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Endiistriyel Tesislerde Makine Ogrenmesi ile Kestirimci Bakim ve Ariza Analizleri

Predictive Maintenance and Faulfﬂna/ysis with Machine Learning in Industrial Facilities
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Oz

Giintimiizde endiistriyel tesislerde seri iretimin durmadan verimli bir sekilde devam etmesi olduk¢a 6nemlidir. Uretim hatlarinda
yasanabilecek herhangi bir ariza, uzun duruglara neden olup tiretim verimliligini olumsuz yénde etkilemektedir. Bu arizalarin yaganmasini
onlemek icin planl bakim ve kestirimci bakim uygulamalar: biiyik bir 6neme sahiptir. Geleneksel bakim yontemlerinin yaninda
gunimiz endustriyel teknolojilerinin etkisi ile 6zellikle endiistri 4.0'in getirdigi yeni yontemler ile kestirimei bakim uygulamalars,
bakim ¢alismalar: icerisinde 6n plana ¢ikmugtir. Uyarict bakim olarak da bilinen bu yontem sayesinde tretim sistemlerinde bakim
gerektiren bir ariza énceden tahmin edilerek bu durum yaganmadan ve sistemi uzun bir siire durdurmadan ontine gegilebilmektedir.
Bu ¢aligmada, bir gida tiretim tesisinin nigasta transfer sisteminde yer alan helezon motoru ve sanziman grubundan alinan titresim ve
sicaklik degerleri ile ortam sicaklik ve nem parametreleri kullanilarak makine 6grenmesi ile ariza analizleri yapilmis ve ariza kaynakl
uzun duruglarin 6niine gegilmeye ¢aligilmigtir. Denetimli 6grenme yontemlerinden olan k-en yakin komsu (KNN), karar agact (DT),
Naive Bayes (NB), destek vektor makineleri (SVM), rassal orman (RF) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) gibi makine
ogrenme algoritmalar: kullanilarak sistemlerin performans verileri kargilagtirilmigtir. Calisma kapsaminda ele alinan modellerde girdi
verisi olarak ortam sicaklik ve nem, motor sicaklik ve titresim ile rediktér sicaklik ve titresim parametreleri kullanilmigtir. Modelin
ar1za yok, ariza kisa durus, ariza uzun durug yakin ve uzun durus biiytik ariza olmak tizere dort ¢iktist bulunmaktadir. Verilerin analizi
i¢in Python programi kullanilmig ve ¢alismanin sonucunda XGBoost ve DT algoritmalarinin daha ytiksek dogruluk orani verdigi tespit
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron motor, denetimli 6grenme, kestirimei bakim, makine 6grenmesi, rediiktor.

Abstract

Nowadays, it is very important for mass production in industrial facilities to continue efficiently without stopping. Any failure that
may occur in production lines causes long stoppages and negatively affects production efficiency. To prevent these failures, planned
maintenance and predictive maintenance applications are of great importance. With the new methods brought by Industry 4.0,
predictive maintenance, also known as warning maintenance, have come to the forefront in maintenance works. Thanks to this method,
a failure requiring maintenance in production systems can be predicted and prevented without stopping the system for a long time. In
this study, failure analyzes were performed with machine learning using vibration and temperature values taken from the helical motor
and transmission group in the starch transfer system of a food production facility and ambient temperature and humidity parameters,
and an attempt was made to prevent long stoppages due to failures. The performance data of the systems were compared using machine
learning algorithms such as k-nearest neighbor (KNN), decision tree (DT), Naive Bayes (NB), support vector machines (SVM),
random forest (RF) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost). In the models considered within the scope of the study, ambient
temperature and humidity, motor temperature and vibration and reducer temperature and vibration parameters were used as input
data. The model has four outputs: no fault, fault short stop, fault long stop near and long stop major fault. Python program was used for
data analysis and as a result of the study, it was determined that XGBoost and DT algorithms gave higher accuracy rate.

Keywords: Asynchronous motor, supervised learning, predictive maintenance, machine learning, reducer.

*Sorumlu yazarin e-posta adresi: ilhan.basturk@cbu.edu.tr

nyas Guveng Pirge ® orcid.org/0009-0008-3978-1883
Ilhan Bagtiirk ® orcid.org/0000-0003-1869-6010

@ ®@ Bu eser “Creative Commons Alintu-GayriTicari-4.0
| ——~_BY_NC |

Uluslararas: Lisans1” ile lisanslanmugtir.


https://orcid.org/0009-0008-3978-1883
https://orcid.org/0000-0003-1869-6010
https://orcid.org/xxxx
https://orcid.org/xxxx

Pirge, Bastiirk / Makine Ogrenmesi ile Kestirimci Bakim

1. Girig

Ulkemizde iiretim sektoriinde, endiistriyel isletmelerin re-
kabetci olabilmeleri i¢in tiretim stireclerinde verimliliklerini
arttirmalar: biiytik 6nem tagimaktadir. Verimligini arttirmak
isteyen isletmeler, teknolojik faaliyetleri takip ederek hem
uretim performanslarini arttirmak hem de bu siireg igeri-
sinde olugan maliyetlerini minimize etmek durumunda kal-
muglardir. Bu degerlendirme, isletmeleri tretim hatlarinin
bakimlarin: etkin ve verimli bir sekilde uygulayabilecekleri
bir program olusturmalarina yaklagtirmistir. Aksi durum
distinildigiinde, bakimlarin stirdirilebilir yapilmadig: te-
sislerde arizi duruglar artacak ve buna bagli olarak iscilik,
malzeme, enerji ve zaman agisindan biiytik kayiplar yasana-
caktir. Bu ¢itkarimlar genel olarak degerlendirildiginde seri
tretimin oldugu tim sektor ve isletmelerde etkin ve prog-
ramli bakimlarin yapilmasi 6nem arz etmektedir.

Bakim uygulamalar: literatirde genel olarak iki baglik al-
tinda incelenmektedir. Bunlar diizeltici ve 6nleyici bakim
olarak adlandirilmaktadir (Cortadi vd. 2020). Diizeltici
bakim, bir ekipman veya sistemin is goremez hale geldigi
veya arizalandif1 esnada yapilan bakim tiirtidir. Bu tarz ba-
kimlar, anlik olup arizanin kok sebebini bulmak ve sorunu
¢6zmek igin yapilmaktadir. Igeriginden de anlagilacag: tizere
duzeltici bakim, genellikle acil durumlarda anlik ve plansiz
bir sekilde gerceklesmektedir. Ayrica anlik duruglar ve yedek
parca tiiketimi g6z 6niinde bulunduruldugunda dizeltici
bakimlar, igletmelere maliyet agisindan bir yiik olugturmak-
tadir. Onleyici bakim ise, ekipman veya iiretim hatlarinin
periyodik olarak kontrol edilip temizlenerek arizalarin olus-
masini 6nleyen bir bakim ¢esididir. Bu tiir bakimlar, isletme-
lerin yillik ¢alisma takvimi kapsaminda 6nceden belirlenip
uygulanmaktadir. Planli yapilan bir uygulama oldugu i¢in bu
tir bakimlarda, kontrol edilecek ve aksiyon alinacak noktalar
6nceden tespit edilmekte ve bu aksiyonlarda kullanilabilecek
olas1 yedek parcalar da bakim 6ncesi hazirlanmaktadir. On-
leyici bakim yaklagimlari igerisinde degerlendirilen diger bir
konu ise kestirimci bakimdir (Képrii 2022). Kestirimei ba-
kim (Predictive Maintenance), ekipmanlarin arizalarini tah-
min etmek ve 6nlemek amaciyla elde edilen verilerin analiz
edilerek c¢ikarimlarin yapildigi bir bakim tirtidir. Bu tir
bakim, diizeltici ve 6nleyici bakimlar ile ele alinarak tamam-
layic1 bir sekilde uygulanmaktadir. Bu bakimlar, 6zellikle iki
onemli noktada isletmelere yardimci olmaktadir. Bunlardan
birisi ariza meydana gelmeden, sorun ortaya ¢tkmadan énce
uyari vermesi ve ariza olusmadan tahmin edebilmesi ikincisi
ise ekipmanlarin faydali 6mirlerinin uzamasi i¢in en uygun
bakim zamanlarinin belirlenmesidir (Koprii 2022).
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Kestirimci bakim ekipmana ait belirli parametrelerin stirekli
izlenmesi ve analiz edilmesiyle gerceklesmektedir. Sensor-
lerden veya diger veri izleme sistemlerinden elde edilen ve-
riler kullanilarak degerlendirme yapilmaktadir. Bu analizler
ile ilgili ekipmanlarin kalan faydali 6mri (Remaining Use-
ful Life-RUL) veya tretim hatlarinin ileriye dontk perfor-
manslar1 tahmin edilebilmektedir. Bu tahminleme ¢aligma-
larinda makine 6grenmesi (ML) algoritmalar: sik¢a kulla-
nilmaktadir. Makine 6grenmesine dayali kestirimci bakim
modelleri isletmelerde ekipman, is¢ilik, zaman ve enerji gibi
kayiplarin maliyetlerinden kurtarabilecek énemli bir nokta
olmustur. Ozellikle son dénemde hem akademide hem de
endustride kestirimci bakim biiytik 6nem kazanmis ve fark-
li sektorlere yonelik birgok ¢aligma yapilmaya basglanmugtir.
Tugba Kopri, yaptigi ¢aligmada tretim hattindan aldig:
dort ayri titresim verisi ile RPM ve akim verilerini kulla-
narak bir veri seti olusturmus ve bu veri setini istatistiksel
bir program tizerinde SVM ve DT algoritmalar: ile analiz
etmistir. (Képrii 2022). Ozcan Armagan Ayan, yaptigi galig-
mada titresim analizi yontemini kullanarak baca gaz1 fanin-
da yasanan balanssizlik arizas1 ve dis bilezik hasar tespitini
yapmustir. Bu tespitleri fanin ¢alismasina ciddi bir tehlike
olusturmadan énce yaparak olast tretim kayiplarinin ve ek
bakim maliyetlerinin 6niine gegmistir (Ayan 2019). Kursat
Tuncer, bir seramik fabrikasinda toz emme gorevini yapan
fan motor tahrik grubunun tzerindeki 8 farkli noktadan
(motor i¢ yatay, motor i¢ dikey, motor dig yatay, motor dig
dikey, fan i yatay, fan i¢ dikey, fan dis yatay, fan dis dikey)
titresim verilerini 6lcerek balanssizlik problemini tespit et-
mistir (Tuncer 2022). Hakan Ceyhan, yaptig1 ¢alismada en-
distriyel alanda tretim yapan bir dékiim makinesi Gizerinde
mikser motoru siricl ariza zamaninin tahmini i¢in kesti-
rimci bakim uygulamasini gergeklestirmistir (Ceyhan 2022).
Yusuf Kalemoglu, tez ¢calismasinda bir demir ¢elik tesisinin
haddehanesinde bulunan bir tezgahin, elektrik motorlarinda
sicaklik ve titresim Sl¢timleri ile kestirimei bakim uygula-
mas: yapmistir. Her motordan 6n ve arka rulman sicaklik-
lari, sargi sicakliklari, 6n ve arka kapak titresim verileri ali-
narak sisteme entegre etmistir. Verilerin analizi asamasinda
rulman arizasi tespiti yapilmis ve onarilmistir (Kalemoglu
2023). Erkan Sindir, bir asenkron motorun sicaklik, titre-
sim ve akim degerlerini PLC yardimi ile sahadan toplamig
ve veri tabanina aktararak test verilerinin olusturulmasinda
kullanmigtir. Sahadan toplanan verilerin MATLAB uygula-
mas aracihiiyla analizi sonucunda bulanik mantik temelli
ctkarim sistemi tasarlamigtir. Sisteme giris degiskeni olarak
verilen test verilerinin degerlendirilmesi sonucunda iretilen
ctkis degiskeniyle sistemde ¢alisan asenkron motorun mo-
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tor sagligini belirlemistir (Sindir 2022). Mehmet Sahin, bir
isletmedeki torna tezgahindan belli bir zaman araliginda
aldig1 verileri Python programlama dilini kullanarak ana-
liz etmistir. Bu analiz esnasinda anomali tespiti yapmak i¢in
aykir1 deger, seviye yiikseltme ve kaymasi, desen degisimi
ve sezonluk diizen gibi farkli metotlar kullanmugtir (Sahin
2022). Oktay Karagoz, ugak ekipmanlarinin ariza sayisinin
tahminine yonelik olarak yapay zeka ve makine 6grenmesi
algoritmalari kullanmigtir. Bu baglamda, ariza tahmin baga-
risin1 arttirmak icin iki agamali model izerinde durmusgtur.
[1k asamada, etkili ve etkisiz parametrelerin belirlenmesi igin
6zel bir se¢gme yontemini, ikinci agamada ise guriltald ve
tutarsiz verilerin elemine edilmesini saglayan K-ortalamalar
algoritmasini kullanmigtir. Daha sonra bakim veri kiimesin-
deki performansi, Yapay Sinir Agi, Destek Vektor Regres-
yonu (DVR), Dogrusal Regresyon (DR) gibi makine 6gren-
me algoritmalari ve Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel
Evrim Algoritmasi (DE), Dagitik Algoritma (DA) gibi
optimizasyon algoritmalar1 kullanarak degerlendirmistir
(Karag6z 2024). Firat Digli, ampirik mod ayrisimi (AMA)
ve ML yontemlerini kullanarak kirik rotor ¢ubugu kaynak-
li arizalarin siniflandirmasini yapmugtir. Arizali motor veri
setinden aldigy faz akimi ve titresim sinyallerini filtreleyip
etiketlendirme islemlerini yaparak 6znitelikleri olugturmus-
tur. Olugturulan 6znitelikleri SVM, KNN ve DT makine
ogrenmesi yontemleriyle siniflandirmigtir (Digli vd. 2023).
Telat Akyaz, bir endustriyel tesiste makinelerin titregim, si-
caklik, ortam hava kalitesi ve gii¢ tikketimi verilerini sahadan
toplayarak bir bulut uygulamasina kaydeden taginabilir ve
modiiler bir sistem tasarlamigtir. Toplanan verilerin optimi-
zasyon ¢alismasinda MATLAB makine 6grenmesi yontem-
lerini kullanmistir (Akyaz 2022). Ercan Kizilay, demiryolu
makas motorlarinin emniyetli operasyonu ve gercek zamanh
verilere dayali olarak kestirimci bakim faaliyetlerinin enteg-
rasyonu ile bir kontrol sistemi gelistirmistir. Yaptig1 tasarim
calismas: ile emniyet yazilimlar gelistirip test saglamugtir.
Kontrol devresinde kestirimci bakim algoritmas: olustu-
rarak verileri analiz etmigtir (Kizilay 2022). Sinem Kulluk,
bir Gretim hattinda yer alan ana tambur motoru tzerinden
sensor aracihigiyla aldigy verileri etiketleme, temizleme ve
normalizasyon islemlerinden ge¢irmistir. Ekipmanin kalan
faydali dmrinin tahmin edebilmek i¢in elde ettigi verileri
DT, RE, SVM ve LR gibi makine 6grenme algoritmalarini
kullanmugtir (Kulluk vd. 2024). Aykut Atapek, turbojet mo-
torlarinin titresimlerini ol¢tiikkten sonra bu verileri detaylh
analiz ederek dort adet motor arizasinin 6nceden tespit et-
migtir (Atapek 2022). Asad Asadzade, bir ¢aligmasinda jet

motorlarinin kalan faydali 6émirlerini tahmin etmek igin
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NASA tarafindan saglanan similasyon veri setlerini kulla-
narak akis 6grenmeye dayali ARF (Adaptive Random Fo-
rest) yontemini uygulamustir. Daha sonra ayn1 veri kiimesi-
nin kullanildig: diger ¢aligmalar ile kargilagtirmalar yapmug-
tir (Asadzade 2020). Osman Giiler, turbo fan motorlarinin
kalan faydali 6mriini tahmin etmek icin lojistik regresyon
(LR), KNN, SVM, DT, AdaBoost, XGBoost, NB, stokastik
gradyan inisi (SGD) ve gizli Dirichlet ayirimi (LDA) ma-
kine 6grenme algoritmalarini kullanmis ve sonuglarini kar-
stlagtirmugtir. Yapilan ¢alismalar sonucunda LDA, XGBoost
ve SVM algoritmalarinin en iyi performans: gésterdigini
tespit etmigtir (Giiler 2024). Halil Murat Karadays, bu ¢a-
lismasinda kestirimci bakim yontemlerinden biri olan titre-
sim Ol¢limi yontemiyle bir isletme i¢in kritik olan pompa
grubundan veriler alarak titresim seyrini incelemigtir. Alinan
ol¢timlerin FFT spektrum analizini yapmugtir. Bu analiz ile
ekipman arizi bir durusa sebep olmadan 6nce ariza tespiti
yapilabildigini ortaya koymustur (Karaday: 2011). V. Ilhan
Baykara, bir ¢aligmasinda bir sistemde ¢alismakta olan bir
sanzimandan aldif titresim 6l¢imlerini analiz etmis ve san-
zimanin digli carklarinda olugan hasarlar: tespit etmigtir. Bu
sekilde kestirimci bakim uygulayarak sanzimanin ¢ok daha
ciddi sekilde hasar alarak plansiz duruslara sebep olmasini
engellemistir (Baykara 2009). Sadettin Orhan, rulmanlarla
yataklanmig dénen makine elemanlarinda titresim analizi
kullanarak kestirimci bakim uygulamas: gergeklestirmistir.
Elde ettigi titresim verilerini frekans analizi metodu ile de-
gerlendirerek dengesizlik, eksen kagikligi, mekanik gevsek-
lik ve rulman hasarlarin: ilk olusma anlarinda belirlemeye
caligmustir (Orhan 2002).

Bu ¢aligmada, gida sektértinde yer alan bir igletmenin ire-
tim tesisindeki ham madde transfer sisteminde bulunan he-
lezon motorlar1 i¢in 6nceden olusabilecek arizalarin analizi
yapilmustir. Calisma, helezonun tahrik grubuna yerlestirilen
sicaklik ve vibrasyon sensériinden ve ¢alisma ortaminin si-
caklik ile nem degerlerini 6lgen datalogger cihazindan ali-
nan veriler ile yapimigtir. ML algoritmalarindan denetimli
6grenme metotlart kullanilarak Python programinda mo-
dellerin ariza analiz performanslari kargilagtiriimagtar.

2. Gereg ve Yontem(ler)

Gida tretimi yapilan endustriyel bir firmada tiretim hattin-
da yasanan ariza analizi i¢in 6ncelikle ariza kaynakli uzun
duruslarin yasandi1 noktalar belirlenmistir. Bu tespit yapil-
diktan sonra nigasta sirkiilasyon sisteminde bulunan helezon
motor ve sanziman (rediiktor) grubuna sicaklik ve titresim
sensorleri ile ¢alisma alaninin ortam sicaklik ve nem deger-
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lerini 6lgen datalogger montaji Sekil 1'de gosterildigi gibi
yapilarak ¢alismalara baglanmigtir. Bu ¢alismada Advantech
ailesine ait sicaklik/vibrasyon sensorleri ile Testo ailesine ait
datalogger kullanidmistir. Bu cihazlara ait teknik 6zellikler

asagida belirtilmistir.

Advantech WISE-2410 vibrasyon/sicaklik sensoriiniin tek-

nik ozellikleri

¢ Dahili anten, LoRaWan (Long Range) uzun mesafe ha-
berlesme

® [P66 korumali tasarim

e -20ila 80°C caligma sicaklig:

e [50O10816-3 titresim standardi ile uyumluluk
Testo 174H Datalogger teknik 6zellikleri

e -20ila 70°C ol¢tim araligy

e +0,5°C dogruluk (-20 ila 70°C)

e (ila 100 %rH nem 6l¢tiim araligy

e -20ila 70°C ¢alisma sicakligs

e P20 koruma sinifi

® 16.000 6l¢tim degerini kayit altinda tutabilme

Yaklasik ti¢ ay boyunca sahadan alinan veriler, Sekil 2'de yer
alan araytiz programi aracilifiyla dijital ortama aktarilmistur.
Veri kiimesinde belirtilen bagsliklara ait bilgiler Cizelge 1'de
gorilmektedir.
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Sekil 1. Datalogger
ve sicaklik/titresim
sensorlerinin montaji.

Cizelge 1. Oznitelik basliklarinin tanimlamalari.

Tanim

Oznitelik Baslig:

NID Vortex Sic [*C] Vorteks bolgesi g:a:h§ma ortami
sicaklig

NID Vortex Nem[%:H] Vorteks bolgesi g:?.11§ma ortami

nemi

MSic Motor gévde sicaklig

MVib Motor gévde titresim degeri

RedSic Rediiktor (§an21{nan) govde
sicaklig

RedVib Redﬁkt.ér (gamznnvan? govde

titresim degeri

Aktarilan bu veriler, Python programinda kullanilan algorit-
malarin taniyabilecegi formata donustirilerek %30’u test ve
%7071 egitim seti olarak ayrilarak performans degerlendirme
calismalar: yapilmugtir. Veri isleme agamalarini 6zetleyen bir
blok diyagrami Sekil 3’te gorilmektedir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, Sekil 4de de gorilecegi tGzere yapay
zekd alaninda bir alt disiplin olarak kabul edilmektedir (Ra-
machandran vd. 2022). Bu disiplinin temel amaci, insan mi-
dahalesi olmadan karmagik problemleri ¢6zebilen otonom
sistemler gelistirmektir. Bakimdan, tretime, satigtan robo-
tige kadar bir¢ok alanda toplanan veriler makine 6grenmesi
algoritmalar: ile anlamlandirilip yarar saglamaya ¢alisiimak-
tadir (K6pri 2022). Yapay zeka kapsaminda makine 6greni-
mi, bir¢ok alanda akilli tahmin algoritmalari gelistirmek i¢in
gucli bir arag olarak ortaya ¢ikmigtir. ML yaklagimlari, yiik-
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* id NID Vortex Sic[°C] NID Vortex Nem[%rH] MSic  RedSic _ MVib __ Redvib _ Status
© ' 332 28,90 31,10 54,30 56,5 0,45 0,15 0
E 333 29,00 30,70 54,50 539 0,65 0,22 0
s 334 29,40 30,20 58,20 56,1 2,46 1,94 1
© 335 29,80 2950 5590 577 2,66 183 1
. 336 29,90 2950 49,70 523 571 307 3
" 337 29,80 2750 53,70 519 6,21 315 3

bAoA T TN T e 338 30,10 2820 68,60 73,2 6,33 328 3
e P TR IR T T TR TR TR TR ) 339 30,30 27,50 6120 62,5 4,68 314 2
= NID Vortex: Sic["C] === NID Vortex Nem({%rH] 340 30' 1 0 27'30 60'80 61 '5 4‘14 2‘93 2
341 30,50 2720 61,40 62,8 3,83 272 2
id Tarih/Saat NID Vortex Sic[°C] NID Vortex Nem[%r
T Y ey 342 30,60 27,10 62,40 62,7 5,84 3,45 3
11 14.02.2024 18:00:00 25 399 343 30,60 26,80 56,80 58,3 5,56 3,81 3
12 14.02.2024 19:30:00 286 395 344 30,40 27,40 60,40 61,8 5,34 3,74 3
13 14022024 200000 27 w3 345 30,40 2760 6250 605 444 308 2
14 14.02.2024 20:30:00 285 394
15 14.02.2024 21:00:00 287 39,0 346 30,30 26,80 57,10 99,6 3,56 2,72 2
16 14.02.2024 21:30:00 29,0 407 347 29,80 29,10 50,60 52,2 2,65 2,76 2
17 14022024 220000 202 a0 348 29,80 2840 4530 539 233 303 2
16 14022024 223000 20 e 349 29,90 28,00 49,10 522 2,15 1,77 1
=ed : : i 350 2940 28,80 52,10 526 1,88 185 1
Sekil 2. Verilerin arayiiz programi ile alinmasi.
Smuflandirma Performans
Modelleri Metrikleri
Verilerin
Ayrilmas Naive Bayes Dogruluk (Accuracy)
Karar Agact Duyarlilik (Recall)
00 - - -
Test %30 Rassal Orman Kesinlik (Precision)
Egitim %70 K En Yakin Komgu F1 Skoru (F1 Score)
SVM
XGBoost

Sekil 3. Calismanin blok diyagrama.

sek boyutlu ve cok degiskenli verileri isleme, kompleks ve
dinamik ortamlarda veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikar-
ma becerisine sahiptir (Wuest vd. 2016). Bu nedenle ML,
kestirimci bakim (PdM) uygulamalar: i¢in glcli tahmin
yaklagimlar: saglar. Ancak bu uygulamalarin performansi,
uygun makine égrenmesi algoritmasinin se¢imine baglidir
(Carvalho vd. 2019). ML y6ntemlerinin farkli alanlarda kul-
lanilmast insana olan ihtiyaci 6nemli 6lgiide azaltmistir. In-
sandan kaynakl verim digiikligi ya da hatalarin 6niine ge-
¢ilmigtir (Koprii 2022). Kullanilan bu metotlar ile biiytik veri
setleri analiz edilerek kisa siirede daha etkin ve daha dogru
kararlar verilebilmektedir. Makine 6grenimi zamanla olusan
verileri analiz ederek gelecekte meydana gelebilecek verile-
ri tahmin eden modeller yaratmak icin ¢esitli algoritmalari
kapsamaktadir (Arumugam vd. 2022). Makine 6grenmesi
de Sekil 4'te goriilecegi gibi alt alanlarda incelenebilir. Li-
teratiirdeki 6zellikle denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli
6grenme olarak ii¢ ana baglik altinda incelenmektedir.

2.1.1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Bu ¢aligmada denetimli makine 6grenmesi ile ¢aligilacak
olmasi nedeniyle bu kapsamdaki yontemler tizerine odakla-
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nilacaktir. Bir sistemin bilinen bir girdi seti ile bunlara denk
gelen ¢iktilarr alip algoritmanin daha 6nce hi¢ gérmedigi
yeni verilere en uygun ciktilar: dretmek i¢in kullanilan bir
makine 6grenmesi modelidir (Kizilkaya ve Oguzlar 2018).
Bu tarz 6grenme metodunda, tahminleme yapilabilmesi
i¢in simiflandirma ve regresyon teknikleri kullanilmaktadir.
En kritik nokta etiketli veri kiimesinin kullanilmasidir. Bu
veriler, sisteme daha once tim o6zellikleri ve oriintiileri ile
tanimlanmug spesifik datalardir. Algoritma; etiketlenmis, ta-
mmli egitim verileri Gizerinden girdi datalarini bir ¢ikt: veri-
si ile iligkilendirmek i¢in arka planda fonksiyonlar bulmaya
caligir. Burada amag, algoritmanin girdi ile ¢ikti arasinda en
iyi korelasyonu saglayarak en iyi tahmini gerceklestirmesi-
dir. Denetimli 6grenme, genellikle siniflandirma ve regres-
yon kokenli problemlere uygulanmaktadir. Buradaki temel
fark; regresyon sicaklik, nem, yas, titresim gibi kendini tek-
rar eden stirekli degerleri tahmin etmek i¢in kullanilirken;
siniflandirma ise dogru veya yanls, iyi ya da koti, uygun
ya da uygun degil gibi birbirinden bagimsiz ayrik degerleri
tahmin etmek i¢in kullanilmasidir.
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Yapay Zeka
B | |
Derin Dogal Makine Noral Bilgisayar
Ogrenme Dil Igleme Ogrenmesi Aglar Goriisii
| | |
Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli Yar1 Denetimli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 4. Yapay zeka disiplinleri (Arumugam vd. 2022).

Regresyon algoritmalari, bir sistemdeki girdi verileri ile ¢kt
verileri arasindaki korelasyonu modelleyen istatistiksel bir
yaklagimdir. Regresyon analizinde bu korelasyonu tahmin
etmek i¢in istatistifin bir¢ok yéntemi kullanilmaktadir. En
yaygin kullanilan regresyon yontemleri; dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, kademeli regresyon ve sinir aglari seklinde

ifade edilebilir.

Siniflandirma algoritmalari, bir makine 6greniminde, bir
veri kiimesini farkli parametrelere baglh olarak siniflara ayir-
may1 amaglamaktadir. Endistriyel uygulamalarda genellikle
dogru/yanls, uygun/uygun degil ya da herhangi bir ekipma-
nin arizali ya da degil olarak siniflandirilmas: yaygin olarak
kullanilmaktadir. Siniflandirma yontemlerinde genellikle
DT, KNN, NB, SVM ve RF algoritmalar: tercih edilmekte-
dir. Bu ¢alisma kapsaminda da kullandigimiz siniflandirma
algoritmalari agagida kisaca 6zetlenecektir.

Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglar1 algoritmas: (DT), veri madenciliginde uygu-
lamasinin ve anlagilmasinin kolay olmasi sebebiyle literatiir-
de yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir
(Giiveng vd. 2022). Hem regresyon hem de siniflandirma
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan en popiiler denetim-
i makine 6grenme yontemlerinden biridir. Verileri daha
kiiciik alt kiimelere ayiran ve girdi 6zelliklerine dayali bir
dizi karari takip ederek bir tahminde bulunan aga¢ tabanl
bir modeldir. Veride bulunan her bir 6znitelik, siniflandir-
ma sonrasinda agacta bir digim noktasini temsil etmek-
tedir (Pala vd. 2019). K6k diigiim, dal ve yaprak dugimler,

karar agaglarinin temel bilesenleri olup karar verme siireci
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kok digtimlerden yaprak digimlere dogru ilerler (Disli vd.
2023). Girig verisinin bir gruplandirma algoritmas: araci-
ligiyla adim adim gruplara bélinmesine dayanir. Gruptaki
tim elemanlar ayn: sinuf etiketine sahip olana dek gruplan-
dirma islemi devam eder. Literatiirde en sik kullanilan DT
algoritmalar1 ID3, C4.5, CHAID, CART algoritmalaridir
(Giuveng vd. 2022).

En Yakin Komgu Algoritmasi
K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi, 6rnekleri uzayda

noktalar olarak temsil edilen bir veri seti tizerinde siniflan-
dirma veya regresyon gorevleri i¢in kullanilan denetimli bir
makine 6grenme algoritmasidir (Yapict vd. 2024). Temel
calisma prensibi siiflandirilmamig 6rneklemin, en yakin
komgularinin bulunmasina ve benzer simiflara gore tah-
minlerde bulunmasina dayanmaktadir. Algoritma, mevcut
tim verileri analiz ettikten sonra yeni bir veri noktasi i¢in
bu veri kiimesindeki mesafe agisindan kendisine en yakin
K veri noktasini bularak ¢aligma yapar. En yakin komgulari
bulmak i¢in veri setini tek tek taramak algoritmanin perfor-
mansini dislirdigi icin tembel 6grenme yontemi olarak da
adlandirilir (Guveng vd. 2022). Bu nedenden dolay1 KNN
algoritmasi, buyiik kapasiteli verilerde (big data) yavas bir
caligma prosesine sahiptir. KNN algoritmasi, belirli bir sini-
fa atanmamis bir veriyi énceden siniflandirilmig verilerden
herhangi birisine olan uzakligini referans alarak atama igle-
mini gergeklestirir. Siniflandirilacak noktaya en yakin sinif
ve komsu noktalarin mesafeleri Oklid uzakligi kullanilarak
hesaplanir. KNN algoritmasi, diger denetimli metotlardan
farkli olarak egitim setine sahip degildir. Bu nedenle egitim
ve test verileri hemen hemen ayni kiimedir. Egitim ve test
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verilerinin ayni olmasindan dolay: biiytik veri kiimelerinin
analizi ve islenmesinde genellikle tercih edilmemektedir.

Naive Bayes Algoritmasi

Adin1 tnli matematik¢i Thomas Bayesden alan bir siniflan-
dirma algoritmasidir. NB siniflandirmast, olasilik ilkelerine
gore tanimlanmig bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan
verilerin sinifini tespit etmeyi amaglar (Rochim vd. 2021).
Algoritma, bir veri i¢in tim olasiliklar1 hesapladiktan son-
ra olasilik degeri en yiiksek ¢ikan sonuca gore diger verile-
rin siniflandirma iglemini gergeklestirir. Olasiliga dayali bir
siniflandirma yaptigs icin tembel bir 6grenme metodudur.
Istatistik ve bilgisayar bilimi literatiirinde, NB modelleri,
Simple Bayes ve Independent Bayes dahil olmak tzere ¢e-
sitli isimler altinda bilinir ve biitiin bu isimler, siniflandiri-
ciin karar kuralinda Bayes teoreminin kullanimina atifta

bulunmaktadir (Guveng vd. 2022).
Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

SVM siniflandiricisy, istatistiksel yontemleri kullanan giigli
bir lineer olamayan siniflandiricidir (Digli vd. 2023). SVM
algoritmasi, verilerin siniflandirma problemlerini ¢6zmek
i¢in kullanilmaktadir. Problem ¢6ziimi stirecinde bu algo-
ritma, karar sinir1 (decision boundary) olarak tanimlanan
bir hiper dizlem olugturur ve diizlemin her iki tarafindaki
iki veri sinifini ayirir. Destek vektor makinesi, destek vek-
torleri olarak adlandirilan ug vektorleri secerek bunlarin hi-
per diizlemi olugturulmasina katkida bulunur. Iki sinifi en
iyi ayiran dogrunun bolgeler arasinda kaldig: alana margin
denir (Kartal 2020). Margin ne kadar genis olursa, SVM al-
goritmas iki veri sinifini o kadar dogru ve net ayirmaktadir.
SVM algoritmasi, NB algoritmasina gére daha hizli tahmin
yapar ve daha yiksek skorlu dogruluk sunmaktadir. SVM
algoritmasinin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Algo-
ritmanin egitim siresi yiksek oldugu i¢in buiyik veri (big
data) kiimeleri i¢in uygun degildir.

Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari, egitim za-
maninda ¢ok sayida karar agaci olugturarak ¢alisan, siniflan-
dirma, regresyon ve diger gorevler icin bir topluluk 6gren-
me yontemidir (Giiveng vd. 2022). Bu algoritma, basitligi
ve kullanilabilirligi nedeniyle hem “siniflandirma” hem de
“regresyon” i¢in en yaygin kullanilan makine 6grenimi al-
goritmalarindan biridir (Nahzat ve Yaganoglu 2021). RF
algoritmasi pek ¢ok 6zellige ve kayda sahip verilerde tahmi-
ne dayali modeller i¢in basarili sonuglar veren bir denetimli
ogrenme algoritmasidir (Hatipoglu vd. 2024). Algoritma
icerisinde kullanilan agag sayisi arttik¢a dogruluga yaklagim
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orant da artmaktadir. DT ile arasindaki ana fark, RF algo-
ritmasinda kok digimi bulma ve dugiimleri ayirma iglem-
lerinin rastgele olmasidir. RF algoritmasinda tek bir agactan
ziyade birden fazla agag yetistirilerek siire¢ yirttilmektedir.
Siniflandirma s6z konusu oldugunda algoritmanin olugtur-
dugu ormanlardaki tim agaclar icerisinde en ¢ok oyu alan
secilmektedir. Bu 6zellikler, algoritmanin kararlihigini art-
tirarak siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimi
i¢in kullanilabilmektedir.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Algoritmas1

XGBoost, Gradient Boosting algoritmasinin bazi regi-
lasyon ¢aligmalari ile kararli hale getirilmis yiiksek perfor-
mansl bi¢imidir. Bu algoritma, 2016 yilinda Tiangi Chen
ve Carlos Guestrin'in yayinladiklar: makale ile ilk kez ortaya
ctkmigtir. DT tabanli bir algoritma olan XGBoost; yiksek
tahmin giicii elde edebilmesi, asir1 6grenmeye gereksinim
duymamast, bos verileri dahi y6netebilmesi ve tim bunlar:
hizli bir gekilde yapabilmesi ile diger algoritmalardan ayril-
maktadir. Daha verimli hesaplama yontemleri kullanarak
egitim strecini hizlandiran XGBoost, paralel hesaplama
yetenekleri sayesinde 6zellikle biytik veri setlerinde daha
yiiksek performanslar sergilemektedir (Yapici vd. 2024). Se-
kil 5’te karar agaci algoritmalarinin zaman icinde XGBoost
algoritmasina déntisimi gérilmektedir. XGBoost’un gelis-
tirilmesi, veri bilimciler tarafindan halen devam etmektedir
ve Github'ta 500'den fazla katilimcisi, 5400den fazla kod
eklemesi bulunmaktadir (Kelle ve Yiice 2022).

XGBoost, veri kiimesindeki her degiskene gore kazang sko-
runu en yiiksek yapacak sekilde olasi tim senaryolarda karar
agaclari kurar. XGBoost, agaci olugtururken maksimum de-
rinlik degerini kullanir. Olusturulan aga¢ asag yonde agiri
ilerleme gosterirse, budama gergeklestirilir. Asir1 6grenme-
nin 6ntne gegilir (Kelle ve Yice 2022). XGBoost algoritma-
s1, verideki her degeri analiz etmek yerine veriyi parcalara
bolerek caligmaktadir. Boylece parga miktar: arttirildik¢a
algoritma daha kii¢iik araliklara bakacag: i¢in daha iyi tah-
minleme skorlarina sahip olabilmektedir.

3. Bulgular ve Tartigma

Bu ¢alismada alt: 6znitelikten olugan (ortam sicaklik, ortam
nem, rediiktor sicaklik, rediiktér nem, motor sicaklik ve mo-
tor nem) toplam 3124 data NB, DT, RF, SVM, KNN ve
XGBoost gibi denetimli 6grenme algoritmalar: aracilifiyla
%30’u test, %70’ egitim verisi olacak sekilde analiz edilerek
ariza kestirimi konusunda performans skorlar: kargilagtiril-
mugtir. Modelin ¢iktis1 olarak dort ayri sinif, Cizelge 2'deki
gibi belirlenmigtir.
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Torbalama

(Bagging)

Veri kliglk parcalara ayrilir ve
karar agaci modelleri olusturulur.
Tum modeller Gzerinden

gelen tahminler birlestirilir.

YUkseltme

(Boosting]

Olusturulan bir modelden

gelen hatalar en aza indirilerek
sirayla yeni modeller olugturulur,
karar verici modele ulagilir

XGBoost

Gradyan artirma prensibi

ile galisir, hata tespiti 2.
derece fonksiyon ile olur.
Paralel caligir, asin 6grenme
ve yanhlhig azaltmak igin

Karar
Adaclari

[Decision Tree)

Belli kosullar ile
olusturulan ogag yapisi
Uzerinden karar

verme yontemidir.

Rastgele
Orman

(Ranclom Forest)
Rastgele érnekler secilerek

birden fazla karar agaci clugturulur.
Olusturulan agaglardan segimler

yapilr.

budama yapilir.

Gradyan

Artirma

[Gradient Boosting]

Sirali modeller kullanilarak
gradyan inis algoritmast ile
hatalar en aza indirilerek
en iyi model olusturulur.

Sekil 5. Karar agac1 algoritmalarinin XGBoost’a Evrimi (Kelle ve Yiice 2022).

Cizelge 2. Modelde kullanilan sinif tanimlamalari.

Ariza Yok/Arza Kisa Durus/Uzun Durus Yakin/Uzun Durus Dagilimi

Class 0

Ariza yok. Her sey normal.

Class 1

Kisa durus var.

Class 2

Uzun durug yakinda.

Class 3

Uzun durus var.

NB algoritmasinda, ilk asgamada alt1 6zniteligin 6nem dere-
cesi belirlenmistir. Sekil 6'da goriilecegi tizere rediiktor vib-
rasyon (RedVib) ve motor vibrasyon (IMVib) degerleri tah-

minleme konusunda 6n plandadir. $ekil 7de motor vibras- 0

Reduktor Vibrasyon Degeri mm/sn

o*"

o LI I

é o ®
°
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1 2 3 4 5 6
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etkisi gorilmektedir.
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Sekil 7. Motor ve rediiktor vibrasyon degisimi.
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Sekil 6. NB 6znitelik 6nem derecesi.
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Sekil 8. Motor vibrasyon ve motor gévde sicaklik degisimi.
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i precision  recall fl-score support
300
@ 0.99 0.98 6.98 393
~ 250 1 0.97 B.95 B.96 311
2 - 2 0.94 0.98 8.96 207
é 3 0.83 8.93 6.88 27
150
100 accuracy 8.97 938
macro avg 0.94 0.9 9.95 938
> weighted avg 0.97 0.97 0.97 938
0
Predicted label
Sekil 9. NB karisiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.
400
Class 0: Anza Yok. Her sey Normal
0 Class 1: Kisa Durus Var
300 Class 2: Uzun Durus Yakinda
250 Class 3 : Uzun Durus Var
2
Q =0 precision recall fl-score  support
£
130 ) 1.00 1.00 1.00 403
1 0.99 1.00 0.99 299
100 2 0.93 8.99 0.99 am
3 0.92 8.96 0.94 23
50
accuracy .99 938
0 macro avg 9.98 .98 .98 938
weighted avg 0.99 08.99 8.99 938
Predicted label
Sekil 10. DT karigiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.
Sekil 8de siniflandirma agamasinda motor gévde sicaklik Feature Onem Derecesi - Random Forest Metodu
degerinin bir etkisinin olmadig1, motor vibrasyon siddetinin
arttikea Olgtilen verilerin siniflandirmasinin degistigi goril- eae
mektedir. NB algoritmasinin karigiklik matrisi ve skor met- s
rikleri Sekil 9'da yer almaktadir.
DT algoritmas: ile ayni veriler analiz edildiginde Class 0 g Redsic
(ar1za yok) verilerini NB algoritmasina gore daha bagarih i e
tahmin ettigi Sekil 10'da yer alan karigiklik matrisinde g6-
rilmektedir. Diger simiflarda NB gore yakin sonuglar ver- NID Vortex Nem
mistir.
. . . 3 . . . NID Vortex Sic
RF algoritmas: ile yapilan ¢alismada 6zniteliklerin 6nem ' ' . ' ‘ ‘
derecesi belirlenmistir. Yapilan analizde $Sekil 11'de goriile- o0 o 2 portance o4 e

cegi tzere rediiktdr vibrasyon ve motor vibrasyon degerleri

daha n plana cikmstir Sekil 11. RF 6znitelik 6nem derecesi.
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400
0 precision recall fl-score support
300
e 6.98 1.00 8.99 403
- 20 1 0.99 0.96 0.97 299
% 200 2 e.87 8.99 @.92 211
g 3 0.00 0.00 0.00 25
150
100 accuracy @.96 938
macro avg B.71 0.74 8.72 938
* weighted avg 8.93 9.96 0.94 938
0
Predicted label
Sekil 12. RF karigiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.
RF algoritmasinin karigiklik matrisi ve verileri tahmini aga-
masinda gosterdigi performans ciktilart Sekil 12'de goril-
mektedir. RF metodu, gergekte Class 3 sinifina ait verileri L
Class 2 olarak tahminlemigtir. Bu yonden bakildiginda Class
2 ve Class 3 verilerinin ayrimini tam olarak yapamamustir. < %%
Diger siniflandirmalarda bagarili bir tahmin ytiratmistir. é
% 0,960 -
KNN algoritmasi ile 6l¢iilen veriler analiz edildiginde siste- 3
me taninan komsu sayisinin dogruluk metrigine etki ettigi 8
gorilmiustir. Sekil 13’teki grafige bakildiginda komsu sayist 09551
arttikea algoritmanin dogruluk skoruna olumsuz etkiledigi
¢tkarimi yapilabilmektedir. Literatlr ¢alismalari incelendi- e
ginde ters korelasyon etkisinin farkli bir ¢caligmada da (Mo- : : ; : , : :
hammedi 2019) ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. 4 3 i kumsissaw = = *

KNN algoritmasinin karigiklik matrisi ve skorlar1 Sekil 14'te
gorilmektedir. Buna gore algoritmanin Class 0-1-2 (ariza
yok, kisa durus, uzun durus yakinda) verilerinde tahmin per-
formansinin yiksek ancak énem derecesinin kritik oldugu,
durus maliyeti ¢ikaracak durumlari ifade eden Class 3 (uzun
durus var) verilerinde diisiik performans géstermistir.

SVM algoritmasi ile ayni veriler %30 test verisi ve %70 egi-
tim verisi olacak sekilde analiz edilmigtir. Algoritmanin per-
formans ¢iktilar1 Sekil 15’te gortilmektedir.

SVM algoritmasinin karigiklik matrisi incelendiginde 0,1
ve 2 siniflarina ait tahminleme skorunun KNN algoritmas:
kadar basarili oldugu Class-3 verilerinde ise daha iyi perfor-
mans gosterdigi gorilmisgtir.

Son agamada sahadan alinan 6lgtimler sonucu elde edilen
veriler XGBoost algoritmast ile ele alinmistir. Oncelikle al-
goritmada yer alan 6zniteliklerin 6nem derecesi belirlenmis-
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Sekil 13. KNN algoritmasinda komgu sayis: ve dogruluk degeri
degisimi.

tir. Sekil 16'da gorilecegi tizere her bir 6zniteligin algorit-
manin verecegi kararlar icinde etkisi bulunmaktadir.

XGBoost algoritmasinin $Sekil 17de yer alan skorlar: ince-
lendiginde ele alinan tim denetimli 6grenme yontemleri
arasinda en basarili performans gosteren algoritma oldugu
goriilmektedir. Ozellikle uzun duruglara neden olacak ari-
zalar1 temsil eden Class-3 verilerini tahminleme konusunda
DT algoritmasina gore ¢ok daha iyi bir bagari ortaya koy-
mugtur.

Yapilan ariza analizi ¢alismasinda kullanilan denetimli 6g-
renme algoritmalarindan en bagarili sonucu Cizelge 3’te go-
riilecegi tizere XGBoost algoritmas: vermistir.
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350
300 precision recall fl-score  support
228 8 8.99 8.98 8.98 393
E 1 .95 B.96 8.95 311
m 200
Fr 2 a.87 B_%6 8.91 287
E 3 1.80 0.30 0.46 27
150
100 accuracy 8.95 938
macro avg 8.95 B.80 B9.83 938
50 weighted avg 8.95 B.95 8.94 938
0
Predicted label
Sekil 14. KNN karigiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.
350
2 precision recall fl-score  support
~ . 0 0.99 0.99 0.99 393
2 1 9.98 .96 @.97 311
- 200 2 .93 8.99 0.96 207
E 3 1.00 e.81 0.90 27
150
accuracy 8.97 938
100 macro avg 0.98 0.94 .95 938
56 weighted avg .97 8.97 8.97 938
0
Predicted label

Sekil 15. SVM karigiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.

T Y ey Cizelge 3. Denetimli 6grenme algoritmalarinin performans
sonuglari.
RedVib
Algoritma Accuracy  Recall  Precision F1-Score
o KNN 0.95 0.95 0.95 0.94
. Redsic Naive Bayes| 0.97 0.97 0.97 0.97
i SVM 0.97 0.97 0.97 0.97
MSic
Decision 0.99 0.99 0.99 0.99
NID Vortex Nem Tree
Rand
Wi oo 0.96 0.96 0.93 0.94
o % e e o XGBoost 0.99 0.99 0.99 0.99
Sekil 16. XGBoost algoritmasinda 6znitelik onem derecesi.
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400
350
300 precision recall fl-score  support
250 0 9.99 1.00 8.99 4083
F 1 1.00 B8.98 8.99 299
L]
v 200 2 1.00 1.0 1.80 211
2
= 3 1.00 1.0 1.80 25
150
100 accuracy 8.99 938
macro avg 1.80 0.99 8.99 938
50 weighted avg 8.59 8.99 8.99 938
0
0 1 2 3
Predicted label
Sekil 17. XGBoost karigiklik matrisi ve degerlendirme metrikleri.
] ] ] 1.00
Algoritmalarin Skor Grafikleri NID Vortex Sic 0.012 0.0097 0012 0016
1.0 1 EEm Fl-Score o7
B Accuracy NID Vortex Nem 0.0081 0016 0.023 0.018 -0.50
0.8 1
-0.25
MSic - 0.012  0.0081
-0.00
0.6 A
5 RedSic - -0.0097  0.016
= --0.25
[
0.4 1 Mvib - 0012  0.023 - -0.50
-0.75
0.2 RedVib - 0.016 0.018
| ' i -1.00
& £ o 2 2 2
0.0 - 3 2 2 g s E
KNN NB SVM DT RF  XGBoost § £
Algoritma a g
= 2

Sekil 18. Kullanilan algoritmalarin performans metrikleri.

Sekil 18de yer alan grafige de bakildiginda en yiiksek skorun
DT ve XGBoost algoritmalarina ait oldugu gorilmektedir.
Ancak bir alt baglhk altinda tekrar bu iki algoritma karsi-
lagtirildiginda, uzun duruglara neden olan Class-3 verilerini
tahmin etme agisindan XGBoost algoritmas: bir adim 6n-
dedir. XGBoost; DT tabanli bir algoritma olugu, asir1 6g-
renme ihtiyact olmamasi ve veri kiimesinde yer alan bog ya
da anlamsiz verileri dahi yonetebilmesi gibi 6zellikleri ile 6n
plana ¢ikmaktadir. Ayrica her veriyi analiz etmek yerine on-
lar1 pargalara bolerek ¢aligma mantifina sahiptir. XGBoost
algoritmasinin yiiksek skorlar elde etmesi bu 6zellikleri ile
yorumlanabilir. Verileri olusturan 6zniteliklerin 6nem dege-
rine bakmaksizin timiind 6n planda tutmas: da bu perfor-
mansini olumlu yonde etkilemistir.
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Sekil 19. Pearson korelasyonu ile 6znitelikler arasi 6nem
kargilagtirmast.

Onzniteliklerin kendi arasindaki 6nem iligkisi Pearson kore-
lasyonu yontemi ile belirlenmistir. Sekil 19’a bakildiginda
motor vibrasyon (MVib) ve rediktér vibrasyon (RedVib)
degerleri ile motor sicaklik (MSic) ve rediktor sicaklik
(RedSic) degerlerinin bire yakin oldugu gérilmektedir.
Korelasyon degeri bire ne kadar yakin ise 6zniteliklerin o
derece 6nemli oldugu, negatif veya sifira yakin ise 6nem de-
recesinin yok denecek kadar az oldugunu ifade etmektedir.

Bu grafikten de anlagilacag: gibi yapilan ariza analizi ¢a-
lismasinda motor ve sanziman grubunun yer aldigi ortam
sicaklik ve nem degerlerinin ariza tahminleme modeline
etkisinin olduk¢a az oldugu goérilmistir. Spesifik ¢alisma-
lar disinda herhangi bir disli veya asenkron motora ait ariza

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2025; 15(1):119-133



Pirge, Bastiirk / Makine Ogrenmesi ile Kestirimci Bakim

analizinde ortam sicaklik ve nem degerlerinin g6z 6niinde

bulundurulmasinin sisteme herhangi bir etkisinin olmaya-
cagi ¢ikarimi yapilabilir.

Sekil 20'de gorildigi gibi disli siyirmasi sonucu gerceklesen
arizalarin ortam sicaklik ve nem degerleri ile degil, helezon
sisteminin tagidig1 mekanik yiikiin anormal artis1 ve bu du-
rum, digli ya da motor gévdesinde titresim ve sicakligin art-
masi olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

4. Sonug ve Oneriler

Endiistriyel isletmelerde tretim tesislerinin yiiksek verimle
caligmasi ve stirekliligi her zaman 6n planda olmustur. Te-
sisin herhangi bir ekipmaninda olusabilecek bir ariza, tre-
tim ve zaman kaybina neden olabilir. Ariza sonucu tretim,
is glici ve zaman kayiplarinin yaganmamasi igin tesise ait
ekipman bakimlarinin planlanmas: gerekmektedir. Tekno-
loji alanindaki gelismeler ile kestirimci ya da uyarict bakim
olarak da bilinen bakim yéntemleri, planli bakim uygula-
malarinda 6nemli bir yer edinmistir. Kestirimci bakim y6n-
teminde amag, herhangi bir ekipman tzerinde olugabilecek
bir arizay: gergeklesmeden once tespit edebilmektir. Bu ¢a-
lismada belirli bir zaman araliginda 6lgtlen 3124 veri, bazi
denetimli 6grenme yontemleri kullanilarak incelenmistir. Bu
verilerin analizi ile tretim hattinda yasanabilecek uzun du-
ruglarin 6nceden tahminlemesi yapilmigtir. Tahminleme ¢a-
lismalarinda denetimli 6grenme yontemlerinden KNN, NB,
SVM, DT, RF ve XGBoost metotlar: kullanilarak veriler ele
alinmigtir. Calismalar esnasinda algoritmalarda girdi olarak
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Sekil 20. Uzun duruga
(Class 3) sebep olan disli

arizasi.

kullanilan 6zniteliklerin siniflandirma stirecindeki etki kat-
sayist da Pearson korelasyon yontemi ile tespit edilmigtir.
Yapilan analiz ¢caligmalarinda XGBoost algoritmasinin per-
formans skoru diger metotlar ile karsilagtirildiginda %99 ile
daha yiiksek ¢ikmigstir. Ozellikle uzun duruslara neden olan
ariza verilerinin etiketlendigi Class 3 sinifina ait durumla-
rin tamamini dogru tahmin etmesi ile DT algoritmasindan
bir adim 6nde oldugu gérilmistir. Helezon diglisinin s1-
yirmast ya da mil tzerinden ¢ikmas: kaynakli arizalarin 6n
gorilmesi ile hem yaklagik ¢ saate varan duruslarin hem de
Uretim hatt1 kapasitesinin yaklasik 2400 kg/h oldugu dusi-
nildiginde 7200 kg’lik tiretim kaybinin 6niine gegilmistir.
Veri depolama (server, Cloud vb.) tizerinde altyap: ¢aligma-
lar1 yapilarak TCP/IP haberlesme protokolu araciligiyla en-
diistriyel isletmelerin kritik kontrol noktalarinda stirekli veri
takip ve izleme sistemleri olusturulabilir. Béylece birgok yer-
den veriler alinarak yapilan bu izleme sistemi ile igletmenin
birden fazla noktasinda genis kapsamli ve bir¢ok alanda uy-
gulanabilir bir ariza analiz sistemi etkin bir hale getirilebilir.

Tesekkiir: Makalenin olusturulmas: stirecinde yapilan saha
caligmalarina verdikleri katkidan dolayr Kervan Gida San.
Ve Tic. AS’ye tesekkiir ederiz.

Yazar katkst: Ilyas Giiveng Pirge ¢alisma hakkinda verileri
toplamig ve analiz etmigtir, calismanin analizlerini yaparak
makaleyi yazmugtir, [lhan Bagtiirk calismanin damsmanligi-
n1 yapmis ve makaleyi yazmigtir.

Etik kurul onay:: Etik kurul onay: gerekmiyor.
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