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Oz

Uretim sistemlerinin verimlilikleri séz konusu oldugunda bakim yaklagimlari son derece énemli bir role sahiptir. Geleneksel bakim
yaklagimlari kisitli bir bagar1 saglamis olsa da giiniimiiz endiistriyel teknolojilerinin 6zellikle de Endiistri 4.0°1n itici giicii ile birlikte
makinelerden belirli standartlar ile veriler gercek zamanli okunabilmekte ve bu verilerle makine 6grenmesi (Machine Learning - MO)
aracilif ile bakim zamanlar1 optimize edilebilmektedir. Boylece kestirimci bakim anlayisi ile {iretim siirecindeki herhangi bir bakim
gerektiren ariza 6nceden 6ngoriilerek bu durum yasanmadan 6niine gecilebilmektedir. Bu ¢aligmada dokiim fabrikasindaki makinede,
makine 6grenmesi ile kestirimci bakim uygulamasim gerceklestirebilmek amaciyla veriler 6 ay boyunca toplanmistir. Elde edilen
veriler ile temel bilesen analizi (Principal Component Analysis - TBA) ve rastgele orman (Random Forest - RO) makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak, sirasiyla denetimsiz ve denetimli olarak bakim zaman tahminleri %85,17 basar1 orani ile gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Endiistri 4.0, Makine Ogrenmesi, Kestirimci Bakim.

Predictive Maintenance Application and Modeling With Machine
Learning In Production Systems

Abstract

Maintenance approaches have an extremely important role when it comes to efficiency in production systems. Although traditional
maintenance approaches have had limited success, with the driving force of today's industrial technologies, especially Industry 4.0, all
maintenance data generated on production machines can be collected in real time, and maintenance times can be optimized through
machine learning. Thus, with the predictive maintenance approach, any maintenance-required breakdown in the production process
can be foreseen and prevented before this situation occurs. In this study, data were collected for 6 months in order to implement
predictive maintenance with machine learning on the production machine in the casting factory. With the obtained data, using
Principal Component Analysis and Random Forest machine learning methods, unsupervised and supervised maintenance time
estimations were performed with an accuracy of 85.17%.

Keywords: Industry 4.0, Machine Learning, Predictive Maintenance.
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1. Giris

Endiistri 4.0 caginda yapay zeka imalat endiistrisini
doniistirityor. Nesnelerin interneti (Internet of Things - 10T) ve
makine 6grenimi yontemlerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte {iretim
sistemleri, insanlar, makineler, sensorler vb. ile ger¢cek zamanli
iletisim ve is birligi yoluyla fiziksel siiregler izlenebilir ve akilli
kararlar alinabilir. Yapay zeka, {reticilerin deneyimlerden
Ogrenen makine Ogrenimi teknolojilerini kullanarak ekipman
ariza sliresinin  azaltilmasina, dretim hatalarinin  tespit
edilmesine, minimum durus siiresi saglayabilmesine ve tedarik
zincirini iyilestirebilmesine olanak tanir (Angelopoulos vd.,
2020). Bu teknolojilerin son uygulamalarindan biri de kestirimci
bakim (predictive maintenance) sistemleridir. Tahmine dayali
bakim, iiretim ekipmaninin bakima ihtiya¢ duyacagi tam zamani
tahmin etmek igin endistriyel IoT teknolojilerini makine
O0grenimi ile birlestirerek sorunlarin ¢oziilmesine ve uyarlanabilir
kararlarin zamaninda alinmasma olanak tamir (Carvalho vd.,
2019).

Gegmisten gilinlimiize yasanan endiistriyel devrimler is
stireglerinin  verimliligini artirmistir. Bilylk bir isgiicii ve
dolayisiyla disiik {retkenlik gerektiren gorevleri yerine
getirmede insanin kapasitesini artiran gelismelere “Endiistri
Devrimi” denir (Martins vd., 2020).

Yeni teknolojileri adapte etme ve kullanma ihtiyaci,
endiistriyi yeni bir ¢aga dogru evrimlestirdi. Veri miktari, yeni
cihazlar, baglanti teknolojileri, kisisellestirme ve kontrolli
iretim endistri 4.0 olarak adlandirilan siireci dogurdu.
Almanya'da endiistri alaninda yenilik ve degisim taleplerini
karsilayabilmek i¢in olusturulan terimin adi "dordiincii sanayi
devrimi" olarak ilan edildi (Zonta vd., 2020).

Bu calismanin ana amaci, kestirimci bakim benzer modeli
ile makine 6grenmesi metodolojisi kullanilarak makinenin saglik
durumunu tespit edebilmektir. Bu sayede makine arizalanmadan
once bir erken uyari sistemi olusturarak bakim sayis1 ve zamani
optimize edilebilecektir.

Bu caligmada anlatilacak olan kestirimci bakim sistemini
anlayabilmek icin endiistriyel devrim donemleri de sonraki
boliimlerde kisaca agiklanacaktir.

1.1. Endiistriyel Devrim Donemleri

Endiistri, insan giiciine dayali iiretimden, iiretim hizlarmin
ve kalitesinin arttigt ¢ok daha kontrolli oldugu bugiiniin
sartlaria ulagirken asagidaki donemlerden gecmistir (Sekil 1).

Eaenn U DEVRIVIEES s

Sekil 1. Endiistriyel Devrimler (Figure 1. Industrial Revolutions)
(Agrawal, 2017)
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Endiistri 1.0 (18. Yiizyil)

Su ve buhar enerjisi ile ¢alisan mekanik tiretim sistemlerinin
ilk 6rnekleri ortaya ¢ikmisgtir.

Endiistri 2.0 (20. Yiizy1l Baslangici)

[lk iiretim hatlarinin kuruldugu, is boliimiine dayali, elektrik
enerjisinden faydalanilan kitlesel iretimin devreye girisi
baglamustir.

Endiistri 3.0 (1970’lerin Basi)

Otomasyon donemini baglatan, ilk programlanabilir
mantiksal denetleyicilerin (PLC) kullanildigy, elektronik ve bilgi
teknolojilerinin devreye girisi bu yillardan sonra baslamustir.

Endiistri 4.0 (21. Yiizyl)

Otonom makineler, siber fiziksel sistemler, yatay dikey
entegrasyon, nesnelerin interneti, makine 6grenimi, biiytik veri
ve analitigi, bulut bilisim, artinlmis gergeklik, siber giivenlik,
3D yazicilar bu son endiistriyel devrimin {riinleri olarak
gosterilebilir.

Ozellikle giiniimiizde endiistri 4.0 ile birlikte ¢esitli
alanlarda benzeri goriilmemis teknolojik ve bilimsel gelismeler
yasanmaktadir. Bu gelismeler ile birlikte nihai amac¢ is
stireclerinin verimliligini artirmaktir. Bilgiye erisim sekillerinde
de degisiklik olmus, ¢ok ¢esitli kaynaklardan (sensorler, akilli
kontrol sistemleri, giyilebilir teknolojiler vb.) ¢ok daha hizli bir
sekilde veri toplanabiliyor olmasina ragmen artik daha karmasik
bir yapiya biirlinmiistiir. Bu karmasik ve biiyiik verinin anlaml
bir hale getirilebilmesi amaciyla islenmesi, gliniimiizde
verimliligi artirmak igin gerekli olan énemli parametrelerden biri
haline gelmistir. Ozellikle sensér teknolojilerinin gelismesi,
makine-makine (M2M), makine-insan (HMI) haberlesmesi ve
standartlarinin olgunlagmasi (OPC UA), nesnelerin interneti,
yapay zeka ve biiyilk veri analitigi ile karmasik sorunlarin
iistesinden gelinebilmesi saglanmigtir.Geleneksel bakim siiregleri
de bu gelismelerden nasibini almis, arizi bakim ve koruyucu
periyodik bakim diginda makine verilerinin analizinden yola
¢ikarak ariza olusmadan Onceki siirecin tahmin edilmesiyle
kestirimci bakim yapilabilmesi olanakli hale gelmistir.

Endiistriyel ~ devrimler, endistriyel iretkenligi  ve
karmagikligi artirmuistir.  Miihendisler, belirli algoritmalarla
kontrol edilebilen makineleri performansini iyilestirebilmek
amaciyla kendi kendine 6grenebilen ve her gegen giin daha iyiye
giden makinelere doniistirmeyi amaglarlar. Bu amag
dogrultusunda da, oncelikle fabrikadaki hatlardan/makinelerden
makine-makine ve makine-insan arabirimleri aracilig ile sagliklt
bir sekilde verilerin toplanmasi ilk adimlardan biridir.

1.2. Haberlesme ve Veri Toplama

Bu c¢alismada bahsi gecen dokiim fabrikasindaki verileri
toplamak igin OPC UA haberlesme standardi kullanilmistir. OPC
UA (OLE for Process Control Unified Architecture), ham
verilerin ve 6nceden islenmis bilgilerin {iretim sahasindan iiretim
planlama sistemlerine giivenilir sekilde tasinabilmesi igin
gelistirilmis bir OPC Foundation teknolojisidir (Cavalieri ve
Cutuli, 2010).

Giiniimiizde endiistriyel alanda her tlirden makineler farkli
marka ve model adi altinda makine-makine, makine-insan ve
CRM (Customer Relationship Management) sistemleri ile
stirekli iletisim saglayabilmeleri gerekmektedir. Bu gereklilik ile
her marka ve modelin kendi kapali devre ¢oziimleri maliyetli ve
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sadece ilgili marka ve model icin gegerli olmaktaydi. OPC
Foundation’in Classic OPC ve OPC UA standartlari, makineler
arasi iletisimi marka modelden bagimsiz hale getiren standartlar
olarak kabul gérmiistiir.

1.3. Kalan Faydah Omiir
Kestirimei  bakim, makinenin/ekipmanin  belirli  bir
periyottaki saglik durumunu tahmin etme siireci olarak

tanimlanabilir. Bu tahmini yaparken de makineden sensorler
vasitast ile alinan sicaklik, basing, giiriiltii, titresim, cekilen
akim, ortam sicaklig1 gibi cesitli verilerin analizinden elde ettigi
sonuclar1 kullanir.

Ariza olustuktan sonra yapilan bakimlarda ariza tespiti,
bakim siiresinin uzayabilmesi, olusan arizanin bir takim farkli
arizalart tetikleyebilmesi unsurlarindan dolayr  verimliligi
olumsuz etkileyebilmektedir. Buna karsilik arizi bakimi en aza
indirmek amaciyla ariza olusmadan Once yapilan periyodik
bakimlarin siklastirilmasi ise toplam bakim siiresini artirmakta
ve verimliligi diislirebilmektedir. Kestirimci bakim tam da bu
noktada yapilmasi gereken bakimin zamanmi tespit etmeyi
amaclamaktadir.

Kestirimci  bakimm amac1  “Kalan Faydali Omiir”ii
(Remaining Useful Life - RUL - KFO) tahmin etmektir. Bu
sayede makinenin saglik durumu tespit edilebilir ve olusabilecek
arizalar 6nceden tahmin edilebilir. Bunun sonucunda da bakim
planlamas1 yapilarak gereksiz bakimlarin oniine gegilmis ve
dolayisi ile makine verimliligine ciddi olglide katki saglanmis
olur.

KFO tahmini, makinelerin gelecekteki performansini tahmin
etmek ve makinelerin ariza durumuna ge¢meden onceki kalan
stireyi elde etmek i¢in tahmin yontemlerini kullanan bir siirectir
(Lei vd., 2016).

KFO tahmininde genel olarak 3 model mevcuttur;

e Hayatta Kalma Modeli: Tam olarak ariza olustugu
stradaki veriler bilindigi takdirde,

e Bozulma Modeli: Elde ariza verileri yoksa ancak
arizay! isaret eden bir esik degeri bilindigi takdirde,

e Benzer Modeli: Makinenin/ekipmanin saglikl ¢alistigi
bilinen bir t zamanindan itibaren ariza olusuncaya kadar

ki siirecte tiim veriler bilindigi takdirde uygulanir
(Ozkat, 2021).

Bu c¢alismada bir dokiim fabrikasinda bulunan dokim
makinesi verileri lizerinde izleme yapilarak elde edilen veriler
tizerinde ¢alisilmistir. Makinede 8 durus tanimi mevcuttur.

1- Acil Stop

2- Termik Attt

3- Mikser Motoru Siiriicii Arizas1™
4- Hava basinci diisiik

5- Konveyor Arizasi

6- Malzeme Sikigmast

7- Kalip Bekleme

8- Mekanik Ariza

Mikser motoru siiriicii arizas1 disindaki durus tamimlarinin
bir kism1 sistem digindan gelen miidahaleler, bir kismi da ani
olusan tretim bandi duruslarindan kaynaklanmaktadir. Mikser
motoru siiriicii arizast karigim materyallerinin zaman icinde
mikser ve baglanti ekipmanlarmin iginde akiskanligini
kaybetmesi sonucu olugmaktadir. Mikser motoru siiriicii arizasi
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olustugunda arizi bakim siiresi hem uzun olabilmekte hem de
bagka mekaniksel arizalara sebebiyet verebilmektedir. Bu da
verimliligi ciddi anlamda olumsuz etkilemektedir. Bu yiizden
mevcut caligmada yalmizca mikser motoru siiriicii arizasinin
onceden tespit edilebilmesi amaclanmistir.

Bu ¢alisma 6 bolimden olugmaktadir. 2. Bolimde bakim
yaklagimlart incelenmistir. 3. Boliimde makine 0Ogrenmesi
algoritma cesitleri ve projede kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler yer almaktadir. 4. Boliimde
projede kullanilan materyaller ve metotlar agiklanmaktadir. 5.
Bolimde uygulanan projenin sonuglari irdelenmektedir. 6.
Boliimde ise nihai sonug agiklanmis ve ¢aligmanin gelistirilmesi
ile ilgili tavsiyeler yer almaktadir.

2. Bakim Yaklasimlari

Uretim sistemlerinde verimliligi artirmanin en 6nemli
kosullarindan biri iiretim sisteminin durmaksizin stabil olarak
calismasini saglamaktan geger. Bu amacla bakim yaklagimlar
hayati 6neme sahiptir. Beklenmedik anlarda olusan arizalarin
bakimlar1 plansiz bakim, ariza olugsmadan Once yapilan ve
arizanin Oniine ge¢meyi amaglayan bakimlar ise planli bakimlar
olarak ele alinir. Sekil 2’de bakim yaklagimlari ve bu
yaklagimlarin verimlilige etkileri gosterilmistir.
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Sekil 2. Bakim Tiirleri (Figure 2. Types Of Maintenance)
(Cinar vd., 2020)

2.1. Anizi (Diizeltici) Bakim (Reactive
Maintenance)

Arizi bakimda sistem arizalandiktan sonra tekrar galisir hale
gelebilmesi i¢in onarimlar yapilir (Ozgiir-Unliiakin vd., 2019).
Beklenmedik bir anda olusan arizadan hemen sonra sistemin
tekrar eski durumuna donebilmesi amaciyla yapilan tamirat ve
onarim ¢aligmalaridir (Oktar, 2014). Sistemde Oncelikle bir ariza
veya performans diiglisii beklenir. Bu gerceklestikten sonra
yapilan bakima arizi veya reaktif bakim denir. Plansiz bir bakim
tirtidlir. Bakim maliyeti diisiik olsa da yapilan iiretime gore
meydana gelen ariza siiresi goz Oniine alindiginda genel
verimliligi diisiirebilir. Ariza olustugunda bakima miidahale ve
bakim siiresi 6nemlidir. Tespiti zor bir ariza veya tecriibesiz
bakimecilarin elinde bakim siiresinin uzamasi verimliligi olumsuz
etkiler. Ayrica yedek parca ihtiyacit s6z konusu oldugunda
depoda bu parga bulunmuyor ise tedarik siireci ile birlikte bu
siire daha da uzayabilir. Bununla birlikte olusan arizanin baska
arizalari tetikleyebilme ihtimali de vardir.
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2.2 Periyodik Bakim

Bu yaklasimin amaci, ariza olugsmadan oOnce makinenin
arizalanmasina sebep olabilecek Dbilesenlerinin  bakiminin
yapilmasidir (Gedikli vd.,2021). Cok sik yapilirsa isletme
maliyetlerini artiran gereksiz bakimlara yol agabilir.

Uretim alanlarinda bakim planlama biriminin belirlemis
oldugu, vyaglama, parca degisimi gibi sistemin genel
kontrollerinin ~ yapildigt  diizenli olarak  gergeklestirilen
bakimlardir. Saglikli bir planlama yapildig: takdirde endiistride
kullanilabilecek uygunlukta ve iiretimin siirekliligini artiran bir
yaklagimdir (Calayir vd.,2021).

Endiistriyel ~ ortamlarda en stk gorilen  bakim
stratejilerindendir. Bakimi yapilacak ekipmanin belirli zaman
veya Uretim periyoduna gore diizenli olarak bakima alinmasi
esasina dayanir. Bu zaman dilimi hesaplanirken optimum zaman
periyodunun belirlenebilmesi ig¢in ekipmanin iyi taninmasi
gerekir. Burada zaman periyodlart belirlenirken minimum
plansiz bakim olugmasinin saglanmasina gayret edilir. Periyodik
koruyucu bakimin uzun araliklarla yapilmasi plansiz duruslara
neden olacagi gibi, kisa araliklarla yapilmasi da bakim
maliyetlerinin artmasina sebebiyet verecektir.

2.3 Duruma Dayali Bakim (CBM)

Duruma dayali bakimin (CBM) makine bakim stratejisini
gelistirmek i¢in etkili bir yontem oldugu genel olarak kabul
edilmektedir. Klasik bir yaklasim olan arizalandiktan sonra
bakim yapilan uygulamalardan, ariza gerceklesmeden Once
onleme yaklasimina gecis icin etkili bir yontem oldugu genel
olarak kabul edilmektedir. Arizi bakim, sistemde ariza meydana
geldiginde yapilirken, kestirimci bakim, sistemde beklenmeyen
arizalart onlemek amaciyla ardisik revizyonlart planlamak igin
istatistiksel makine bilgisini ve operasyonel deneyimi kullanir
(Tahan vd., 2017).

Duruma dayali bakimda makine siirekli izlenir. Belirli
parametreler i¢in esik degerler asildigi takdirde bakim yapilir.
Periyodik bakimdaki gibi diizenli araliklarla bakim yapilmaz.

2.4. Onleyici Bakim (Proaktif Bakim)

Arizalarm kok nedenlerini  tespit etmek ve ortadan
kaldirmak i¢in gerceklestirilen bakim faaliyetidir. Kestirimci
bakim ve Onleyici bakim tamimlart g6z  Oniinde
bulunduruldugunda, kestirimci bakimin veri odakli bir strateji
oldugu, onleyici bakimin ise model tabanli bir ¢oziime
odaklandigi s6ylenebilir (Wang vd., 2020).

Onleyici bakimin amac1 arizaya sebebiyet veren etkenleri
miimkiin oldugunca ortadan kaldirmaya yoneliktir. Tim
arizalarin ortadan kalkmasi pek miimkiin olmasa da plansiz
bakimlarin sayisint minimuma indirmeye yardimci olur. Bu tiir
bir bakimda da Onleyici bakimin uygulanabilmesi igin yine
ekipmanin iyi tamnmasi gerekmektedir. Ornegin nemden
kaynakli bir ariza olugmasi s6z konusu ise ekipmanlarin nemden
arindirilmasi veya ¢aligma ortaminin nem oraninin kontrol altina
almmmasi dnleyici bakim kapsamindadir.

2.5. Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance)

Kestirimci bakim, sistemlerin en olasi ariza sonucunu
tahmin etmek igin verilerin, makine 6grenme tekniklerinin ve
istatistiksel algoritmalarin  kullanilmas:1 olarak adlandirilir
(Kimera ve Nangolo, 2020). Kestirimci bakim, bir makinenin
saglikli ¢alisip calismadigini tahminleme ve sensorler veya akill
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kontrol cihazlar1 ile elde edilen verileri makine GOgrenimi
algoritmalariyla modelleyerek, bakim ¢aligmalari ile ilgili en iyi
karar1 verme siireci olarak tanimlanir (Ozkat, 2021). Kestirimci
bakimin 6zi, bir sonraki arizayi, ariza meydana gelmeden 6nce
tahmin etmektir (Ayvaz vd.,2021).

Bir ekipmanin saglik durumuna iligkin tahmine dayali olarak
bakiminin yapildig kestirimci bakim sistemleri, gegmis veriler,
tanimlanmig saglik faktorleri, istatistiksel ¢ikarim yontemleri ve
miihendislik yaklagimlarina dayali tahmin araglari sayesinde,
arizalarin  Onceden tespit edilmesine ve ariza Oncesi
miidahalelere olanak tanir (Cinar vd., 2020).

Periyodik bakimin dezavantajlarindan biri ekipmanlar daha
uzun siire arizalanmadan igleyisine devam edebilecek ve sistem
caligmasin1  silirdiirebilecek  durumda olsa bile bakim
yapilmasidir. Bu da bakim maliyetlerini artirir. Bununla birlikte
bakim esnasinda iiretim yapmasi gereken hat, bu siireyi bakimda
gecirdigi i¢in bu hattin verimliligi diiser.

Endiistri 4.0 kavramu ile birlikte makinelerin/hatlarin ger¢ek
zamanli olarak izlenebilirligi saglanabilmektedir. Sensorler
araciligt ile hattin ¢esitli bilgileri ger¢ek zamanli olarak
izlenerek bakim yapilmasi gerekip gerekmedigi Ongoriilebilir
(Bektas O., 2020). Kestirimci bakimin amaci sensorler araciligi
ile sistemin cesitli bilesenlerini takip ederek, kalan faydali 6mrii
tespit edip bakimin gerekip gerekmedigini ongormektir. Sekil
3’de sistem sartlarina gore uygulanabilecek bakim tiirleri ve
zamanlar1 gosterilmistir.

Sistem 4
Durumu

Onleyici Bakimlar

Esik deferf s

sarti Sistem

/ Arizasi

Plansiz Bakim

Duruma dayah
bakim i
EZamana

Ariza §da ali bakim

Durumu

.

Zaman

Esik deger Ariza
Zamani Zamani
Sekil 3. Onleyici ve Arizi Bakim (Figure 3. Proactive And
Reactive Maintenance) (Sirvio, 2015)

3. Machine Learning

Yapay zekanin bir alt dalt olan makine 6grenmesi, dogrudan
programlama yapmadan, bunun yerine verilerden sisteme
ogrenme ve ogrendiklerini gelistirebilme becerilerini kazandiran
bir disiplindir.

Her giin biiyiik miktarda veri iiretilir ve paylasilir. Anlamh
sonuglar elde etmek i¢in bu kadar biiyiik miktarda veriyi analiz
etmek zahmetli bir istir ve manuel olarak uygulamaya caligmak
imkansizdir. Verileri analiz ederek gelistirilen yontemler ile
kaliplar bulup buradan anlamli sonucglara ulagmak herhangi bir
uygulama alaninin bilingli kararlar alabilmesi i¢in gereklilik arz
eder. Ancak daha iyi tahminler yapmak icin rastgele orman,
lojistik regresyon, destek vektér makinesi ve kiimeleme
algoritmast gibi denetimli veya denetimsiz g¢esitli makine
Ogrenme algoritmalarini uygulamak miimkiindiir (Chazhoor vd.,
2020).
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Amaca bagli olarak kullanilabilecek 4 farkli makine

6grenmesi yaklagimi mevcuttur (Masani vd.,2019).

» Denetimli (Supervised) Ogrenme

» Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

»  Yari-Denetimli (Semi-Supervised) Ogrenme
» Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

Denetimli (Supervised) Ogrenme; makine dgrenimi etiketli
veriler  kullanilarak  gergeklestirilir. ~ Denetimli ~ makine
o0greniminde bagimsiz verilerle birlikte bagimli degisken de
verilerek egitim saglanir. Olusturulan bu model daha sonra
verilen bagimsiz degiskenleri kullanarak hedef degiskeni tahmin
eder. Smiflandirma ve regresyon amagl kullanilir. Dogrusal
regresyon (lineer regresyon), lojistik regresyon (logistic
regression), naive bayes, destek vektdr makineleri (support
vector machines), karar agaglari (decision tree) gibi denetimli
makine dgrenmesi algoritmalari mevcuttur.

Denetimsiz  (Unsupervised) Ogrenme; etiketlenmemis,
belirsiz veriler iizerinde ¢aligir. Veriler etiketli olmadigindan bu
verileri kiimeleyerek anlam ¢ikarmayi amaglar. K-ortalamalar
(k-means), k-en yakin komsu (k-nearest neighbour), apriori
algoritmasi, temel bilesenler analizi (principal component
analysis) birer denetimsiz makine 6grenme algoritmalaridir.

Yari-Denetimli Ogrenme; denetimli ve denetimsiz dgrenme
tekniklerini igerisinde barindirir. Etiketlenmemis biiyiik miktarda
veri ile birlikte etiketlenmis kiiclik miktarda veriyi kullanan bir
yaklagimdir.

Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme; deneme yanilma
yolunu benimseyerek bagsartya ulasmayr hedefleyen bir
yontemdir. Bu 6grenme bi¢iminde ajan cevresini dlgebilir ve
buna gore bir aksiyon alabilir. Bu aksiyona karsilik bir tepki
bekler ve bu tepkiler 6dil sistemi igerisinde degerlendirilir.
Kazamlan &diil baz alnarak ajan egitilmis olur. Odiil-ceza
sistemini baz alan bir yaklagimdir.

3.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Bu yontem, birgok Ozellesmis karar agacinin birlesimi
olarak ifade edilebilir. Girdi-¢ikt1 iliskisi, makine tarafindan
deneysel veriler yardimiyla belirli giiven araliklarinda &grenilir.
Tahmin modelinin basarisi, makine tarafindan yeterli 6grenme
saglandiktan sonra dogrulama verilerinin test edilmesiyle
belirlenir.

Breiman tarafindan Onerilen rastgele orman yaklagimi,
bir¢ok karar agacina sahip bir makine 6grenme algoritmasidir.
Torbalama ve Rastgele Alt Uzaylar yontemlerinin  bir
birlesimidir. Bu yontem son yillarda hem regresyon hem de
smiflandirma problemlerinde basarisini kanitlamig ve bir¢ok
farkli alanda kullanilan en iyi makine Ogrenmesi
algoritmalarindan biridir. RO algoritmasinda veri seti 6ncelikle,
Ogrenme egitim verisi (in-Bag) ve 6grenme diizeyini test etmek
icin test verisi (out of bag) olmak iizere rastgele iki kisma ayrilir.
Daha sonra, veri setinden rastgele bir¢ok karar agaci olusturulur.
Her agacin dallanmasi, diigiim noktalarinda rastgele segilir. RO
nihai tahmini, her bir agagtan elde edilen tim sonuglarin
ortalamasidir. Bu nedenle, her bir aga¢ belirli agirliklarda RO
tahminini etkiler. Bu yontemde her agag tek tek incelenmez. RO
algoritmasi, alt kiimelerden rastgele egitim verisi alma ve
rastgele algoritma ile aga¢ olusturma ozelliginden dolay1 diger
makine 6grenmesi algoritmalarindan daha giicliidiir (Yesilkanat,
2020).
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3.2. Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analysis)

Bircok o6zellige sahip biiyiik veri kiimelerinde bilgilerin
cogunu korurken bir dizi boyut kiigiiltme teknigi kullanilarak
degiskenlerin sayisini azaltmak miimkiin olabilmektedir. Bunlar
arasinda en yaygin kullanilani temel bilesenler analizidir (TBA)
(Lauro ve Palumbo, 2000).

Temel bilesenler analizi, bir¢ok degiskenden olusan bir veri
setinde bulunan bilgiyi daha az degiskenle ve minimum bilgi
kaybiyla ifade etmeye calisan bir tekniktir. Biiyiik boyutlu veri
setleri i¢indeki boyutsallig1 azaltir. Boylece minimum kayipla
boyut indirgenmis olur. Ug amaci vardir; verilerin boyutunu
azaltma, tahminleme, veri seti boyutunu kiigiilterek analiz
yapilmasi amaciyla goriintiilemektir.

4. Materyal ve Metot

Teknolojik geligmeler ile son yillarda veriye erisim
sekillerinde de degisiklikler meydana gelmektedir. Gegmiste
smmirli  cihazlardan veri alinabiliyorken, nesnelerin interneti
kavramimin hayatimiza girisiyle birlikte bugiin ¢ok cesitli
cihazlardan veri alimabilmektedir. Sadece kullanict girisleri ile
elde edilen bilgiler degil, cihazlarla dogrudan haberleserek
gercek zamanlh bilgiler elde edilebilmektedir. Bununla birlikte
cep telefonlari, giyilebilir teknolojiler (akilli saatler, akilli
gozliikler, sensor teknolojileri...) de giinlikk hayatin vazge¢ilmez
bir parcasi haline gelmistir. Ozellikle endiistriyel ortamlarda
sensorler aracihig: ile alinabilen veriler bize genis bir ¢aligma
alani sunabilmektedirler.

Bir kestirimci bakim uygulamasi yapilabilmesi i¢in
oncelikle ilgili makinenin verileri sensorler ve diger akill
kontrol sistemlerine erisim aracilifiyla alinabilmelidir. Bu
uygulamada dokiim makinesinin verilerinin toplanabilmesi igin
bir Siemens PLC S7-1200 kullanilmistir. Bu calismada
kullanilan donanim ve yazilimlarin listesi agagidaki sekildedir.

» PLC (Siemens S7 -300, Siemens S7-1200)

» Veri toplama servis yazilimi (Aragtirmaci tarafindan
yazilmustir.)

» Endiistriyel PC (Data Collection Box PC)
Endiistriyel Box PC, Intel® Pentium® N4200 2.5 GHz,
2 HDMI, 2 GbE LANs, 6 USB 12V/36W AC/DC
adapter and EU power cord, Win 10 IoT OS

> SQL Server 2018 Professional Edition

» MES (Manufacturing Execution System) ariza
tanimlama arayulzi. (Arastirmact tarafindan
yazilmustir.)

» MES bakim arayiizii. (Aragtirmaci tarafindan

yazilmustir.)

PLC aracilig1 ile makinenin bilgileri anlik olarak kaydedildi
ve veri seti olarak hazirlandi. Bu ¢aligmada makineden, ¢aligma
durumu, tiretim sayisi (adet), tiretim miktar: (kg), iriin {iretim
stiresi, mikser motor durumu, regete yiikleme numarasi, mikser
motor titresim, mikser sicaklik, mikser hizi (rpm), mikser basing,
akim fazl, akim faz2, akim faz3, belirlenmis 8 adet alarm
durumu, tarih/saat gibi bilgiler alinmigtir. Ayn1 anda birden fazla
alarm gelebildiginden dolayr her alarm tipi igin farkli bir alan
belirlenmistir.

Sistemin otomasyon teknolojileri tarafindaki kontroliinden
sorumlu cihaz olan PLC S7-300 ile OPC UA aracihigi ile
dogrudan haberlesme saglanamayacagindan PLC S7-300 ile
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PLC S7-1200 arasinda S7 baglanti protokolii ile haberlesme
saglanmistir. Yukarida bu calisma icin ihtiya¢ duyulabilecek
veriler PLC fizerinden bu haberlesme protokolii ile PLC S7-
1200’e tagmmustir. Sekil 4’de de goriildiigii tizere elde edilen
veriler PLC-1200 iizerinde toplanmig ve OPC UA destekli bu
PLC (S7-1200) ile haberlesen endiistriyel bir bilgisayar iizerinde
caligan veri toplama servisi araciligi ile saniyede bir bu veriye
erisecek sekilde kodlanarak merkezi sunucu fiizerindeki veri
tabanina yazilmustir.

Ariza olustugu takdirde makine ariza sebebi sistem
tarafindan otomatik olarak tespit edilemediyse belirsiz ariza
bilgisi bir arayiiz aracilig1 ile operatorlere iletilir. Bu arayliz hem
izleme hem de ariza bilgilerinin girislerinin yapilabilmesini
saglayabilmektedir. Gelen uyar1 ile operatérden bu arizanin
sebebinin girilmesi talep edilir. Boylece olusan duruglarin
sebepleri de kiosk aracilii ile operator tarafindan belirlenmis
olur.

Makine Ogrenmesi

&> §

o o O
Sunucu — Sunucu -
Fabrika BT Seviyesi
Data Toplama
L Servisi
 _orcUuA |
1101000101110110103

Uretim OT Seviyesi A T

Sekil 4.Uygulama Calisma Sablonu (Figure 4. Architectural
Overview)

Veri seti:
16/04/2021-15/09/2021 tarihleri arasinda gerceklesen 3.801.250
satir veriden olusur. Veri seti 6zellikleri Tablo 1°de gdsterilmistir.

Tablo 1.Veri Seti Ozellikleri ve Agiklamalar: (Table 1. Dataset)

ObjectID Satir numarasi

Machine_Working Calisma durumu

Production_Count Uretim sayis1 (Adet

Production_Amount Uretim miktar1 (Kg)

Worktime Uriin {iretim Siiresi (sn)
Engine_Status Mikser motor durum
Charge Regete yiikleme numarasi

Mixer_Vibration Mikser motor titresim

Mixer_Actual_Temperature | Mikser sicaklik

Mixer_Working_Speed Mikser hizi (RPM)

Mixer_Actual Pressure Mikser basing

Current_1 Akim Bilgisi Faz 1
Current_2 Akim Bilgisi Faz 2
Current_3 Akim Bilgisi Faz 3
Alarm_1 Acil Stop

Alarm_2 Termik Attt
Alarm_3 Mikser Motoru Siiriicti Arizasi
Alarm_4 Hava basinci diigiik
Alarm_5 Konveyor Arizasi
Alarm_6 Malzeme Sikigmasi
Alam_7 Kalip Bekleme
Alarm_8 Mekanik Ariza
Datetime Tarih/Saat
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Veri setimize 6ncelikle veri 6n igsleme adimlari uygulandi.
NULL deger igeren az sayidaki veri, veri setinden g¢ikarildi.
Farkli tarih formatlar1 diizenlendi. Makine calisma saatleri ile
uyusmazlik gosteren veriler kirli veri olarak nitelendirilip veri
setinden ¢ikarildi. Elde edilen veri setinde, makinenin saglikli
caligmaya basladigi durumdan 6ngdrmek istedigimiz ariza verisi
gelene kadar ki veri bloklar1 kullanildi.

Kestirimci bakimda makinenin t aninda yalnizca galistigi ya
da arizali oldugu bilgisini tahmin edebilmek yeterli degildir.
Onleyici tedbirlerin zamaminda alabilmesi i¢in o iiretim
sisteminin ihtiya¢ duydugu arizaya kalan siireyi dogru tahmin
edebilmek gereklidir. Bu nedenle bu problem bir siiflandirma
probleminden ziyade bir regresyon problemi olarak ele alinabilir.

Ilgili veri seti hem denetimli hem de denetimsiz makine
O0grenmesi algoritmalarindan birine ayr1 ayr1 uygulanmistir.
Literatiir taramasi sonucu regresyona uygulanabilir olan ve
tahmin giiciiniin yiiksek oldugu bilinen denetimli makine
Ogrenmesi algoritmalarindan rastgele orman, denetimsiz makine
O0grenmesi tarafinda temel bilesen analizi kullanilmasina karar
verilmistir.

Makine g¢alisma parametreleri 6 ay boyunca izlendi. Bu
arizalar gergeklesinceye kadar ki saglikli makine ¢aligma
parametreleri lizerinde calisildi.

Temel bilesen analizi teknigi ile 16 ozellik igerisinden
vibrasyon, akim ve sicaklik parametrelerinin bilginin %99’unu
kapsayan oOznitelikler oldugu tespit edilmistir. Her iki makine
O0grenmesi yontemi icin bu 3 o6zellik disindaki o6zellikler
elenmistir.

Rastgele orman modeli ile kullanilan metodolojide, arizanin
olustugu zaman bilindigi i¢in bu arizaya kadar ki kalan zamani
kalan faydali 6miir olarak hesaplayip yeni bir siitun olarak veri
setimize ekledik. Veri setimizi %54 egitim (77.487 adet), %46
test (66.052 adet) veri seti olarak ikiye ayirdik. Denetimli
makine 6grenmesi algoritmalarindan rastgele orman algoritmasi
ile modelimizi olusturduk. Kalan faydali émrii bulmaya odakli
calisma, alarm tespitine bir regresyon problemi olarak
yaklagabilmemizi saglamistir. Boylelikle arizaya ne kadar siire
kaldiginin  tahmini yapilabilmisti. Model olusturulurken
n_estimators (aga¢ sayisi) parametresi olarak 1000 degeri
almmustir.

Temel bilesen analizi modeli ile kullanilan metodolojide,
temel bilesen analizi yardimiyla ¢alisma kosullarini belirleyen en
etkili bilesenler tespit edildi. Burada veriyi en iyi agiklayan
bilesenleri bulmak amag¢lanmustir.

Veri seti Oznitelik mihendisligi (feature engineering)
uygulamak amaciyla pencerelere ayrilir ve her pencere
diizeyinde alanlarin kisa vadeli dagilimmi tanimlayan bir dizi
istatistiksel nicelik hesaplanir. Bu nicelikler, daha 6nce
Metallinou ve ekibi tarafindan siirekli izleme igin basariyla
kullanilmig olan 11 fonksiyon; mean, standard deviation,
skewness, kurtosis, range, minimum, maximum, first quantile,
third quantile, median quantile ve inter-quantile range’den
olugur (Turker vd., 2017).

Veri lizerinde her bir kayit i¢in kendisinden dnce gelen 12
saatin verisine dair istatistikler hesaplanarak mevcut 6zelliklerde
zenginlestirilmeye gidilmigtir. Mean, standard deviation,
skewness, kurtosis, range, minimum, maximum, first quantile,
third quantile, median quantile ve inter-quantile range
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istatistikleri veri setinin 6zellik bilgilerine ilave edilerek ozellik
sayist 3’den 36’ye ¢ikarilmugtir.

Denetimsiz  makine Ogrenme algoritmalarinda  etiketli
datalardan bahsedilemedigi i¢in veri seti %80 egitim, %20 test
olarak ayrilmis, metrik olarak da denklem (1) deki formiil ile
ifade edilen kare tahmin hatas1 (Squared Prediction Error - SPE)
kullanilmugtir.

36 ozellik arasindan TBA uzayinda %99 anlamlilik teskil
eden ozellik sayist 3 olarak tespit edilmistir TBA
hesaplamasinda ¢ikartilan 6z vektorler biiylikten kiigiige
siralanarak ilk 3 temel bilesen arasindan her bir satir i¢in SPE
hesaplamasi yapilmistir.

SPE =

Sl
“‘“‘“} 1)

Egitim verisi icerisindeki SPE degerlerinin ortalamasi {izerinden
bir st sinir belirlenmis, bu iist sinir test veri setinde alarm st
sinirt olarak kullanilmustir.

5. Arastirma Sonuclari ve Tartisma
5.1. Random Forest ile Tahminleme Sonucu

Denetimli makine O6grenmesi algoritmalarindan rastgele
orman kullanilarak énce regresyon uygulanip daha sonra KFO
tahminlerini simiflandirarak kategorik sonuglar elde edilmistir.
Belirlenen kategoriler isletmenin ihtiyaglarina goére farklilik
gosterebilir. Mevcut isletme i¢in bakim uyar sistemi igerisinde
makinenin arizalanmasma kalan stire i¢in 3 kategori
belirlenmistir.

e Normal Calisma (Arizaya kalan siire 10 saatten fazla)
e  Uyar (2 ile 10 saat arast)
e Alarm (2 saatten az)

Normal  ¢alisma  kategorisi; makinenin  galisma
parametrelerinde herhangi bir anormallik olmadigint ve bakim
gerektirmedigini, Uyari; bakimin yakinda gerekli olabilecegini,
alarm ise bakimin acilen gerekli oldugunu aksi takdirde mikser
motor siiriicii arizasinin gergeklesebilecegini belirtir.

Sekil 5°de saniye bazinda tahmin edilen KFO degerleri ile
gercek KFO degerleri grafik iizerinde gosterilmistir. Saniye
bazinda elde edilen dogruluk degeri (accuracy) 958,02
olmustur. Bununla birlikte Sekil 6’da gosterildigi iizere tahmin
ve gergek KFO degerleri belirlenen kategorilere —gore
smiflandirildiginda ise elde edilen dogruluk degeri %85,17°dir.

KFO (Tahmin)
E— KFO (Gergek)

KFO (sn)

Zaman (sn)
Sekil 5. Gergek/Tahmin KFO Grafigi (saniye) (Figure 5.

Truth/Prediction RUL Graph (second))
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Sekil 6. Gergek/Tahmin KFO Grafigi (kategorik) (Figure 6.
Truth/Prediction RUL Graph (categorical))

5.2. Temel Bilesen Analizi ile Tahminleme Sonucu

Test veri seti modele uygulandiginda modelin basari tespiti
icin kare tahmin hatas1 (SPE) metrigi kullanilmistir. SPE metrigi
ile test verilerinin %73,4lnde anomali tespit edilmistir. Sekil 7
arizanin gerceklestigi ana tekabiil eden kayitlarin PC1 (Principal
Component 1), PC2 (Principal Component 2)’ye gore dagilim
grafigini ifade etmektedir.

TIFT -
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L] -
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Pc1
Sekil 7. PC1/PC2 Dagilim Grafigi (Figure 7. PC1/PC2
Distribution Graph)

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, bir veri toplama sistemi ile
dokiim fabrikasindan elde edildiginden baska c¢aligsmalarla
dogrudan bir kiyaslama yapmak miimkiin olmamistir. Buna
ragmen asagidaki tabloda bu calisma ile benzer caligmalarda
elde edilmis olan dogruluk degerlerinin karsilagtirmasina yer
verilmistir.

Tablo 2.Alternatif Calismalar ile Dogruluk Degerlerinin
Karsilastirilmas: (Table 2. Comparison of Alternative Studies
and Accuracy Values)

Caligsmalar Yontem | Dogruluk Oram
Mevcut Calisma RO %85,17
Calisma 1 (Cinar vd., 2020) RO %98,8
Caligma 2 (Tessaro vd., 2020) | RO %88,75
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6. Sonuc

Geleneksel arizi, periyodik ve onleyici bakimlar, iiretim
endiistrilerinde  hala  yaygin olarak  kullanilan  bakim
yontemleridir. Ariza gergeklestikten sonra ariza tespit siiresinin
uzun olmasi, yedek parca gereksinimi s6z konusu oldugunda
parca isletmede mevcut degilse tedarik siiresinin uzayabilmesi,
olusan arizanin zincirleme olarak bagka arizalari tetikleme
ihtimali gibi unsurlar, bakim maliyetlerini artiran unsurlardir.
Bununla birlikte periyodik olarak yapilan bakimlarin periyotlar
uzun tutuldugunda arizi bakimin artmasina sebep oldugu gibi,
kisa tutuldugunda ise sistem uzun siire sorunsuz ¢alisabilecekken
gereksiz bakimlara ve bu nedenle de fiiretim verimliliginin
diismesine sebebiyet vermektedir. Mevzu bahis bakim
yaklagimlarimin eksikliklerini gidermek ve bu calismada tiretim
endiistrisinde bakimi optimize edebilmek amaciyla makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak kestirimci bakim yaklasimi
uygulandi. Kestirimci bakim makineye ait verileri stirekli bir
sekilde gercek zamanli olarak takip ederek degisen kosullara
ragmen verimliligi en iist diizeyde tutacak sekilde makine
bakimi i¢in en uygun zamani belirler. Boylece ariza olugmadan
onlem alinabilir ve gereksiz bakimlarin 6niine gegilebilir.

Bu calismada, endiistriyel ortamda iiretim yapan bir dokiim
makinesi iizerinde mikser motor siiriicii ariza zamani tahmini
icin kestirimci bakim uygulamasi gergeklestirildi. Uygulanan
modellerin ¢iktilart g6z Oniine alindiginda, denetimli makine
O0grenme modeli rastgele orman ile nispeten daha basarili
sonuclar elde edildigi gozlemlendi. Bu kapsamda kestirimci
bakim uygulamamizin mikser motor siirlici arizasini
gerceklesmeden Once belirlenen kriterlere gore tahmin etme
konusunda etkili oldugu sdylenebilir. Bu sayede belirtilen ariza
gerceklesmeden Once Onlem alinarak arizanin ve {retim
verimliliginin bu durumdan olumsuz etkilenmesinin Oniine
gecilebilir.

Kestirimci bakim igin ¢alisma yapilacak olan alan ile ilgili
veri setleri ve beklentilere gore farkli yaklagimlar s6z konusudur.
Dolayisiyla tim kestirimci bakim uygulamalari igin tek bir
yaklagim s6z konusu degildir. Bu ¢alismada tek bir {irlin tipi igin
farkli durus sebeplerinden sisteme olumsuz etkileri ve maliyeti
¢ok daha biiyiik olan mikser motor siiriicli arizas1 ger¢eklesme
zamani tahminlemesi lizerinde durulmustur. Sonraki asamada
veri seti zenginlestirilerek farkl iiriin tiplerinde ve farkli ariza
tiplerini de tahmin edebilecek makine 6grenmesi modelleri
gelistirilebilir.
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