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Endüstriyel Tesislerde Makine Öğrenmesi ile Kestirimci Bakım ve Arıza Analizleri

Predictive Maintenance and Fault Analysis with Machine Learning in Industrial Facilities
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Öz

Günümüzde endüstriyel tesislerde seri üretimin durmadan verimli bir şekilde devam etmesi oldukça önemlidir. Üretim hatlarında 
yaşanabilecek herhangi bir arıza, uzun duruşlara neden olup üretim verimliliğini olumsuz yönde etkilemektedir. Bu arızaların yaşanmasını 
önlemek için planlı bakım ve kestirimci bakım uygulamaları büyük bir öneme sahiptir. Geleneksel bakım yöntemlerinin yanında 
günümüz endüstriyel teknolojilerinin etkisi ile özellikle endüstri 4.0’ın getirdiği yeni yöntemler ile kestirimci bakım uygulamaları, 
bakım çalışmaları içerisinde ön plana çıkmıştır. Uyarıcı bakım olarak da bilinen bu yöntem sayesinde üretim sistemlerinde bakım 
gerektiren bir arıza önceden tahmin edilerek bu durum yaşanmadan ve sistemi uzun bir süre durdurmadan önüne geçilebilmektedir. 
Bu çalışmada, bir gıda üretim tesisinin nişasta transfer sisteminde yer alan helezon motoru ve şanzıman grubundan alınan titreşim ve 
sıcaklık değerleri ile ortam sıcaklık ve nem parametreleri kullanılarak makine öğrenmesi ile arıza analizleri yapılmış ve arıza kaynaklı 
uzun duruşların önüne geçilmeye çalışılmıştır. Denetimli öğrenme yöntemlerinden olan k-en yakın komşu (KNN), karar ağacı (DT), 
Naive Bayes (NB), destek vektör makineleri (SVM), rassal orman (RF) ve Extreme Gradient Boosting (XGBoost) gibi makine 
öğrenme algoritmaları kullanılarak sistemlerin performans verileri karşılaştırılmıştır. Çalışma kapsamında ele alınan modellerde girdi 
verisi olarak ortam sıcaklık ve nem, motor sıcaklık ve titreşim ile redüktör sıcaklık ve titreşim parametreleri kullanılmıştır. Modelin 
arıza yok, arıza kısa duruş, arıza uzun duruş yakın ve uzun duruş büyük arıza olmak üzere dört çıktısı bulunmaktadır. Verilerin analizi 
için Python programı kullanılmış ve çalışmanın sonucunda XGBoost ve DT algoritmalarının daha yüksek doğruluk oranı verdiği tespit 
edilmiştir.

Anahtar Kelimeler: Asenkron motor, denetimli öğrenme, kestirimci bakım, makine öğrenmesi, redüktör.

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.
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1. Giriş
Ülkemizde üretim sektöründe, endüstriyel işletmelerin re-
kabetçi olabilmeleri için üretim süreçlerinde verimliliklerini 
arttırmaları büyük önem taşımaktadır. Verimliğini arttırmak 
isteyen işletmeler, teknolojik faaliyetleri takip ederek hem 
üretim performanslarını arttırmak hem de bu süreç içeri-
sinde oluşan maliyetlerini minimize etmek durumunda kal-
mışlardır. Bu değerlendirme, işletmeleri üretim hatlarının 
bakımlarını etkin ve verimli bir şekilde uygulayabilecekleri 
bir program oluşturmalarına yaklaştırmıştır. Aksi durum 
düşünüldüğünde, bakımların sürdürülebilir yapılmadığı te-
sislerde arızi duruşlar artacak ve buna bağlı olarak işçilik, 
malzeme, enerji ve zaman açısından büyük kayıplar yaşana-
caktır. Bu çıkarımlar genel olarak değerlendirildiğinde seri 
üretimin olduğu tüm sektör ve işletmelerde etkin ve prog-
ramlı bakımların yapılması önem arz etmektedir.

Bakım uygulamaları literatürde genel olarak iki başlık al-
tında incelenmektedir. Bunlar düzeltici ve önleyici bakım 
olarak adlandırılmaktadır (Cortadi vd. 2020). Düzeltici 
bakım, bir ekipman veya sistemin iş göremez hale geldiği 
veya arızalandığı esnada yapılan bakım türüdür. Bu tarz ba-
kımlar, anlık olup arızanın kök sebebini bulmak ve sorunu 
çözmek için yapılmaktadır. İçeriğinden de anlaşılacağı üzere 
düzeltici bakım, genellikle acil durumlarda anlık ve plansız 
bir şekilde gerçekleşmektedir. Ayrıca anlık duruşlar ve yedek 
parça tüketimi göz önünde bulundurulduğunda düzeltici 
bakımlar, işletmelere maliyet açısından bir yük oluşturmak-
tadır. Önleyici bakım ise, ekipman veya üretim hatlarının 
periyodik olarak kontrol edilip temizlenerek arızaların oluş-
masını önleyen bir bakım çeşididir. Bu tür bakımlar, işletme-
lerin yıllık çalışma takvimi kapsamında önceden belirlenip 
uygulanmaktadır. Planlı yapılan bir uygulama olduğu için bu 
tür bakımlarda, kontrol edilecek ve aksiyon alınacak noktalar 
önceden tespit edilmekte ve bu aksiyonlarda kullanılabilecek 
olası yedek parçalar da bakım öncesi hazırlanmaktadır. Ön-
leyici bakım yaklaşımları içerisinde değerlendirilen diğer bir 
konu ise kestirimci bakımdır (Köprü 2022). Kestirimci ba-
kım (Predictive Maintenance), ekipmanların arızalarını tah-
min etmek ve önlemek amacıyla elde edilen verilerin analiz 
edilerek çıkarımların yapıldığı bir bakım türüdür. Bu tür 
bakım, düzeltici ve önleyici bakımlar ile ele alınarak tamam-
layıcı bir şekilde uygulanmaktadır. Bu bakımlar, özellikle iki 
önemli noktada işletmelere yardımcı olmaktadır. Bunlardan 
birisi arıza meydana gelmeden, sorun ortaya çıkmadan önce 
uyarı vermesi ve arıza oluşmadan tahmin edebilmesi ikincisi 
ise ekipmanların faydalı ömürlerinin uzaması için en uygun 
bakım zamanlarının belirlenmesidir (Köprü 2022).

Kestirimci bakım ekipmana ait belirli parametrelerin sürekli 
izlenmesi ve analiz edilmesiyle gerçekleşmektedir. Sensör-
lerden veya diğer veri izleme sistemlerinden elde edilen ve-
riler kullanılarak değerlendirme yapılmaktadır. Bu analizler 
ile ilgili ekipmanların kalan faydalı ömrü (Remaining Use-
ful Life-RUL) veya üretim hatlarının ileriye dönük perfor-
mansları tahmin edilebilmektedir. Bu tahminleme çalışma-
larında makine öğrenmesi (ML) algoritmaları sıkça kulla-
nılmaktadır. Makine öğrenmesine dayalı kestirimci bakım 
modelleri işletmelerde ekipman, işçilik, zaman ve enerji gibi 
kayıpların maliyetlerinden kurtarabilecek önemli bir nokta 
olmuştur. Özellikle son dönemde hem akademide hem de 
endüstride kestirimci bakım büyük önem kazanmış ve fark-
lı sektörlere yönelik birçok çalışma yapılmaya başlanmıştır. 
Tuğba Köprü, yaptığı çalışmada üretim hattından aldığı 
dört ayrı titreşim verisi ile RPM ve akım verilerini kulla-
narak bir veri seti oluşturmuş ve bu veri setini istatistiksel 
bir program üzerinde SVM ve DT algoritmaları ile analiz 
etmiştir. (Köprü 2022). Özcan Armağan Ayan, yaptığı çalış-
mada titreşim analizi yöntemini kullanarak baca gazı fanın-
da yaşanan balanssızlık arızası ve dış bilezik hasar tespitini 
yapmıştır. Bu tespitleri fanın çalışmasına ciddi bir tehlike 
oluşturmadan önce yaparak olası üretim kayıplarının ve ek 
bakım maliyetlerinin önüne geçmiştir (Ayan 2019). Kürşat 
Tuncer, bir seramik fabrikasında toz emme görevini yapan 
fan motor tahrik grubunun üzerindeki 8 farklı noktadan 
(motor iç yatay, motor iç dikey, motor dış yatay, motor dış 
dikey, fan iç yatay, fan iç dikey, fan dış yatay, fan dış dikey) 
titreşim verilerini ölçerek balanssızlık problemini tespit et-
miştir (Tuncer 2022). Hakan Ceyhan, yaptığı çalışmada en-
düstriyel alanda üretim yapan bir döküm makinesi üzerinde 
mikser motoru sürücü arıza zamanının tahmini için kesti-
rimci bakım uygulamasını gerçekleştirmiştir (Ceyhan 2022). 
Yusuf Kalemoğlu, tez çalışmasında bir demir çelik tesisinin 
haddehanesinde bulunan bir tezgâhın, elektrik motorlarında 
sıcaklık ve titreşim ölçümleri ile kestirimci bakım uygula-
ması yapmıştır. Her motordan ön ve arka rulman sıcaklık-
ları, sargı sıcaklıkları, ön ve arka kapak titreşim verileri alı-
narak sisteme entegre etmiştir. Verilerin analizi aşamasında 
rulman arızası tespiti yapılmış ve onarılmıştır (Kalemoğlu 
2023). Erkan Sındır, bir asenkron motorun sıcaklık, titre-
şim ve akım değerlerini PLC yardımı ile sahadan toplamış 
ve veri tabanına aktararak test verilerinin oluşturulmasında 
kullanmıştır. Sahadan toplanan verilerin MATLAB uygula-
ması aracılığıyla analizi sonucunda bulanık mantık temelli 
çıkarım sistemi tasarlamıştır. Sisteme giriş değişkeni olarak 
verilen test verilerinin değerlendirilmesi sonucunda üretilen 
çıkış değişkeniyle sistemde çalışan asenkron motorun mo-
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tor sağlığını belirlemiştir (Sındır 2022). Mehmet Şahin, bir 
işletmedeki torna tezgahından belli bir zaman aralığında 
aldığı verileri Python programlama dilini kullanarak ana-
liz etmiştir. Bu analiz esnasında anomali tespiti yapmak için 
aykırı değer, seviye yükseltme ve kayması, desen değişimi 
ve sezonluk düzen gibi farklı metotlar kullanmıştır (Şahin 
2022). Oktay Karagöz, uçak ekipmanlarının arıza sayısının 
tahminine yönelik olarak yapay zekâ ve makine öğrenmesi 
algoritmaları kullanmıştır. Bu bağlamda, arıza tahmin başa-
rısını arttırmak için iki aşamalı model üzerinde durmuştur. 
İlk aşamada, etkili ve etkisiz parametrelerin belirlenmesi için 
özel bir seçme yöntemini, ikinci aşamada ise gürültülü ve 
tutarsız verilerin elemine edilmesini sağlayan K-ortalamalar 
algoritmasını kullanmıştır. Daha sonra bakım veri kümesin-
deki performansı, Yapay Sinir Ağı, Destek Vektör Regres-
yonu (DVR), Doğrusal Regresyon (DR) gibi makine öğren-
me algoritmaları ve Genetik Algoritma (GA), Diferansiyel 
Evrim Algoritması (DE), Dağıtık Algoritma (DA) gibi 
optimizasyon algoritmaları kullanarak değerlendirmiştir 
(Karagöz 2024). Fırat Dişli, ampirik mod ayrışımı (AMA) 
ve ML yöntemlerini kullanarak kırık rotor çubuğu kaynak-
lı arızaların sınıflandırmasını yapmıştır. Arızalı motor veri 
setinden aldığı faz akımı ve titreşim sinyallerini filtreleyip 
etiketlendirme işlemlerini yaparak öznitelikleri oluşturmuş-
tur. Oluşturulan öznitelikleri SVM, KNN ve DT makine 
öğrenmesi yöntemleriyle sınıflandırmıştır (Dişli vd. 2023). 
Telat Akyaz, bir endüstriyel tesiste makinelerin titreşim, sı-
caklık, ortam hava kalitesi ve güç tüketimi verilerini sahadan 
toplayarak bir bulut uygulamasına kaydeden taşınabilir ve 
modüler bir sistem tasarlamıştır. Toplanan verilerin optimi-
zasyon çalışmasında MATLAB makine öğrenmesi yöntem-
lerini kullanmıştır (Akyaz 2022). Ercan Kızılay, demiryolu 
makas motorlarının emniyetli operasyonu ve gerçek zamanlı 
verilere dayalı olarak kestirimci bakım faaliyetlerinin enteg-
rasyonu ile bir kontrol sistemi geliştirmiştir. Yaptığı tasarım 
çalışması ile emniyet yazılımlar geliştirip test sağlamıştır. 
Kontrol devresinde kestirimci bakım algoritması oluştu-
rarak verileri analiz etmiştir (Kızılay 2022). Sinem Kulluk, 
bir üretim hattında yer alan ana tambur motoru üzerinden 
sensör aracılığıyla aldığı verileri etiketleme, temizleme ve 
normalizasyon işlemlerinden geçirmiştir. Ekipmanın kalan 
faydalı ömrünün tahmin edebilmek için elde ettiği verileri 
DT, RF, SVM ve LR gibi makine öğrenme algoritmalarını 
kullanmıştır (Kulluk vd. 2024). Aykut Atapek, turbojet mo-
torlarının titreşimlerini ölçtükten sonra bu verileri detaylı 
analiz ederek dört adet motor arızasının önceden tespit et-
miştir (Atapek 2022). Asad Asadzade, bir çalışmasında jet 
motorlarının kalan faydalı ömürlerini tahmin etmek için 

NASA tarafından sağlanan simülasyon veri setlerini kulla-
narak akış öğrenmeye dayalı ARF (Adaptive Random Fo-
rest) yöntemini uygulamıştır. Daha sonra aynı veri kümesi-
nin kullanıldığı diğer çalışmalar ile karşılaştırmalar yapmış-
tır (Asadzade 2020). Osman Güler, turbo fan motorlarının 
kalan faydalı ömrünü tahmin etmek için lojistik regresyon 
(LR), KNN, SVM, DT, AdaBoost, XGBoost, NB, stokastik 
gradyan inişi (SGD) ve gizli Dirichlet ayırımı (LDA) ma-
kine öğrenme algoritmalarını kullanmış ve sonuçlarını kar-
şılaştırmıştır. Yapılan çalışmalar sonucunda LDA, XGBoost 
ve SVM algoritmalarının en iyi performansı gösterdiğini 
tespit etmiştir (Güler 2024). Halil Murat Karadayı, bu ça-
lışmasında kestirimci bakım yöntemlerinden biri olan titre-
şim ölçümü yöntemiyle bir işletme için kritik olan pompa 
grubundan veriler alarak titreşim seyrini incelemiştir. Alınan 
ölçümlerin FFT spektrum analizini yapmıştır. Bu analiz ile 
ekipman arızi bir duruşa sebep olmadan önce arıza tespiti 
yapılabildiğini ortaya koymuştur (Karadayı 2011). V. İlhan 
Baykara, bir çalışmasında bir sistemde çalışmakta olan bir 
şanzımandan aldığı titreşim ölçümlerini analiz etmiş ve şan-
zımanın dişli çarklarında oluşan hasarları tespit etmiştir. Bu 
şekilde kestirimci bakım uygulayarak şanzımanın çok daha 
ciddi şekilde hasar alarak plansız duruşlara sebep olmasını 
engellemiştir (Baykara 2009). Sadettin Orhan, rulmanlarla 
yataklanmış dönen makine elemanlarında titreşim analizi 
kullanarak kestirimci bakım uygulaması gerçekleştirmiştir. 
Elde ettiği titreşim verilerini frekans analizi metodu ile de-
ğerlendirerek dengesizlik, eksen kaçıklığı, mekanik gevşek-
lik ve rulman hasarlarını ilk oluşma anlarında belirlemeye 
çalışmıştır (Orhan 2002).

Bu çalışmada, gıda sektöründe yer alan bir işletmenin üre-
tim tesisindeki ham madde transfer sisteminde bulunan he-
lezon motorları için önceden oluşabilecek arızaların analizi 
yapılmıştır. Çalışma, helezonun tahrik grubuna yerleştirilen 
sıcaklık ve vibrasyon sensöründen ve çalışma ortamının sı-
caklık ile nem değerlerini ölçen datalogger cihazından alı-
nan veriler ile yapılmıştır.  ML algoritmalarından denetimli 
öğrenme metotları kullanılarak Python programında mo-
dellerin arıza analiz performansları karşılaştırılmıştır.

2. Gereç ve Yöntem(ler)
Gıda üretimi yapılan endüstriyel bir firmada üretim hattın-
da yaşanan arıza analizi için öncelikle arıza kaynaklı uzun 
duruşların yaşandığı noktalar belirlenmiştir. Bu tespit yapıl-
dıktan sonra nişasta sirkülasyon sisteminde bulunan helezon 
motor ve şanzıman (redüktör) grubuna sıcaklık ve titreşim 
sensörleri ile çalışma alanının ortam sıcaklık ve nem değer-
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Çizelge 1. Öznitelik başlıklarının tanımlamaları.

Öznitelik Başlığı Tanımı

NID Vortex Sic [°C] Vorteks bölgesi çalışma ortamı 
sıcaklığı

NID Vortex Nem[%rH] Vorteks bölgesi çalışma ortamı 
nemi

MSic Motor gövde sıcaklığı
MVib Motor gövde titreşim değeri

RedSic Redüktör (şanzıman) gövde 
sıcaklığı

RedVib Redüktör (şanzıman) gövde 
titreşim değeri

Aktarılan bu veriler, Python programında kullanılan algorit-
maların tanıyabileceği formata dönüştürülerek %30’u test ve 
%70’i eğitim seti olarak ayrılarak performans değerlendirme 
çalışmaları yapılmıştır. Veri işleme aşamalarını özetleyen bir 
blok diyagramı Şekil 3’te görülmektedir.

2.1. Makine Öğrenmesi

Makine öğrenmesi, Şekil 4’de de görüleceği üzere yapay 
zekâ alanında bir alt disiplin olarak kabul edilmektedir (Ra-
machandran vd. 2022). Bu disiplinin temel amacı, insan mü-
dahalesi olmadan karmaşık problemleri çözebilen otonom 
sistemler geliştirmektir. Bakımdan, üretime, satıştan robo-
tiğe kadar birçok alanda toplanan veriler makine öğrenmesi 
algoritmaları ile anlamlandırılıp yarar sağlamaya çalışılmak-
tadır (Köprü 2022). Yapay zekâ kapsamında makine öğreni-
mi, birçok alanda akıllı tahmin algoritmaları geliştirmek için 
güçlü bir araç olarak ortaya çıkmıştır. ML yaklaşımları, yük-

lerini ölçen datalogger montajı Şekil 1’de gösterildiği gibi 
yapılarak çalışmalara başlanmıştır. Bu çalışmada Advantech 
ailesine ait sıcaklık/vibrasyon sensörleri ile Testo ailesine ait 
datalogger kullanılmıştır. Bu cihazlara ait teknik özellikler 
aşağıda belirtilmiştir. 

Advantech WISE-2410 vibrasyon/sıcaklık sensörünün tek-
nik özellikleri

	 Dahili anten, LoRaWan (Long Range) uzun mesafe ha-
berleşme

	 IP66 korumalı tasarım

	 -20 ila 80°C çalışma sıcaklığı

	 ISO10816-3 titreşim standardı ile uyumluluk

Testo 174H Datalogger teknik özellikleri

	 -20 ila 70°C ölçüm aralığı

	 ±0,5°C doğruluk (-20 ila 70°C)

	 0 ila 100 %rH nem ölçüm aralığı

	 -20 ila 70°C çalışma sıcaklığı

	 IP20 koruma sınıfı

	 16.000 ölçüm değerini kayıt altında tutabilme

Yaklaşık üç ay boyunca sahadan alınan veriler, Şekil 2’de yer 
alan arayüz programı aracılığıyla dijital ortama aktarılmıştır. 
Veri kümesinde belirtilen başlıklara ait bilgiler Çizelge 1’de 
görülmektedir.

Şekil 1. Datalogger 
ve sıcaklık/titreşim 
sensörlerinin montajı.
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nılacaktır. Bir sistemin bilinen bir girdi seti ile bunlara denk 
gelen çıktıları alıp algoritmanın daha önce hiç görmediği 
yeni verilere en uygun çıktıları üretmek için kullanılan bir 
makine öğrenmesi modelidir (Kızılkaya ve Oğuzlar 2018). 
Bu tarz öğrenme metodunda, tahminleme yapılabilmesi 
için sınıflandırma ve regresyon teknikleri kullanılmaktadır. 
En kritik nokta etiketli veri kümesinin kullanılmasıdır. Bu 
veriler, sisteme daha önce tüm özellikleri ve örüntüleri ile 
tanımlanmış spesifik datalardır. Algoritma; etiketlenmiş, ta-
nımlı eğitim verileri üzerinden girdi datalarını bir çıktı veri-
si ile ilişkilendirmek için arka planda fonksiyonlar bulmaya 
çalışır. Burada amaç, algoritmanın girdi ile çıktı arasında en 
iyi korelasyonu sağlayarak en iyi tahmini gerçekleştirmesi-
dir. Denetimli öğrenme, genellikle sınıflandırma ve regres-
yon kökenli problemlere uygulanmaktadır. Buradaki temel 
fark; regresyon sıcaklık, nem, yaş, titreşim gibi kendini tek-
rar eden sürekli değerleri tahmin etmek için kullanılırken; 
sınıflandırma ise doğru veya yanlış, iyi ya da kötü, uygun 
ya da uygun değil gibi birbirinden bağımsız ayrık değerleri 
tahmin etmek için kullanılmasıdır. 

sek boyutlu ve çok değişkenli verileri işleme, kompleks ve 
dinamik ortamlarda veriler arasındaki ilişkileri ortaya çıkar-
ma becerisine sahiptir (Wuest vd. 2016). Bu nedenle ML, 
kestirimci bakım (PdM) uygulamaları için güçlü tahmin 
yaklaşımları sağlar. Ancak bu uygulamaların performansı, 
uygun makine öğrenmesi algoritmasının seçimine bağlıdır 
(Carvalho vd. 2019). ML yöntemlerinin farklı alanlarda kul-
lanılması insana olan ihtiyacı önemli ölçüde azaltmıştır. İn-
sandan kaynaklı verim düşüklüğü ya da hataların önüne ge-
çilmiştir (Köprü 2022). Kullanılan bu metotlar ile büyük veri 
setleri analiz edilerek kısa sürede daha etkin ve daha doğru 
kararlar verilebilmektedir. Makine öğrenimi zamanla oluşan 
verileri analiz ederek gelecekte meydana gelebilecek verile-
ri tahmin eden modeller yaratmak için çeşitli algoritmaları 
kapsamaktadır (Arumugam vd. 2022). Makine öğrenmesi 
de Şekil 4’te görüleceği gibi alt alanlarda incelenebilir. Li-
teratürdeki özellikle denetimli, denetimsiz ve pekiştirmeli 
öğrenme olarak üç ana başlık altında incelenmektedir. 

2.1.1  Denetimli Makine Öğrenmesi 

Bu çalışmada denetimli makine öğrenmesi ile çalışılacak 
olması nedeniyle bu kapsamdaki yöntemler üzerine odakla-

Şekil 2. Verilerin arayüz programı ile alınması. 

Şekil 3. Çalışmanın blok diyagramı.
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kök düğümlerden yaprak düğümlere doğru ilerler (Dişli vd. 
2023). Giriş verisinin bir gruplandırma algoritması aracı-
lığıyla adım adım gruplara bölünmesine dayanır. Gruptaki 
tüm elemanlar aynı sınıf etiketine sahip olana dek gruplan-
dırma işlemi devam eder. Literatürde en sık kullanılan DT 
algoritmaları ID3, C4.5, CHAID, CART algoritmalarıdır 
(Güvenç vd. 2022). 

En Yakın Komşu Algoritması

K-en yakın komşu (KNN) algoritması, örnekleri uzayda 
noktalar olarak temsil edilen bir veri seti üzerinde sınıflan-
dırma veya regresyon görevleri için kullanılan denetimli bir 
makine öğrenme algoritmasıdır (Yapıcı vd. 2024). Temel 
çalışma prensibi sınıflandırılmamış örneklemin, en yakın 
komşularının bulunmasına ve benzer sınıflara göre tah-
minlerde bulunmasına dayanmaktadır. Algoritma, mevcut 
tüm verileri analiz ettikten sonra yeni bir veri noktası için 
bu veri kümesindeki mesafe açısından kendisine en yakın 
K veri noktasını bularak çalışma yapar. En yakın komşuları 
bulmak için veri setini tek tek taramak algoritmanın perfor-
mansını düşürdüğü için tembel öğrenme yöntemi olarak da 
adlandırılır (Güvenç vd. 2022). Bu nedenden dolayı KNN 
algoritması, büyük kapasiteli verilerde (big data) yavaş bir 
çalışma prosesine sahiptir. KNN algoritması, belirli bir sını-
fa atanmamış bir veriyi önceden sınıflandırılmış verilerden 
herhangi birisine olan uzaklığını referans alarak atama işle-
mini gerçekleştirir. Sınıflandırılacak noktaya en yakın sınıf 
ve komşu noktaların mesafeleri Öklid uzaklığı kullanılarak 
hesaplanır. KNN algoritması, diğer denetimli metotlardan 
farklı olarak eğitim setine sahip değildir. Bu nedenle eğitim 
ve test verileri hemen hemen aynı kümedir. Eğitim ve test 

Regresyon algoritmaları, bir sistemdeki girdi verileri ile çıktı 
verileri arasındaki korelasyonu modelleyen istatistiksel bir 
yaklaşımdır. Regresyon analizinde bu korelasyonu tahmin 
etmek için istatistiğin birçok yöntemi kullanılmaktadır. En 
yaygın kullanılan regresyon yöntemleri; doğrusal regresyon, 
lojistik regresyon, kademeli regresyon ve sinir ağları şeklinde 
ifade edilebilir.

Sınıflandırma algoritmaları, bir makine öğreniminde, bir 
veri kümesini farklı parametrelere bağlı olarak sınıflara ayır-
mayı amaçlamaktadır. Endüstriyel uygulamalarda genellikle 
doğru/yanlış, uygun/uygun değil ya da herhangi bir ekipma-
nın arızalı ya da değil olarak sınıflandırılması yaygın olarak 
kullanılmaktadır. Sınıflandırma yöntemlerinde genellikle 
DT, KNN, NB, SVM ve RF algoritmaları tercih edilmekte-
dir. Bu çalışma kapsamında da kullandığımız sınıflandırma 
algoritmaları aşağıda kısaca özetlenecektir.

Karar Ağaçları Algoritması

Karar ağaçları algoritması (DT), veri madenciliğinde uygu-
lamasının ve anlaşılmasının kolay olması sebebiyle literatür-
de yaygın olarak kullanılan bir sınıflandırma algoritmasıdır 
(Güvenç vd. 2022).  Hem regresyon hem de sınıflandırma 
problemlerini çözmek için kullanılan en popüler denetim-
li makine öğrenme yöntemlerinden biridir. Verileri daha 
küçük alt kümelere ayıran ve girdi özelliklerine dayalı bir 
dizi kararı takip ederek bir tahminde bulunan ağaç tabanlı 
bir modeldir. Veride bulunan her bir öznitelik, sınıflandır-
ma sonrasında ağaçta bir düğüm noktasını temsil etmek-
tedir (Pala vd. 2019). Kök düğüm, dal ve yaprak düğümler, 
karar ağaçlarının temel bileşenleri olup karar verme süreci 

Şekil 4. Yapay zeka disiplinleri (Arumugam vd. 2022).
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oranı da artmaktadır. DT ile arasındaki ana fark, RF algo-
ritmasında kök düğümü bulma ve düğümleri ayırma işlem-
lerinin rastgele olmasıdır. RF algoritmasında tek bir ağaçtan 
ziyade birden fazla ağaç yetiştirilerek süreç yürütülmektedir. 
Sınıflandırma söz konusu olduğunda algoritmanın oluştur-
duğu ormanlardaki tüm ağaçlar içerisinde en çok oyu alan 
seçilmektedir. Bu özellikler, algoritmanın kararlılığını art-
tırarak sınıflandırma ve regresyon problemlerinin çözümü 
için kullanılabilmektedir.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) Algoritması

XGBoost, Gradient Boosting algoritmasının bazı regü-
lasyon çalışmaları ile kararlı hale getirilmiş yüksek perfor-
manslı biçimidir. Bu algoritma, 2016 yılında Tianqi Chen 
ve Carlos Guestrin’in yayınladıkları makale ile ilk kez ortaya 
çıkmıştır. DT tabanlı bir algoritma olan XGBoost; yüksek 
tahmin gücü elde edebilmesi, aşırı öğrenmeye gereksinim 
duymaması, boş verileri dahi yönetebilmesi ve tüm bunları 
hızlı bir şekilde yapabilmesi ile diğer algoritmalardan ayrıl-
maktadır. Daha verimli hesaplama yöntemleri kullanarak 
eğitim sürecini hızlandıran XGBoost, paralel hesaplama 
yetenekleri sayesinde özellikle büyük veri setlerinde daha 
yüksek performanslar sergilemektedir (Yapıcı vd. 2024). Şe-
kil 5’te karar ağacı algoritmalarının zaman içinde XGBoost 
algoritmasına dönüşümü görülmektedir. XGBoost’un geliş-
tirilmesi, veri bilimciler tarafından halen devam etmektedir 
ve Github’ta 500’den fazla katılımcısı, 5400’den fazla kod 
eklemesi bulunmaktadır (Kelle ve Yüce 2022).

XGBoost, veri kümesindeki her değişkene göre kazanç sko-
runu en yüksek yapacak şekilde olası tüm senaryolarda karar 
ağaçları kurar. XGBoost, ağacı oluştururken maksimum de-
rinlik değerini kullanır. Oluşturulan ağaç aşağı yönde aşırı 
ilerleme gösterirse, budama gerçekleştirilir. Aşırı öğrenme-
nin önüne geçilir (Kelle ve Yüce 2022). XGBoost algoritma-
sı, verideki her değeri analiz etmek yerine veriyi parçalara 
bölerek çalışmaktadır. Böylece parça miktarı arttırıldıkça 
algoritma daha küçük aralıklara bakacağı için daha iyi tah-
minleme skorlarına sahip olabilmektedir.

3. Bulgular ve Tartışma
Bu çalışmada altı öznitelikten oluşan (ortam sıcaklık, ortam 
nem, redüktör sıcaklık, redüktör nem, motor sıcaklık ve mo-
tor nem) toplam 3124 data NB, DT, RF, SVM, KNN ve 
XGBoost gibi denetimli öğrenme algoritmaları aracılığıyla 
%30’u test, %70’i eğitim verisi olacak şekilde analiz edilerek 
arıza kestirimi konusunda performans skorları karşılaştırıl-
mıştır. Modelin çıktısı olarak dört ayrı sınıf, Çizelge 2’deki 
gibi belirlenmiştir.

verilerinin aynı olmasından dolayı büyük veri kümelerinin 
analizi ve işlenmesinde genellikle tercih edilmemektedir.

Naive Bayes Algoritması 

Adını ünlü matematikçi Thomas Bayes’den alan bir sınıflan-
dırma algoritmasıdır. NB sınıflandırması, olasılık ilkelerine 
göre tanımlanmış bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan 
verilerin sınıfını tespit etmeyi amaçlar (Rochim vd. 2021). 
Algoritma, bir veri için tüm olasılıkları hesapladıktan son-
ra olasılık değeri en yüksek çıkan sonuca göre diğer verile-
rin sınıflandırma işlemini gerçekleştirir. Olasılığa dayalı bir 
sınıflandırma yaptığı için tembel bir öğrenme metodudur. 
İstatistik ve bilgisayar bilimi literatüründe, NB modelleri, 
Simple Bayes ve Independent Bayes dahil olmak üzere çe-
şitli isimler altında bilinir ve bütün bu isimler, sınıflandırı-
cının karar kuralında Bayes teoreminin kullanımına atıfta 
bulunmaktadır (Güvenç vd. 2022).

Destek Vektör Makinesi Algoritması

SVM sınıflandırıcısı, istatistiksel yöntemleri kullanan güçlü 
bir lineer olamayan sınıflandırıcıdır (Dişli vd. 2023). SVM 
algoritması, verilerin sınıflandırma problemlerini çözmek 
için kullanılmaktadır. Problem çözümü sürecinde bu algo-
ritma, karar sınırı (decision boundary) olarak tanımlanan 
bir hiper düzlem oluşturur ve düzlemin her iki tarafındaki 
iki veri sınıfını ayırır. Destek vektör makinesi, destek vek-
törleri olarak adlandırılan uç vektörleri seçerek bunların hi-
per düzlemi oluşturulmasına katkıda bulunur. İki sınıfı en 
iyi ayıran doğrunun bölgeler arasında kaldığı alana margin 
denir (Kartal 2020). Margin ne kadar geniş olursa, SVM al-
goritması iki veri sınıfını o kadar doğru ve net ayırmaktadır. 
SVM algoritması, NB algoritmasına göre daha hızlı tahmin 
yapar ve daha yüksek skorlu doğruluk sunmaktadır. SVM 
algoritmasının bazı dezavantajları da bulunmaktadır. Algo-
ritmanın eğitim süresi yüksek olduğu için büyük veri (big 
data) kümeleri için uygun değildir. 

Rastgele Orman Algoritması

Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanları, eğitim za-
manında çok sayıda karar ağacı oluşturarak çalışan, sınıflan-
dırma, regresyon ve diğer görevler için bir topluluk öğren-
me yöntemidir (Güvenç vd. 2022). Bu algoritma, basitliği 
ve kullanılabilirliği nedeniyle hem “sınıflandırma” hem de 
“regresyon” için en yaygın kullanılan makine öğrenimi al-
goritmalarından biridir (Nahzat ve Yağanoğlu 2021). RF 
algoritması pek çok özelliğe ve kayda sahip verilerde tahmi-
ne dayalı modeller için başarılı sonuçlar veren bir denetimli 
öğrenme algoritmasıdır (Hatipoğlu vd. 2024). Algoritma 
içerisinde kullanılan ağaç sayısı arttıkça doğruluğa yaklaşım 
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Şekil 7. Motor ve redüktör vibrasyon değişimi.

Şekil 8. Motor vibrasyon ve motor gövde sıcaklık değişimi.

Çizelge 2. Modelde kullanılan sınıf tanımlamaları.

Class 0 Arıza yok. Her şey normal.
Class 1 Kısa duruş var.
Class 2 Uzun duruş yakında.
Class 3 Uzun duruş var.

NB algoritmasında, ilk aşamada altı özniteliğin önem dere-
cesi belirlenmiştir. Şekil 6’da görüleceği üzere redüktör vib-
rasyon (RedVib) ve motor vibrasyon (MVib) değerleri tah-
minleme konusunda ön plandadır. Şekil 7’de motor vibras-
yon değerlerinin redüktör vibrasyon değerleri ile değişimine 
bakılarak verilerin sınıflandırmasında iki titreşim değerinin 
etkisi görülmektedir. 

Şekil 6. NB öznitelik önem derecesi.

Şekil 5. Karar ağacı algoritmalarının XGBoost’a Evrimi (Kelle ve Yüce 2022).
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Şekil 8’de sınıflandırma aşamasında motor gövde sıcaklık 
değerinin bir etkisinin olmadığı, motor vibrasyon şiddetinin 
arttıkça ölçülen verilerin sınıflandırmasının değiştiği görül-
mektedir. NB algoritmasının karışıklık matrisi ve skor met-
rikleri Şekil 9’da yer almaktadır.

DT algoritması ile aynı veriler analiz edildiğinde Class 0 
(arıza yok) verilerini NB algoritmasına göre daha başarılı 
tahmin ettiği Şekil 10’da yer alan karışıklık matrisinde gö-
rülmektedir. Diğer sınıflarda NB göre yakın sonuçlar ver-
miştir.

RF algoritması ile yapılan çalışmada özniteliklerin önem 
derecesi belirlenmiştir. Yapılan analizde Şekil 11’de görüle-
ceği üzere redüktör vibrasyon ve motor vibrasyon değerleri 
daha ön plana çıkmıştır.

Şekil 9. NB karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 10. DT karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 11. RF öznitelik önem derecesi.
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tir. Şekil 16’da görüleceği üzere her bir özniteliğin algorit-
manın vereceği kararlar içinde etkisi bulunmaktadır.

XGBoost algoritmasının Şekil 17’de yer alan skorları ince-
lendiğinde ele alınan tüm denetimli öğrenme yöntemleri 
arasında en başarılı performans gösteren algoritma olduğu 
görülmektedir. Özellikle uzun duruşlara neden olacak arı-
zaları temsil eden Class-3 verilerini tahminleme konusunda 
DT algoritmasına göre çok daha iyi bir başarı ortaya koy-
muştur.

Yapılan arıza analizi çalışmasında kullanılan denetimli öğ-
renme algoritmalarından en başarılı sonucu Çizelge 3’te gö-
rüleceği üzere XGBoost algoritması vermiştir.

RF algoritmasının karışıklık matrisi ve verileri tahmini aşa-
masında gösterdiği performans çıktıları Şekil 12’de görül-
mektedir. RF metodu, gerçekte Class 3 sınıfına ait verileri 
Class 2 olarak tahminlemiştir. Bu yönden bakıldığında Class 
2 ve Class 3 verilerinin ayrımını tam olarak yapamamıştır. 
Diğer sınıflandırmalarda başarılı bir tahmin yürütmüştür.

KNN algoritması ile ölçülen veriler analiz edildiğinde siste-
me tanınan komşu sayısının doğruluk metriğine etki ettiği 
görülmüştür. Şekil 13’teki grafiğe bakıldığında komşu sayısı 
arttıkça algoritmanın doğruluk skoruna olumsuz etkilediği 
çıkarımı yapılabilmektedir. Literatür çalışmaları incelendi-
ğinde ters korelasyon etkisinin farklı bir çalışmada da (Mo-
hammedi 2019) ortaya çıktığı görülmektedir.

KNN algoritmasının karışıklık matrisi ve skorları Şekil 14’te 
görülmektedir. Buna göre algoritmanın Class 0-1-2 (arıza 
yok, kısa duruş, uzun duruş yakında) verilerinde tahmin per-
formansının yüksek ancak önem derecesinin kritik olduğu, 
duruş maliyeti çıkaracak durumları ifade eden Class 3 (uzun 
duruş var) verilerinde düşük performans göstermiştir.

SVM algoritması ile aynı veriler %30 test verisi ve %70 eği-
tim verisi olacak şekilde analiz edilmiştir. Algoritmanın per-
formans çıktıları Şekil 15’te görülmektedir.

SVM algoritmasının karışıklık matrisi incelendiğinde 0,1 
ve 2 sınıflarına ait tahminleme skorunun KNN algoritması 
kadar başarılı olduğu Class-3 verilerinde ise daha iyi perfor-
mans gösterdiği görülmüştür.

Son aşamada sahadan alınan ölçümler sonucu elde edilen 
veriler XGBoost algoritması ile ele alınmıştır. Öncelikle al-
goritmada yer alan özniteliklerin önem derecesi belirlenmiş-

Şekil 12. RF karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 13. KNN algoritmasında komşu sayısı ve doğruluk değeri 
değişimi.



Pirge, Baştürk / Makine Öğrenmesi ile Kestirimci Bakım

Karaelmas Fen Müh. Derg., 2025; 15(1):119-133 129

Çizelge 3. Denetimli öğrenme algoritmalarının performans 
sonuçları.

Algoritma Accuracy Recall Precision F1-Score
KNN 0.95 0.95 0.95 0.94
Naive Bayes 0.97 0.97 0.97 0.97
SVM 0.97 0.97 0.97 0.97
Decision 
Tree 0.99 0.99 0.99 0.99

Random 
Forest 0.96 0.96 0.93 0.94

XGBoost 0.99 0.99 0.99 0.99

 

Şekil 14. KNN karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 15. SVM karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 16. XGBoost algoritmasında öznitelik önem derecesi.
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Özniteliklerin kendi arasındaki önem ilişkisi Pearson kore-
lasyonu yöntemi ile belirlenmiştir. Şekil 19’a bakıldığında 
motor vibrasyon (MVib) ve redüktör vibrasyon (RedVib) 
değerleri ile motor sıcaklık (MSic) ve redüktör sıcaklık 
(RedSic) değerlerinin bire yakın olduğu görülmektedir. 
Korelasyon değeri bire ne kadar yakın ise özniteliklerin o 
derece önemli olduğu, negatif veya sıfıra yakın ise önem de-
recesinin yok denecek kadar az olduğunu ifade etmektedir.

Bu grafikten de anlaşılacağı gibi yapılan arıza analizi ça-
lışmasında motor ve şanzıman grubunun yer aldığı ortam 
sıcaklık ve nem değerlerinin arıza tahminleme modeline 
etkisinin oldukça az olduğu görülmüştür. Spesifik çalışma-
lar dışında herhangi bir dişli veya asenkron motora ait arıza 

Şekil 18’de yer alan grafiğe de bakıldığında en yüksek skorun 
DT ve XGBoost algoritmalarına ait olduğu görülmektedir. 
Ancak bir alt başlık altında tekrar bu iki algoritma karşı-
laştırıldığında, uzun duruşlara neden olan Class-3 verilerini 
tahmin etme açısından XGBoost algoritması bir adım ön-
dedir. XGBoost; DT tabanlı bir algoritma oluşu, aşırı öğ-
renme ihtiyacı olmaması ve veri kümesinde yer alan boş ya 
da anlamsız verileri dahi yönetebilmesi gibi özellikleri ile ön 
plana çıkmaktadır. Ayrıca her veriyi analiz etmek yerine on-
ları parçalara bölerek çalışma mantığına sahiptir. XGBoost 
algoritmasının yüksek skorlar elde etmesi bu özellikleri ile 
yorumlanabilir. Verileri oluşturan özniteliklerin önem değe-
rine bakmaksızın tümünü ön planda tutması da bu perfor-
mansını olumlu yönde etkilemiştir.

Şekil 17. XGBoost karışıklık matrisi ve değerlendirme metrikleri.

Şekil 18. Kullanılan algoritmaların performans metrikleri. Şekil 19. Pearson korelasyonu ile öznitelikler arası önem 
karşılaştırması.
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kullanılan özniteliklerin sınıflandırma sürecindeki etki kat-
sayısı da Pearson korelasyon yöntemi ile tespit edilmiştir. 
Yapılan analiz çalışmalarında XGBoost algoritmasının per-
formans skoru diğer metotlar ile karşılaştırıldığında %99 ile 
daha yüksek çıkmıştır. Özellikle uzun duruşlara neden olan 
arıza verilerinin etiketlendiği Class 3 sınıfına ait durumla-
rın tamamını doğru tahmin etmesi ile DT algoritmasından 
bir adım önde olduğu görülmüştür. Helezon dişlisinin sı-
yırması ya da mil üzerinden çıkması kaynaklı arızaların ön 
görülmesi ile hem yaklaşık üç saate varan duruşların hem de 
üretim hattı kapasitesinin yaklaşık 2400 kg/h olduğu düşü-
nüldüğünde 7200 kg’lık üretim kaybının önüne geçilmiştir.  
Veri depolama (server, Cloud vb.) üzerinde altyapı çalışma-
ları yapılarak TCP/IP haberleşme protokolü aracılığıyla en-
düstriyel işletmelerin kritik kontrol noktalarında sürekli veri 
takip ve izleme sistemleri oluşturulabilir. Böylece birçok yer-
den veriler alınarak yapılan bu izleme sistemi ile işletmenin 
birden fazla noktasında geniş kapsamlı ve birçok alanda uy-
gulanabilir bir arıza analiz sistemi etkin bir hale getirilebilir.

Teşekkür: Makalenin oluşturulması sürecinde yapılan saha 
çalışmalarına verdikleri katkıdan dolayı Kervan Gıda San. 
Ve Tic. AŞ’ye teşekkür ederiz. 

Yazar katkısı: İlyas Güvenç Pirge çalışma hakkında verileri 
toplamış ve analiz etmiştir, çalışmanın analizlerini yaparak 
makaleyi yazmıştır, İlhan Baştürk çalışmanın danışmanlığı-
nı yapmış ve makaleyi yazmıştır.

Etik kurul onayı: Etik kurul onayı gerekmiyor.

analizinde ortam sıcaklık ve nem değerlerinin göz önünde 
bulundurulmasının sisteme herhangi bir etkisinin olmaya-
cağı çıkarımı yapılabilir.

Şekil 20’de görüldüğü gibi dişli sıyırması sonucu gerçekleşen 
arızaların ortam sıcaklık ve nem değerleri ile değil, helezon 
sisteminin taşıdığı mekanik yükün anormal artışı ve bu du-
rum, dişli ya da motor gövdesinde titreşim ve sıcaklığın art-
ması olarak karşımıza çıkmaktadır.

4.  Sonuç ve Öneriler 
Endüstriyel işletmelerde üretim tesislerinin yüksek verimle 
çalışması ve sürekliliği her zaman ön planda olmuştur. Te-
sisin herhangi bir ekipmanında oluşabilecek bir arıza, üre-
tim ve zaman kaybına neden olabilir. Arıza sonucu üretim, 
iş gücü ve zaman kayıplarının yaşanmaması için tesise ait 
ekipman bakımlarının planlanması gerekmektedir. Tekno-
loji alanındaki gelişmeler ile kestirimci ya da uyarıcı bakım 
olarak da bilinen bakım yöntemleri, planlı bakım uygula-
malarında önemli bir yer edinmiştir. Kestirimci bakım yön-
teminde amaç, herhangi bir ekipman üzerinde oluşabilecek 
bir arızayı gerçekleşmeden önce tespit edebilmektir. Bu ça-
lışmada belirli bir zaman aralığında ölçülen 3124 veri, bazı 
denetimli öğrenme yöntemleri kullanılarak incelenmiştir. Bu 
verilerin analizi ile üretim hattında yaşanabilecek uzun du-
ruşların önceden tahminlemesi yapılmıştır. Tahminleme ça-
lışmalarında denetimli öğrenme yöntemlerinden KNN, NB, 
SVM, DT, RF ve XGBoost metotları kullanılarak veriler ele 
alınmıştır. Çalışmalar esnasında algoritmalarda girdi olarak 

Şekil 20. Uzun duruşa 
(Class 3) sebep olan dişli 
arızası.
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