen yontemlere olan talep de artmaya baslamistir.
Sahip olunan biiyiik verinin makina 6grenmesi algoritmalarinda kullanilmasinda Sekil

3.3’de gosterildigi gibi belirli asamalardan gegilir.

1. Asama Verilerin toplanmasi: Alinan veriler excel formatinda ya da metin
dosyas1 formatinda olabilir. Burada amag¢ 6grenmenin gergeklesebilmesi i¢in
geemis verilerin toplanmasidir. Makina 6grenmesinde veri ¢esitli, yogun ve

hacimli olmalidir.
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. Asama: Verilerin Hazirlanmasi: Makina 6grenmesinde kullanilacak verinin
kalitesinin yiiksek olmasi1 gerekmektedir. Verilerin tutarliligi 6l¢iilmeli ve
varsa eksikler giderilmelidir. Toparlanan veriler islenebilir hale geldikten sonra
verilerin %801 6grenme modeli i¢in kullanilirken %20°si degerlendirme adimi1

i¢in kullanilmalidir.

. Asama: Model Se¢imi: En uygun algoritma ve veri gosterim seklinin se¢ildigi
asamadir. Baz1 modeller gorsel verileri islemekte daha iyidir, baz1 modeller
sayisal verileri bazilar1 ise metin verilerini. Veri setine en uygun modelin

secimi gerceklestirilmelidir.

. Asama: Modelin Egitimi: Verilerin segilen model ile egitiminin yapildigi

kisimdir. Makina 6grenmesinin kalbi denilebilir.

Asama: Modelin Degerlendirilmesi: Bir modelin secilip egitildikten sonra ne
tepki verdiginin Kontrol edildigi asamadir. Bu asamada ikinci adimda
bahsedilen %20’lik veri seti kullanilir. Bu asamada ¢ikarilacak sonuca gore ya

bir sonraki asamaya gegilir ya da bir 6nceki adima geri doniiliir.

. Asama: Parametrelerin Ayarlanmasi: Modelin parametrelerinde ufak
degisiklikler yapilarak sonuglarda farklilagmalar saglanir. Model yeniden
egitilir ve daha detayli hassas tahminlemeler yapilmasi hedeflenir. Dogru

tahminleme i¢in 6nemli adimlarin basinda gelir.

. Asama: Tahmin: Bu asamada model kendi kendine tahminde
bulunabilmektedir (Ashok Mahant & Pellakuri, 2021).
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Model
Parametre

Degisimi

Verilerin

Basla | Toplanmasi
Hazirlanmasi

Veri

Analizi

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi akis semasi.

3.1.1. Veri Normalizasyonu

Makine Ogrenimi algoritmalarinda Onemli islemlerin basinda veri yelpazesinin
standart hale getirilmesi gelir. Normalizasyon olarak adlandirilan bu islemde veriler
Min-maks Glgekleme olarak da bilinen; [0, 1] veya [-1, 1] araliginda sabitlenir. Veriler
normallestirilmesi i¢in verilerin minimum degeri ile orijinal degeri arasindaki fark

hesaplanir. Ardindan bu fark maksimum veri ile minimum arasindaki farka boliiniir.

\ 4
Egitim ve Egitim Veri Hedef
Test ) Seti Setinin Ly Dogrulugu
Setlerinin Egitimi
Ayrilmast
Evet
Model
Dosyasi
Makine
Ogrenmesi Tahmin
Test (—%  Modelinin |—p| Sonuglarive |-¥| gop
Seti Test Analizi
Edilmesi

Bu sekilde veri normalizasyonu gergeklestirilir (Koranga et al., 2022).
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3.2. MAKiINA OGRENMESi ALGORITMALARI

Makina 6grenmesi bazi arastirmacilara gore denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak
ikiye ayrilirken, baz1 aragtirmacilarca makina 6grenmesi algoritmalar: ti¢ ana baslik
altinda toplanmistir. Bunlar; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli
ogrenme olarak siralanabilir (Ashok Mahant & Pellakuri, 2021). Bazi arastirmacilar
ise makina 6grenmesi algoritmalarin1 dort ana baslik altinda toplamiglardir. Bunlar
denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme, yart denetimli 6grenme ve pekistirmeli
ogrenmedir (Arena et al., 2022) . Bu ¢alismada, makina 6grenmesi algoritmalar1 Sekil

3.4°de gosterildigi gibi li¢ ana baglik altinda incelenmistir.

| Destek Vektor Makinalari

- Karar Agaglart

- Naive Bayes

r Smiflandirma ||

En Yakin Komsu

Denetimli Ogrenme -

— Diskriminant Analizi

L Regresyon
Makina
Ogrenmesi Denetimsiz Ogrenme || Kiimeleme
Algoritmalari

L Pekistirmeli Ogrenme

Sekil 3.4. Makina 6grenmesi algoritmalar1 gésterim tablosu.
Denetimli 6grenme bir kisi tarafindan manuel olarak eklenen verilerden 6grenme

gerceklestirir. Buna karsilik denetimsiz 6grenme verileri algoritmik olarak analiz eder,

insan yardimi olmadan 6grenme islemini gerceklestirir. Sekil 3.5’de denetimli bir
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yaklasim 6rnegi gosterilmistir. Burada veri noktalari iki ayr1 renktedir. Modelin (kesik
¢izgi) takilmasma izin verilir. Sekil 3.6’da denetimsiz bir yaklasim Ornegi
gosterilmistir. Buradaki algoritma verilerdeki kaliplar (kiimeler; kesikli ¢izgi) tespit

etmeye c¢alisir (Yakimovich et al., 2021).

x2 .%.
;@

x1

Sekil 3.5. Denetimli 6grenme tasviri.

%2

X1

Sekil 3.6. Denetimsiz 6grenme tasviri.

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Makina 6grenmesinin kapsamli bir dalidir. Yiiksek boyutlu girdi verilerini kullanarak
ogrenme islevini gergeklestirir. Ariza teshisi, nesne algilama, metin isleme gibi bircok
alanda kullanilmis ve basari elde edilmistir (Zhou et al., 2021). Denetimli 6grenme
genellikle denetimsiz 6grenmeye gore daha dogru ve basittir (Choi et al., 2022).
Denetimli 6grenme tekniginde, tahminleme yapilmasi i¢in siniflandirma ve regresyon

teknikleri kullanilir.
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3.2.1.1. Siniflandirma Teknikleri

Siniflandirma teknigi girdi parametrelerini siniflara ayirir. Dogru mu yanlis mu,
ekipman bozuk mu degil mi gibi yanitlar Ongoriir. Islenecek veriler
siiflandirilabiliyorsa bu yontem tercih edilmelidir. Siniflandirma teknigi icin
cogunlukla tercih edilen algoritmalar olarak; destek vektér makinesi (SVM), karar
agaclari, Naive Bayes, diskriminant analizi, lojistik regresyon, k-en yakin komsu ve

sinir aglar1 siralanabilir.

Destek Vektor Makinalar:1 (SVM)

Gilinlimiizde verilerin siniflandirilmasinda kullanilan bir¢ok algoritma bulunmaktadir.
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine) cogunlukla siniflandirma
problemlerinde kullanilir. Diizlemdeki noktalar1 dogru sekilde ayirmak i¢in bir dogru
cizer. Bu dogru iki smif verilerine de maksimum uzaklikta olmalidir. Karmasgik fakat
kii¢iik ve orta Olgekteki veri setlerinde daha basarilidir. Destek vektor makinalari
algoritmas1 (SVM) son yillarda siniflandirma da giiclii algoritmalardan biri oldugunu
kanitlamigtir (Kumar & Gupta, 2021). Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan
destek vektor makinalar1 1yi bir siiflandirict olarak kabul edilir ve bircok alanda
kullanilmistir. Konusmacilarin tanimlanmasi, izinsiz giris tespiti, ylizlerin tespiti, yiiz

ifadelerin taninmasi, beyin yasi tahmini bunlardan bazilaridir (Ganaie & Tanveer,
2021) .

Klasik makina Ogrenmesi algoritmalarinin uygulanmasinda belirli  giicliikler
bulunmaktadir. Bunlarin basinda girdi, veri kiimesinin biiyiilk olmasina baglh olarak,
tek seferde tiim verilerin islenmesinin miimkiin olmamas1 gelmektedir. Bu denli
biiytik bir veri ile karsilasildiginda verilerin uygun bir sekilde siniflandirilmasi 6nemli
noktalardan bir olarak karsimiza g¢ikar (Tukan et al., 2021). Bu noktada veri
siniflandirmasinda kendini kanitlamig bir yaklasim olan destek vektér makinalari

algoritmasi1 6nem kazanir.
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Karar Agaclar

Karar agaci veri madenciligi algoritmalarindan biridir. Basit tanimlama, hizli
siniflandirma, kolay gorsellestirme gibi fonksiyonlari vardir. Biiyiik l¢iideki verilerde
kullanilabilir. Karar agacinin veri isleme siirecinde uygulanmasi ve anlasilmasi
kolaydir (Ren et al., 2022). Karar agacglari, smiflandirma ve tahmin amaciyla
kullanilacak veri kiimeleri ile ilgili, anlasilabilir kurallar iretir. Bu teknik hastaliklarin
tahminlenmesi ve kazalarin tahminlenmesi gibi alanlarda siklikla kullanilir(Ren et al.,
2022) . Karar agaci algoritmasi, agaca benzeyen gorsel yapisi, grafik yapisindan
olusmasi ve bunlara bagli olarak kolay anlasilmasi nedeniyle siklikla tercih edilen

yontemlerden olmustur (Shanthi et al., 2022).

Naive Bayes

Makine Ogrenimi yiiksek dogruluk elde etmek igin kullanilabilecek efektif
yontemlerden biridir. Veri siniflandirmasinda ise Naive Bayes yiiksek bir dogruluga
sahiptir (Yudhana et al., 2021). Temelde istatistiksel olarak Bayes teoremine dayanan
naif bayes siniflandirma algoritmasinin babas1 Matematik¢i Thomas Bayes’dir. Temel
islevi siniflandirma/ kategorilendirme yapmaktir. Siteme sunulan verileri inceler ve
kategorileme yapar. Sisteme Ogretilecek veri binary ya da text formatinda olabilir.

Sonuglarda binary formatinda alinabilir.

Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, farkli parametreleri es zamanli olarak inceleyen ve
parametrelerin gruplandirilmasini yapan istatistiksel bir metottur. Gelismis ve
arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilen bir metottur (Mohammadi-Moghaddam
& Firoozzare, 2021).

En Yakin Komsu

Belirlenen hedef noktan en yakin mesafedeki noktay: bulmak, en yakin komsu arama

modeli olarak adlandirilir. Veri madenciligi, makina 6grenmesi, robotik gibi bir¢ok
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alanda yaygin olarak kullanilir (Chatterjee et al., 2021). En basit makina 6grenmesi
algoritmasi olarak kabul edilen en yakin komsu algoritmasi, diger denetimli 6grenme
algoritmalarinin aksine egitim asamasina sahip degildir. Tembel bir 6grenme sekli
olarak adlandirilan yontemde egitim ve test neredeyse ayni seydir. Bu nedenle genis

veri kiimelerinin iglenmesi i¢in uygun bir yontem olmadig1 kabul edilir.

3.2.1.2. Regresyon Teknikleri

Belirli girdi parametrelerinden yola ¢ikarak bir sonucu tahminlemeye ¢alisan
algoritmalardir. En sik kullanilan regresyon algoritmalari regiilasyon, dogrusal model,
dogrusal olmayan model, karar agaglari, kademeli regresyon ve sinir aglari olarak

siralanabilir.

3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Bu yontemde modelin kendi basina ¢alismasina izin vermek gerekir. Denetimsiz
ogrenme, denetlenmesine gerek olmayan bir makina 6grenmesi modelidir. Denetimsiz
ogrenmede sisteme Ogretilmez, Sistem kendi kendine 6grenme islemini gergeklestirir.
Temelde denetimsiz 6grenme, verilerimizden nasil ¢iktilar elde edilecegine dair higbir
fikir yiritilemedigi ya da cok smirdi sekilde fikir sahibi olundugu durumlarda

kullanilir. Denetimsiz 6grenmede sadece veri vardir, baska bir bilgi mevcut degildir.

3.2.2.1. Kiimeleme

Kiimeleme denetimsiz 6grenme yontemleri i¢in dnemli bir kavramdir. Kiimeleme
yontemi veriler arasindaki dogal gruplari bulur. Makina 6grenmesi yontemleri
arasinda ragbet goren yaklasimlardan biri de kiimeleme yaklagimidir. Verilerin dogal
kiimeler olusturdugunu savunan yontem, grup simnirlarmin diisik yogunluklu
bolgelerde oldugunu kabul eder (Broker et al., 2022). Veri madenciligi yontemlerinden
biri olan kiimeleme veri tabanlarindaki verileri gruplamak, iliskili verileri ayn1 kiime

altinda bulusturmak gorevini tistlenmistir.
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3.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerine gore karsimiza
daha az ¢ikmaktadir. Diger yontemlere oranla daha az bilinmesinin nedeni kullanim
alaninin dar olmasidir. Pekistirmeli 6grenme deneyimlerinden yola ¢ikilarak deneme
yanilma yoluyla en iyi sonuca ulasmay1 hedefleyen makina 6grenmesi teknigidir. Bu
yontemde ajan adi verilen, 6grenen bir makina mevcuttur. Bu makina karsilagtig

durumlara tepki verir bu karsilik 6diil olarak adlandirilan sinyal alir.
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U

BOLUM 4

YGULAMA

Isletmelerde ¢ok ¢esitli bakim yaklasimlar1 uygulanmaktadir. Bakim, {iretimde

kullanilan makine ekipmanlarin performansinda meydana gelen azalmalar1 ya da

duruslar1 gidermek i¢in yapilan faaliyetlerdir. Bakim yaklagimi diizeltici bakim ve

Onleyici bakim olarak iki baslik altinda incelenmektedir. Diizeltici bakim ariza

meydana geldikten sonra miidahale etmeyi 6ngoriirken, 6nleyici bakim ariza meydana

gelmeden yapilan bakim islemlerini kapsamaktadir.

F1 Titresim

F2 Titresim

F4 Titresim

F5 Titresim

Akim

RPM

Destek 1=Ariza Var Dogruluk
Vektor 0=Ariza Yok degeri
Makinalari %99,67
Korelasyon
Analizi
Karar 1=Ariza Var Dogruluk
| Agaglart 0=Ariza Yok degeri
%99.96
Sekil 4.1. Akis diyagramu.

Gilinlimiizde kaynak sikintisinin artmasina bagli olarak onleyici bakim yaklasimlar

biiyiik ilgi gdrmeye baslamistir. Onleyici bakim faaliyetlerinden olan kestirimci bakim
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yaklagimi, ariza meydana gelmeden Once, arizanin meydana gelmesi Ongoriilen
noktalarda bakim yapilmasidir ve giiniimiizde ¢ok¢a ragbet goren bir konu halini
almistir. Kestirimci bakim, tahminlemeye dayanan bir yontemdir. Tahminleme
konusunda ise yapay zeka yontemleri siklikla kullanilir hale gelmistir. Yapay zeka
yontemlerinin bir alt dali olan makine 6grenmesi kestirimci bakim konusunda efektif
sonuglar doguran bir teknik olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Makina 6grenmesi

teknikleri bir¢ok alanda siklikla kullanilan ve fayda saglanan bir konudur.

Makine 6grenmesi; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
olmak {iizere {i¢ ana baslik altinda incelenmektedir. Makina 6grenmesinin tahmine
dayali bakim uygulamalariyla ilgili olarak; hata teshisi, prognoz ve Kalan Faydali
Omiir (RUL) tahmini i¢in siklikla kullaniimaktadar.

@

Sekil 4.2. Sicak hadde tezgah1 gosterimi.

Bu calisma, demir ¢elik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin sicak hadde
tezgahlarinda yapilmistir. Finishing mil olarak adlandirilan ve haddeye giren slabin ilk
olarak pasolar arasina girdigi bolimdiir. Finishing mil de 7 adet merdane bulunur.
Bunlar F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7 olarak adlandirilir. Bu ¢alisma F1 pasosuna
yerlestirilmis olan sensorlerden alinan veriler ile, gelecekte meydana gelecek olan

arizalar1 tahmin etmeyi amaclamaktadir.

Uygulama yapilan firma demir g¢elik sektdriinde faaliyet gosteren ve %100 yerli

sermayeden olusmus olan holding boyutundaki bir firmadir. 1952 yilinda Hatay iline
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bagl Iskenderun ilgesinde faaliyet gostermeye baslamustir. Cok kiiciik bir igletme
olarak iiretim hayatina baslayan isletme, giiniimiizde ii¢ kitada tiretim yapan, yirmiyi
askin dev tesise sahip, yaklasik 10.000 kisiyi istihdam eden Tiirkiye’nin en biiyiik

sanayi kuruluslari arasinda en 6n siralarda yerini almaktadir.

Yassi celik iiretiminde s6z sahibi olan firma, ark ocagi teknigini kullanmaktadir.
Calisma i¢in firmanin Osmaniye tesislerinde bulunan sicak haddehanesinde inceleme
yapilmig ve hadde tezgahindan veriler alinmistir. 2009 yilinda kurulmus olan

Osmaniye Tesisleri profil sac, filmasin liretimi ger¢eklestirmektedir.

Sekil 4.3. Uygulamanin yapildigi isletme iiretim sahasindan bir goriintii.

4.1.1SO TiTRESIiM DEGERLERI TABLOSU

Dogadaki her canli bedeni olumsuz degisiklik meydana geldiginde tepki verir. Ornegin
herhangi bir besin, besin degerini kaybettiginde kiiflenir ve {lizerinde yesillenmeler
meydana gelir. Ya da herhangi bir insan uzvu zarar gordiigiinde kizarir, morarir ya da
sahibine agr1 hissi verir. Ayni bunun gibi makinalarda ariza meydana gelmeden 6nce
belirli uyarilarla, olacaklari 6nceden haber verir. Makine ve ekipmanlarda meydana
gelen uyarilar sicaklik artmasi, titresim miktarinin yilikselmesi, etrafa yaydigi

giiriiltiiniin artmasi vb. sekillerde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle ¢alisma yapilan
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makine ekipmani iyi dinlenmeli ve Onlem alinmalidir. Motorlar, pompalar gibi

ekipmanlarda titresim 6nemli bir yol gosterici olabilir.

Makine Kiiciik Biiyiik Biiyiik
In/ / Makinalar Orta Makinalar Makinalar Makinalar
/s | mmis Grup K Grup M Grup G Grup G2

0.01 | 028
0.02 | 045
z [003] 071
£ oo 112 i
5 [o07] 18 i
g |01l 28 Dikkat
g1018] 45 Dikkat
Z (028 71
044 | 112
07 | 18
071 28
11 | 45

Sekil 4.4. 1SO 10816-1 Titresim standardi.

Tabloda gosterildigi gibi ISO 10816 Titresim standardi, makine ve ekipmanlari giiciine
gore siiflandirmis ve uygun titresim araliklar1 belirlemistir (Dal & Morgiil, 2006). K
grubu makinalar, kii¢iik makinalar olarak adlandirilirlar. Giigleri 15 kW’1n altinda olan
makinalardir. Bunlar kiigiik CNC tezgahlar, montaj makinalar1 vb. 6rnek olarak
gosterilebilir. M grubu olan makinalar orta boy makinalar1 ve 6zel temel iizerine
oturtulmus makinalar1 kapsar. Orta boy makinalarin giicii 15 kW ila 75 kW arasinda
degisen makinalardir. Ozel temel iizerine oturtulmus olan makinalarm giicii ise 300
kKW’in fizerindedir. G grubu makinalar biiyilk makinalar olarak adlandirilan
makinalardir (Engiir,2016).

Calismada kullanilan verilerin alindigi makinanin harcadigi giic incelendiginde
yaklagik olarak 275- 300 kw oldugu goriilmektedir. Sicak hadde tezgahlar1 iiretim
sahasina kurulurken 6zel bir temele oturtulmalidir. Yerin ylizeyi, asinmaya karsi
dayanimi gbéz oniline alinmalidir. Yiiksek tonaj ve gii¢ altinda calisan makinalarin
kurulum asamalar1 daha zahmetlidir. Bu da calismanin yapildigi hadde tezgahini

gruplandirmada bize yol gostermektedir. Makinay1 gruplandirmada makinanin ne
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kadar siiredir kullanildigi, simdiye kadar verdigi ariza sayisi gibi parametrelerde

dikkate alinmalidir.

Makine gruplandirmalari incelendiginde, ¢alismanin yapildigr makinanin M ya da G
grubuna dahil olabilecegi ongoriilmektedir. Calismanin yapildigi hadde tezgah1i M
Grubu makinalar arasinda kabul edilmistir. Bunun sebeplerinden biri G grubu
makinalar kisitlamasina gore analiz yapildiginda sonuglarin anlamli ¢ikmamasidir. G
grubu kriterleri kullanildiginda verilerden sadece titresim degeri sonucu etkiler
niteliktedir. Bu da dogru bir tahminleme yapilmasinin 6niine gegmektedir. Bu sebeple
makine M grubu kabul edilmis ve analizler ona gore yapilmistir. Ayrica makine on yili
askin siiredir 7/24 esasina gore ¢alismaktadir. Bu da titresim degerlerin daha dikkatli

dinlenmesinin 6nemli oldugu anlamina gelmektedir.

4.2. CALISMANIN KAPSAMI VE VERI SETI

Calisma kapsaminda F1 hadde pasosuna bagli 4 adet titresim sensdriinden veriler
alinmustir. Uretim hattinin dakika devir sayis1 (RPM-Revolutions per Minute) ve akim
degerleri de tahminleme de kullanilmistir. Her bir sensorden yaklasik 8100 adet veri
kayit altina alinmistir. 4 adet titresim sensorii, akim ve RPM degerleri de eklenince
calismada yaklagik olarak 50000 adet veri kullanilarak tahminleme
gergeklestirilmistir.  Veriler 1SO titresim tablosuna gore gruplandirilmistir. Bu
asamada isletmeden de goriisler alinmis ve 6l¢lim yapilan anda ariza bildirimi olusup

olusmayacag kararlastirilmistir. Ornek veri seti tablosu asagida mevcuttur.

ISO 10816 Titresim Standardina gore veriler analiz edilmistir. Oncelikle ISO titresim
standardina goére makine gruplandirmasi yapilmistir. Makinanin ¢alisma giicii, alinan
veriler ve isletmenin yoOnlendirmesi ile calisma yapilan makinanin M grubunda
degerlendirilmesine karar verilmistir. M grubu makinalar i¢in belirlenen titresim
araliklar su sekildedir. 0 mm/s ile 1.12 mm/s titresim aralig1 kabul edilebilir araliktir.
1.12 mm/s ile 2.8 mm/s titresim aralig1 izin verilebilir aralik olarak kabul edilmistir.
2.8 mm/s titresim tizerinde sorun baslamaktadir. Ariza meydana gelmeye yatkin siireci
gostermektedir. ISO titresim standardi 2.8 mm/s ile 7.1 mm/s titresim aralifini tolere

edilebilir olarak isimlendirmistir fakat ariza meydana gelme noktasina ¢ok yakindir.
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7.1 mm/s tizerindeki titresimler kabul edilemez olarak smiflandirilmistir. Bunun
anlami ya ariza meydana gelmis ya da gelmek iizere demektir. Herhangi bir sensorden
Ol¢iilmiis olan titresim degeri 2,8 mm/s’nin iizerinde ise ariza var, yani 1 olarak
belirlenmistir. Bunun nedeni mekanik aksamlarda meydana gelebilecek herhangi bir
degisikligin ¢ok kisa siire igerisinde biitiin aksama yayilmasidir. Bu sebeple tespit
edilebilecek tek bir anormal 6l¢iim hattin bakima ihtiya¢ duyabilecegini 6ngérmek i¢in

yeterlidir.

Veri alinan makine M grubuna dahil edilmistir. Isletme ile de goriisiilmiis ve 2012
yilinda kurulmus olan hadde tesisi, kullandig1i teknoloji alt yapisi, makine ve
ekipmanin durumu goze alinarak degerlendirilmistir. Bu degerlendirmenin ardindan
2,8 mm/s titresim ve iizerinin makine yapisi i¢in zararli olacag: kararina varilmistir.
2,8 mm/s titresiminde bildirim almanin 6nemli dlgiide isletmeye yarar saglayacagi
kararlagtirilmistir. Makinadan alinmis olan titresim verileri 2,8 mm/s titresim ve
iizerinde uyar1 verilmesi gerekecek sekilde gruplandirilmistir. 2,8 mm/s titresim ve
iizerinde ariza var, 2,8 mm/s titresim altinda ariza yok seklinde modelleme yapilmustir.
Verilerin sonug ibaresinde ariza var durumu 1, ariza yok durumu ise 0 olarak ele

alimmustir.
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Cizelge 4.1. Calismada kullanilan verilerin bir boliimii.

F1

F2

F4

F5

Akim Titresim | Titresim | Titresim | Titresim RPM
346.80 | 4.0057 2.5718 2.5704 1.7260 | 363.2500
348.25 | 4.0895 2.5226 2.6544 1.8795 | 365.2250
348.90 | 4.4025 2.6962 2.8078 1.8428 | 365.2250
348.60 | 4.4654 2.7355 2.7125 1.8075 | 367.1000
348.25 | 4.3929 2.6069 2.6653 1.9855 | 367.2250
348.00 | 4.5761 2.7812 2.7617 2.0824 | 368.3250
348.88 | 4.6448 2.8928 2.9608 2.2150 | 370.0000
348.13 | 4.4879 2.7993 2.7309 2.1705 | 369.9000
347.95| 4.7512 2.9489 3.0462 2.2107 | 369.8500
347.18 | 4.6689 2.9149 3.0111 2.1410 | 369.9000
34750 | 4.7107 2.9225 2.8447 2.0508 | 371.0250
346.65 | 4.6810 3.0440 2.9047 2.2338 | 370.6000
347.28 | 4.8032 2.9015 2.9404 2.2743 | 371.5500
348.00 | 4.8340 2.9132 2.8563 2.0873 | 370.5000
348.00 | 4.8192 2.7271 2.8056 2.2220 | 371.2500
348.10 | 4.8192 2.8181 3.1337 2.1571 | 370.5000
34755 | 4.7844 3.0519 2.9803 2.1924 | 370.0000
347.75 | 4.5875 2.8724 2.7995 2.1175 | 367.8750
346.35 | 4.6604 2.9013 2.8505 2.1289 | 368.7500
346.80 | 4.8553 2.8252 2.8885 2.1342 | 368.5250
346.70 | 4.5703 2.6722 2.71252 1.9696 | 369.0000
346.70 | 4.8805 2.8452 3.0425 2.0486 | 368.2750
345.23 | 4.8098 2.8973 2.9858 2.2181 | 368.7250
346.05 | 4.7215 2.8315 2.8212 1.9833 | 368.2750
346.38 | 4.5595 2.8977 2.9868 2.2441 | 368.3750
346.00 | 4.6050 2.8810 2.9346 2.3510 | 367.4000
346.18 | 4.4604 2.8044 2.7026 2.1935 | 366.7750
346.63 | 4.4079 2.8002 2.8480 2.1944 | 367.2000
347.00 | 4.4029 2.7244 2.7738 2.1729 | 367.1000
346.75 | 4.3177 2.7186 2.7579 2.0870 | 367.3750
347.00 | 4.4582 2.7002 2.8610 2.1175 | 367.0750
347.33 | 4.2835 2.6121 2.6906 2.0253 | 368.0000
347.48 | 4.2101 2.6830 2.8438 2.1792 | 367.5250
347.18 | 4.3392 2.7011 2.9008 2.2287 | 368.8500
348.38 | 4.3538 2.6649 2.7850 1.9322 | 368.2250
348.80 | 4.3651 2.7071 2.7385 2.1743 | 368.3750
349.08 | 4.3945 2.8414 2.5805 2.1965 | 367.5500
349.00 | 4.5929 2.9360 2.8530 2.0370 | 368.1250
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Cizelge 4.1. (devam ediyor).

F1 F2 F4 F5

Alim Titresim | Titresim | Titresim | Titresim RPM

305.00 | 4.6993 2.7584 2.6338 2.1499 367.6000
305.00 | 4.7135 2.9000 2.7290 2.1535 368.0000
305.00 | 4.6890 2.9076 2.7519 2.0795 368.8500
305.00 | 4.6427 2.8915 2.7351 2.0542 368.4250
305.00 | 4.6996 3.0400 2.8762 2.1510 368.8000
305.00 | 4.4591 2.9557 2.8143 2.1407 369.6000
305.00 | 4.5949 3.0782 2.6950 2.4324 369.8250
305.00 | 4.7758 3.0035 2.6830 2.2235 370.3000
305.00 | 4.5289 2.9414 2.8344 2.0533 370.7250
305.00 | 4.2815 2.7771 2.7375 2.0436 370.8500
305.00 | 4.5703 2.8932 2.6993 1.9510 370.4250
305.00 | 4.7284 3.1724 2.7937 2.1184 370.3500
305.00 | 4.6720 2.9545 2.7668 1.9407 370.0000
305.00 | 4.5334 2.9051 2.7901 2.0685 370.2000
305.00 | 4.6616 3.0521 2.9049 2.2436 370.1250
305.00 | 4.7414 3.0216 2.8492 2.1942 370.1250
303.30 | 4.8304 3.1335 2.8782 2.1275 369.5250
299.48 | 4.8412 3.0756 3.1740 2.2204 369.5000
296.75 | 4.5405 2.9919 2.8819 2.1466 369.4250
297.50 | 4.4314 2.8550 2.7078 2.1116 368.1750
297.28 | 4.4112 2.9664 2.9536 2.1289 368.4000
297.48 | 4.5504 3.0324 2.7051 2.1018 368.2500
297.20 | 4.4336 2.9011 2.6530 2.0443 368.0000
297.50 | 4.2907 2.8521 2.6300 2.0155 368.5250
297.35 | 4.4938 2.9905 2.6892 1.9987 368.3500
297.43 | 4.4148 3.0147 2.6872 2.1616 368.8750
297.23 | 4.6275 2.9792 2.8830 2.1342 368.7250
297.43 | 4.6367 3.0955 2.8666 2.0982 368.5000
297.83 | 4.5602 3.0002 2.6693 1.9797 368.3000
297.13 | 4.3967 2.9711 2.6667 2.0470 368.1500
303.85 | 4.6105 3.0129 2.8074 2.2559 369.0000
307.73 | 4.6222 3.0252 2.7472 2.1278 368.7500
301.38 | 4.6381 2.9610 2.5980 2.1560 369.0000
300.60 | 4.7070 2.9270 2.8816 2.2683 369.0000
299.73 | 4.7403 2.8903 2.8154 2.1540 369.6000
299.20 | 4.8758 3.1742 2.6700 2.1588 369.7000
301.65 | 4.9714 3.2162 2.8429 2.3653 369.7000
295.48 | 4.7522 3.0420 2.9174 2.0965 369.4750
294.15 | 4.5674 3.0932 2.7570 2.1418 369.8000
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4.3. VERILERIN KORELASYONU

Korelasyon analizi verilerin birbirini etkileme diizeyini olger. Calisma yapilan
makinadan alinmig olan 1 adet akim, 1 adet RPM ve 4 adet titresim sensoriine ait
verilerin birbiri ile korelasyonu SPSS programinda ol¢timlenmistir. Verilerin
matematiksel baglantisi regresyon analizi ile Olgiiliirken, iliskisel yoni ve iliskinin
diizeyi korelasyon analizi ile dl¢iiliir. Korelasyon katsayisi ise bagimli degiskenler ile
bagimsiz degiskenlerin arasindaki iliskinin biylikliglinii gosteren bir ifadedir.
Korelasyon katsayisinin 0’a yaklasmasi, degiskenler arasindaki iliskinin zayifligim

gosterir.

Korelasyon analizi, degiskenlerin birbiri ile beraber hareket edip etmedigi, eger
beraber hareket ediyorlarsa ne diizeyde beraber hareket ettiklerini dlgen istatistiksel
bir tekniktir. Korelasyon analizi yapilirken, verilerin normal dagildig1 varsayilmistir
bu nedenle pearson analizi yapilmistir. Two tailed analiz yapilmigtir. Bunun anlami
dagilimin her iki tarafina bakarak korelasyon analizini yapmaktir. Verilerin birbiri ile

iliskisi Ol¢limlenmistir.

Cizelge 4.2. Verilerin ortalama ve standart sapma degerleri.

Parametreler | Ortalama | Standart Sapma | Veri Sayist
Akim 339.48 47.16 8116
F2Titresim 1.93 1.03 8116
F4Titresim 2.02 0.782 8116
RPM 323.9 56.681 8116
F5Titresim 1.36 0.684 8116
F1Titresim 3.06 1.591 8116

Tabloda goriildiigii iizere akim degerinin ortalamasi 339.48, standart sapmasi 47.160
ve giris yapan veri sayist 8116’dir. F1 pasosundan alinan titresim degerlerinin
ortalamasi 3.06, standart sapmasi 1.591 ve veri sayis1 8116°dir. F2 pasosundan alinan
titresim degerlerinin ortalamasi 1.93, standart sapmasi1 1.030 ve veri sayis1 8116°dur.
F4 pasosundan alinan titresim degerlerinin ortalamasi 2.02, standart sapmasi 0,782 ve

veri sayist 8116°dir. F5 pasosundan alinan titresim degerlerinin ortalamasi 1,36,
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standart sapmas1 0,684 ve veri sayist 8116°dir. RPM degerinin ortalamas1 323,9,
standart sapmasi 56.681 ve veri sayist 8116°dir.

Korelasyon tablosu incelendiginde, ¢ikan sonuglarin iizerinde iki yildiz bulunmasi
iliskinin anlaml1 oldugunu ifade etmektedir. Korelasyon degerleri incelendiginde akim
ile F2 titresimi arasinda 0,276, akim ile F4 titresimi arasinda 0,237, akim ile RPM
arasinda 0,222, akim ile F5 titresimi 0,261, akim ile F1 titresimi 0,259 oldugu
goriilmistiir. F2 titresiminin; akim ile 0,276, F4 titresimi ile 0,975, RPM degeri ile
0,699, F5 titresimi ile 0,991, F1 titresimi ile 0,988 oldugu goriilmektedir.

Korelasyon tablosu incelendiginde ulasilan sonug sudur ki, akim, RPM, F1 titresimi,
F2 titresimi, F4 titresimi ve F5 titresimi arasinda anlamli ve pozitif iliski
bulunmaktadir. Bu demek oluyor ki bir degisken artarken diger degisken de artiyor.
Akim arttikca titresim degerleri artmaktadir. RPM degeri arttikca akim artmaktadir.
Ya da tam tersi olacak sekilde sistem hareket etmektedir. Yani akim degeri azaldikca
titresim degerleri ve RPM degeri buna bagh olarak azalmaktadir. Veriler arasinda

pozitif ve olumlu bir iligki vardir.

Cizelge 4.3. Korelasyon analizi tablosu.

Parametreler Akim | F2Titresim | F4Titresim | RPM | F5Titresim | F1Titresim
Pearson 1 276" 237" | 2227 | 261" 259"
Akim Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
| Pearson 276" 1 975" | 699" | 091" 088"
F2Titresim | Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
o Pearson 237" 975" 1 708" 970™ 081
F4Vibration | Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
Pearson 200" 699" 708" 1 696™ 663
RPM Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
o Pearson 261" 991" 970" 696™ 1 083™
F5Titresim | Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
| Pearson 259" | 988™ 981~ | 663 | 983" 1
Fl1Titresim | Korelasyon
Veri Sayis1 | 8116 8116 8116 8116 8116 8116
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4.4. UYGULAMA ARACLARI

Problemin ¢dziimiinde R Studio programu tercih edilmistir. Istatistiksel hesaplamalar
ve analizler i¢in siklikla tercih edilen bir analiz programidir. Ayrica yazilim ortami
olan R Studio Yeni Zelanda’da bir tiniversitede gelistirilmistir. S programlama diline
benzemektedir. S programlama dilinin gelistirilmis hali olarak da adlandirilmaktadir.
Cogunlukla istatistiki yazilim gelistirme ve programlama alanlarinda kullanilmaktadir.
R Studio, R dili i¢in gelistirilmis entegre bir gelistirme ortamidir. R Studionun ticari
stirimleri de mevcuttur fakat bu ¢alismada ticretsiz olan versiyonu kullanilmistir. VVeri
bilimi i¢in modiiler platformlara sahip olmasi, destek vektér makinalari, yapay sinir
aglari, karar agaglari, rasgele ormanlar gibi algoritmalarin kiitiiphanelerinin
blinyesinde bulundurmasi, yaygin olarak kullanilmasi gibi nedenlerden otiirii
calismanin yapildigi Platform R Studio olarak secilmistir. Calismada R studionun
2022.02.1 versiyonu kullanilmistir.

Yapilmis olan ¢aligmada R studionun belirli basl kiitiiphaneleri kullanilmistir. Bunlar
el1071, caret, tidyverse kiitiiphaneleridir. E1071 kiitiiphanesi regresyon ve
smiflandirma modellerini biinyesinde bulunduran kiitiiphanedir. Igerisinde oldukga
kiymetli istatistik modellerini barindirmaktadir. Bu ¢alismanin ana bilesenlerinden
olan destek vektor makinalar1 (Support Vector Machine) ve karar agaglarini (Gradient
Boosting Machine) modelleri bu kiitiiphane iginde bulunmaktadir. Caret kiitiiphanesi
de, regresyon ve siniflandirma modellerinin 6gretilmesinde kullanilan kilit bir
kiitiphanedir. Modelin 6grenme sliregleri i¢in 6nem arz etmektedir. Model
kapsaminda standart pakette bulunan “plot” 6zelligi ile grafikler ¢izilmistir. Buna ek
olarak tidyverse koleksiyon paketine bagli olan ggplot2 kiitiiphanesi de modele
eklenerek daha kompleks ve gorselligi yiiksek grafikler kullanilmigtir. Modelde
tanimlanmis olan kiitliphanelerin R studiodaki gosterimleri su sekildedir;

library(gbm), library(ggplot2), library(caret), library(e1071).
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4.4.1. Tahmin Analizi

Veriler isletmeden alindiktan sonra analizde ham haliyle kullanilamazlar. Verilerde 6n
bir temizlik ve diizenleme ¢aligmasi yapilmasi gerekmektedir. Bunun igin alinmis
veriler gdzden gecirilmis, eksik olan veri satirlar1 silinmis ve bu sekilde hatal1 veriler
ayiklanmustir. Sonrasinda verilerin birbirini etkileme oranlari ve aralarindaki iligkinin
Olgtimlenebilmesi i¢in SPSS istatistik programinda korelasyon analizi yapilmistir.
Ardindan veriler destek vektor makinalari ve karar agaglar1 algoritmalari ile islenmis
ve tahminleme yapilmistir. Yapilan islemler adim adim asagidaki sekilde

aciklanmustr.

+ Isletmeden verilerin alinmasi

* Verilerin diizenlenmesi

» Korelasyon Analizi Yapilmasi

* Destek Vektor makinalari ile tahminleme yapilmasi

» Karar Agaglari ile tahminleme yapilmasi

* Sonuglarin karsilagtirilmasi

* Daha Basarili olan modele karar verilmesi

SHCHCHEHCHCHC Y

Sekil 4.5. Calismanin agamalart.

Modellerin karsilastirilmasint da dogruluk degerleri géz oniine alinmistir. Modelin
calistirilmasinin ardindan ¢ikan hatali sonuglar, modelin dogruluga ne derece yakin
oldugunu gostermektedir. Digerlerine oranla dogruluk degeri yiliksek olan model,

sonuca en yakin degerleri tahminlemis model olarak kabul edilir.
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4.5. DESTEK VEKTOR MAKINALARI TAHMIN UYGULAMASI

Destek vektor makinalart genellikle smiflandirma problemlerinde kullanilan bir
makina 6grenmesi algoritmasidir. Bir yiizeydeki iki ayri cinse ait noktalari birbirinden
ayirmak icin kullanilir. iki ayr1 sinifa ait olan bu noktalarin birbirinden olabildigince
uzak olmasim1 amaglar. Siniflandirma problemlerinde orta ve kiiciik olgekli veri
setlerinde yaygin olarak kullanilmasi, yorumlamaya agik olusu nedeniyle bu ¢aligmada

destek vektor makinalari algoritmalari tercih edilmistir (Garcia-Gonzalo et al., 2016).

A 4

Hyperplane

Sekil 4.6. Verilerin destek vektor makinalari ile siniflandirilmas.

Verilerin destek vektér makinalar1 algoritmalari ile iglenmesinde R Studio
programindan yararlanilmistir. Ve R programlama dili kullanilmistir. Modelde
kullanilan verilerin %70’i egitim verisi olarak belirlenmistir. Bu verilerde en iyi
modelin se¢imi i¢in cross validation yapilarak performans testleri gerceklestirilmistir.
Verilerin %30’u ise performansi 6lgmek igin test verisi olarak kullanilmistir. Verileri
normalize etmeye gerek yoktur. Modelin ic¢indeki “preprocesing” yapisi verileri

merkezilestirmekte ve maksimum, minimum normalizasyonu yapmaktadir.

Model kapsaminda kullanilacak olan veriler, ISO 10816 Titresim degerleri tablosunda

belirtildigi gibi, M grubu makinalar i¢in olan kisitlar kapsaminda islenmistir. M grubu
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makinalarda titresim degerinin 2,8 mm/s titresime ulagmasi ariza baslangic esigi olarak
kabul edilmistir. Modelde de ariza baslangi¢ esigi 2,8 mm/s olarak ele alinmustir.
Modelde bu esik belirlenmektedir. Modelde istenildigi zaman bu esik degerinde
degisiklik yapilabilir. Modelin sonucunda ¢ikacak olan veri degerleri 0, 1 olarak
siiflandirilmaktadir. Bu sebeple kurulan modelde sonug¢ kismi i¢in faktor doniisiimii
yapilmistir. Sonucun 0,1 degerlerini sahip olmasi1 nedeniyle destek vektor makinalari

modeline girdilerin faktdr olarak verilmesi gerekmektedir.

Modelde set seed olarak gecen kisim rasgele alinan degerlerin hep ayni yerde, ayni
deger olarak alinabilmesini saglar. Bu kod satir1, defalarca ¢alistirsa bile kodun ayni
sonuclarin alinmasini saglar. Model sonucunda standartlagsmaya sebep olur. Normalde
canli sistemlerde bu kod satir1 kullanilmaz bunun sebebi canli sistemlerde anlik veri
akist saglanmasidir. Modellere birbirinden farkli veri girigleri olmaktadir. Bu ¢aligma
tiretim hattindan alinmis olan 6rnek veri seti lizerinde gergeklestirildigi i¢in bu kod
satirina ihtiyacimiz vardir. Veri seti %70 ve %30 olmak {lizere iki ayr1 parcaya
ayrilmustir. Literatiir incelendiginde genellikle bu sekilde ayrim yapildigi goriilmiistiir
(Gliven & Simsir, 2020). Verilerin %70’i egitim verisi, geri kalan %30 u ise test verisi
olarak ayrilmigtir. Kodlamada %70°1ik kismin train, -indisli kismin yani geriye kalan

%30’luk kismin test verisi olarak ayrildigini goriiyoruz.

Kodlamada cross validation olarak adlandirilan siireg islemektedir. Burada %70 olarak
ayrilmis olan egitim verileri 10 esit par¢aya bdliinmektedir. Bu 10 parg¢adan 9 adeti
egitim verisi, 1 adedi ise test verisi olarak ayrilmistir. Bu durum her bir iterasyonda
degismektedir. Ornegin birinci iterasyonda 1 kiime test kiimesi iken, ikinci iterasyonda
ikinci kiime test kiimesi olarak seg¢ilmektedir. Cross validation bu sekilde

calismaktadir.
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45.1. Grid Arama

Support vector Machines with Radial Basis Function Kernel

5680 samples
6 predictor
2 classes: "0", "1°

Sekil 4.7. Modelin 6zellikleri.

Destek vektor makinalart algoritmalarinda iki adet parametre bulunmaktadir. Bu
parametreler hyper parameter olarak adlandirilir. Bu parametrelerden birincisi sigma
ikincisi ise C’dir. C ceza puani degerini ifade etmektedir. Kurulan model burada bahsi
gecen sigma ve C ceza puani degerinin optimal degerini bulmaya caligmaktadir
(Giiven & Simsir, 2020). Bu sebeple taguchi gibi bir modele ihtiya¢g duyulmamaktadir.
Sekilde gosterildigi gibi kurulan modelin detayma baktigimizda; modelin 6 tahmin

edici, 2 sinif ve 5680 6rnege sahip oldugu goriilmektedir.

Kurulan modelde sigma degeri 0,1’den baslatilmistir ve 2 ye kadar gitmektedir. Her
bir iterasyonda 0,1 adet artmaktadir. C, ceza puaninda ise 1’den baglatilmistir ve 30°a
kadar girmektedir. Her iterasyonda 2 ser olarak artmaktadir. Yani su sekilde
caligmaktadir; sigma 0,1 i¢in C ceza puami degerini 1 almaktadir ve modeli
calistirmaktadir. Iterasyon sonucunda hata belirlemektedir. ikinci iterasyonda sigma
hala 0,1 iken C ceza puani degeri 2 arttirilir ve 3 olarak kabul edilir, model galistirilir
ve hatasi yakalanir. Bu sekilde C ceza puani degeri 30 olana kadar devam edilir. C
ceza puan1 degeri 30’a ulastiktan sonra, sigma degeri 0,1 arttirilir ve 0,2 olur. C ceza
puani degeri 1’den baslayarak her iterasyonda 2 arttirilir 30’a kadar devam edilir ve
hatalar belirlenir. Bu sekilde aradaki tiim noktalarda hata degerleri belirlenir ve

optimum nokta bulunmaya calisilir.

52



Cizelge 4.4. Hata hesaplama denemeleri 6rnek tablosu.

Sigma C Dogruluk [ Kappa

0.1 1 0.99683 | 0.99273
0.1 3 0.99701 | 0.99313
0.1 5 0.99701 | 0.99313
0.1 7 0.99701 | 0.99313
0.1 9 0.99701 | 0.99313
0.1 11 0.99736 | 0.99394
0.1 13 0.99736 | 0.99394
0.1 15 0.99736 | 0.99394
0.1 17 0.99736 | 0.99394
0.1 19 0.99736 | 0.99394
0.1 21 0.99754 | 0.99435
0.1 23 0.99754 | 0.99435
0.1 25 0.99754 | 0.99435
0.1 27 0.99754 | 0.99435
0.1 29 0.99754 | 0.99435
0.2 1 0.99701 | 0.99313
0.2 3 0.99701 | 0.99313
0.2 5 0.99718 | 0.99354
0.2 7 0.99736 | 0.99394
0.2 9 0.99754 | 0.99435
0.2 11 0.99754 | 0.99435
0.2 13 0.99754 | 0.99435
0.2 15 0.99754 | 0.99435
0.2 17 0.99754 | 0.99435
0.2 19 0.99754 | 0.99435
0.2 21 0.99754 | 0.99435
0.2 23 0.99736 | 0.99394
0.2 25 0.99736 | 0.99394
0.2 27 0.99736 | 0.99394
0.2 29 0.99736 | 0.99394
0.3 0.99701 | 0.99313

1
0.3 3 0.99701 | 0.99313
0.3 5 0.99736 | 0.99394
7
9

0.3 0.99754 | 0.99435
0.3 0.99736 | 0.99394
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4.5.2. Kernel Metodu

Smiflandirma yontemlerinden bazilar1 dogrusaldir. Lojistik regresyon buna 6rnek
olarak gosterilebilir. Bazi smiflandirma teknikleri ise dogrusal degildir. Makine
O0grenmesinin bir algoritmasi olan destek vektor makinalar1 ise dogrusal bir ¢izgi
cizerek verileri smiflara ayirmayi hedefler. Kernel metodu, dogrusal olarak
ayrilamayan verilerin, dogrusal sekilde siniflandirmasi saglanir ve basarili sonuglar

elde edilmeye ¢aligilir.

Calisma kapsaminda kullanilan method svmRadial dir. SVM destek vektor
makinalarini ifade etmektedir. Radial ise kernel metodunu temsil etmektedir. Veriler
diizgiin dagilmadiginda, normal olmadiginda bu method siklikla tercih edilmektedir.
Kodlamada gecen pre processing kismi ise verinin normalizasyonunu yapmaktadir.

Ekstra bir veri normalizasyonuna gerek kalmamaktadir.

45.3. Destek Vektor Makinalari Test Datas1 ve Tahmin Sonuclar

Karsilastirmasi
Cost
1 0 — 9 17 © 25
3 o —— 11 19 © 271 ©
5 o — 13 © 21 © 29 ©
7 o —— 15 © 23

0.9980

0.9975

Accuracy (Cross-Validation)

0.9970 // —

T T T T
0.5 1.0 15 2.0

Sigma

Sekil 4.8. Tiim parametrelerin kombinasyonu.
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Cross validation, sigma diyagramina gore destek vektor makinalarinda en iyi sonucu

veren sigma degerinin 2 oldugu, en iyi sonucu veren C ceza puani degerinin de 25

oldugu goriilmiistiir.

Tabloda test veri sonuc¢lar1 bulunmaktadir. Tahmin sonuglar ile test data sonuclari

karsilastirildiginda, test verinin 0 oldugu 746 adet noktay1, kurulan model de 0 olarak

dogru tahmin etmistir. 4 adet noktay1 ise 1 olarak yanlis tahmin etmistir. Test verisinde

1 olan 1681 adet noktay1r model, 1 olarak dogru tahmin etmistir. 4 adet noktayi ise 0

olarak yanlig tahmin etmistir. Bu durum modelin dogruluk degerinin yiiksek oldugunu

gostermektedir.
Cizelge 4.5. Test verilerinin bir kismi.
Veri L o L L
Syrast Akim | FlTitresim | F2Titresim | F4Titresim | F5Titresim RPM | Sonug
1 348.225 | 1.00423 0.72338 1.13462 0.560619 325 0
2 348.75 | 0.735135 0.672201 0.977105 0.501483 325 0
3 348.175 | 0.861907 0.557726 1.11057 0.459346 325 0
4 347.1 0.858832 0.739294 1.03588 0.510344 325 0
5 347.125 | 0.783963 0.662073 0.944915 0.476707 325 0
2431 | 62.475 | 0.892289 0.451208 0.802228 0.433666 277 0
2432 | 108.3 0.799334 0.462059 0.792101 0.367477 277 0
2433 | 109.325 | 0.86046 0.474175 0.838035 0.441985 277 0
2434 77.1 0.803132 0.456633 0.823929 0.431315 277 0
2435 1.2 0.843461 0.495877 0.867332 0.41956 277 0
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Cizelge 4.6. Destek vektor makinalari tahmin sonuglari.
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4.5.4. Destek Vektor Makinas1 Uygulama Sonuclari

Cizelge 4.7. Destek vektor makinalart model sonuglari.

Dogruluk 0.9967

95% CI (0.9935, 0.9986)
Kappa 0.9923
Mcnemar'in Test P-Degeri | 1

Hassaslik 0.9947
Ozgiinliik 0.9976
Yayginlik 0.308

Algilama Hiz1 0.3064
Algilama Yayginligi 0.308

Dogruluk Dengesi 0.9961

Tablodan da goriildiigii gibi modelin tahmin dogrulugu %99,67 olarak karsimiza
cikmigtir. Tabloda Accuracy olarak ifade edilen deger test basari oranim
gostermektedir. Kappa degeri de %99,23 ¢ikmistir. Bu da sonucun giivenilirliginin

yliksek oldugu anlamina gelmektedir.

4.6. KARAR AGACLARI TAHMIN UYGULAMASI

Karar agaci algoritmasi genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.
Yapr itibari ile tepeden uca inen bir yontemle calismaktadir. Karar agaci uygulanan
algoritmaya belirli kurallar g¢ergevesinde siniflara ayirir. Karar verme kriterleri
uygulayarak verileri kiimelere bdlmektedir. Gorsel sonuglar vermesi itibari ile
yorumlanmasi kolaydir. Sekilde de goriildiigii gibi veri daha kiiciik parcalara ayirilarak

siniflandirilir.

Uretim hattinda alinmis olan veriler igin ariza esigi 2,8 mm/s olarak belirlenmistir.
Modelde kullanilmis olan veriler 2,8 mm/s iizerindeki titresimleri ariza baslangici
olarak kabul edecek sekilde tasarlanmistir. Modelin sonucunda ¢ikacak olan veri
degerleri 0, 1 olarak simiflandirilmaktadir. Bu sebeple kurulan modelde sonug kismi
icin faktdr doniisiimii yapilmistir. Sonucun 0,1 degerlerini sahip olmasi nedeniyle

destek vektor makinalari modeline girdilerin faktor olarak verilmesi gerekmektedir.
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Sekil 4.9. Karar agaglar1 yayilim sistematigi.

Modelde set seed komutu kullanilmistir. Bu komut ¢ikan tahmin degerlerinin, model
her calistirildiginda ayni olmasini saglamaktadir. Calisma 6rnek veri seti lizerinde
yapildig1 i¢in ¢ikan tahmin sonuglarinin, model her calistirildiginda ayni olmasi
gerekmektedir. Bu kod satir1 canli sistemlerde kullanilmamaktadir. Bunun nedeni canli
sistemlere anlik veri akisi olmasi dolayisiyla modelden ¢ikacak sonucun her an

degisecek ve giincellenecek olmasidir.

Veri seti %70 ve %30 olmak iizere iki ayr1 parcaya ayrilmistir. Literatiir incelendiginde
genellikle bu sekilde ayrim yapildig1 goriilmiistiir. Verilerin %70 1 egitim verisi, geri
kalan %30 u ise egitim verisi olarak ayrilmistir. Kodlamada %70°’lik kismin train, -
indis li kismin yani geriye kalan %30’luk kismin test verisi olarak ayrildigim
goriiyoruz. Kodlamada cross validation olarak adlandirilan siire¢ islemektedir. Burada
%70 olarak ayrilmis olan egitim verileri 10 esit parcaya boliinmektedir.(Giiven &
Simsir, 2020) Bu 10 parcadan 9 adeti egitim verisi, 1 adedi ise test verisi olarak

ayrilmistir. Bu durum her bir iterasyonda degismektedir. Ornegin birinci iterasyonda
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1 kiime test kiimesi iken, ikinci iterasyonda ikinci kiime test kiimesi olarak
secilmektedir. Cross validation bu sekilde calismaktadir. Literatiir incelendiginde

genellikle 10 adet pargaya ayrildig1 goriilmektedir. (Koprii & Ozcan, 2020)

4.6.1. Grid Arama

Sekilde gosterildigi gibi karar agaci algoritmasina 5680 adet veri giris yapmistir. Bu
veriler 6 ayr1 parametreye aittir ve ¢ikan smiflandirma sonucu iki ayr1 degerde
olabilmektedir. Modelde yer alan n.trees komutu agag sayisini ifade etmektedir. Agag
sayisinin artmasi egitim setindeki hatay1 azaltir fakat sayinin asir1 artmasi modelde
yanlig sonug ¢ikmasina da neden olabilir. Calismada agag sayis1 150, 175, 200 ve 225
olarak belirlenmistir. Literatiir incelenmis ve siklikla kullanilan degerler tercih

edilmistir.

stochastic Gradient Boosting

5680 samples
6 predictor
2 classes: "0, "1°

Sekil 4.10. R studio girdi parametreleri.

Modelde interaction.depth (Maximum nodes per tree- Agag¢ basina maksimum diigiim)
olarak ifade edilen parametre, bir agaca bagli olan maksimum diigiim sayisini ifade
etmektedir. Etkilesimin daha net algilanabilmesi i¢in ikiden fazla dugim
gerekmektedir. Kurulan modelde diigiim degerleri 1, 2, 3, 4, 5 olarak belirlenmistir.
Mo delde, shrinkage olarak adlandirilan parametre 6grenme oranini ifade etmektedir.
Bu parametrenin temel amaci; biiyilkk adimlar atmak yerine kiiglik adimlar atarak
modelin dogrulugunu arttirmaktir. Modelde kullanilan shrinkage degerleri 0.075, 0.1,
0.125, 0.15, 0.2 olarak belirlenmistir. Modelde yer alan n.minobsinnode degeri
agaclarin u¢ diiglimlerindeki minimum go6zlem sayisini ifade etmektedir. Model

n.minobsinnode degerleri 7, 10, 12, 15 olarak belirlenmistir.
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Model, girilmis olan shrinkage, interaction.depth, n.minobsinnode, n.trees degerleri
arasinda tarama yapar. Biitiin olasiliklart deneyerek en dogru tahmin degerini ait
parametreleri belirler. Burada yapilan islem grid arama olarak adlandirilir. Modelde
bulunan grid arama adimi sayesinde taguchi gibi bir metodun kullanilmasina gerek

kalmamasini saglar.

Cizelge 4.8. Grid arama yapilan parametremelerin taramasi.

Maksimum - .

Ogrenme Diigiim M nimum Agag Dogruluk | Kappa
Orani Sayist Gozlem Sayis1 | Sayist
0.075 1 7 150 0.99947 | 0.99879
0.075 1 7 175 0.99947 | 0.99879
0.075 1 7 200 0.99947 | 0.99879
0.075 1 7 225 0.99947 | 0.99879
0.075 1 10 150 0.99982 | 0.9996
0.075 1 10 175 0.99965 | 0.9992
0.075 1 10 200 0.99965 | 0.9992
0.075 1 10 225 0.99965 | 0.9992
0.075 1 12 150 0.99982 | 0.9996
0.075 1 12 175 0.99982 | 0.9996
0.075 1 12 200 0.99982 | 0.9996
0.075 1 12 225 0.99982 | 0.9996
0.075 1 15 150 0.99965 | 0.99919
0.075 1 15 175 0.99982 | 0.9996
0.075 1 15 200 0.99982 | 0.9996
0.075 1 15 225 0.99965 | 0.9992
0.075 2 7 150 0.99982 | 0.9996
0.075 2 7 175 0.99965 | 0.9992
0.075 2 7 200 0.99965 | 0.9992
0.075 2 7 225 0.99965 | 0.9992
0.075 2 10 150 0.99982 | 0.9996
0.075 2 10 175 0.99982 | 0.9996
0.075 2 10 200 0.99982 | 0.9996
0.075 2 10 225 0.99982 | 0.9996
0.075 2 12 150 0.99965 | 0.9992
0.075 2 12 175 0.99965 | 0.9992
0.075 2 12 200 0.99965 | 0.9992
0.075 2 12 225 0.99965 | 0.9992
0.075 2 15 150 0.99982 | 0.9996




Cizelge 4.8. (devam ediyor).

Ogrenme Malisvi[num Minimum Agac y
Oram Dugiim Gozlem Sayist Sayis1 Dogruluk |~ Kappa
Sayisi
0.075 2 15 175 0.99982 0.9996
0.075 2 15 200 0.99982 0.9996
0.075 2 15 225 0.99982 0.9996
0.075 3 7 150 0.99965 0.9992
0.075 3 7 175 0.99965 0.9992
0.075 3 7 200 0.99947 | 0.99879
0.075 3 7 225 0.99947 | 0.99879
0.075 3 10 150 0.99965 0.9992
0.075 3 10 175 0.99947 | 0.99879
0.075 3 10 200 0.99947 | 0.99879
0.075 3 10 225 0.99947 | 0.99879
0.075 3 12 150 0.99965 0.9992
0.075 3 12 175 0.99965 0.9992
0.075 3 12 200 0.99965 0.9992
0.075 3 12 225 0.99965 0.9992
0.075 3 15 150 0.99947 | 0.99879
0.075 3 15 175 0.99947 | 0.99879
0.075 3 15 200 0.99947 | 0.99879
0.075 3 15 225 0.99947 | 0.99879
0.075 4 7 150 0.99947 | 0.99879
0.075 4 7 175 0.99947 | 0.99879
0.075 4 7 200 0.99947 | 0.99879

Grid arama sonucunda minimum hata orani, maksimum dogru tahminleme sahip
degerler belirlenmis olur. Arama sonucunda n.trees = 150, interaction.depth = 1,
shrinkage = 0.075 ve n.minobsinnode = 10 degerleri maksimum dogruluga ulastiran

deger olarak belirlenmistir.

61



4.6.2. Karar Agaclar1 Test Datasi ve Tahmin Sonuclar1 Karsilastirmasi

— o™ o =T W
| | |

— o™ o =T W
| |

| | | | | | | | -
n minobsinnode: 15 | n minobsinnode: 15 | nminobsinnode: 15 | n minobsinnode: 15
ntrees: 150 ntrees: 175 ntrees: 200 ntrees: 225 - 0.9936
- 02
] C0035 | |o0ss05
e 01
E - 0.075
n minobsinnode: 12 | n minobsinnode: 12 | n minobsinnode: 12 | n minobsinnode: 12 I 0.9994
ntrees: 150 ntrees: 175 n trees: 200 ntrees: 225
05 ] - - 0.9993
0.102? ] C
& 0.075 - - - 0.9992
%:U n minobsinnode: 10 | n minobsinnode: 10 | n minobsinnode: 10 | n minobsinnode: 10
= n trees: 150 ntrees: 175 n trees: 200 ntrees: 225
o . L 02 L 0.9991
E - 015
e 0125
7 C 8-6?5 - 0.9990
n minobsinnode: 7 | nminobsinnode: 7 | nminobsinnode: 7 | nminobsinnode: 7
n trees: 150 nirees: 175 n trees: 200 nirees: 225 - 0.9989
02 4 -
015 -
0-102515 7] C I 0.9988
0.075 - L |
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
— (o] (4] =T [Te] — (o] o) =T W
Max Tree Depth

Kappa (Cross-Validation)
Sekil 4.11. Agac diyagrama.
Arama sonucunda en iyi sonucu veren agag bilgileri n.trees = 150, interaction.depth =

1, shrinkage = 0.075 ve n.minobsinnode = 10 degerleri maksimum dogruluga ulastiran

deger olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.9. Karar agaglar1 tahmin sonuglart .
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4.6.3. Karar Agaclar:1 Uygulama Sonuglari

Cizelge 4.10. Karar agaglar1 model sonuglari.

Dogruluk 0.9996
95% CI (0.9977, 1)
Kappa 0.999
Mcnemar'in Test P-Degeri | 1
Hassaslik 1
Ozgiinliik 0.9994
Yayginlik 0.308
Algilama Hiz1 0.308
Algilama Yayginligi 0.3084
Dogruluk Dengesi 0.9997

Tablodan da goriildiigii gibi modelin tahmin dogrulugu %99,96 olarak karsimiza
cikmistir. Tabloda Accuracy olarak ifade edilen deger test basari oranini
gostermektedir. Kappa degeri de %99,9 ¢ikmistir. Bu da sonucun giivenilirliginin

yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

4.7. DENEYSEL SONUCLAR

Bolim 4.1.1 de ISO titresim degerleri tablosu verilmistir. Bu tablodaki parametrelere
gore, iiretim hattindan alinmig olan veriler degerlendirilmis ve veri alinan makinanin
hangi gruba dahil edildigi kararlastirilmistir. Verilerin alindigi makine M grubuna
dahil edilmis ve ariza esik degeri 2,8 mm/s olarak belirlenmistir. Bunun anlamu,
titresim degerinin 2.8 mm/s ve lizerine ¢ikmasi ariza baslangi¢ esigi olarak kabul

edilecektir. Uretim hattinda ilk firsatta bu bdlgenin kontrol edilmesi gerekmektedir.

Boliim 4.1.2 de ¢alismanin kapsamindan ve veri setinin 6zelliklerinden bahsedilmistir.
4 ayr sensorden alinmis olan titresim degerleri, RPM degeri ve akim degeri modelde
kullanilan veri setini olusturmustur. Sekil 4.12°de RPM ve akim degerlerimin grafigi
gosterilmektedir. Bu grafige gore akim ve RPM degerlerinin beraber hareket ettigi

sonucuna ulasilmaktadir.
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Akim-RPM Degerleri (A/RPM)
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Sekil 4.12. Akim RPM degerleri grafigi.

Boliim 4.1.3 de verilerin korelasyon analizi yapilmistir. Analizin yapilmasinda SPSS
istatistik programi kullanilmistir. Korelasyon analizi yapilirken, verilerin normal

dagildig1 varsayilmis ve pearson analizi yapilmistir.

Sensorlerin Titresim Degerleri Grafigi mm/s

OO0 ™~NLOINTMNANdO NNV NS ONTONDNLOVUINSS OAN - OO0
SIS AN OO AN OOMOVUOTON OO OANWMOOMNMIN—EIWLOOMON A 0
NN A O N OO A MWOMWILNOANSNONS OO A O

Y A AN AN NN OO N TETT DD DD OO OONNNDN
—F1 Titresim  ——F2 Titresim  —— F4 Titresim  ——F5 Titresim

Sekil 4.13. Sensorlerin titresim degerleri grafigi.
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Two tailed analiz yapilmistir. Bunun anlami dagilimin her iki tarafina bakarak
korelasyon analizini yapmaktir. Verilerin birbiri ile iligkisi o6l¢limlenmistir.
Korelasyon analizi sonucunda verilerin birbiri ile pozitif yonlii ve anlaml iliskisi
oldugu tespit edilmistir. Sekil 4.13’da da goriildiigi gibi titresim degerleri birbiri ile
beraber hareket etmektedir. Dislilerin herhangi birinde meydana gelen bir ariza, tim
sistemi ¢ok kisa bir siirede etkileyecektir. Bu sebeple sistemde bulunan herhangi bir
sensoOriin Olctiigl titresim esiginin agilmasi ariza baslangict olarak kabul edilmesi i¢in

yeterlidir.

Bolim 4.2 de uygulamada kullanilan araglardan bahsedilmistir. Uygulamanin
yapiminda R Studio programi ve R programlama dili kullanilmistir. Calismada 1071,
caret, gbm ve pplot2 kiitliphaneleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda makine
ogrenmesi algoritmalarindan olan ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla
kullanilan destek vektér makinalar1 ve karar agaclar1 algoritmalarindan
yararlanilmistir. Boliim 4.3 de destek vektdr makinalari uygulamalari, kodlama
adimlart anlatilmistir. Kurulan modelde 6 adet tahmin edici, 2 adet sinif ve 5680 adet

oldugu goriilmektedir.

Cost
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Sekil 4.14. Grid arama sonucu.

Grid arama ile en uygun tahminleme sonucuna ulasildigindan bahsedilmistir. Boliim
43.1 de destek vektér makinalar1 algoritmasi ile kurulan modelin sonucu
aciklanmistir. %99,67 dogruluk degeri ile destek vektor makinalari algoritmasi

tahminleme yapmistir. Kernel metodunun uygulandigi ¢alismada en iyi sigma
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degerinin 2 oldugu, en iyi sonucu veren C ceza puani degerinin de 25 oldugu

gorilmistiir.

Cizelge 4.11. Destek vektor makinalari algoritmasi test verisi ve tahmin degerlerinin

karsilastirilmasi.
Reference
0 1
£ | 0 | 746 4
S
=
©
=1 4 1681

Tabloda gosterilen referans degiskenleri isletmeden alinan verilere ait sonug
degiskenlerini ifade etmektedir. Tahmin degiskenine ait veriler ise modelin
tahminlemesi ardindan elde edilen sonuglardir. 0’a 0 olan noktada, yani gergek verinin
0 oldugu 746 adet noktay1, kurulan model de 0 olarak dogru tahmin etmistir. Bu durum
false negatif olarak adlandirilmaktadir. 4 adet noktayr ise 1 olarak yanlis tahmin
etmistir. Bu duruma ise false positive olarak adlandirilir. Diger siitunda ise, gercek
veride 1 olan 1681 adet noktay1 model, 1 olarak dogru tahmin etmistir. Bu durum false
negative’ dir. 4 adet noktay1 ise 0 olarak yanlis tahmin etmistir. Bu durum false
positive olarak adlandirilir. Sekil 4.15 ve Sekil 4.16°da goriildiigi gibi test ve egitim

verileri ayn1 dogrultuda dagilmaktadir.
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Sekil 4.15. Test verisi RPM- Akim grafigi.
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Sekil 4.16. Egitim verisi RPM-Akim grafigi.

F2vVibration

0 2 4
FiVibration

Sekil 4.17. Egitim verisi F1 ve F2 titresimleri grafigi.
Sekil 4.17 ve 4.18 de goriildiigii F1 ve F2 titresimlerinin test ve egitim verilerindeki

dagilim yerleri birbirine ¢ok yakindir. Egitim verisinin sayisinin fazla olmasi

dolayisiyla egitim veri grafiginde yogunluk fazladir.
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Boliim 4.4 de karar agaglari algoritmasi ile modelin kuruldugu anlatilmistir. Veri

setinin %70 ve %30 olmak {iizere iki ayr1 pargaya ayrildigindan bahsedilmis, kod

F2Vibration

F1Vibration

Sekil 4.18. Test verisi F1 ve F2 titresimleri grafigi.

satirlart agiklanmustir.

Kappa (Cross-Validation)
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Sekil 4.19. Karar agaglar1 grid arama.
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Boliim 4.4.1 de modelin grid arama yapma siireci anlatilmistir. Kurulan modelde 6
adet tahmin edici, 2 adet smif ve 5680 adet sinif oldugu goriilmektedir. Kurulan
modelde, agac¢ sayist 150, 175, 200 ve 225 olarak belirlenmistir. Diigiim degerleri 1,
2, 3, 4, 5 olarak belirlenmistir. Modelde kullanilan shrinkage degerleri 0.075, 0.1,
0.125, 0.15, 0.2 olarak belirlenmisitir. Model n.minobsinnode degerleri 7, 10, 12, 15
olarak belirlenmisitir. Bolim 4.4.2 de en yiiksek dogruluga ulasan iterasyonun
parameterleri agiklanmistir. Arama sonucunda n.trees = 150, interaction.depth = 1,
shrinkage = 0.075 ve n.minobsinnode = 10 degerleri maksimum dogruluga ulastiran
deger olarak belirtilmistir. Boliim 4.4.3 de karar agaglar1 modelinin ulastigi sonuglar

Ozetlenmistir. Model %99,96 dogrulukla tahminleme yapmustir.

Cizelge 4.12. Karar agaglari test verisi ve tahmin degerlerinin karsilagtiriimasi.

Reference
0 1
s | 0| 750 1
e
e
[+
|1 0 1684

Bu tabloda gosterilen referans degiskenleri isletmeden aldigimiz verilere ait sonug
degiskenlerini ifade etmektedir. Tahmin degigskenine ait veriler ise modelin
tahminlemesi ardindan elde edilen sonuglardir. 0 ‘a 0 olan noktada, yani gergek verinin
0 oldugu 750 adet noktay1, kurulan model de 0 olarak dogru tahmin etmistir. Bu false
negatif olarak adlandirilmaktadir. 1 adet noktayi ise 1 olarak yanlis tahmin etmistir.
Bu duruma ise false positive olarak adlandirilir. Diger siitunda ise, ger¢ek veride 1
olan 1684 adet noktay1 model, 1 olarak dogru tahmin etmistir. Bu false negative olarak

adlandirilir. Buna karsilik false pozitif deger bulunmamaktadir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda, SPSS istatistik programinda verilerin korelasyonu,
verilerin birbiri ile pozitif ve anlamli bir iliskisi oldugunu ortaya koymustur. R Studio
da yapilan calismalar sonucunda; destek vektdr makinalari algoritmas: %99,67
dogrulukla tahminleme yaparken, karar agaci algoritmasi %99,96 dogrulukla
tahminleme yapmistir. Buradan ulasilan sonuca gore karar agaglar1 algoritmasi, destek

vektor makinalari algoritmasindan daha dogru sonuglar vermistir.
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BOLUM 5

TARTISMALAR VE ONERILER

Giliniimiizde kaynaklarin daralmasina bagli olarak artan maliyetler, iiretimden hizmete
biitiin sektorleri tasarruf tedbirleri almaya yoneltmistir. Bu kapsamda makina ve
ekipman, enerji, is glicii basta olmak biitlin kaynaklarin optimal kullaniminin
saglanmasi i¢in isletmeler ¢esitli caligmalar yapmaktadir. Kestirimei bakim ¢aligmalart
da artan maliyetlere kars1 isletmelerin karini korumaya yonelik etkili bir ¢dziim olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Herhangi bir makinanin ariza gérmesine bagli olarak meydana
gelecek olan maliyete katlanmak yerine, belirlenen kritik noktalarda makinalara bakim
yapilarak, yararli Omiirlerinin uzatilmasi saglanabilir. Burada kazang saglanan sadece
makine ariza maliyeti olmayip, ariza kaynakli durusun Oniine gegilmesi ile tiretim

kayb1 ve calisma zamani kayb1 da 6nlenmis olacaktir.

Kestirimci  bakim zamanlarinin  6nceden tahminlenmesinde kullanilabilecek
yontemlerin baginda makine 6grenmesi algoritmalar1 gelmektedir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 {i¢ ana baslik altinda toplanmaktadir. Bunlar denetimli &grenme,
denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Denetimli
ogrenme kendi arasinda smiflandirma teknikleri ve regresyon olarak ikiye
ayrilmaktadir. Sistemden alinmis olan veri seti incelendiginde ¢oziimde makine
ogrenmesi algoritmalarindan simiflandirma yontemlerinin uygun oldugu goriilmiistiir.
Literatiir incelendiginde siiflandirma algoritmalarindan destek vektor makinalari ve
karar agaglar algoritmalarinin siklikla kullanilan ve efektif sonuglar veren yontemler

oldugu karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu tez calismasi kapsaminda, iiretim hattindan dort ayr1 sensdrden titresim verisi

alinmistir. DoOrt ayr titresim verisi, motor RPM degeri ve akim degeri ile alti

parametreli veri seti olusturulmustur. Olusturulmus olan veri seti 6ncelikle SPSS
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Istatistik programinda korelasyon analizine tabi tutulmustur. Korelasyon analizi
sonucunda verilerin birbiri ile pozitif yonlii anlamli bir iliskisi oldugu sonucuna
ulagilmigtir. Ardindan veri seti, destek vektor makinalar1i ve karar agaglari
algoritmalart ile islenmistir. R Studio programinda, R yazilim dilinde kurulan
modellerden tahmin sonuglar1 alinmistir. Kurulan modelde oncelikle veri %30 test
verisi, %70 egitim verisi olmak {izere iki grubu ayrilmistir. Verinin ayrilmis olan
%70’lik kismi1 kendi i¢inde on ayr1 pargaya boliinmiis ve her bir pargada grid arama
yontemi ile en iyi sonuca ulasilmaya calisilmistir. Grid arama kisminda cross
validation olarak adlandirilan capraz arama ile en iyi sonucunu bulma islemi

yapilmistir.

Alinan sonuglara gore destek vektor makinalart algoritmasi %99,67 dogruluk oraninda
tahminleri gergeklestirmistir. Test veri setinde bulunan 746 adet 0 degerine sahip
noktay1 model de 0 olarak dogru tahmin etmistir. Test veri setinde 0 olan dort noktay1
da 1 olarak yanlis tahmin etmistir. Ayn1 sekilde veri setinde 1 olan 1681 noktay1 1
olarak dogru tahmin ederken, 0 olan 4 noktayi1 da 1 olarak yanlig tahmin etmistir. Karar
agaci algoritmasinda ise durum biraz daha farklidir. Karar agaci algoritmasi %99,96
dogruluk degerinde tahminleme yapmustir. Test veri setinde 0 olan 750 adet noktay1
model 0 olarak dogru tahmin ederken, veri setinde 1 olan sadece 1 noktayi 0 olarak
yanlis tahmin etmistir. Buradan ¢ikarilan sonuca gore karar agaci algoritmasi dogruluk

degeri daha yiiksek tahmin gergeklestirmistir.

ISO 500 listesi incelendiginde demir celik tesislerinin en ist siralarda oldugu
gorilmektedir. Maddi getiri oranin1 bu kadar ytiksek oldugu demir gelik sektoriinde
kestirimci bakim ¢alismalart ile yapilabilecek kiiclik bir iyilestirme bile isletmelere
cok biiyiik kazanglar saglamaktadir. Tabi ki kestirimeci bakimin kazandiracaklar
Sadece demir ¢elik sektori ile sinirli degildir. Biitiin isletmelerde uygulanmasi gereken
hayati bir ¢calismadir. Makine 6grenmesi algoritmalart da kestirimci bakim caliglar

icin adeta bicilmis kaftan gibidir.

Kestirimei bakim c¢aligmalarinin  kapsami isletmenin kaynak ayirdigi diizeyde
gergeklestirilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda isletmeden alinmis olan dort sensor verisi,

motor RPM degeri ve akim degeri kullanilmistir. Fakat dogruya daha yakin
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tahminlemeler yapilmasi i¢in bu veriler genisletilebilir. Ortam 1s1s1, hatta giren slabin
kalinlig1, slabin kalitesi, yiizey kusur orani gibi parametrelerin modele eklenmesi
dogruluk degerini arttiracaktir. Ayrica problemin ¢oziimiinde kullanilan
algoritmalarda c¢ogaltilabilir. Yapay sinir aglari, derin 6grenme gibi yontemlerle

dogruluk degeri daha yiiksek tahminlemeler yapilabilir.

Calisma kapsaminda kurulan model incelendiginde, modelde set. Seed olarak gecen
bir kod satirinin oldugu goriilmektedir. Bu kod satir1 model her c¢alistiginda ayni
sonuclarin elde edilmesini saglamaktadir. Model her calistiginda ayni sonuglar elde
edilmelidir ¢iinkii model sabit bir veri seti ilizerinde tahminleme yapmaktadir. Bu
caligma canli sisteme tagindiginda bu kod satirinin kaldirilmasi gerekmektedir. Canlt
sistemlerde modele anlik veri girisi saglanacag: i¢in ¢iktilar giren veriye gore anlik
olarak sekillenecektir ve model siirekli olarak 6grenmeye devam edecektir. Modelin

canli sisteme entegre edilmesi bu ¢alismay1 bir adim daha ileri gotiirecektir.
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