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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasinda, endiistriyel pres makinesinden anlik olarak toplanan veriler ile
ariza teshisi yapabilmek icin ¢aligmalar yapilmistir. Toplanan verilerden makine
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calismalar1 gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismanin yiiriitiilmesi sirasinda degerli yardim ve yonlendirmelerini esirgemeyen,
¢aligmalarima y6n veren ve bana giivenen damismanim Dog¢.Dr. Mehmet Zeki
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MAKINE OGRENMESI KULLANILARAK ENDUSTRIYEL PRES
MAKINESI ICIN KESTIiRIMCi BAKIM UYGULAMASI

OZET

Endiistri 4.0 uygulamalarinin temel amaci liretim zinciri boyunca maksimum c¢alisma
stiresini saglamak, tiretim maliyetlerini diistirmek ve verimliligi artirmaktir. Endiistri
4.0 teknolojilerinden olan Biiyiik Veri, Nesnelerin Interneti (IoT) ve Makine
Ogrenmesi (ML) sayesinde Kestirimci Bakim ¢alismalari hiz kazanmustir. Endiistride
Kestirimci Bakim uygulamak, bakim ve onarim siiresi uzun siiren ariza sayisini
azaltmakta, liretim kayiplarini ve maliyetlerini minimum seviyeye indirmektedir.

Makine Ogrenmesinin kullanimiyla, ekipmanlarda bilinmeyen sebeplerle yasanan
arizalar ve ekipmanin bakim ihtiyaci tahmin edilebilmektedir. Makine 6grenmesi ile
tahmin modelleri olusturmak i¢in dogru bilgi toplamak ve farkli sistemlerden gelen
birgok veriyi kullanabilmek gerekmektedir. Kestirimci bakimla ilgili biiyiik
miktardaki verinin varlig1 ve gercek zamanli bu verileri izleme ihtiyaci, veri toplarken
yasanan gecikmeler, ag ve sunucu problemleri bu siirecte yasanan biiyiik zorluklardir.
Bir diger 6nemli hususta yapay zekanin kullanimu ile ilgilidir. Ornegin egitim verilerini
elde etme, degisken ¢evre sartlar1 ile basa ¢ikma, belirli bir senaryoya daha iyi uyan
ML algoritmasinin secilmesi, operasyonel kosullara ve iiretim ortamina duyarl
bilginin gerekliligi yapilacak analizler i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bu calismada otomotiv endiistrisinde kullanilan transfer pres makinesi i¢in bakim
thtiyact zamani tahmininde bulunan ve anormal durumlar yaklastiginda ilgili kisilere
uyar1 mesaj1 verebilen kestirimci bakim ¢alismalari incelenmistir. Oncelikle makineye
gecmiste meydana gelen arizalarin tespitine yonelik ¢esitli sensorler yerlestirilmis ve
bu sensorlerden hangi verilerin toplanacagi belirlenmistir. Toplanan verilerle anomali
tespiti yapabilmek ve gecmisteki arizalar1 modellemek i¢in kullanilan makine
O0grenmesi algoritmalar1 olusturularak otomotiv parcalar1 iireten bir fabrikada
uygulama yapilmistir. Gergek iiretim kosullarinda toplanan ham verilerin eksik ve
yanlig kisimlar1 temizlenerek model i¢in hazir hale getirilmesi saglanmistir. Gegmiste
yasanan iki farklt motor arizasi i¢in veriler arizaya yakin ve arizaya uzak olarak
etiketlenmis, makine 6grenmesi algoritmalari ile ariza tahmini yapilmistir. Kullanilan
denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan Rastgele Orman algoritmasi en yliksek
performansi gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Endiistriyel Nesnelerin Interneti, Kestirimci Bakim, Makine
Ogrenmesi, Otomotiv Endiistrisi.
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PREDICTIVE MAINTENANCE APPLICATION FOR INDUSTRIAL PRESS
MACHINE USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT

The main purpose of Industry 4.0 applications is to provide maximum uptime
throughout the production chain, to reduce production costs and to increase
productivity. Thanks to Big Data, Internet of Things (1oT) and Machine Learning (ML),
which are among the Industry 4.0 technologies, Predictive Maintenance studies have
gained speed. Applying Predictive Maintenance in the industry reduces the number of
breakdowns with long maintenance and repair times, and minimizes production losses
and costs.

With the use of machine learning, malfunctions in equipment due to unknown reasons
and the need for maintenance of the equipment can be predicted. In order to create
prediction models with machine learning, it is necessary to collect accurate
information and to use many data from different systems. The existence of a large
amount of data related to predictive maintenance and the need to monitor this data in
real time, delays in data collection, network and server problems are major difficulties
in this process. Another important issue concerns the use of artificial intelligence. For
example, obtaining training data, dealing with variable environmental conditions,
choosing the ML algorithm better suited to a specific scenario, necessity of
information sensitive to operational conditions and production environment are of
great importance for analysis.

In this study, predictive maintenance studies for the transfer press machine used in the
automotive industry, which can predict the maintenance need time and give warning
messages to the relevant people when abnormal situations approach, are examined.
First of all, various sensors have been placed in the machine for the detection of past
malfunctions and it has been determined which data will be collected from these
sensors. Then, machine learning algorithms used to detect anomalies with the collected
data and model past failures were created and an application was made in a factory
that produces automotive parts. The missing and incorrect parts of the raw data
collected under real production conditions were cleaned and made ready for the model.
For two different engine failures in the past, the data were labeled as near to failure
and far from failure, and failure prediction was made with machine learning algorithms.
Among the supervised machine learning algorithms used, the Random Forest
algorithm showed the highest performance.

Keywords: Industrial Internet of Things-110T, Predictive Maintenance, Machine
Learning, Automotive Industry.
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GIRIS

Nesnelerin Interneti (Internet of Things-1oT) teknolojisi, fiziksel nesnelerin
birbirleriyle veya diger sistemlerle veri alisverisi yapmak i¢in baglantili oldugu
iletisim agidir. Bu iletisim ag1 cihazlarin ve bilgisayarlarin veri toplamasini ve
paylagmasint saglamaktadir. Toplanan veriler yerel veritabanlarinda veya bulut
platformlarinda depolanmaktadir. IoT sayesinde cihazlar uzaktan algilanmakta ve
izlenebilmektedir. Endiistri ve IoT’nin birlestirilmesi ile birlikte Endiistriyel
Nesnelerin Interneti (Industrial Internet of Things-110T) kavrami da ortaya ¢ikmustir.
IToT, makine verilerinin izlenmesini ve ¢esitli sinyaller kullanarak makinenin kontrol
edilmesini saglar. Bu sayede liretim siirecini iyilestirmeye ve makinelerin bakim
faaliyetlerini planlamaya yardimci olur [1]. Sirketler verimliliklerini artirmak ve
yonetimsel kararlar1 dogru sekilde verebilmek i¢in gercek zamanli olarak sistemlerini

izlemeye 6nem vermektedir [2].

Endiistride dnemli olan bir diger konu da makinelerin maliyet ve zaman agisindan
verimli bakimi ve onarimidir. Bakim faaliyetlerini, ihtiya¢ duyulan yedek parga,
personel ve iiretim kesinti slirelerini goz oniinde bulundurarak ¢ok iyi planlamak
gerekmektedir [3]. Bunun i¢in ger¢ek zamanli olarak makine hakkinda giivenilir ve
dogru bilgiler saglanmas1 gerekir. Ozellikle Tam Zamanl Uretim (Just in Time-JIT),
yani stoksuz iiretim yapan fabrikalarda bu durum kritik 6nem tasimaktadir. Makine

arizalari iretimi durdurma noktasina getirip sevkiyat problemlerine neden olmaktadir.

Uygulama yapilan makinede, bakim ve onarim, geleneksel yontemde deneyimli
kisilerin bilgisi dahilinde yapilmakta ve bu kisiler bir makinenin bakima ihtiya¢ duyup
duymadigini ¢esitli faktorlerden (giiriiltii, titresim, 1s1, nem vb.) anlayabilmektedir.
Sonradan ekipman omiirlerinin ne zaman bitecegi ve belirlenen sinirlar i¢cinde ¢alisip
calismadigini degerlendirmek i¢in standartlara dayali ¢esitli kontroller eklenmistir.
Son yillarda, kestirimci bakim olarak da bildigimiz makine 6grenimi kullanan veriye

dayali yontemler de sisteme eklenmistir.



Bir transfer pres makinesi, farkli ariza tiirlerine sahip birgok farkli parcaya sahiptir.
Arizalara genel olarak motor arizalari, mekanik aktarma organi ve disli arizalari,
dengesiz yiikler, asinma problemleri, metal yorgunlugu, sicaklik degisimleri veya
elektrikle ilgili problemler neden olmaktadir. Bu durum, birgok farkli parametrenin
Ol¢iilmesini ve analiz edilmesini gerektirmektedir. Pres makinesinin klasik bakim
faaliyetleri, ariza yagandiktan sonra hatali parcalarin tespitini ve depoda hazir tutulan
yiiksek maliyetli yedek parca stogundan pargalarin degistirilmesi seklinde
yapilmaktadir. Bu siire¢ olduk¢a zaman alicidir, verimsizdir ve yiiksek maliyetlere

neden olmaktadir.

Tez kapsaminda, otomotiv sac pargalart sekillendirme islemini yapan endiistriyel
transfer pres makinesindeki kestirimci bakim ¢alismalarindan bahsedilmektedir. Ariza
zamanini tespit etmek i¢in Makine Kontrolciisii (Programmable Logic Controller-
PLC) ve sensérlerden toplanan veriler Makine Ogrenmesi (Machine Learning-ML)
algoritmalar1 ile analiz edilmektedir. Makine arizalanmadan Once arizalanacagi
bilgisini otomatik olarak uyari verecek bir sistem kurulmasi hedeflenmistir. Makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilan kestirimci bakim modellemelerinin sonuglari
birbirleriyle ve literatiirdeki diger ¢alismalar ile karsilastirilmig, ¢alismanin sonucunda

en yliksek performans gosteren yontem onerilmistir.

Tez calismasinin akisi su sekilde diizenlenmistir: Giris boliimiinde ¢alismanin genel
cercevesinden bahsettikten sonra, tezin birinci boliimiinde bakim tiirleri hakkinda bilgi
verilmis, klasik bakim ve kestirimci bakim arasindaki farklara deginilmis, kestirimci
bakimin yontemlerinden ve makine Ogrenmesiyle yapilan kestirimei bakim
calismalarindan bahsedilmistir. B6lim 2 makine 6grenmesi yontemleri konusunda
literatiir arastirmasini icermektedir. Boliim 3’de ariza analizi, uygun algilayici se¢imi
ve veri analizi sistem mimarisinden bahsedilmistir. Bolim 4, pres makinesinden
toplanan  verilerin  makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile modellemelerinin
gerceklestirildigi ve elde edilen sonuglarin birbiriyle karsilastirildigr boliimdiir.
Yapilan karsilastirmada performansi yiiksek olan yontemler se¢ilmistir. Bu bdliimiin
sonunda denetimli makine 0grenmesi algoritmalarinin model basar1 sonuglar1 tek bir
tabloda sunulmustur. Besinci ve son bolimde, sonuglar farkli acgilardan
degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek calismalar hakkinda Onerilerde

bulunulmustur.



1. BAKIM VE KESTIRIMCi BAKIM

1.1. Bakim Yaklasimlari

EN 13306:2017 standartina gore bakim yaklagimlart Sekil 1.1°de gosterildigi gibi
genel cercevede smiflandirilmistir. 2010 yilindaki standartta diizeltici ve 6nleyici
bakim olarak iki kategori altinda incelenen geleneksel bakim yaklagimi, 2017 yilinda
giincellenen standartla birlikte bakim kategorilerine iyilestirme yontemi de eklenerek,
bakim simiflar lyilestirme, Onleyici Bakim ve Diizeltici Bakim olmak {izere 3 ana

gruba ayrilmistir.

BAKIM
Dogal Glvenilirlik Karakterinin Degisimi Dogal Guvenilirlik Karakterinde Degisiklik Yok
Anzadan Bnce Anzadan Sonra |
lyilestirme Onleyici Bakim Dizeltici Bakim
Kalitede
Kalitede | Bozulma
Bozulma Gozlemleme Ertelenmis Acil
Gdzlemleme Yok | ]
Duruma Bagh BOr;.otladen Ertelenmis Acil Diizeltici
Bakim eirenen Dizeltici Bakim Bakim
Bakim
Kalitede l Kalitede
Bozulmay izleme Duruma Bagh Bozulmay!
Kiyaslamak ve Yontemiyle Bakim (izleme Kiyaslamak ve
Degerlendirmek Bakim Yéntemi Yok) | Degerlendirmek
Var Yok
Kalitede Bozulma
Var .
Kalitede Bozulma Kalitede Bozulma
Yok Yok
Bakim Yok Aktif izleme Bakm Yok
Ydntemiyle
Bakim

Sekil 1.1. Bakim tiirleri (EN-13306: 2017’ye gore) [4]

Ariza teshisi veya ariza tahmini yapabilmek i¢in ekipman durumlarini izleyen bakim
yaklasimlar ti¢ ayr1 sinifta gruplandirilabilir. Bunlar, istatistiksel yontem yaklagimlart,
yapay zeka yaklasimlari ve model tabanli yaklasimlardir. Yapay zeka teknolojisinde

yasanan son gelismeler, bu teknolojiyi yasamin her alaninda uygulanabilir kilmistir.



Ozellikle sanayideki Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance-PdM) calismalarinda

giderek daha fazla uygulanmaktadir [5].

Yapay zeka calismalarinda onemli bir yere sahip olan makine 6grenmesi, bir¢cok
uygulamada akilli tahminlemeler yapan algoritmalar1 gelistirmek i¢in kullanilmaya
baglanmigtir. ML yaklasimlari, boyutlar1 ¢ok yiliksek seviyelere ulasan verileri
kullanma ve ¢esitli ortamlardaki verilerde gizli iliskileri ortaya ¢ikarma yetenegine
sahiptir [6].

Geleneksel olarak sistematik, diizenli ve yaygin bir sekilde yapilan bakim yontemlerini

lic gruba ayirabiliriz. Bunlar; diizeltici bakim, dnleyici bakim ve kestirimci bakimdir.
1.1.1. Diizeltici Bakim

Diizeltici bakim, plansiz bir bakim tiiriidiir. Beklenmeyen bir anda yasanan hatay1
¢ozmek icin yapilan miidahaleyi kapsamaktadir. Kullanilan ekipmanlar1 ariza
meydana gelene kadar calistirarak, ariza yasandiktan sonra bakim ve onarimini
yapmaktadir. Uretimde biiyiik kayiplar olmayacaksa ve bakim maliyetleri de diisiikse
bu yontem uygulanabilir [7]. Diizeltici bakim, “Arizi bakim” olarak da

adlandirilmaktadir.
1.1.2. Onleyici Bakim

Onleyici bakim, planli bir bakim tiiriidiir. Kullanilan ekipmanlarin ariza olasiligim
azaltmak icin zamana veya kullanima dayali olarak belli basl kriterlere gore bakim
yapilmasi saglanmaktadir. Onleyici bakim ile, arizalarin azaltilmasi, planlanmamus
yiiksek maliyetli diizeltici bakimlarin engellenmesi ve ekipmanlarin giivenilir sekilde

calismasi amaglanmustir [8].
1.1.3. Kestirimci Bakim

Kestirimcei bakim, ekipmanlardan siirekli olarak toplanan verilerin kayit altina alinip,
makine arizalanmadan Once ne zaman arizalanacagini tahminleyerek hizli aksiyon
almay1 saglamaktadir. Eldeki verilerin analiz edilmesiyle yasanabilecek bir ariza i¢in

ipuclar1 toplanarak maliyet ve zaman kazanci saglanabilmektedir.



Bakim ve onarim calismalarinda yasanan tiretim kayiplarmi azaltmak, ekipmanin

kullanilabilirligini ve verimliligini arttirmak i¢in kullanilmaktadir.

Kestirimci bakimin amaci tam zamaninda bakim yapmaktir. Bu amaca ulasirken
ekipmanlar1 durdurmadan sensorler vasitasiyla izlemek, durumlar1 hakkinda gergek
zamanli olarak bilgi toplamak ve zamanla olusabilecek degisimleri incelemek
gerekmektedir [9]. Bu sayede ariza zamani tahmin edilerek tam zamaninda bakim

yapilmas1 saglanmaktadir.

Sekil 1.2°de kestirimei bakim faaliyetlerinin nasil planlanip yiratildigi gosterilmistir.

Limitler iginde
1- Isletme
Geneli Analiz
—— y - 10- Gidisin
‘ 7— Periyodik 8- Veri 9- Verilerin Degerlendirilmesi ile
2- |zenecek Durum [ Toplama [—*|Kaydedilmesi Ariza Tesbiti
Makina Segimi Olguima rend Analizi}
3- Makina -
DR Limitler diginda
KOtogunan Kabul Edilir g
olugturulmasi
‘ 6— Limitleri i Arniza Yok
Al Edilemez
4- Olgim 5— Kontrol Makina Caligma
Turlarinin Limitlerinin Ozellikleri ile
Olugturuimasi Belirlenmesi Karsilagtirma

Ariza Var

12— Anizanin
Onarimi

Sekil 1.2. Kestirimci bakim akis semasi [10].

Kestirimeci bakimda ekipmanin gergek durumunu gosteren fiziksel verilerle
calisiimakta, bakim planlar1 bu veriler 1s18inda  gerceklestirilmekte ve
giincellenmektedir. Bu sayede bakim gerekmeyen g¢alisan makineler gereksiz yere

durdurulmamaktadir [11].

Bununla birlikte kestirimci bakim sistemlerinde ¢esitli zorluklar bulunmaktadir. Veri
toplamak i¢in kullanilan algilayicilarin giivenilirligi ve ¢aligsma kosullar veri kalitesini
dogrudan etkilemektedir. Ozellikle fabrika ortaminda sensorler ile {ist sistemler
arasindaki entegrasyon problemli olabilmektedir. Saha personelinin bakim ve onarim
calismalarinda yaptig1 fiziksel miidahaleler verilerin toplandigr ekipmanlar

etkileyebilmektedir. Farkli kaynaklardan toplanan birgok veri tiirlinii isletmenin



kestirimci bakim amaglar1 dogrultusunda kullanabilme yetkinligi gerekmektedir [12].
Biiyliik veri yapilarin1 depolayacak sunucular ic¢in bilgi islem altyapisina,
depolandiktan sonra verileri isleyebilecek sistemlere ve etkin bir sekilde kullanabilme
yetkisine sahip personele sahip olunmasi gerekir [13]. Yanlis tahmin edilen ariza
sonucunda yapilan gereksiz bakim veya beklenmedik bir anda yasanan makine arizasi,

tiretim kayiplarina yol acabilir.
1.2. Kestirimci Bakim Yontemleri

Geleneksel kestirimci bakim yontemleri, calisan makinelerden toplanan verilerin,
tiretici firmalarin belirledigi kriterlere gore degerlendirilmesi sonucunda alinacak

onlemlerin tespiti ilkesine dayanmaktadir [14].

Gilinlimiizde yapay zeka sistemleri ile veriler analiz edilerek uygulanan kestirimci

bakim yontemleri hiz kazanmastir.

Tezde incelenen sistemin Kkestirimci bakiminda titresim olgtimii, termal kamera

Ol¢timii, yag analizi ve ultrasonik dlgiimler olmak {izere dort temel yontem kullanilir.
1.2.1. Titresim Olciimii

Titresim Ol¢limil, makinenin ger¢ek zamanli olarak mekaniksel durumunu analiz
etmemizi saglar. Makinelerin 6l¢lim alinan noktalarindan belirli araliklarla toplanan
veriler devamli izlenir ve yorumlanir [9]. Makinelerdeki rulman ve disli arizalari,
balanssizlik ve gevseklik gibi problemler ariza meydana gelmeden 6nce titresimdeki

degisimlerden tespit edilebilir.

Bir titresim analiz sisteminde; titresim sensori, sinyal toplayici, analiz yazilimi ve
bilgisayar olmak tizere dort ekipman kullanilir. Bu ekipmanlar sayesinde anlik olarak
titresim takip sistemi kurulabilir, tasinabilir bir titresim analizorii ile periyodik titresim
Ol¢iimleri alinabilir ya da belirli zaman araliklarinda titresim 6l¢timii yapan ¢oklu bir
izleme sistemi kurulabilir. Sistemin dezavantaji, 6l¢lim yapilan makine haricindeki dis
sistemlerden kaynaklanan titresimler ve sensor montaj konumlar1 6l¢timiin kalitesini

dogrudan degistirebilir.



1.2.2. Termal Ol¢iim

Termal kamera ile yapilan 1sil 6lgtimler kizilotesi 1sinlardan faydalanilarak sistem
calisirken durus olmadan yapilmaktadir. Gozle goriilemeyen sicaklik artislar1 tespit
edilerek arizali ekipmanlar belirlenir ve beklenmedik duruslar engellenir. Bu sayede

bakim planlar1 yapilarak iiretim kayiplarinin azaltilmasi saglanabilir [9].

Elektrik motorlari, herhangi bir anormal durum esnasinda olumsuz kosullarda mevcut
caligma sicakliginin iizerine ¢ikabilirler. Doner makine elemanlarinin birbirlerine
stirtinmesinden kaynakli beklenmedik sicakliklar olusabilir. Gevsek elektriksel

baglantilarda direng artig1 sebebiyle asir1 1sinmalar da olabilir.
1.2.3. Yag Analizi

Makine ¢alisirken yag kalitesi diistiiglinde mekanik sistemde asinmalar meydana gelir
ve yag igerisine metal partikiiller karisir. Yag analizi sistemleri ile yagin kalitesi
oOl¢iilerek numune icerisindeki metal partikiiller incelenir ve hangi parcalarda asinma
oldugu tespit edilir. Bu partikiillerin biiyiikliigii ve sayis1 bize ariza kaynagi hakkinda
bilgi verebilir. Yagin viskozitesi (akmazlik) diistiikce metallerde siirtiinme meydana
gelir [14]. Yag analizi sayesinde yag icerisindeki partikiiller, yag sicaklig1 ve yagdaki

su miktart incelerek ariza tespiti yapilabilir.
1.2.4. Ultrasonik Olgiim

Insan kulagmin duyamayacagi 20 kHz frekans degeri iistiindeki ses dalgalari
ultrasonik ses olarak tanimlanmaktadir. 20 - 100 kHz arasindaki ses dalgalarinin
Olglimiinde temassiz ultrasonik algilayicilar  kullanilir.  Hareketli  makine
ekipmanlarinda ve akiskan sistemlerde ultrasonik frekanslardaki ses dalgalari
bulunmaktadir. Olgiilen dalga boylar1 sistemin durumu hakkinda bilgi verir [9].
Ultrasonik 6lgiimler endiistride motor, disli kutusu, transformator ve kesici gibi bir¢ok

uygulamada kullanilmaktadir.

1.3. Makine Ogrenmesi Yontemleriyle Kestirimci Bakim

Bu boliimde, kestirimci bakim ve yapay zeka uygulamalar iizerine ge¢cmisten

glinlimiize yapilan bazi ¢caligmalara yer verilmistir.



Tablo 1.1°de PdM ile ilgili son yillarda yayinlanan makaleler yer almaktadir.

Tablo 1.1. Makine 6grenmesi yontemleriyle kestirimci bakim [5].

Kestirimci bakim i¢in

2017)

Referans Makine Og. Ekipman uygulanan verilerin Veri
Yontemi P Y9 Tipi*
aciklamasi
(Onanena ve ark., LR . . | Elektrokimyasal empedans
2009) Yalat hieresi spektroskopi 6l¢iimleri Gereek
(Hong & Zhou, GPR Rulman Titresim Verisi Gergek
2012)
Lineer
(Susto ve ark., 2012) gilazge;hlestlrme, - Iyon Istm1 Asindirma islemi Gergek
Regresyon
Implanter iyon kaynagindaki
g%(ig())pka ve ark, LR, RF, BN Filament islem verileri, ekipman verileri | Gergek
ve ariza lojistik verileri
(Susto ve ark., 2013) | SVM Tungster_1 G.?gn.l.lse .donuk bakim Gergek
filamenti dongiileri
Gegmis dedektor verileri, ariza
verileri, bakim iglemi verileri,
(Li ve ark., 2014) SVM Demiryolu ag1 | denetim programi verileri, Gergek
egitim verileri ve hava durumu
verileri
(Praveenkumar ve Otomobil y, . W .
ark., 2014) SVM sanzi Titresim Sinyalleri Gergek
(Abu-Samah ve ark., i
2015) BN Olay odakli bakim Gergek
(Garg ve ark., 2015) | MGGP Z;;iLforna Titresim ve akustik sinyaller Gergek
(lfti?g s(igr\éi Araglarda toplanan veriler ve
(Prytz ve ark., 2015) | RF hava ekipman treticilerinden Gergek
K . ;. | toplanan servis kayitlari
ompresorleri
g%fg;’al & Sabareesh, ANN Riizgar tiirbini | Ivme &lger verileri Gergek
(Machado & Mota, ANN, SVM E.kkmk EU¢ | Elektrik sinyalleri Sanal
2015) sistemleri
(Susto ve ark., 2015) | SVM, k-NN 'Ifungster_1 Yari iletken tiretiminin bakim Gercek
filamenti karsilastirmasi
(Durbhaka & i i
Selvaraj, K-NN, SVM, k- | 2 man Titresim sinyali Gergek
2016) means
i i Bakim dongiisii verileri
(Susto & Beghi, SAFE .S.{'an. 11§tken g Gergek
2016) iretimi
(Aydin & Operasyonel ve sensor dlgiim
Guldamlasioglu, LSTM Motor verileri Gergek
2017)
(Canizo ve ark Riizgar tirbinlerinin durum
N RF Riizgar tiirbini | verileri Gergek




Tablo 1.1.(Devam) Makine 6grenmesi yontemleriyle kestirimci bakim [5].

Kestirimci bakim i¢in

Referans Makine OF. Ekipman uygulanan verilerin Veri
Yontemi P az:llgklamam Tipi*
(Dos Santos ve ark Sincap kafesli | Akim ve gerilim dalga
2017) " |RF asenkron bicimleri Sanal
motorlar
O Coziinmis gaz
eetal., -means onsantrasyonlari erge
Ekeetal,2017) |k Yaghgie ¢ ! Gergek
trafosu
(Kanawaday & Sane, Dilimleme Dilimleme makinesinden gelen
2017) ARIMA makinesi sensor verileri Gergek
Zaman serisi sensor 6l¢timleri
(Mathew ve ark., SUM ¢ Sanal
2017a)
LR, DT, SVM,
RF, k- NN, k-
(Mathew ve ark, means, Gradyan | Turbofan NASA'nin prognostik veri
2017b) Gergek
Artirma, motoru havuzundan turbo fan motoru
AdaBoost, verileri
Derin Ogrenme,
Sezgisel olmayan ve
gi? Vo’ CNN - yapilandirilmamis akustik Gergek
sensoOr verileri
(Kumar ve ark Bir gaz tiirbini tahrik tesisi
2018) " FURIA Gaz tilirbini simiilatoriinden olusturulan Sanal
biiyiik veri seti
(Lasisi & Attoh- Ornek mil Geometrik verilerin izlenmesi
Okine, 2018) FDA, S\gRF parkuru Gergek
Sabit disk Gegmis veriler (titresim,
(Su & Huang, 2018) | RF siiriiciisii sicaklik ve diger degiskenler) Gergek
Takim tezgahi sensor verileri
%Tg)nann ve ark, k-means Lazer eritme g Gergek
ihai . Titresim verileri
gg;ng:)al ve ark., Derin Ogrenme | - ; Gergek
(Amihai ve ark., Endiistriyel | Titresim verileri
2018b) RF pompalar Gereek
Titresim verileri
(Amruthnath & ;?Ar ik
Gupta, lyerars Egzoz fani Gergek
2018) kiimeleme, k-
means,
GLM, RF, Kritik bir ekipman bileseninde
(Butte ve ark., 2018) Gradyan . Yart iletken proses sensoFlerl, proses tarifi Gergek
Artirma, Derin parametreleri
Ogrenme
i Giinliik elektrik giicii sinyali
(Huuhtanen & Jung, CNN Fotovoltaik g Y Gercek
2018) paneller
. Caligma donemlerinden gelen
(Kolokas ve ark., DT, RF, NB-G, Eﬁ%ﬁ;‘}yel proses sensorii verileri Geroek
2018) NB-B, ANN anot iiretimi
(Kulkarni ve ark Stipermarket | Sicaklik ve buz ¢dzme durumu
2018) B RF sogutma sensori Gergek
sistemleri




Tablo 1.1, en ¢ok tercih edilen ML metotlarini ortaya koymaktadir. En ¢ok kullanilan
ML algoritmast % 33 oranla Rastgele Orman (Random Forest-RF) algoritmasidir.
Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network-ANN), Evrisimsel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Network-CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Network-RNN) modellerinden olan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term
Memory-LSTM) yontemleri % 27 oranla en ¢ok kullanilan ikinci yontemlerdir. Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM) algoritmast % 25 ve K-Means
algoritmast % 13 oranla siralamay1 takip etmektedir. Tablo 1.1, her bir PdM
uygulamasinin 6zel belirli bir ekipman i¢in kullanildigin1 géstermektedir. Ekipmanlar
genellikle tiirbinler, motorlar, kompresorler, pompalar ve fanlardir. Tablo 1.1'den
cikan diger ilging Ozellik, ekipmandaki anormallikleri saptamak icin titresim
sinyallerinin ¢ok sik kullanildigidir. Makine 6grenmesi ile kestirimei bakim

calismalar1 gegmisten giinlimiize bir¢ok farkli alanda uygulanmustir.

Titresim ve ses verileri kullanilarak disli arizalarinin tespiti i¢in geri beslemeli bir
yapay Sinir agi modeli kullanilmigtir [15]. Farkli isletme kosullarinda disli kutular1 ve
motordan toplanan titresim verilerinin yapay sinir aglar ile 6grenilmesini saglayan
erken teshis yontemi gelistirilmistir [16]. Cimento endiistrisinde faaliyet gosteren bir
fabrikanin ana baca gazi faninda yasanan rulman arizasi titresim analizi metoduyla
incelenmis ve fanin ¢alismasinda biiyiik tehlikelere sebep olmadan arizalarin tespit
edilmesi saglanmistir [7]. Farkli hata karakteristiklerine sahip rulmanlardan alinan
titresim verilerinin 6znitelik matrisi ¢ikarilarak yapay sinir aglari ile analiz edilmis,
rulmanlardaki hatalar kestirilmeye ¢aligilmistir [22]. Rulman kusurlarinin gelisimini
literatiirde ¢ok karsilasilan bir yontem olan zamana bagli olarak incelemek yerine
durum bazli izleme teknolojisiyle rulman arizalarina neden olabilecek hasar ana
sebeplerindeki hassas degisimlerini incelemistir. Ayrica titresim analiz teknigi ile
elektiriksel tikketim analiz teknigini karsilagtirtlmigtir [17]. Bilyali rulmanin dis bilezik,
ic bilezik ve yuvarlanma elemanindaki hata durumlart modellenmis ve temas

noktasindaki deformasyonlar incelenmistir [23].

Ucak motorunun kalan faydali dmriinii kestirmek i¢in egitilen LSTM ag1 modeli ile
yapilan tahminleme calismalar1 ile motorlar arizaya girmeden bakima alinmasi
saglanabilmistir. [18, 19]. Ugak arizalarimi tahmin etmek i¢in Oto-Regresif Hareketli
Ortalama (Autoregressive Moving Averages-ARMA) yontemi veri odakl tekniklerle
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entegre edilerek kullanilmistir [24]. Yapay Sinir Ag kullanilarak, AC (Alternatif
Akim) gii¢ iiretimini tahmin etmek icin tasarlanan model, giines enerjisi ve PV

(Fotovoltaik) panel sicaklik 6l¢iim verilerini kullanmigtir [17].

100 adet farkli motordaki 21 adet farkli sensor sayesinde toplanan veriler ile motorun
anlik durumu takip edilmeye calisilmistir. Elde edilen verilerle bazi sensorler anlamli
bilgilere sahip olmadigindan veri kiimesinden ¢ikarilmigtir. Anlamli veriler Dempster-
Shafer Regresyonu (DSR), SVM ve RNN’den olusan karma bir sistem ile kestirilmistir
[21]. Makinelerde meydana gelen arizalar1 belirlemek i¢in SVM ile K-En Yakin
Komsu algoritmalart ile ¢alisma yapilmistir [29]. Otomotivde kullanilan presleme
isleminde anomali durumlarini tespit etmek icin SVM, Izolasyon Ormani ve ANN
metodlarim1 karsilastirilmis ve iic metodun hepsinin iyi performans gosterdigi, en
yiiksek puani ise ANN metodunun aldigimi tespit edilmistir [28]. Otomotiv sanziman

kutularindaki arizalar tespit etmek i¢in SVM modeli 6nerilmistir.

Riizgar tiirbinlerindeki arizalar1 tahmin etmek [25], ticari araglarin ¢esitli
bilesenlerinin onarimimi tahmin etmek [26], demiryolu raylarindaki geometri

kusurlarini tespit etmek [27] i¢in Rastgele Orman algoritmasi kullanilmustir.

Akustik sensorlerdeki hatalar1 tahmin etmek igin bir derin 6grenme algoritma sinifi

olan CNN metodu 6nerilmistir [31].

loT teknolojisinden yararlanarak, verilerin bilgisayar iizerinden uzaktan izlenebilirligi
saglanarak; sicaklik, frekans, voltaj ve akim gibi verileri anlik olarak toplanmis ve elde
edilen veri tabaninin bulanik mantik temelli kestirimci bakim ¢6ziimlerinde

kullanilabilecegi gosterilmistir [32].
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2. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, ge¢mis verilere ve bilgilere dayali sorunlari ¢ozmek igin
bilgisayarli teknikler kullanan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Genel anlamda
denetimli ve denectimsiz 6grenme olarak ikiye ayrilir. Denetimli 6grenmede
algoritmalar, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi 6grenmek igin etiketli veriler
tizerinde egitilir. Algoritma egitildikten sonra, yeni girdi verileri i¢in ¢ikt1 degerlerini
hesaplamak iizere tahmin yapabilir. Denetimsiz makine 6grenimi teknikleri, girdiler
ve c¢iktilar arasindaki iliskiyi belirlemeye calismak yerine, bir veri kiimesinde bulunan
dogal yapiy1 anlamaya calisir. Denetimsiz teknikler, etiketli veri veya egitim veri

setleri gerektirmez, bu nedenle veri kesfi icin faydalidir.

Makine 6grenmesi bazi adimlar icerir. Bunlar, veri toplama adimi, veri 6n isleme
adimi, model se¢imi, model egitimi ve model dogrulama adimi, son olarak da model

bakim adimidir [33]. Sekil 2.1°de bu adimlar gosterilmektedir.

\ 4 \4 v \4

Modelin
Tarihsel Veri Veri Secilmesi, Model
Secimi On Isleme Egitilmesi ve Bakimi
Dogrulanmasi

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi asamalari [33]

Tarihsel veri se¢im adiminda, verilerin nasil toplanip saklanacagi ve boéylece ML
model tasarimi i¢in hangi degerli verilerin se¢ilecegi tanimlanir. PdAM'de, bu adim ayn1
zamanda veri toplama adimi olarak da adlandirilir [34]. Veri 6n isleme adiminda, ML
modeli tarafindan verimli bir sekilde islenebilmeleri igin veriler islenir ve dondistiiriliir.
Bu adim, veri doniisiimii (6rn. normalizasyon), veri temizligi (6rn. eksik veri isleme)
ve veri azaltma (6rn. boyutsallik azaltma ve saydamlik azaltma) icerir. P[dM'de, veri
on igleme adim, verilerin daha iyi anlagilmasi ve yorumlanmasi igin toplanan verilerin

islenmesini ve analiz edilmesini kapsar.

12



Modelin se¢ilmesi, egitilmesi ve dogrulanmasi adima, kestirimei bakimda karar verme
asamasi olarak adlandirilabilir. Bu adimda PdM uygulamasi i¢in en iyi algoritmaya
karar verilmesi amaglanir. Model bakim adiminda, model performansinin zaman
gectikce siirdiiriilebilir olmas1 amaglanir. Bunun nedeni, endiistriyel uygulamalarin

zaman i¢inde degismesi ve model performansinin diismesine neden olmasidir [5].

Makine ogrenmesi modelleriyle, biiyiikk veri kiimeleri igerisindeki metriklerin
birbirleriyle arasindaki iliskiler kolaylikla analiz edilebilmekte ve belirli gorevler igin

kisa stirede bilgi sahibi olunabilmektedir.
2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme algoritmalari siniflandirma ve regresyon algoritmalari olarak ikiye

ayrilir [36].

Denetimli 6grenme etiketlenmis verileri kullanarak yeni veriler igin tahmin ya da
siiflandirma yapmaktadir. Veri kiimesindeki hangi girdiler sonucunda hangi ¢iktilar
alindig1 bilgileri gerekmektedir. Olusturulan model bu verileri analiz ederek girdiler
ve ciktilar arasindaki iliskiyi 6grenmektedir. Denetimli 6grenmede giris verileri ile
etiketlenen ¢ikt1 verileri arasindaki iligki incelenir ve bu sayede veriye dayali bir
makine 6grenmesi modeli olusturur. Elde edilen yeni verilerin, modelin ge¢miste
ogrendigi verilerle iliskisi kurularak en iyi sonuca ulasilir. Bu sayede yeni girdi verileri

oldugunda, bu veriler i¢in ¢ikt1 degiskenleri tahmin edilir.

Denetimli 6grenmede veriler, egitim, test ve dogrulama kiimesi olmak {izere {i¢ ayr1
veri kiimesine ayrilmaktadir. Egitim veri kiimesi segilen modeli egitmek igin
kullanilan verilerden olusur. Test veri kiimesi, modelin performansini test etmek igin
kullanilmaktadir. Dogrulama veri kiimesi ise model gelisimi tamamlandiktan sonra

sonu¢ kisminda genel performansi degerlendirmek igin kullanilir.
2.1.1. Siiflandirma Yontemi

Bu béliimde siniflandirma yontemi i¢in en yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarina deginilecektir. Her bir algoritmanin avantajlari ve dezavantajlarindan

bahsedilecektir.
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2.1.1.1. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasinin temeli Bayes teoremine dayanir. Naive Bayes algoritmasi

tembel bir siniflandiricidir ve dengeli olmayan veri kiimelerinde de galisabilir.

Algoritmada girdi degerleri i¢in her durumun olasilig1 hesaplanarak, olasilik degeri en
yiiksek olan duruma gore siniflandirma yapilir. Eldeki egitim verilerinin boyutu az

olsa dahi ¢ok basarili sonuglar alinabilir.

Naive Bayes algoritmasinda, veri kiimesindeki degerlerin tekrar sayisi1 ve birbirleriyle
olan kombinasyonlari sayilarak bir olasilik kiimesi hesaplanir. Veri kiimesindeki tiim
degiskenlerin bagimsiz oldugunu kabul edilir. Gergek ortam sartlarinda degiskenler
tamamen birbirinden bagimsiz olamayacagr i¢in, bu durum algoritmanin
dezavantajidir. En biiyiik avantaji ise model egitimi i¢in hesaplama siiresinin kisa

olmasidir [37].
Bayes teoreminde kullanilan matematiksel formiil Denklem 2.1 ‘de agiklanmustir.

P(B|A) P(A) 2.1)

P(AIB) = 15

P(A|B): B olay1 gergeklestiginde A olayinin meydana gelme olasiligi
P(BJA): A olay1 gerceklestiginde B olayinin meydana gelme olasiligi
P(A) ve P(B): Veriden bagimsiz olarak A ve B olaylarinin olasiliklaridir.
2.1.1.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu, siiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan sezgisel bir yontemdir.
Mesafe hesaplamasina dayali olarak en yakin K verisini bulmak igin egitim verisi ve
onceden tanimlanmis bir K degeri ile siniflandirma yapan bir algoritmadir. K verisinin
farkli siniflar1 varsa, algoritma bilinmeyen verilerin sinifinin ¢ogunluktaki verilerin
smifiyla ayni1 olacagini tahmin eder. K-en yakin komsu algoritmasinda K, en yakin

komsu sayisidir [38].

Genel olarak, yeni bir kayit sinifin1 tahmin etmek i¢in, algoritma egitim kayitlari

kiimesi arasinda benzer kayitlar1 arar, boylece kayitlar n 6znitelige sahipse, bunlari n
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boyutlu uzayda bir vektor olarak kabul eder ve smif etiketini tahmin eder.
Siniflandirict, kayitlarin birbirine olan mesafesini yakinliklar: i¢in bir kriter olarak
varsayar ve en benzer kayitlar1 seger. Bu mesafeler hesaplanirken Eukledian,
Hamming ve Manhattan gibi hesaplama metrikleri kullanir. Eukledian mesafesi

yontemi kullanilan en yaygin yontemlerden biridir.
Algoritma asagida verilen ii¢ adimdan olugsmaktadir [39]:
-1. adim: Tiim egitim kayitlarindan giris kaydinin mesafesinin hesaplanmasi

-2. adim: K-en yakin komsunun mesafesine ve se¢imine goére egitim kayitlarinin

diizenlenmesi

-3. adim: K-en yakin komsular arasinda ¢ogunluga sahip olan sinifin kullanmasi

A YENi ORNEK
SINIF B
" lo e
k=6 ®
>

Sekil 2.2. K-en yakin komsu 6rnegi

K degerinin modelin olusturulmasi sirasinda belirlenmesi gerekir. Hiper parametre
olarak belirlenen optimum komsu sayisi veri kiimesine gore degiskenlik gostermekte

ve veri boyutu az olursa yliksek performansta ¢alisabilmektedir.
2.1.1.3. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek vektor makineleri, Vapnik tarafindan gelistirilen istatistiksel 6grenme teorisine
dayali bir hesaplamali 6grenme yontemidir [40]. Genellikle verileri iki sinifa ayirmak
icin kullanilan bir yontemdir. SVM modeli, saglikli bir sistemi hatali olandan ayiran
bir ¢ikti liretmek i¢in prensipte kullanilabilir. Buna ek olarak, her bir smnifin

digerleriyle karsilastirildig1 ¢oklu siniflandirma yapma 6zelligine de sahiptir.
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SVM modelinin temel 6zelligi, verileri birbirinden ayirarak optimal ayirma hiper
diizlemini elde etmesidir. Destek vektorlerine en yakin olan noktalar arasindaki
mesafeyi en {ist diizeye ¢ikarmayr amaglamaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan

verileri, yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina eslestirerek yapmaktadir [40].

Sekil 2.3’de hiper diizlem yapis1 gosterilmektedir.

1 ® sinfA
Optimal N ) @ sinfB
Hiperdiiziem
W.X+b=0 @
N
¥ o
\\\
\\\ .
T & Destek Vektorii
. [TW| ®E
o
o \\Hl
o . >

Hiperdiiziem

Sekil 2.3. Destek vektorii ve hiper diizlem [42]

Destek vektorii hiper diizleme en yakin olan noktadir. Bu yontemin amaci, destek

vektorleri arasinda en fazla uzakliga sahip olan bir hiper diizlem olusturmaktir.

SVM modelinin egitim siiresinin rnek sayisi arttik¢a artmasi ve nihai SVM modelinin

anlagilmasi ve yorumlanmasinin zor olmast bu modelin dezavantajlaridir [43].
2.1.1.4. Karar Agaci Algoritmalari

Karar agaci algoritmalar1 regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir
ancak c¢ogunlukla siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir. Adindan da
anlasilacag1 gibi, aga¢ benzeri bir karar modeli kullanir ve yapisinda diigiim, dal ve

yapraklar bulunur.

Karar agac1 yonteminde, agacin yapraklarinda siif etiketleri bulunur ve bu yapraklara
giden dallar da verilen kararlar1 ifade etmektedir. Hiyerarsik bir diizen igindeki
adimlara karar diigiimii denir. Karar agacinin amaci, veri kiimesini belirli kararlara

dayanarak daha kiigiik siniflara bolmektir.
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Karar agaci algoritmasinin temel avantajlari, yliksek siniflandirma dogrulugu ve
giivenirliligidir. Dezavantajlar1 ise, asir1 uyum egiliminde olmasi, karar agacinin
orneklerden kolayca etkilenmesi ve alt agacin karar agacinda bircok kez
tekrarlanabilmesidir. Asirt uyum problemi, budama teknolojisi ve k-kat c¢apraz
dogrulama teknolojileri ile ¢oziilebilmektedir. Budama yoluyla fazla dallar 6nceden
kesilebilir ve agirt uyum Onlenebilir. Veri 6n isleme asamasinda bazi ilgisiz 6zelliklerin
kaldirilmasi karar agacinin boyutunu kiiciiltebilir ve hatali karar agaglar1 sorununu

ortadan kaldirabilir [44].

Yapilarina bakildiginda yukaridan asagiya dogru inen bir strateji sunmaktadirlar. Sekil

2.4’de karar agac1 yapisi titresim ve sicaklik verileri ile gosterilmistir.

Titresim <= 2.3
mm/s
Sinif: Ariza Yok

w‘

Titresim <= 2.8
mm/s
Sinif: Ariza Var

Dogru

Sicaklik <= 47 °C
Sinif: Ariza Yok

Dogru Yanls Dogru Yanls

Titresim <= 1.5
mm/s
Sinif: Ariza Yok

Titresim <= 1.9
mm/s
Sinif: Ariza Yok

Sicakhik <= 43 °C
Sinif: Ariza Yok

Sicaklik <= 49 °C
Sinif: Ariza Var

Sekil 2.4. Karar agac1 yapis1 0rnegi
2.1.1.5. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman, siniflandirma ve regresyon agact tabanli makine &grenimi
algoritmasidir [45]. Egitim verisinde karar agaglar1 (Decision Tree-DT) toplulugu
olusturur ve ortalama degerlerini alir. Ormani olusturan maksimum agag sayisini
belirler ve her agag, egitim veri setinden rastgele bir 6rnek kullanilarak olusturulur

[46].
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Tek bir karar agacinin kendi basina yanlis tahminler {iretme olasiligi yiiksektir.
Rastgele orman, tek bir karar agacindan daha yiiksek bir dogrulukta tahmin olasilig1
ve daha diisiik hata oranlar1 sunar. RF modelinde orman olusturma asamasi ve karar
verme asamasi olmak tiizere iki agsama vardir. RF’nin sonucu, DT’nin sonuglarinin
oylanmasi veya ortalamasi alinarak yapilir. Bagka bir deyisle, RF algoritmas1 sonuca
ulasmak i¢in DT sonuglarini birlestirir. RF algoritmasi genellikle karar agaci
algoritmasindan daha iyi sonuglar verir ve bircok uygulamada basariyla kullanilmistir
[47]. Son arastirmalar RF algoritmalarinin yiiksek boyutlu dogrusal olmayan

problemlerde daha iyi sonuglar {irettigini gostermistir [48].

RF algoritmasi genellikle DT algoritmalarindan daha iyi sonuglar iiretmesine ragmen,
performansi egitim veri setinde kullanilan etiketli veri miktarma baghdir. RF

algoritmasi, dogru sonuglar tiretmek i¢in 6nemli miktarda etiketlenmis veri gerektirir.
2.1.2. Regresyon Yoéntemi

Regresyon, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi ortaya koyan yontem olarak
bilinmektedir. Cesitli faktorlerin herhangi bir olayin meydana gelme olasilig
tizerindeki etkisini dikkate alan Lojistik Regresyon (LR), yaygin olarak kullanilan ¢ok
degiskenli istatistiksel analiz algoritmasidir. LR modelinin en biiyiik avantaji, normal
dagilim gerektirmemesi ve nedensel degiskenlerin siirekli, ayrik veya her ikisinin
kombinasyonu olabilmesidir. LR modelinin bir diger 6nemli avantaji, bagimli ve

birka¢ bagimsiz degisken arasindaki iliskinin derecesini gosterme yetenegidir.

Model dogrulugunu artirmak i¢in LR modeline birka¢ kosullandirma degiskeni dahil
edilebilir, ancak bu aciklayic1 degiskenlerin bagimli degiskenle giiclii bir baglantisi
olmalidir. [49]

2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerden belirlenen bir 6zelligi 6grenmek i¢in
algoritmalarin kullanildigi bir makine O6grenimi yaklasimidir. Veri etiketlerinin
bilinmedigi smiflandirma problemlerinde kullanilmakta ve denetimli 6grenmedeki
gibi hedef ¢iktilara ihtiya¢c duymamaktadir. Bu nedenle, 6nceden bilgi edinmenin zor

oldugu karmasik verileri modellemek i¢in kullanighdir. Bu yaklasimin arkasindaki
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temel diisiince, etiketlenmemis ham veriler kullanilarak 6grenilen 6zelliklerin modeli

daha iyi temsil edecegidir.

Etiketlenmemis veriler bulunan veri kiimesindeki bilinmeyen iliskiler, denetimsiz
dgrenme algoritmasi ile islenerek analiz edilir. Ogrenilen dzellikler, yeni verilerden

farkli kosullar1 tahmin etmek i¢in kullanilir [50].
2.2.1. Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme yontemi yaygin bir denetimsiz makine 6grenimi teknigi olarak bilinir. Veri
icerisindeki 6zelliklerin kiimeler halinde gruplandirildigi, ayni kiimedeki 6zelliklerin
digerlerine gore birbirine daha ¢cok benzedigi ve aralarinda iligski oldugu kabul edilir

[51].
2.2.1.1. K-Means Algoritmasi

Kiimeleme yontemleri, benzer 6zelliklere sahip veri alt kiimelerini tanimlamak i¢in
kullanilir. Bu nedenle amag, her bir gruptaki nesneler arasindaki benzerligin yiiksek
ve farkli gruplardaki nesneler arasindaki benzerligin diisiik olacagi sekilde bir n
nesneyi K gruplarma bolmektir [52]. K- means, popiiler ve basit bir kiimeleme
algoritmasidir. Farkli veri noktalar1 arasindaki mesafeyi 6lgmek icin Euclidean,

Manhattan, Minkowski ve Cosine gibi yontemler kullanilmaktadir.

Etiketlenmemis Veri Etiketlemis Kiimeler

[ o o
o . ©®

o ®, © o

® o ® [ ® K-Means
o
o
. . . Kiime
x = Merkezi

Sekil 2.5. K-means kiimeleme 6rnegi [63].

K-means algoritmasinin uygulanmasi nispeten basittir. Siniflar arasindaki ortalama
mesafeye dayali olarak etiketlenmemis veri kiimelerinde gruplar veya smiflar

olusturmak igin farkli ¢alismalarda kullanilmistir [53]. Doner elemanli yataklarda
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ariza tespiti de dahil olmak iizere ¢esitli problemler bu algoritma ile ele alinmistir.
Ham titresim sinyalleri kullanilarak bir arizanin var olup olmadig1 ve ariza noktasi

tespiti yapilabilmistir [54].
2.2.1.2. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

K-means algoritmasinda kiime sayisinin dnceden belirlenmesi gerekirken bir diger
yontem olaran hiyerarsik kiimelemede bu dezavantaj ortadan kaldirilmistir. Temel
mantik olarak benzer 6zellikli verileri bir araya getirerek diger verileri ayirmaktadir.
Hiyerarsik kiimeleme sonuglari dendogramlar ile gorsellestirilmekte, bu sayede

degiskenlerin birbirine olan yakinliklar1 kolaylikla anlasilabilmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar: toplayici ve boliicii olmak tizere iki kategoriye
ayrilir. Toplayict kiimelemede, her veri noktasi bir kiime kabul edilir ve benzer
kiimeler birlestirilerek asagidan yukariya dogru bir stratejiden yararlanir. Buna karsilik,
boliicii kiimelemede baslangigta tiim veri noktalari tek bir kiime olarak kabul edilir ve

yinelemeli olarak kiimeler benzer 6zelliklerine gore alt kiimelere boltiniir [64].

v

Al [8]1c] D] [E1[F] G

Sekil 2.6. Hiyerarsik kiimeleme dendogram 6rnegi

Hiyerarsik iliskiler nedeniyle, alt kiimelerdeki nesneler kavramsal olarak iist kiimelere
aittir, bu nedenle kok kisimlari tiim nesneleri temsil ederken, yapraklar yalnizca

kendilerine ait olan olan ozellikleri temsil eder.
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2.2.2. Boyut Azaltma Yontemi

Gergek ortamda toplanan veriler yiiksek boyutlu oldugundan, veriyi temizlemeden
model kurmak istendiginde daha fazla zaman ve kaynak harcanir. Ne kadar ¢ok boyuta

sahip olunursa verinin islenmesi ve gorsellestirmesi o kadar zor olmaktadir.

Boyut azaltma yonteminde veri kiimesindeki giris degiskenlerinin boyutu azaltilir.
Ozellik say1s1 arttikca model iizerindeki islemler zorlasabilir. Rastgele degiskenlerin

sayis1 azaltilarak temel 6zelliklerin elde edilmesi saglanir.

En yaygin olarak bilinen boyut azaltma teknigi, Temel Bilesenler Analizidir (TBA).
TBA, bir dizi girdi verisini, verilerdeki varyansin ¢ogunu hesaba kattig1 yeni bir temele
doniistiiriir [55]. Temel vektorler, temel bilesenler olarak adlandirilir. TBA, makine
ogreniminde 6zellik ¢ikarimi igin de kullanilir. TBA ile ¢ikarilan 6zellikler ile varolan
ozellik kiimesinin egitim hatasinmi karsilastirildiginda, TBA tabanh 6zelliklerle daha

diisiik egitim hatasi elde edildigi goriilmistiir [56].
2.3. Ozellik Miihendisligi

Ozellik miihendisliginde ozellik secimi ve 6zellik ¢ikarimi olmak iizere iki temel
yaklagim bulunmaktadir. Ozellik miihendisligi verilerin dnisleme asamasinda kritik
oneme sahiptir. Ozellik se¢imi, veri kiimesindeki oldukca ayirt edici olan 6zelliklerin
secildigi asamadir. Yapilacak analizlerde veri kiimesinin hangi yonlerinin 6nemli,
hangi yonlerinin 6nemsiz oldugunu segilir. Ozellik ¢ikarimi ise genellikle varolan

ozelliklerin birlesimini olusturan yeni 6zellikler tiiretmeyi igerir.

Ozellik miihendisligi eldeki verilerden daha anlamli veriler gikarabilmek igin yapilan
bir dizi islemdir. Olusturulacak modelin maksimum performans gosterebilmesi i¢in
mevcut verilerin detayl bir sekilde analiz edilmesi siireci biiyiik dl¢iide etkilemektedir.
Diisiik maliyetli ve yiiksek performansli bir kestirimci bakim sisteminde sadece arizay1

bildirebilecek anlamli veriler toplanmasi gerekir.
2.3.1. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik seciminde, veriler doniistiiriilmeden mevcut zelliklerin bir alt kiimesi segilir.

Bir makine 6grenimi tekniginin basarisi yeterli 6zellik se¢imine baglidir. Bu 6zellikler
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bir sinyali modellemek veya smiflandirmak igin etkili olan parametrelerdir [57].
Prensipte secilebilecek potansiyel Ozelliklerin sayis1 sonsuzdur. Bu nedenle,
kullanilacak 6zelliklerin sayis1 ve tiiriiniin uygun bir sekilde se¢ilmesi i¢in bir strateji
gereklidir. Ozellik miihendisligi, alan bilgisinin, veri analizi araglarinin ve makine
Ogreniminin bir uygulamasina temel teskil edecek 6zellikleri segmek i¢in kullanildig
stirectir. Bir makine 6grenimi projesinin basarist veya basarisizligi biiyiik Olciide

kullanilan 6zelliklere baglidir [58].

Bununla birlikte, kullanilan o6zelliklerin sayisi, bir makine 6grenimi yonteminin
basarisini1 dogrudan belirlemez ¢iinkii goreve zayif bir sekilde uyarlanmis ek 6zellikler
eklemek, 6zellik kiimesini daha da kotiilestirir. Kullanilan 6zelliklerin sayisi, makine
ogrenimi modelini egitmek igin gereken veri miktarmi etkiler. Veri boyutu ve

kullanilacak 6zellikler model performansini belirlemede etkin rol oynarlar [59].
2.3.2. Oznitelik Cikarim

Oznitelik gikariminin amaci, olusturulacak model igin toplanan verilerin, yararli ve
dlgiilebilir bir dizi 6zelligini belirlemektir. Ozellik ve boyut terimleri bazen birbirinin
yerine kullanilir [60]. Boyut indirgeme, ilgilenilen verilerin daha diisiik boyutlu bir alt
uzaya doniistiiriilmesi ile elde edilir [59]. Oznitelik ¢ikarimi, veri degiskenlerinin
birbiriyle ilintisiz oldugu ancak yine de verilerin 6ziinii agikladigi daha diisiik boyutlu
bir veri kiimesi olusturmak i¢in verilerin farkli boyutlar1 arasindaki korelasyonlarin bir
tiir analizini igerir. Veri kiimesindeki ¢ok boyutlu uzay azaltilarak sikistirilabilir ve

alakasiz verilerden kaynaklanan varyans azaltilabilir.
2.4. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Siiflandirma modellerinin degerlendirilmesinde temel kavram, hata kavramidir.
Olusturulan model, gergek sinif 6rneklerinden farkli bir sinifin tahminine yol agiyorsa,
siniflandirmada bir hata vardir. Herhangi bir hata esit derecede onemliyse, gézlem

yapilan verideki toplam hata sayisi, siniflandirma basarisi i¢in bir 6lgitit olabilir.

Dogruluk kavrami en yaygin olarak kullanilan performans gostergesidir. Kesinlik,

Duyarlilik, F1 Skor ve AUC-ROC egrisi gostergeleri de mevcuttur.
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1-Dogruluk kavrami: Modelde dogru tahmin ettigimiz alanlarin toplam veri kiimesine
orani olarak hesaplanmaktadir. Esit dagilmayan dengesiz veri kiimelerinde dogruluk,
yeterli bir 6l¢tit degildir. Dogruluk ¢ok yiiksek olsa da veriler dengeli olmadigi i¢in az
sayida smifa sahip verileri temsil etmeyecektir. Dogruluk degeri Denklem (2.2)’de

verilen ifade ile hesaplanabilir.

DP + DN (2.2)
DP + YP + DN + YN

Dogruluk =

Denklem 2.2°de belirtilen DP, YP, DN ve YN parametreleri asagida aciklanmustir.
-DP (Dogru Pozitif): Ariza durumunda ariza var demek.

-YP (Yanlis Pozitif): Ariza olmayan durumda ariza var demek.

-DN (Dogru Negatif): Ariza olmayan durumda ariza yok demek.

-YN (Yanlis Negatif): Ariza durumunda ariza yok demek.

Dogruluk degeri model performansini degerlendirirken tek basina yeterli bir kriter
degildir. Bu sebeple smiflandirmaya dayali makine &grenmesi modellerinin
performansini degerlendirmek igin tahminlerin ve gergek degerlerin karsilastirildigi

karisiklik matrisi kullanilmaktadir.

Karigiklik matrisi, farkli basari tiirlerini ve siniflandirma hatalarini ayirt etmeyi saglar.
Siif dengesizligi probleminin iistesinden gelmek i¢in kullanilir. Matrisin kdsegeninde
dogru smiflandirilmis 6rneklerin sayist bulunurken, matrisin diger 6geleri, hatali
sekilde siniflandirilan 6rneklerin sayisini gosterir. Tablo 2.1.”de ikili siniflandirma igin

karigiklik matrisi 6rnegi verilmistir.

Bir smiflandirmada dogru pozitifler, dogru negatifler, yanlis pozitifler ve yanlis
negatifler olarak tanimlanan degerler hesaplanarak modelin performansi dlgiilebilir.
Karigiklik matrisinden yararlanarak, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skor gibi performans
degerlendirme kriterleri de kullanilmaktadir. Bir¢cok performans degerlendirme
kriterinin kullanilmasinn sebebi, olusturulacak modelin performansi 6lgiiliirken

kullanim yeri ve amacina gore degiskenlik gostermesinden kaynaklanir.
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Tablo 2.1. Karisiklik matrisi

Tahmin
Edilen
Deg .- .
i Pozitif Negatif
Gercek
Deger
Pozitif Dogru Pozitif (DP)| Yanlhis Negatif (YP)
Negatif Yanlis Pozitif (YP)|Dogru Negatif (DN)

2-Kesinlik kavrami: Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin aslinda ne kadarimin
pozitif oldugunu ortaya koymaktadir. Yanlis pozitif olarak tahminlenen sonuglarin
onemli oldugu durumlarda kullamlir. Ornegin, e-postadaki 6nemsiz olan postalari ayirt
eden bir model i¢in, 6nemli bir postanin 6nemsiz olarak siniflandirilmasi istenmeyen

durumdur. Boyle durumlarda kesinlik degerinin yiiksek olmasi beklenir [65].

DP (2.3)

Kesinlik = DP—-I-YP

3-Duyarlilik kavrami: Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken sonuglarin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. Yanlis negatif olarak tahminlemenin
maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin, dolandiricilik
tespiti i¢in olusturulan model, riskli olan bir transfer islemini risksiz olarak isaretlerse

yanlis bir tespitte bulunmus olur.

DP (2.4)

Duyarhhk = DP+—YN

4-F1 Skor kavrami: Dengesiz dagilima sahip veri kiimelerinde kullanilmaktadir.
Kesinlik ve Duyarlilik paremetrelerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu

iki parametreyi beraber ele alip tek bir 6l¢iide birlestirmenin bir yolunu sunar [65].

Kesinlik x Duyarlilik (2.5)

F1 Skor = 2
or x Kesinlik + Duyarlilik
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5-AUC-ROC Egrisi kavrami: Model performansinin dl¢lilmesinde yararlanilan bir
diger yontem de AUC (Area Under Curve) ve ROC (Receiver Operating
Characterictics) egrisi gostergeleridir. AUC, ROC egrisi altinda kalan alani ifade
etmektedir. Bu alan, kullanilan modelin siniflar1 tahmin etme becerisini gosterir. ROC
egrisi y eksenine yaklastik¢a siniflandirmanin genel dogrulugu da artmaktadir. Egri
altinda kalan alan ne kadar biiylikse, makine 6grenme modelleri siniflar1 ayirt etmede
o kadar daha iyidir. ROC egrisi X ekseninde, Yanlis Pozitif Oran (False Positive Rate-
FPR) ve Y ekseninde, Gergek Pozitif Oran (True Positive Rate-TPR) vardir.

TPR

Gercek Pozitif Oran

/
/" Egri Altinda Kalan Alan

/

FPR
Yanhs Pozitif Oran

Sekil 2.7. AUC — ROC Egrisi
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3. MATERYAL VE YONTEM

Ariza yapan makine elemanlarmmin bakim ve onarimlart hem zahmetli hem de
maliyetlidir. Beklenmeyen arizalardaki bakim ve onarim g¢aligmalari uzun zaman
alabilmekte ve kisa siirede yedek parga temini zorlasabilmektedir. Bu durum, iiretim
kayiplarina ve maliyetlerin artmasina neden olmaktadir. Bir makineden yiiksek verim
almak ve bakim kaynakli iiretim kayiplarini azaltmak i¢in gegmisten gliniimiize farkli
caligmalar yapilmigtir. Bunlardan biri de, durum izlemeye dayali bakim ya da
kestirimci bakim olarak adlandirilan yaklagimdir [61]. Bu anlayisin benimsendigi
uygulamalarda, bakim maliyetleri ve lretim kayiplarinda ¢ok 6nemli azalmalar
kaydedildigi gorilmektedir [62].

Bu tez ¢alismasinda transfer pres makinesinden ilgili verileri toplayip, bu verileri
isleyerek istenilen formatta anlik olarak izlenmesini saglamak, toplanan verileri
makine 6grenmesi algoritmalar1 ile analiz etmek ve makinenin ariza zamanlarini
onceden tespit edebilecek kestirimei bakimin g¢alismalar1 yapmak hedeflenmistir.
Ariza zamani tespiti i¢in veriye dayali modeller ile caligmalar yapilmistir. Bu
calismayla, anlik olarak makine durumunun izlenmesi ve yasanabilecek arizalar igin
onceden uyar1 verebilen bir sistem kurulmasi amaglanmistir. Transfer pres
makinesinin {irettigi iirlin ve proses kalitesinin iyilestirilmesinden veya tasarimindan
kaynakl1 bir problemin ¢oziimiinden 6te, periyodik ve otonom bakim faaliyetlerinin
optimize edilmesi, gelistirilmesi ve bdylece iiretim verimliliginin arttirilmasi

amaclanmustir.

Bu ¢alismada titresim, sicaklik ve yag analizi verilerine ilave olarak pres makinesinde
kullanilan kalibin tonaj1 ve dakikaki vurus sayis1 gibi bilgiler de kullanilarak biiyiik
veri tabani olusturulmustur. Veriler dogru sekilde analiz edilerek makine
elemanlarindaki arizalar meydana gelmeden Once uyar1 verebilen bir ariza tespit

modeli gelistirilmistir.

Uygulamada 6ncelikle makinede yasanan ariza ge¢misi incelenmis ve arizalara ¢oziim

olabilecek uygun algilayici se¢imleri yapilmistir. Sektorde kullanilan ¢ok fazla farkl
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ozellikte algilayict oldugundan, se¢imler titizlikle yapilmigtir. Bu asamada yapilacak
yanlig secimler tiim calismayr olumsuz etkileyecegi degerlendirilmistir. Ariza
analizlerini yapabilmek i¢in algilayicilar en optimum noktaya konumlandirilmis ve
sabitlenmistir. Gergek zamanli olarak verilerin toplanmasi ve analiz edilebilmesi igin
bir sistem mimarisi olusturulmustur. Toplanan veriler makine 6grenmesi modeli 6n
isleme asamasinda gereksiz sinyallerden temizlenmis ve Oznitelik secimleri
yapilmustir. Ariza zamanina yakin veriler etiketlenerek, makine 6grenmesi denetimli

O0grenme algoritmalari ile ariza tahminleri yapilmastir.

3.1. Endiistriyel Pres Makinelerinin Yapisi

Bu calismada 2500 ton basma kapasitesine sahip mekanik transfer pres tizerinde

kestirimci bakim ¢aligmalar1 yapilacaktir.

Presler, elektrik motorundan aldiklar1 dénme hareketini mekanik enerjiye ceviren
makinelerdir. Elektrik motoru ile elde edilen donme hareketi kayislar vasitasiyla
volana aktarilir. Makinenin asagi ve yukart yonlii dogrusal hareketine strok denir.
Preslerin parga tiretim hiz1, dakikadaki strok sayis1 (SPM) ile belirtilmektedir. Calisma
yapilan makine standart iiretim kosullarinda 23 SPM ile parca iliretmektedir.
Calismanin yapildigi isletmede 1200 ton, 1600 ton ve 2000 ton gibi farkli basma
kapasitesine sahip bir¢cok pres mevcuttur. Diger preslerin baski kapasitesinin yeterli
olmadig1 6zel kaliplar daha yiiksek tonajli preslerde basilmaktadir. Yiiksek tonajli
preslerin ikamesi olmadigindan bu preslerde ariza yaganmasi tiim isletmenin tiretimini
durdurabilmektedir. Bu sebeple kestirimci bakim ¢alismalari i¢in ilk olarak 2500 ton

transfer pres makinesi se¢ilmistir.

Calismanin yapildig: transfer pres makinesi Sekil 3.1°de goriildiigli gibi genel olarak
iist govde, kog tablasi, kog-kizak, istif besleyici, hareketli yastik, alt govde ve

konveyor olarak isimlendirilen 7 ana bolgeden olugmaktadir.

Istif besleyici kismindan sac malzemeler beslenmekte ve pres igerisinde farkli
sekillendirme prosesleri olan kaliplarda sekillendirilmektedir. Sekillendirilen sac
parcalar, kiskag, kaldirma ve ilerleme motorlarinin tahrik ettii transfer kollar
sayesinde bir sonraki prosese aktarilmaktadir. Son olarak ¢ikis konveyor bolgesinden

son liriin ¢ikmaktadir.
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Kalibin igindeki parca, 2 adet kol yardimiyla bir sonraki operasyona taginir. Baski

yapilan parcalarin bir sonraki prosese aktarimini gerceklestiren kiskag, kaldirma ve

ilerleme iglemlerini yapan transfer sisteminde servo motorlar kullanilmaktadir. Bu

motorlar 2-3 saniyelik periyotlarda ileri-geri galismaktadir. Transfer sistemi, tamamen

presle uyumlu calisir ve tiim operasyonlar servo sistemlerle kontrol altindadir. Makine

uzerinde Tablo 3.1°de belirtilen motorlar bulunmaktadir.

Tablo 3.1. Pres makinesi motor bilgileri

Motor Motor Motor Motor
No Motor Tanimi Tipi Kutup Cal{sr_na Giicii
Sayisi Tipi (kW)
1 Ana Motor Asenkron 6 Stirticti 280
2 Sag Kiska¢ Motoru Servo - Stirtici 11
3 Sol Kiska¢ Motoru Servo - Stiriicti 11
4 [lerleme Motoru Servo - Siiriicii 55
5 Sag Kaldirma Motoru Servo - Siirticii 11
6 Sol Kaldirma Motoru Servo - Stirtici 11
7 Manyetik Zincir Motoru Servo - Siirtici 7
8 Hidrolik Pompa Motoru | Asenkron 6 Kontaktor 15
9 | Yaglama Pompasi Motoru | Asenkron 6 Kontaktor 7
10 Kog¢ Ayar Motoru Asenkron 4 Kontaktor 7.5
11 | Cikis Konveyor Motoru | Asenkron 4 Stiriici 2.2
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3.2. Ariza Analizi ve Algilayici Se¢cimi

Makine O6grenmesi algoritmalari ile arizalarin 6nceden tahmin edilebilmesi igin
oncelikle geg¢miste yasanan arizalar incelenerek bu arizalarin hangi yontemlerle
algilanacag1 arastirllmistir. 2010 ve 2017 yillart igerisinde kayit altina alinmis
gecmisteki arizalar i¢in ariza yogunlugu analizi yapilmistir. Ozellikle calismada ariza
yogunlugunun yiiksek oldugu bdlgeler i¢in Onlemler alinmaya calisilmistir. Ariza
yogunlugu analizine ek olarak benzer makinelerde meydana gelen 6nemli arizalar i¢in
de ne gibi 6nlemler alinacagi lizerine ¢aligmalar yapilmistir. Toplanan veriler Tablo
3.2’de belirtilen, 2325 arizanin c¢oziimiine %95 seviyede etki edecek sekilde

tasarlanmustir.

Tablo 3.2. Arizalar ve kestirimci bakim ekipmanlari

Ariza Bolgesi Ariza Adeti Kestirimci Bakim Ekipmanlari
Istif Besleyici 726
Alt Govde 353 e PLC Genel Makine Verileri
Transfer Sistemi 336 e Kizilotesi Sicaklik Sensorleri
Hareketli Yastik 268 e Titresim Sensorleri
Other 214 e Lazer Mesafe Sensorleri
Konveyor 190 e Hava Akis Sensorii
Kog Tablast 79 e Yaglama Analiz Sistemi
Genel Elektrik 72 e Yag Filtreleme Sistemi
Emniyet 37 e Enerji Analizorleri
Ust Govde 29 e Tonaj Izleme Sistemi
Cikis Bolgesi 20 e Strengeg (Strain Gauge)
Sogutma Unitesi 1
Toplam 2325

Ariza tiirleri incelenerek sensorlerin yerlestirilecegi yerlere karar verilmistir. Asinma
kontrolii yapacak lazer sensorler, asirt 1sinma ve metal yorgunlugunu tespit edecek
sicaklik sensodrleri, motorlarin ve aktarma organlarinin kontrolii igin titresim ve
sicaklig birlikte dlgebilen sensorler, yag kirlilik seviyesini 6lgen ve yag filtreleyen
cithazlar sisteme yerlestirilmistir. Sensor se¢imi, yiiksek performans ve saglikh
sonuglar elde edebilmek i¢in ¢ok 6nemlidir ve yapilacak analizlerin etkinligini de

arttiracaktir.

Makinenin genel islevleri i¢in kullanilan kontrolciileri (PLC), agirlikli olarak proses

siras1 ve alt iist limitlerle alarm olusturan bir yapidadir. Bu yapida sinyaller genellikle
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dijital oldugundan veri analizi yapmak miimkiin degildir. Eklenen yeni sensorler
sayesinde pres lizerindeki ve hat destek ekipmanlarindaki temel yapi izlenebilir hale
getirilmistir.  Anlik  olarak  makine iizerinden veriler toplanmakta ve
gorsellestirilmektedir. PLC’den pres ilizerindeki motorlarin ¢alisma bilgisi, iiretilen
parga bilgisi, pres parca basma hizi ve tonaj bilgisi gibi temel parametreler de

toplanmustir.

Titresim, doner makine elemanlarinin ariza teshisi i¢in gliclii bir aragtir. Diisiik
frekansli RMS (Root Mean Square) titresim (mm/s) verileri, hizalama, yik
dengesizligi, eksen kaymasi gibi sorunlarin tespitine yoneliktir. Yiiksek frekansli
Basiklik (Kurtosis), Tepe Faktorii (Crest Factor) ve Ivme (G) verileri ise rulman
arizalarimin tespitine yonelik degiskenler tretmektedir. Kurtosis, verinin normal
dagilip dagilmadigina iligskin ipuglarina sahip gostergelerden biridir. Makinenin
donme hizlar1 ve yiiklerindeki degisimlerden bagimsiz olma avantajina sahiptir.
Normal dagilimm Kurtosis degeri 3’tiir. Tepe Faktorii, tepe deger ile etkin deger

arasindaki oran olarak tanimlanir. Bu degerin 6’y1 gegmesi olasi bir arizanin isaretidir.

Tablo 3.3. Titresim sensorii verileri ve ariza teshisi

Olciilen Parametre Ekseni | Frekansi Yakalayabildigi Sorun
Rulman Arizalari, Hizalama
Sorunlari, Yiik Dengesizligi
Sicaklik ) i Sorunlari, Montaj Gevsekligi,
(°O) Temperature Kayis Yipranmasi, Saft
Biikiilmesi, Rulman Kayiklig1,
Kayis Hizalanmas:
T1tr§ MM IRMS Diisiik | Paralel Hizalama, Montaj
Etkin Deger . Radyal oy
(mms) Velocity Frekans | Gevsekligi, Kayis Yipranmasi
Titresim Agisal Hizalama, Yiik
S RMS Diisiik | Dengesizligi, Saft Biikiilmesi,
Etkin Deger . Eksenel <
Velocity Frekans | Rulman Kayikligi, Kayis
(mml/s) )
Hizalanmasi
Pik Ivme Peak Radval | Yiksek |0 oo
(G) Acceleration y Frekans
RMS ivme |RMS Radval | Yiksek |0 oo
(G) Acceleration y Frekans
Basiklik Kurtosis Radyal Yiksek Rulman
Frekans
Tepe Yiiksek
Faktbrii Crest Factor | Radyal Erekans Rulman
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Sensdrden 4 saniyede bir toplanan 7 farkli 6l¢iim verisi kayit altina alinmaktadir.
Sensor 6zellikleri ve her bir parametrenin tespit edebildigi ariza tiirleri Tablo 3.3’de

gosterilmistir.

Olgiim sirasinda, makinenin frekansma gére farkli degiskenler dnem kazanir: 10 —
1000 Hz arasindaki frekanslar diigiik frekans bolgesi, 1000 — 4000 Hz arasindaki
frekanslar yiiksek frekans bolgesi olarak kabul edilir. Diisiik frekanshi degiskenler;
hizalama, yiikk dengesizligi, eksen kaymasi gibi sorunlarin tespitine yonelik
degiskenler {liretir. Yiiksek frekansli degiskenler ise rulman arizalarinin tespitine
yonelik degiskenler iretir. Kestirimci bakimin amaglarindan  biri, rulman

arizalanmadan Once ortaya ¢ikacak bozulmalar1 yakalamak olmalidir.

QM42VT1 Titresim ve Sicakhik Sensorii
e Takili taban rezonansi: 4,5 kHz nominal
+  Olgiim Arahig:: 0 ila 46 mm / sn RMS
* Frekans Araligi: 10 Hz - 4 kHz
*  Dogruluk: 25 ° C'de +% 10
»  Omekleme Frekansi: 20 kHz
* Kayit Uzunlugu: 8192 puan
»  Ornek Siiresi: 0,4 sn

Sekil 3.2. Titresim ve sicaklik sensorii

Titresim 6l¢iimiinde frekans ve genlik olmak tizere kabul edilen iki tip degisken vardir.
Frekans belirli bir zaman periyodunda olayin gergeklesme sayisidir ve arizanin tipini
gosterir. Genlik ise titresim sinyalinin boyutudur ve arizanin siddetini gosterir. Bu
caligmadaki sensorler genlik bileseni iizerinde degiskenlere sahiptir. Frekansa gore

dezavantaji, ortamdaki diger titresimlerin sensor verilerini olumsuz etkilemesidir.

Motorlardaki titresim, rulman ve disli hasarlari, yiik dengesizligi, hatali hizalama gibi
problemlerden kaynaklanabilmektedir. 1ISO 10816-3 mekanik titresim standardina
gore motorlarin titresim araliklar1 motor giicline ve montaj ydntemine gore
simiflandirilmistir. Tablo 3.4’de mavi, yesil, sar1 ve kirmizi renk ile RMS (mm/s)

titresim araliklar1 gosterilmektedir.

-A bolgesi (mavi renk): Yeni kurulmus olan bir makinedeki titresim araligi
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-B bolgesi (yesil renk): Makinenin titresim degeri bu aralikta oldugu siirece, makine

siirsiz siirede galistirilabilir.

-C bolgesi (sar1 renk): Makinenin titresim degeri bu aralikta ise, makine sinirli siire bu

sekilde ¢alisabilir.

-D bolgesi (kirmizi renk): Makinenin titresim degeri bu aralikta ise hemen

durdurulmalidir.

Tablo 3.4. Titresim limitleri (ISO 10816-3’e gore)

ISO 10816-3 Limitleri

Grup 2

P> 300 kW, :?:21315 mm, 120 15 kW <P <300 kW, Ayr suﬁarcuuﬁugpom a Dahil st?r?czlg Pompa
1 I
& : 160 mm < saft < 315 mm Y P P
> 15 KW > 15 kW

rpm — 15000 rpm

> 600 rpm
Sabit Montaj | Esnek Montaj | Sabit Montaj | Esnek Montaj | Sabit Montaj | Esnek Montaj | Sabit Montaj | Esnek Montaj

RMS Hiz (mm/s)

3.3. Verilerin Toplanmasi ve Gorsellestirilmesi

Titresim verilerinin alinmasi i¢in kullanilan sensorler Sekil 3.3’de gosterilen konuma
yerlestirilmistir. Sensér konumu, verilerin Ol¢limiinii ve analizini dogrudan
etkilemektedir. Sensoriin saglikli bir 6l¢iim yapabilmesi i¢in 6lgiim eksenine sikica
sabitlenmesi gerekmektedir. Sensér; Z ekseni motor rulmanlarina, X ekseni

kaplin/rediiktor baglantisina bakacak sekilde monte edilmelidir.

Sekil 3.3. Caligsma yapilan sensorlerin montajt
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Sekil 3.4.°de makine {lizerinden 4 saniyede bir ger¢ek zamanli olarak toplanan
verilerden bir kismi1 gosterilmistir. Her bir verinin minimum, maksimum, ortalama ve

gercek degeri izlenebilmektedir.

Titresim/Vibration
3.5
3.0 [

25 -~

20 v \ \| \WANFAY) ; \ | N ‘L Jid\ o ool \/ ‘\‘,‘I 2 | ‘," |
153

1.0
03:22 03:23 03:24 03:25 03:26 03:27 03:28 03:29

== Titregim X/Vibration X 154 345 223 1.80
Titresim Z/Vibration Z 132 3.27 193 1.62

Kurtosis X
10,0
7.5 -1
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== Kurtosis X 3 8

Crest Factor
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Sicaklik/ Temperature
33.50°C

33.00°C e

32.50°C e

32.00°C
03:22 03:23 03:24 03:25 03:26 03:27 03:28 03:29

2.25°C 33.35°C F260°C 3335°C

)

== Sicaklk/ Temperature

Sekil 3.4. Ger¢ek zamanli sicaklik ve titresim sensor verileri

Sekil 3.4’de motordan 4 saniyelik periyotlarda gercek zamanli olarak toplanan sicaklik,
titresim X ekseni, titresim Z ekseni, Kurtosis ve Crest Factor verilerin 10 dakikalik
kismu gosterilmistir. Titresim verileri 2-3 mm/s araliginda degismektedir. ISO 10816-
3 standardina gore 2-4 mm/s normal calisma araligidir. Istatistiksel veriler olan
Kurtosis ve Crest Factor degeri normal dagilima yakin “5” olarak goriinmektedir.
Sicaklik verisi de 32-34°C normal ¢alisma araliginda goriinmektedir. Veriler limit

degerin disina ¢iktiginda uyar1 verebilecek bir yap1 da ayrica kurulmustur.
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Bir diger onemli kestirimci bakim parametresi de yag kirliligi dl¢iim sisteminden
toplanan verilerdir. Pres makine ekipmanlarinin {izerinde calistigi yag kalitesi
diistiigiinde makinenin ¢esitli yerlerinde asinma meydana geldigi anlasilmaktadir. Yag
analizi sayesinde yag sicakligi, yag i¢cindeki su miktari, farkli biiytikliiklerdeki partikiil
sayilart incelenerek ariza analizi yapilmistir. Sekil 3.5°de gosterilen cihazdan ilgili

parametreler 5 dakikalik periyotlar ile toplanmistir.

Stauff LPM 11 Yag Kirlilik
Ol¢iim Cihazi

Olciilen Parametre
Sicaklik (°C)
Bagil Nem (%)

4 mikron partikiil sayisi

6 mikron partikiil sayisi

14 mikron partikiil sayisi

Sekil 3.5. Yag kirlilik 6l¢iim cihazi ve parametreleri

Tablo 3.5. Partikiil sayisina gore yag kirlilik seviyesi (ISO 4406’e gore)

1SO 4406 Partikiil Sayis1/ 100 ml N,
Kodu >4 um >6 nm >14 pm

12/10/06 4.000 1.000 64

12/10/07 4.000 1.000 130 1

12/10/08 4.000 1.000 250

13/11/08 8.000 2.000 250 2

14/12/09 16.000 4.000 500 3

15/13/10 32.000 8.000 1.000 4

16/14/11 64.000 16.000 2.000 5

16/14/12 64.000 16.000 4.000

17/15/12 130.000 32.000 4.000 6

18/16/13 250.000 64.000 8.000 7

19/17/14 500.000 130.000 16.000 8

20/18/15 1.000.000 250.000 32.000 9

21/19/16 2.000.000 500.000 64.000 10

22/20/16 4.000.000 1.000.000 64.000

22/20/17 4.000.000 1.000.000 130.000 11

22/20/18 4.000.000 1.000.000 250.000

23/21/18 8.000.000 2.000.000 250.000 12
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Tablo 3.5°de belirtilen ISO 4406’ya gore motorlar ve pompalar i¢in yag temizlik
standard1 “ISO 18/16/13” den kiigiik olmalidir. Bu standarda gore yag icerisindeki
partikiillerden 4 mikron olanlar en fazla 250 bin adet, 6 mikron olanlar en fazla 64 bin
adet, 14 mikron olanlar ise en fazla 8 bin adet olmalidir. Yapilacak modellemelerde

ISO standartlar1 da g6z 6niinde bulundurulmasi gerekmektedir.

Tablo 3.6°da yag kirlilik 6l¢iim cihazindan 5 dakikalik periyotlarla toplanan partikiil
buiytikliikleri, ISO standardi bilgisi, sicaklik ve nem bilgileri gésterilmistir.

Tablo 3.6. Gergek zamanl yag kirlilik 6l¢iim verileri

Yag izleyici Test Raporu / Oil Monitor Test Report

2021-01-16 05:55112 432 13/14/3 31495 12792 7 29.36°C 9.68 %H
2021-01-16 05:50:12 451 15/13/6 20065 5579 44 20.28°C 9.91 %H
2021-01-16 05:45:13 450 16/13/8 52415 7583 180 28.33°C 10.11 %H
2021-01-16 05:40:13 449 16/13/7 43668 4487 107 28.83°C 0.82 %H
2021-01-16 05:35:13 448 15/13/7 27312 6401 124 28.89°C 9.86 %H
2021-01-16 05:30:11 447 16/12/0 34360 2732 0 28.90°C 9.90 %H
2021-01-16 05:25112 446 15/13/9 28580 5646 356 28.90°C 9.90 %H
2021-01-16 05:20:12 445 13/13/6 21326 4531 a1 28.96°C 9.90 %H
2021-01-16 05:15112 444 15/13/8 19674 4571 230 28.98°C 9.94 %H
2021-01-16 05:10:13 443 16/15/7 51787 31903 86 28.99°C 9.98 %H
2021-01-16 05:05:112 442 15/13/9 20402 5063 329 29.03°C 0.98 %H

3.4. Veri Analizi ve Sistem Mimarisi Tasarim

Kestirimci bakim ve ariza teshis uygulamalarinda ilk adim verilerin elde edilmesidir.

Bu uygulamalar i¢in en 6nemli veri kaynagi temel makine verileri ve sensor verileridir.

Sekil 3.6’da, olusturulan veri analiz sisteminin genel yapist gosterilmektedir.
Sensorlerden ve kontrol iinitesinden toplanan tiim veriler InfluxDB gercek zamanh
veri tabaninda kayit altina alinmaktadir. Verilerin analizi ve depolanmasi konusunda
yerel veritabanlar1 sinirli kapasiteye sahip oldugundan, veriler eszamanli olarak bulut
sisteminde de depolanmaktadir. Toplanan verilerin kisiler tarafindan izlenebilirligini
saglamak i¢in veri gorsellestirme platformu kullanilmaktadir. ML algoritmalar ile

verilerin analiz edilmesi i¢in de acik kaynak kodlu Python yazilimi kullanilmistir.
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‘ Veri Makine
= Bulut Madenciligi Ogrenmesi
AInfluxDB|  gjstami
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[ Verilerin Toplanmasi }
- i
= { = [:::::; {E]

Makine / Ekipman
Sekil 3.6. Veri analiz ve kestirimci bakim sistem mimarisi

Fiziksel

Sensorlerden gelen bilgilere gére anormal degerler igin uyar1 veren ve ariza olacagini

onceden haber veren sistem mimarisi kurulmustur.

3.5. Makine Ogrenmesi Modelinin Olusturulmasi

Tez calismasinda son bir yil icerisinde ariza yasanan hidrolik pompa motoru ve
yaglama motoru verileri kullanilmis ve modelleme yapilmigtir. Python scikit-learn
kiitiiphanesi ile Jupyter Notebook ortami iizerinde ¢esitli denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarmin  karsilagtirllmast  yapilmistir. Makine 6grenmesi modelinin
olusturulmasinda Sekil 3.7’ deki ilerleyis izlenmistir. Toplanan verilere 6n isleme
yapilmis, gecmisteki arizalara gore veriler etiketlenmistir. Etiketli arizalara farkli
makine dgrenmesi algoritmalarindan en yiiksek performansi veren model secilmistir.

Modelin dogrulama analizleri yapilarak alarm ve uyar1 verebilecek sistem

olusturulmustur.
4
. ) Gecmis Etiketli
Anlik Veri Veri On Arizalara Arizalara

Toplama Isleme Gére Veriyi Gore Model

S Etiketleme Olusturma
Modele Gore Modelin Sistemin
Makine Dogrulama Kullanimi
Ogrenmesi Analizleri Alarm&Uyan

Sekil 3.7. Makine 6grenmesi model olusturma akis semasi
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Gergek zamanli olarak sensorlerden toplanan veriler igerisinde eksik, anormal ve
gereksiz bilgiler olabilir. Bu sebeple modelde kullanilacak veri seti i¢in 6n hazirlik
yapilmistir. Eksik veriler temizlenmis ve veri seti {izerinde normalizasyon yapilarak
tim veriler O ile 1 arasinda 6lgeklendirilmistir. Modelin iyi bir performans gostermesi
icin boyut azaltilmasi ve giiclii iliskilere sahip parametrelerin diger parametrelerden
ayrilmast gerekir. Ciinkii bu 6znitelikler model i¢in bilgi tasimiyor olabilir. Veri 6n

islemenin iyi bir sekilde yapilmasi model performansini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir.

Ariza aninin 2 hafta 6ncesinden itibaren toplanan veriler modelleme i¢in kullanilmistir.
Ariza anindan onceki 8 saatlik veri “Arizaya Yakin” diger 2 haftalik veri ise “Arizaya
Uzak” olarak etiketlenmistir. Olusturulacak modelin siniflandirma yaparak arizaya
yakin ve arizaya uzak olmak {lizere 2 kategoride ¢ikis vermesi beklenmektedir. 3
vardiyalik calisan bir fabrikada 1 vardiya siiresi 8 saattir ve 1 vardiya 6nceden ariza
bildirimi ilk asamada yeterli olacaktir. Ariza yasandik¢a ve model gelistikge arizalarin

daha Onceden bildirilmesi hedeflenmektedir.

Modelin dogrulugunu test etmek i¢in sensor verileri ve ariza etiketi arasindaki iliski
veri kiimesi iki alt kiimeye boliinmektedir. Verilerin % 70 egitim veri seti ve % 30'u
test veri seti i¢in kullanilmistir. Egitim veri seti ile model egitilir ve test veri setiyle de

model tahmininin dogrulugunu olgiiliir. Test verileri egitim asamasina dahil edilmez.

Veri seti etiketleme ve 6n isleme asamalarindan sonra gozetimli ML algoritmalarindan
Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile ariza modelleme ¢aligmalari yapilmistir.
Model performans: ve karisiklik matrisi verilerine gore en iyi sonu¢ veren modelin

secimi yapilmustir.

Modelin performansini degerlendirmek i¢in test kiimeleri tizerinde model uygulanarak
dogruluk performans: olglilmektedir. Karigiklik matrisi ile de her sinifin ayrintili
siiflandirma dogrulugu oOlgiilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan degerlendirme
kriterleri olarak Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skoru ve ROC Egrisi
uygulanmistir.  Karigtklhik  matrisi,  performansin  degerlendirilmesine  ve

siiflandiricinin etkinligini dogrulamaya yardimci olmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu kisimda her bir modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in karisiklik matrisinin
yaninda AUC-ROC egrileri de olusturulmustur. Arizaya Yakin veriler “1” olarak,

Arizaya Uzak veriler “0” olarak tanimlanmistir.

Yapilan modelleme sonucunda arizaya tespitinin basarili olmast i¢in dogru pozitif
oraninin neredeyse hatasiz olmasi beklenmektedir. Aksi halde, ariza yagsanacagi zaman
ariza bildirimi yapilmamasi maddi kayba ve iiretim kaybina yol agacaktir. Tam
zamanlt stoksuz iiretim yapilan tesislerde miisteriye gonderilecek pargalarda da
sevkiyat sikintis1 yaganabilecektir. Endiistriyel pres makinelerinde yasanan rulman,

disli gibi aktarma organi arizalarinin tamiri 1 hafta siirebilmektedir.

4.1. Hidrolik Pompa Motor Makine Ogrenmesi Modeli

Hidrolik pompa motoru veri setinde yaklasik 476 bin adet arizaya uzak veri, 20 bin
adet arizaya yakin veri vardir. Analiz edilecek veriler soldan itibaren sirasiyla:
Titresim X ekseni, titresim Z ekseni, titresim tepe faktorii (crest factor) , titresim
basiklik istatistiksel verisi (kurtosis), titresim yiiksek frekans degeri, sicaklik degeri ve

titresim ivme degeri verileridir. Veri kiimesinde toplam 7 farkli 6zellik mevcuttur.

-Hidrolik Pompa Motoru Ozellikleri: 15kW, 50Hz, 380V, 6 kutuplu, 960d/dk

vibx vibz crest xkurt zfreq temp zacc Date fault

0 126 1.1 5 026 2020-01-16 07:25:31 0

(S}
1w

82 29% 007 29

1 126 1.1 5 026 2020-01-16 07:2533 0

(s}
[u]

82 29% 007 29
2 097 109 403 283 007 2935 028 2020-01-16 07:25:35 0
3 097 088 4684 283 007 2075 032 2020-01-16 07:25:37 0

7
4 097 036 464 289 007 2075 032 2020-01-16 07:25:39 0

Sekil 4.1. Hidrolik pompa motoru ilk 5 veri 6rnegi

Bu modelde yaklasik 476 bin adet Arizaya Uzak veri, 20 bin adet Arizaya Yakin veri

etiketleme yapilmustir.
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vibx vibz crest xkurt Zfreq temp racc Date
fault

0 476204 476204 476204 476204 476204 476204 476204 476204
1 20874 20874 20874 20874 20874 20874 20874 20874

Sekil 4.2. Hidrolik pompa motoru ariza verisi etiketlenmesi

7 farkl 6zellik i¢in korelasyon matrisi olusturulmustur. Mavi ve kirmizi renk pozitif
yonde korelasyonu, koyu mavi renk ise negatif yonde korelasyonu gostermektedir.
Ornegin, X ekseni titresim degeri ile titresimin yiiksek frekans parametresi arasinda
0,88 oraninda pozitif korelasyon vardir. Biri arttik¢a digeri de artmaktadir. Biri arttikca

digeri azalan biiyiik bir negatif korelasyon goze ¢arpmamaktadir.

Correlation of Features

vibx tEmp

vibz

.

1

aest

wkurt

0.064
1
vibx

Sekil 4.3. Hidrolik pompa motoru korelasyon matrisi

Zreq

|cC

B 043

Label

1 1 [ I I
temp vibz aest akurt Zreq Zacc
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Veri seti igerisinde hangi 6zelliklerin sonug iizerinde ne kadar etkili oldugunu
belirlemek i¢in ekstra aga¢ siniflandiricisi yontemiyle 6znitelik se¢imi yapilmistir. Bu
yontem bir agacin dallarina gore smiflandirma yaparken hangi 6zelliklerin sonucu
bulmada daha etkin oldugunu ortaya koymaktadir. Sicaklik ve titresim verilerinin

normal ve ariza durumunu yliksek diizeyde temsil ettigi goriilmektedir.

Feature importances

0.5 4

0.4

0.3 4

024

01 A

00 -

o i

5 ]

g g
Sekil 4.4. Hidrolik pompa motoru 6znitelik se¢imi

vibx
vibz

ke
#req
L

Sekil 4.5°da titresim ve sicaklik verilerinin birbirleriyle olan iliskisi gdsterilmistir.

Turuncu renkli arizaya yakin verilerde titresim ve sicakligin artti1 goriilmektedir.

Titresim-Z

p

Slcakllkm
Sekil 4.5. Hidrolik pompa motoru 1.ariza titresim ve sicaklik verileri dagilimi
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Sekil 4.6’da olusturulan 7x7’lik korelasyon grafiginde, veri kiimesindeki 7 farkli
Ozelligin arizaya yakin ve arizaya uzak durumlardaki birbirleriyle olan iliskileri
incelenmistir. Turuncu renkli noktalar arizaya yakin verileri, mavi renkli noktalar ise
arizaya uzak verileri gostermektedir.Kirmiz1 daire igerisine alinan sicaklik verisindeki
siif ayrimi agikga goriinmektedir. Sicaklik verileri yagsanan bu ariza i¢in kritik dneme

sahiptir.

fault
« 0
« 1

D 3 000 025 0fo 075
wibx kurt #req

Sekil 4.6. Hidrolik pompa motoru verilerinin dagilim grafileri

Gozetimli ML algoritmalarindan Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon algoritmalar ile
ariza modelleme ¢aligmalart yapilmistir. Model performansi ve karigiklik matrisi

verilerine gore en 1yi sonug veren modelin se¢imi yapilmistir.
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Sekil 4.7. Hidrolik pompa motoru modelleri karigiklik matrisi
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Sekil 4.7.(Devam) Hidrolik pompa motoru modelleri karigiklik matrisi

Rastgele Orman modeli %99,5 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi gostermistir.
Dogruluk Oraninin yaninda Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor oranlar1 da yiiksek
performans sergilemistir. 142 bin 693 adet arizaya uzak veriyi dogru tahmin etmistir.
5778 adet arizaya yakin veriyi de dogru tahmin etmistir. 494 adet veriyi arizaya yakin
oldugu halde, arizaya uzak olarak yanlis tahmin etmistir. 149 adet veriyi de arizaya

uzak oldugu halde, arizaya yakin olarak yanlig tahmin etmistir.

K-en yakin komsu, destek vektor makineleri, karar agaglar1 ve lojistik regresyon
modelleri de %98 oraninda dogruluk sonucu gostermistir. Destek Vektor Makineleri
modeli tiim modeler arasinda en yavas ¢alisan modeldir. Diger modellerden 10 kat

daha fazla siirede sonuca ulagsmistir. Veri sayisi arttik¢a bu silire daha da uzamaktadir.

Naive Bayes modeli % 95,4 dogruluk oraniyla en diisiik performans: gostermistir.
Dogruluk orani tek basma yeterli bir kriter degildir. Rastgele Orman modeliyle
arasinda %4’liik Dogruluk Orami farki olmasina ragmen karigiklik matrisleri
incelendiginde Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor oranlarmin %30-40 seviyelerinde
oldugu goriilmektedir. Bu oran ile kiyaslama yapildiginda Naive Bayes modeli ¢ok

kotii performans gostermistir.
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Tablo 4.1. ‘de tiim yontemlerin performans sonuglari bir arada gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Hidrolik pompa motoru model performans 6zet tablosu

Metot Dogruluk Kesinlik Duyarhhk | F1-Skor
Lojistik Regresyon 98,00% 86,30% 62,70% 72,60%
K-En Yakin Komsu 98,80% 90,00% 82,50% 86,10%
Destek Vektor Makineleri | 98,30% 86,80% 71,80% 78,60%
Naive Bayes 95,40% 45,10% 32,90% 38,00%
Karar Agaclar 98,00% 83,90% 65,60% 73,60%
Rastgele Orman 99,50% 97,40% 92,10% 94,70%
Algoritmalarin Basarisi
105
| 9957
100 0888 ag 3 98.03 98.02
0955
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Sekil 4.8. Hidrolik pompa motoru model performanslari
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4.1.1. Hidrolik Pompa Motor Arizasi

En yiiksek performans gosteren Rastgele Orman modeli ayni motorun farkli bir
tarihteki diger arizali veri seti iizerinde ¢aligtirilmistir.

Time vibx vibz crest xkurt zfreq temp rmun spm zZacc

0 2020-09-1002:38:33 361 214 749 401 017 4625 10 21.0 128
1 2020-09-1002:38:42 370 219 622 511 017 4625 10 200 1.05
2020-09-1002:383:45 415 224 600 479 016 4625 1.0 200 0093
2020-00-1002:38:47 415 224 743 600 015 4525 1.0 200 112

LT T R

2020-09-10 02:38:50 415 224 745 690 045 4625 1.0 2.0 112

Sekil 4.9. Hidrolik pompa motoru 2.ariza ilk 5 veri 6rnegi

vibx vibz crest xkurt zfreq temp run spm zacc Date

fault

0 6085 6085 6085 6085 6085 6085 6085 6085 6085 6085
1 9193 29193 9193 9193 9193 9188 91983 9193 9193 9193

Sekil 4.10. Hidrolik pompa motoru 2. ariza verisi etiketlenmesi

Arizaya yakin ve arizaya uzak etiketlerine gore titresim ve sicaklik verileri arasindaki
iliski Sekil 4.11°de belirtilmistir. ilk arizadaki grafikte goriilen keskin ayrimlar bu

grafikte goriilememistir.

oo
~og
£

50

45

40

Titresim-Z
vibz

30

a3 @ a5 46 a7 48 49 50
temp

Sicakhk
Sekil 4.11. Hidrolik pompa motoru 2.ar1za titresim ve sicaklik verileri dagilimi
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Confusion Matrix

I- 5500

-5000 | Dogruluk | 46.60%
-4500 Kesinlik | 59.50%
_aoo0 | Duyarlilik| 35.20%
F1-Skor | 44.30%

Actual

- 3500

- 3000
i
0 1

l 2500
Predicted

Sekil 4.12. Hidrolik pompa motoru 2. ariza model basarisi

Olusturulan model farkl: bir tarihteki arizay1 tahminlemesi i¢in ¢alistirildiginda %46,6
dogruluk oraniyla basar1 gostermistir. Modellenen 6nceki arizada motordan anormal
sesler gelmesi sonucunda yenisiyle degistirilmis ve problem giderilmistir. Bu arizada
ise sistem hidrolik basing diisiik uyaris1 vermistir. Her iki arizanin karakteristiginin
birbirinden farkli olusu, ikinci arizadaki model performansini diigirmiistiir. Arizalar

yasandik¢a model gelistirilerek performansin artmasi hedeflenmektedir.

4.2. Yaglama Motoru Makine Ogrenmesi Modeli

Yaglama motoru veri setinde yaklasik 645 bin adet arizaya uzak veri, 11 bin adet
arizaya yakin veri vardir. Analiz edilecek veriler soldan itibaren sirasiyla: Sicaklik,
titresim X ekseni, titresim Z ekseni, titresim tepe faktorii (crest factor) , titresim
basiklik istatistiksel verisi (kurtosis), titresim yiiksek frekans degeri, titresim ivme
degeri, pres dakikadaki vurus sayisi (spm); yag kirlilik seviyesi 4 mikron-6 mikron-14
mikron partikill sayilari, yag sicakligi ve yag bagil nem miktar1 verileridir. Toplamda
13 farkli 6zellik vardir. Titresim verileri 4 saniyelik olarak, yag kirlilik verileri 5

dakikalik olarak toplandigindan iki ayr1 veri dakikalik bazda birbiri ile birlestirilmistir.
-Yaglama Motoru Ozellikleri: 7kW, 50Hz, 380V, 6 kutuplu, 960 d/dk

temp vibx vibz crest xkurt xfreq xacc spm 4 6 14 tempf rh Time fault

0 4315 139 133 433 479 007 032 2100 40495 11950 207 3283 2327 2020-11-01D0:00
1 4315 134 143 455 485 007 033 2100 40495 11950 207 3283 2327 2020-11-01 00:00
4315 138 133 425 472 007 031 2100 40495 11950 207 32.83 23.27 2020-11-01 00:00
4315 138 135 422 451 007 031 2100 40495 M9s0 207 3283 2327 2020-11-01 00:00

LT F R L)
o o o o 0

4315 133 136 430 491 007 031 2100 40495 11950 207 3283 2327 Z2020-11-01 DO:0O

Sekil 4.13. Yaglama motoru ilk 5 veri drnegi
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Bu modeled yaklasik 476 bin adet Arizaya Uzak veri, 20 bin adet Arizaya Yakin veri

etiketleme yapilmustir.

temp vibx vibz  crest  xkurt  xfreq xacc spm 4 6 14 tempf rh Time

fault

0 645680 645650 645650 645680 645680 045880 645680 645650 645680 645680 645680 045580 645580 645680
1 10957 10957 10057 10957 10957 10957 10957 10957 10957 10057 10957 10957 10957 10957

Sekil 4.14. Yaglama motoru ariza verisi etiketlenmesi

13 farkli 6zellik i¢in korelasyon matrisi olusturulmustur. Mavi ve kirmizi renk pozitif
yonde korelasyonu, koyu mavi renk ise negatif yonde korelasyonu gostermektedir.
Ornegin, 4 mikron yag partikiil sayis1 degeri ile 6 mikron yag partikiil sayis1 degeri
arasinda 0,76 oraninda pozitif korelasyon vardir. Biri arttik¢a digeri de artmaktadir.
Sicaklik ile titresim yiiksek frekans degeri arasinda da 0,69 oraninda negatif

korelasyon goze vardir. Biri arttik¢a digeri azalmaktadir.

Correlation of Features
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Sekil 4.15. Yaglama motoru korelasyon matrisi
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Sicaklik ve titresim verilerinin veri seti lizerinde normal ve ariza durumunu yiiksek
diizeyde temsil ettigi goriilmektedir. Yagm kirlilik derecesiyle motorun arizasi
arasinda yliksek bir iligki goriinmemektedir. Farkli arizalar i¢in yag kirliligi 6nemli bir
parameter olabilir. Bu sebeple modelin gelisimi i¢in bu parametreler yeni arizalar i¢in

g0z onilinde bulundurulacaktir.

Veri seti icerisinde hangi 6zelliklerin sonug iizerinde ne kadar etkili oldugunu
belirlemek i¢in ekstra agac¢ siniflandiricisi yontemiyle Oznitelik se¢imi yapilmistir.
Sicaklik ve titresim verilerinin normal ve ariza durumunu yiiksek diizeyde temsil ettigi

goriilmektedir.

Feature importances
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Sekil 4.16. Yaglama motoru 6znitelik se¢imi
Sekil 4.17°de titresim-Z ve yag igerisindeki 4 um partikiil verilerinin birbirleriyle olan
iliskisi gosterilmistir. Turuncu renkli arizaya yakin verilerde 4 pm partikiil sayisinin

arttig1 goriilmektedir.

Pratikte yag kirlilik seviyesinin artis1, yaglama motorunun islevini yapamamasina ve
motorun 1sinmasina sebep olmaktadir. Yag kirlilik seviyesi arttik¢a yag viskozitesi
bozulmakta ve motor arizalarina sebep olmaktadir. Yagin kirlilik seviyesini olgen

sistemler sayesinde anormal aginmalarda erken miidahale ve makine yaginin uygun
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kosullarda oldugunun tespiti kolaylikla yapilabilmektedir. Kullanilan 6l¢iim sistemi
ile birlikte yag filtrasyonu da yapilmakta ve ekipmanlarin calisma Omiirleri
uzamaktadir. Yagin icerisindeki su miktari ve yagin sicakligi da yag viskozitesi i¢in

kritik 6neme sahiptir.
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Sekil 4.17. Yaglama motoru titresim ve 4 um partikiil verileri dagilimi

Yaglama motoru i¢in olusturulan Rastgele Orman modeli %99,9 Dogruluk oraniyla en
yiikksek c¢ikan performansi gostermistir. Dogruluk oraninin yaninda Kesinlik,
Duyarlilik ve F1-Skor oranlari da yliksek performans sergilemistir. 190 bin 251 adet
arizaya uzak veriyi dogru tahmin etmistir. 2715 adet arizaya yakin veriyi de dogru
tahmin etmistir. 10 adet veriyi arizaya yakin oldugu halde, arizaya uzak olarak yanlis
tahmin etmistir. Arizaya uzak oldugu halde, arizaya yakin olarak yanlis tahmin ettigi
veri yoktur. Naive Bayes modeli %95,8 dogruluk oraniyla en diisiik performansi

gostermistir.
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Sekil 4.18. Yaglama motoru modelleri karisiklik matrisi
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Karar Agaci
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Sekil 4.18.(Devam) Yaglama motoru modelleri karisiklik matrisi

Tablo 4.2°de tiim yontemlerin performans sonuglari bir arada gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Yaglama motoru model performans 6zet tablosu

Metot Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F1-Skor
Lojistik Regresyon 98,80% 74,00% 32,20% 44,90%
K-En Yakin Komsu 99,80% 96,40% 92,60% 94,50%
Destek Vektor Makineleri | 99,00% 89,70% 42,30% 57,50%
Naive Bayes 95,80% 25,00% 96,90% 39,80%
Karar Agaclar 99,00% 78,10% 45,40% 57,40%
Rastgele Orman 99,90% 100,00% 99,60% 99,80%

Rastgele Orman modelinde Kesinlik oraninin %100 ¢ikmasi modelin yanlis ariza

bilgisi vermedigi anlamina gelmektedir. Sadece arizali verileri bildirmesi sisteme olan

giiveni de arttiracaktir.

Yaglama motorunda modellenen ariza haricinde herhangi bir ariza yasanmadigi i¢in

modelin ikinci bir ariza performansi test edilememistir. Olusturulan bu model de

arizalar yasandikc¢a gelistirilecektir.
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Sekil 4.19. Yaglama motoru model performanslari
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez g¢aligmasit kapsaminda, 2500 ton endiistriyel transfer pres makinesindeki
kestirimci bakim c¢alismalarindan bahsedilmistir. Pres makine kontrolciisiinden
toplanan temel verilerin yaninda, makinenin belirlenen noktalarma yerlestirilen
algilayicilar ile sicaklik, titresim, yag kirlilik seviyesi gibi veriler de toplanmistir. Bu
yaklasim ile gergek zamanli olarak toplanan farkli ¢alisma kosullarina ait ham
verilerden arizalar icin anlamli bilgi tasiyan Ozniteliklerin se¢imi ve ¢ikarimi
yapilmistir. Ham girdi verilerinden eksik ve yanlig veriler temizlenmis, arizalarla ilgili
gizli bilgiler ortaya ¢ikarilmis, daha sonra bu veriler farkli seviyelere boliinerek
boyutunun azaltilmasi saglanmistir. Verinin hazir hale getirilmesi i¢in yapilan tiim bu
calismalar makine 6grenmesi modellemelerinin biiyiik bir kismini1 olusturmustur.
Hazir hale getirilen veriler, ekipmanin verdigi ariza ile eslestirilerek etiketlenmistir. 2
motor arizasi i¢in denetimli makine O6grenmesi algoritmalar1 ile ariza teshis
modellemeleri gergeklestirilmistir. Ariza modellemesinde siniflandirmaya dayali
algoritmalar kullanilarak etiketlenmis veriler ile modeller egitilmistir. Bakim
caligmalarinda personele bilgi verebilecek ¢iktilar iiretmek hedeflenmistir. Sistemin 8

saat dnceden uyar1 vermesi i¢in ¢aligmalar yapilmistir.

Iki farkli motor igin ayr1 ayri veri setleri egitilerek olusturulan modeller, test veri
kiimeleriyle denenmis ve performanslart ayrt ayri gézlemlenmistir. Olusturulan
modeller tim veri seti ile de ayr1 ayr1 dogrulanmistir. Naive Bayes, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Lojistik
Regresyon olmak iizere 5 farkli model olusturulmustur. Rastgele Orman modeli ariza
kestiriminde diger yontemlere gore Onemli farkla basarili sonuglar iiretmistir.
Gelistirilen Rastgele Orman modeli hidrolik pompa motoru veri seti i¢in %99.5 ve
yaglama motoru veri seti icin %99.9°luk smiflandirma oranlar1 ile en yliksek
performans: gostermistir. Naive Bayes algoritmasi, iki veri seti {izerinde de en diisiik
performans gosteren algoritma olmustur. Her ne kadar Naive Bayes modelinin
dogruluk degerleri diger yontemlerden belirgin bicimde kotii olmasa da, gergek

arizalarin tahmin edilememesi, dnemli maliyet ve iiretim kaybina yol agacagindan
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kabul edilebilir degildir. Gergekte ariza olmayacagi halde ariza uyarisinin verilmesi
gereksiz yere motorlara bakim yapilmasina neden olacaktir. Bazi durumlarda ise

sisteme olan giivenilirligi azaltacaktir.

Hidrolik pompa motorunda yasanan ilk arizaya gore %99.57 basar1 performansiyla
olusturulan model, ikinci arizada test edildiginde %46.6 performans gostermistir.
Yasanan arizalarin karakteristikleri ve ariza anindaki makine kosullar1 birbirinden
farkli oldugundan toplanan veriler arttikca ve yeni arizalar yasandikga ML modeli

daha da gelisecektir.

Endiistri 4.0 ve Akilli Fabrika ¢alismalar1 kapsaminda iiretim hatlarindaki makinelere
yerlestirilecek sensorler ile yapilacak kestirimci bakim galismalart igin gelecekteki
calismalara yol gosterebilecek nitelikte sonuclar elde edilmistir. Tez c¢alismasinin
devaminda, burada elde edilen sonuglar 1518inda 6nerilen yontem, fabrikadaki diger
makinelerden toplanan veriler igin de uygulanabilir ve liretilen sonuglara gore bakim

planlamas1 gergeklestirilebilir.

Bu tez, sanayide kestirimci bakim uygulamalar igin ariza teshisi konusunda ML
yontemlerinden nasil faydalanilabilecegini gostermistir. Kestirimci bakim ile ariza
teshisi; daha giivenli, daha etkili ve daha uygun maliyetli bakim faaliyetleri yiirtitmek
i¢cin ¢cok onemlidir. Hangi ekipmanin ariza verecegi hakkinda bilgi verdiginden akilh
bakim kararlarinin etkinlestirilmesi i¢in gereklidir. Bu bilgiler, yedek pargalarin ariza
yasanmadan Once temin edilmesine ve degistirilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica
problemin temel nedenini kesfederek tekrar yasanmamasini saglamak i¢in onlem

alinmasina yardimei olmaktadir.

Sonug olarak, makine verimliligini artiran ve bakim maliyetlerinin diisiiren kestirimci
bakim uygulamalar1 bakim yonetiminin performansini dogrudan etkilemektedir. Etkin
bir sekilde kestirimci bakim uygulayan isletmeler 6nemli rekabet tstiinliikleri elde
etmektedir. Bu dogrultuda dogru zamanda dogru bakim yapilmasini saglayan

kestirimci bakim uygulamalari, isletmeler agisindan oldukca 6nemli hale gelmistir.
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Ek-A

Jupiter Notebook ortaminda Python yazilimi1 kullanilarak makine 6grenmesi modeli

olusturulmustur. Kod satirlar1 agagidaki gibidir.

# Matematiksel islemler ve veri isleme kiitiiphanelerinin yiiklenmesi
import pandas as pd

import numpy as np

# Veri gorsellestirme kiitiiphanelerinin yiiklenmesi

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

%matplotlib inline

# Makine 6@renmesi algoritma kiitiiphanelerinin yiiklenmesi

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.svm import SVC, LinearSVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, ExtraTreesClassifier
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn import preprocessing

from sklearn.datasets import make_classification

from sklearn.preprocessing import binarize, LabelEncoder, MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Model performansi degerlendirme kiitiiphanelerinin yiiklenmesi
from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import accuracy_score, mean_squared_error,
precision_recall_curve

from sklearn.model_selection import cross_val_score

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import classification_report

# CSV formatindaki verinin yazilhma yiiklenmesi
d1=pd.read_csv('C:/Users/PC/Desktop/python/31_hidrolik_ 16012020 29012020.csv
,encoding="utf-8',sep=",")

d1.head()

# Veri on isleme, eksik ve yanhs verilerin silinmesi
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d1['Time"] = pd.to_datetime(d1[Time"])
di['Date’] = d1['Time'].dt.strftime('%Y-%m-%d %H:%M:%S")
di.drop(labels = ["Time"], axis = 1, inplace = True)
di['Date'] = pd.to_datetime(d1['Date])
dl.isna().sum()
d1.dropna(inplace=True)
# Ariza yasanan tarihlerin veri setinde se¢ilmesi
start_date = "2020-01-27 02:00"
end_date = "2020-01-27 14:00"
after_start_date = d1["Date"] >= start_date
before_end_date = d1["Date"] <= end_date
between_two_dates = after_start date & before_end_date
filtered_dates = d1.loc[between_two_dates]
print(filtered_dates)
# Arizal verilerin “1” ve normal verilerin “0” olarak etiketlenmesi
di['fault]=0
di['fault’].loc[between_two_dates]=1
len(d1[d1['fault]==1])/len(d1['fault])
d1=d1[(d1['vibxT>0.5)& (d1[Vvibz]>0.5)& (d1['crest]>0)&  (d1['xkurt]>0)&
(d1['zfreq']>0)]
# Arizal ve normal verilerin sayisi
d1.groupby(by="fault™).count()
# Veriler arasindaki korelasyon matrisinin olusturulmasi
listl = ["temp", "vibx", "vibz", "crest", "
def correlation_heatmap(dl):
_, ax = plt.subplots(figsize =(14, 12))
colormap = sns.diverging_palette(220, 10, as_cmap = True)
_ =sns.heatmap(
diflist1].corr(),
cmap = colormap,
square=True,
cbar_kws={"shrink"..9 },
ax=ax,
annot=True,
linewidths=0.1,vmax=1.0, linecolor="white',
annot_kws={'fontsize"12 }

xkurt","zfreq","zacc","Label"]

)
plt.title('Correlation of Features', y=1.05, size=15)

correlation_heatmap(dl)

# Giris verileri

feature_cols = ['temp’,'vibx','vibz', "crest’, 'xkurt','zfreq’,'zacc’]
X = d1[feature_cols]

# Cikis verisi
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y = d1.Label
# X ve y olarak egitim ve test verilerinin %70’e %30 olarak boliinmesi
X train, X test, y train, y test = train_test split(X, vy, test size=0.30,
random_state=0)
print("X_train shape : ', X_train.shape)
print("X_test shape : ',X_test.shape)
print('y_train shape : ',y _train.shape)
print('y_test shape : 'y_test.shape)
methodDict = {}
rmseDict = ()
# Rastgele orman algoritmasinin modellenmesi
def randomForest():
# Calculating the best parameters
forest = RandomForestClassifier(n_estimators = 20)
featuresSize = feature_cols.__len_ ()
param_dist = {"max_depth": [3, None],
"max_features": randint(1, featuresSize),
"min_samples_split": randint(2, 9),
"min_samples_leaf": randint(1, 9),
"criterion™: ["gini", "entropy"]}
forest = RandomForestClassifier(max_depth = None, min_samples_leaf=8,
min_samples_split=2, n_estimators = 20, random_state = 1)
my_forest = forest.fit(X_train, y_train)
# make class predictions for the testing set
y_pred_class = my_forest.predict(X_test)
accuracy_score = evalClassModel(my_forest, y_test, y_pred_class, True)
#Data for final graph
methodDict['R. Forest'] = accuracy_score * 100
# Tiim modellerin basar1 performanslarimin grafiksel gosterimi
def plotSuccess():
colors = ['#1f77b4', '#ff7f0e', '#2ca02c', '#d62728', '‘#9467bd', '#8c564b', '#e377c2']
s = pd.Series(methodDict)
s =s.sort_values(ascending=False)
plt.figure(figsize=(8,6))
ax = s.plot(kind="bar’, color=colors)
for p in ax.patches:
ax.annotate(str(round(p.get_height(),2)), (p.get x() * 1.005, p.get_height() *
1.005))
plt.ylim([70.0, 105.0])
plt.xlabel('Algoritma’)
plt.ylabel('Basar1 Yiizdesi')
plt.title('Algoritmalarin Basarist')
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