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Anahtar Kelimeler

0z

Kestirimci Bakim
Makine Ogrenmesi
Derin Ogrenme

Endiistriyel sistemlerdeki makine arizalarint dnleyerek liretimde olusabilecek
kesintilerden kacinmak ve ilgili maliyetleri azaltmak etkin bir bakim ydnetimi ile
miimkiindiir. Etkin bakim yonetimi 6nleyici, diizeltici ve kestirimci bakim stratejilerinin
yonetilmesi faaliyetlerini icermektedir. Sensér ve bilgisayar teknolojisindeki son
gelismelerle kestirimci bakim calismalari isletmeler icin dnem kazanmigtir. Veriye Dayall
makine 6grenimi algoritmalarinin yardimiyla gii¢lendirilen kestirimci bakim sistemleri,
yeni liretim sistemlerinin bir pargasi olarak gelistirilir. Bu ¢calisma, makine grenmesi
algoritmalarina dayall kestirimci bakim ile ilgili literatiiriin bir incelemesidir. Calismalar
kullanilan makine dJ&grenmesi algoritmalart ve ¢alismalarin gerceklestirildigi
endiistri/ekipman kapsaminda analiz edilmistir. Literatiirde kestirimci bakimda makine
dgrenmesi algoritmalarint kullanan ¢alismalari derleyen ve analiz eden ¢ok az calisma
olup bu ¢alisma ilgili konuda ¢alisacak arastirmacilara yol gésterecektir.

MACHINE LEARNING IN PREDICTIVE MAINTENANCE: LITERATURE RESEARCH
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Abstract
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By preventing machine failures in industrial systems, avoiding interruptions that may
occur in production is possible with an effective maintenance management. Effective
maintenance management includes the activities of managing preventive, corrective and
predictive maintenance sites. With the latest developments facilitated by sensor and
computer technologies, predictive maintenance studies have gained importance for
businesses. Empowered with the help of data-driven machine learning algorithms,
predictive maintenance sytems are developed as a part of new manufacturing sytems.
This study is a review of the literature on predictive maintenance based on machine
learning algorithms. The studies are analyzed within the scope of employed machine
learning algorithms and related industry/equipment where the studies are carried out.
There are very few work in the literature that compile and analyze studies using machine
learning algorithms in predictive maintenance, so this study will guide researchers who
will work on the relevant subject.
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1. Giris

Teknolojinin gelismesi ile birlikte isletmelerde iiretim,
bakim, kalite gibi alanlarda verimlilik artisi
hedeflenmistir. Uretimdeki ariza nedeni ile olusabilecek
etkin olmayan stireler, iiretilen tiriinlerin kusurlu olmasi
gibi unsurlar verimliligi 6nemli dlciide etkilemektedir.
llgili unsurlar, dogru zamanda belirlenmis ve
uygulanmis bakim stratejisi ile ortadan
kaldirilabilmektedir. Literatiirde genel olarak onleyici
(preventive), Kkestirimci (predictive) ve diizeltici
(corrective) bakim olarak ii¢ genel bakim stratejisinden
bahsedilmektedir.

Son yillarda, arizalarin tespit edilmesi, sistem
durumunun izlenmesi konulari yeni bir trend haline
gelmis ve Kkestirimci bakim konusunda akademik
calismalar hizla artis gostermistir. Kestirimci bakim,
sistem icerisinde olusabilecek arizalar1 ©6nlemek
amactyla bakimin hangi anda yapilabilecegini tahmin
etmeye odaklanir. Arizalar, kusurlu irtnler, etkin
olmayan siireler gibi israflar1 dnlemede ©6nemli rol
oynamaktadir. Bu c¢alisma, literatiirdeki Kkestirimci
bakimda makine o6grenmesi algoritmalarini iceren
calismalar1 incelemektedir. Literatiirde bu konuda
terimlerin Tiirkge karsiliklari ile verildigi ve baslica tiim
calismalarin  degerlendigi bir ¢alisma olmamasi
sebebiyle yapilan literatiir arastirmasinin bu konuda
calisacak arastirmacilara 1sik tutmasi beklenmektedir.

Arastirmada “Web of Knowledge” ve “ScienceDirect”
veritabanlarindan anahtar kelime olarak “Predictive
Maintenance” ve “Machine Learning veya Deep
Learning” kelimeleri ile tarama yapilmistir. Toplam 45
dergiye ait 83 makale incelenmistir. Tarama sonuglarina
gore sadece makaleler derlemeye alinmis, konferans
bildirileri analize katilmamistir.

Makine o6grenmesi algoritmalarina iliskin incelenen
calismalarda Rassal Orman, Karar Agaci, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi, k-NN (k-Nearest
Neighbors), Dogrusal Regresyon, Derin Ogrenme
Algoritmalarinin kullanildig: gériilmektedir. Calismanin
izleyen kisimlarinda, bakim planlamasinin 6nemine
deginilerek, Ugilincii boélimde bakim yaklasimlar1 ve
dordiincii bolimde kestirimci bakimda makine
6grenmesi algoritmalarini igeren ¢alismalar verilmistir.
Besinci boliimde literatiirdeki incelenen c¢alismalar,
kullanilan algoritmalara ve yillara gore gerceklestirilen
calisma sayilari agisindan degerlendirilmistir.

2. isletmelerde Bakim Stratejisi

Literatiirde bakim politikalar1 olarak da adlandirilan
bakim stratejileri, isletmelerdeki varliklarin, omiir
sturelerince  saglik  durumlarindaki devamliligin
saglanmas1 ve faaliyet fonksiyonlarinin yerine
getirilmesi icin gereken parca degisimi, yenileme ve
onarim gibi bakim faaliyetlerini icermektedir. Bir¢ok
arastirmact tarafindan bakim stratejileri farkh
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sekillerde adlandirilmis ve smiflandirilmistir. Bakim
stratejileri genel olarak su sekilde simiflandirilir (Susto,
Member, Beghi ve Luca, 2012; Susto, Schirru, Pampuri,
McLoone ve Beghi, 2015):

Diizeltici Bakim (R2F-Run-to-Failure (R2F), Corrective
Maintenance, Breakdown Maintenance): Literatiirde
ariza giderici ve acil bakim olarak da belirtilen diizeltici
bakim, ariza meydana geldikten sonra ihtiyag
duyuldugunda gerceklestirilen bir bakim stratejisidir.
Olusan arzalann gidermek icin diizeltici bakim
gerceklestirilmelidir (Yu, Zhu, Chang ve Wang, 2019).
Diizeltici bakimda, diger bakim stratejilerindeki gibi
bakim planlamasinin yapilmasina gerek yoktur. Ariza
olusmadan 6nce tespit etmek i¢cin ekstra islem yapilmaz
ancak beklenmedik bir sekilde olusan ariza sisteme
biiyiik zararlar verebilir ve iiretim programinda
gecikmeye neden olabilir.

Diizeltici bakim, diger bakim stratejilerine gore daha
basit bir bakim faaliyetidir. Sadece ariza meydana
geldiginde maliyete neden olmaktadir. Bu stratejide
bozulan parga yenisi ile degistirilerek veya onarilarak
arizadan sonra sistemin c¢alisir konuma doénmesi
saglanmaktadir. Onarim ile ekipman/sistem yenisi
kadar iyi olmayabilir. Onarim maliyeti, par¢a degisim
maliyetinden dusiiktiir. Ancak onarim faaliyeti, ekipman
bilesenlerinin ¢alisma performansim1 etkileyerek
bozulmalara neden olabilmektedir. Bu durumda
bozulan par¢anin onarimi ve yeni par¢a ile
degistirilmesi  arasinda  bir  karar  verilmesi
gerekmektedir. Karar vericiler maliyet ve islevsellik
konularina dikkat ederek ilgili karar1 vermektedirler.

Onleyici Bakim (PvM- Preventive Maintenance): Siireg
icerisinde ariza olusmadan 6nce belirlenen bir zaman
cizelgesine gore gerceklestirilen bakim teknigidir.
Ekipmanlarin 6mriinii uzatan planh bir bakimdir.
Planlanmis zaman araliginda, rutin olarak
yapilmaktadir. Koruyucu bakim, planli bakim,
programli bakim olarak da adlandirilir. Bir makinede
ariza beklenmeksizin, Onceden saptanmis siireler
sonunda makine bakima alinir. Onleyici bakimin amaci,
arizalar1 maliyete yol ag¢madan oOnce tespit edip
gidermektir. Onleyici bakim, ayarlama, yaglama, onarim,
degisim gibi faaliyetleri icermektedir. Pargalar ¢alisir
durumda olsa bile degistirilebilmektedir (Koksal, 2017).

Onleyici bakimda, ekipman diizenli olarak kontrol
edildiginden dolay1 bozulma riski daha azdir ve ekipman
omri uzayacaktir. Periyodik olarak yapilacak bakim
zamanlar1 belirlidir. Ekipman icin eniyi kosullar
saglanmadiginda, daha fazla enerji harcanacaktir.
Bakimi yapilan ekipmanlarda enerji tasarrufu
saglanacaktir. Diizenli kontroller ile herhangi bir ariza
aninda ne yapilmasi gerektigi bilinmektedir. Parcalarin
Omiir siiresi bitmeden yenisi ile degistirilmesinden
kaynakli fazla maliyetler ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum
ilgili stratejinin zayif yonii olarak belirtilebilir. Bu bakim
stratejisinde ariza siklig1 karar verilmesi gereken énemli
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unsurlardan biridir. Diger bakim stratejilerine goére
daha fazla isgiicii gerektirmektedir.

Kestirimci Bakim (PdM-Predictive Maintenance): Ariza

meydana gelmeden 6nce bakim eylemlerinin ne zaman
gerekli oldugunu ol¢meye odaklanmaktadir. Durum
izlemesi ve ariza tespiti ile ilgilenmektedir. Ariza tespiti
icin (makine Ogrenmesi algoritmalari, istatistiksel
teknikler vb.) tahminleme araglar1 kullanilmaktadir.
Ekipmanin ge¢mis kosullarini izleme verilerini temel
alarak, ekipmanin saglik durumunu yansitan ozellikler,
durum tahmini ve ariza teshisi i¢in veriye dayali modeli
olusturmak iizere ¢ikarilabilmektedir (Luo, Hu, Ye,
Zhang ve Wei, 2020).

Kestirimci bakim, diger bakim stratejilerine gore daha
uzun calisma 6mri saglamaktadir ve onleyici bakim
faaliyetlerine izin vermektedir. Arizalar ile meydana
gelebilecek parga/iscilik maliyetini azaltmaktadir ancak
ariza teshisi icin kullanilacak ekipman yatirimini ve
personel egitimi maliyetini arttirmaktadir.

Geleneksel simiflandirmalarin  yami sira, Sekil 1,
baslangicta iki kategori arasinda stratejileri tetikleyen
bakim eylemlerine gore bir siniflandirma
gostermektedir (Montero Jimenez, Schwartz,
Vingerhoeds, Grabot ve Salatin, 2020).

Bakim stratejilerinden oOnleyici ve kestirimci bakim
ariza dncesinde planlanan bakim faaliyetlerini igerirken,
dizeltici bakim arizanin  olusumundan sonra
gerceklestirilen bakim faaliyetlerini icermektedir.
Arizadan Once bakim eylemlerini belirlenmis bir
cizelgeye gore gerceklestiren 6nleyici bakim stratejisi ile
bakim eylemlerinin ne zaman yapilacagina karar
verebilmek icin saglik izlemeyi kullanan Kkestirimci
bakim stratejisi arasinda ortak alt béliimler mevcuttur.

Bakim Stratejileri

Ariza Oncesi "/ AnzaSonrasi
Cizelgelenmis Saglik Izlemesi Ve Yonetimi N\

Siniflandirma
Diizeltici
i | IAriza Giderici
i J

111, Diizeltici-Onleyici- Kestirimci

Onleyici

i sifandima 1

111 Zaman Durumu H |

| :

Zamana Duruma !| Prognostikler Ve
Dayali {1 Dayah '| Saghk Yénetimi

A0S = P
2 3 o \ o
o o oo

Y
N

Sekil 1. Bakim Stratejileri (Montero Jimenez ve dig,.,
2020)

Zamana veya kullanima dayali dnleyici bakim (time or
use based preventive maintenance) ve duruma dayali
onleyici bakim (condition based preventive
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maintenance) olmak lizere iki temel strateji
izlenmektedir (Montero Jimenez ve dig., 2020). Duruma
dayali onleyici bakim, ekipmanin bilinen durumuna
gore gergeklestirilir. Ekipmanin durumuna iligkin
degerler, ekipmanin durumundan etkilenen temel
ekipman parametreleri izlenerek belirlenir. Onleyici
bakim stratejisi ayn1 zamanda kestirimci bakim olarak
da adlandirilmaktadir. Rutin olarak yaglama, temizlik,
parca degistirme gibi asinma ve bozulmayi 6nleyici
faaliyetleri icermektedir.

Strateji olarak kestirimci bakim, diizeltici ve 6nleyici
bakimin tamamlayicisidir. Kestirimci bakim,
sensorlerden verilerin toplanmasi, sistem/ekipman
durumunun izlenmesi ve verilerin islenmesine dayanir.
Bu da ekipmamin Kalan Yararli Omriiniin (RUL -
Remaining Useful Life) tahmin edilmesi, olusabilecek
arizalarin tahmini, ekipmanin gelecekteki durumu
hakkinda bilgi saglamaktadir. Tahminlerin
yapilabilmesi icin gecmiste toplanan veriler ile egitilmis
tahmin teknikleri kullanilmaktadir. Tahmin
tekniklerinden makine 06grenmesi algoritmalarinin
bulut tabanli ¢éziimler ile daha etkili ¢6ziimler sagladigi
literatiirde belirtilmistir.

Kestirimci bakimin Durum Tabanlh Bakim (CBM-
Condition-Based Maintenance) ve Prognostikler ve
Saglik Yonetimi (PHM-Prognostics Health Management)
olmak tlizere iki uzantisi bulunmaktadir. CBM geleneksel
olarak  zamana dayali bakimin  (time-based
maintenance) karsilif1 olarak belirtilmektedir (Montero
Jimenez ve dig., 2020).

Literatiirde kullanilan kestirimci bakim ile ilgili baz
terimler ve anlamlar1 Tablo 1'de verilmistir (Tablo 1).

Tablo 1

Kisaltmalar ve Terminoloji

Kisaltma Tammlama

ML Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

PdM Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance)

R2F Run-to-Failure (Diizeltici Bakim)

PVM Onleyici Bakim (Preventive Maintenance)

CBM Durum Tabanli Bakim (Condition-Based Maintenance)

PHM Prognostikler ve Saglik Yonetimi (Prognostics Health
Management)

RUL Kalan Faydah Omiir (Remaining Useful Life)

CM Durum izleme (Condition Monitoring)

Al Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

LR Lojistik Regresyon (Logistics Regression)

DT Karar Agaci (Decision Tree)

NN Sinir Aglar1 (Neural Networks)

SVM Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

RF Rassal Orman (Random Forest)

DL Derin Ogrenme (Deep Learning)

RB Kural Tabanl (Rule Based)

RL Temsili Ogrenme (Representation Learning)

PCA Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

DBM Derin Boltzmann Makinesi (Deep Boltzmann Machine)

DBN Derin Inang Ag1 (Deep Belief Network)

SAE Y1ginh Otomatik Kodlayici (Stacked Autoencoder)

DAE Derin Otomatik Kodlayici (Deep Autoencoder)
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CAE Sozlesmeli Otomatik Kodlayici (Contractive Auto-encoder)

VAE Varyasyonel Otomatik Kodlayici (Variational Autoencoder)

RNN Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

CNN Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

DNN Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

k-NN k- En yakin Komsu (k- Nearest Neighbor)

FNN {leri Beslemeli Sinir Ag1 (Feed-forward Neural Network)

LDA Dogrusal Diskriminant Analiz (Linear Discriminant Analysis)

RBM Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann
Machine)

EDAE Toplu Derin Otomatik Kodlayicilar (Ensemble Deep Auto-
encoders)

DTL Derin Transfer Ogrenimi (Deep Transfer Learning)

DLNN Derin Ogrenen Sinir Ag1 (Deep Learning Neural Network)

LSTM Uzun-kisa Siireli Hafiza (Long Short-term Memory)
CA Kiime Analizi (Cluster Analysis)

3. Bakim Yaklasimlarina Genel Bakis

Jardine, Lin ve Banjevic (2006) bakimda kullanilan
yaklasimlari li¢ ana sinifta toplamistir:

o [statistiksel yaklasimlar,
 Yapay zeka yaklasimlari
¢ Model tabanli yaklasimlar

Wakiru, Pintelon, Muchiri ve Chemweno (2019), bakim
yaklasimlari ile ilgili calismalara melez yaklasimlari da
dahil etmislerdir (Sekil 2).

N
Bakimda
Izleme
[statistiksel Yapay Zeka Modele Dayali Melez
Yaklagimlar Yaklagimlari Yaklagimlar Yaklagimlar
N S’ g S
- Trend Analizi - Denetimli Makine - Simalasyon
Ogrenmesi Modeli
- Korelasyon
Analizi - Denetimsiz - Deneysel Model

Makine Ogrenmesi
- Matematiksel

- Bilgi Temelli Model
Yaklagimlar

- Regresyon Analizi

- Hayatta Kalma
Analizi

Sekil 2. Bakim Yaklasimlar1 (Wakiru ve dig., 2019)

3.1. istatistiksel Yaklasimlar

Trend Analizi (Trend Analysis): Sistem durumunun
degerlendirilmesi icin ilgili parametreler belirlenir. Bir
zaman serisi icerisindeki veriler dagilimda genel bir
egilim gosteriyorsa uygun artis - azalislar1 gosterecek
trend dogrusu belirlenmeye ¢alisilir. Trend dogrusu En
Kiiciik Kareler Yontemi ile ¢izilebilmektedir. En Kiigiik
Kareler Yontemi, her tek denklemin sonuglarinda
yapilan hatalarin karelerinin toplaminin en aza
indirgendigi yaklasimdir. Eldeki verilerin genel
egilimini temsil eden tek bir egri tiiretilir.

Korelasyon Analizi (Correlation Analysis): Tek degiskenli
trend analizinden farkl olarak, korelasyon katsayisini
kullanarak iki farkli degisken arasindaki iliskinin
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glciini gostermektedir (Thapliyal ve Thakre, 2017).
Baska bir deyisle, olaylarin nasil iligkili oldugunun bir
Olcusudiir. Korelasyon katsayisina gore iliskilendirme
yapilmaktadir.

Literatiirde, ariza teshisi ve bakim konularinda
korelasyon analizini kullanan calismalar mevcuttur.
Benitez ve dig. (2018), beton yapilarin dayaniklilhig ile
ilgili olarak, karbonatlasma kaynakli COz gibi iklimsel
parametrelerle dogrudan iligkili olan korozyonu énemli
ve maliyetli bir bozunma kaynagi olarak belirtmistir. Bu
nedenle, calismalarinda ger¢cek bozunma verileri ile
beton yapilar icin sayisal bir karbonatlasma modeli
arasindaki korelasyonun bir analizini saglamay1 ve
korozyona maruz kalan beton yapilarin hizmet
Omriiniin tahmini icin uygulanabilecek en dogru
matematiksel modeli segmeyi amag¢lamistir.

Sekil 3, yerinde test sonuglari ile 20 MPa karakteristik
dayanima sahip beton yapi icin karbonasyon egrileri
arasindaki bir korelasyon analizini géstermektedir. RCP
4.5 (en iyi durum) ve RCP 8.5 (en kotii durum) iklim
senaryolar1 ve iklim degisikligini dikkate almayan
kontrol senaryosu i¢in betonarme yapilarda beklenen
bozunma gosterilmektedir.

20 MPa — Korunakl Konut

— — Kontrol +s+rsssess RCP45 —— RCP 85
45

4 Yerinde Testler

40

30
Karbonatlagsma
Derinligi (mm)

25

20

0 10 20

30 40 50 60
Zaman (Yillar)

Sekil 3. Belirli Beton Yapilar i¢in Analiz (Benitez ve dig,,
2018)

Regresyon Analizi (Regression Analysis): 1ki veya daha
fazla degisken arasindaki iliskiyi gostermek icin
kullanilmaktadir. En az bir bagimsiz degisken (X) ve bir
veya birden fazla bagimhi degisken (Y) belirlenerek
analiz yapilir (Sekil 4).
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Gozlemlenen Y; Degeri

Tahmin Edilen Y; Degeri

Xi

Sekil 4. Regresyon Grafigi

Bagimli degiskeni etkileyen degiskenler bagimsiz
degisken olarak modele katilmaktadir. Bagimh
degisken, ilgili bagimsiz degiskenlerin etkileri
dogrultusunda deger almaktadir. Eger tek bir degiskene
gore analiz yapiliyorsa “tek degiskenli regresyon”,
birden fazla degisken s6z konusu ise ¢ok degiskenli
regresyon olarak adlandirilmaktadir.

Hayatta Kalma Analizi (Survival Analysis): Mekanik
sistemlerde arizanin gergeklesmesine kadar beklenen
stirenin analizidir. Ekipmanin Kalan Faydahh Omiir
(RUL) tahmininde kullanilan aractir. Rassal bir degisken
olan RUL, varligin mevcut yasina, ¢alisma ortamina ve
gozlemlenen durum izleme (CM-condition monitoring)
veya saglik bilgilerine baghdir. Bakim faaliyetlerinin
planlanmasi, siire¢ igerisinde yedek parca temini,
operasyonel performans gibi unsurlar iizerinde etkili
oldugu icin bir varligin Kalan Faydali Omriinii varlik
kullanimdayken degerlendirmek kritik derecede
o6nemlidir (Si, Wang, Hu ve Zhou, 2011).

Literatiirde Nabizadeh ve Tabatabai (2020), celik
kopriiler icin yorulma test verilerini kullanilarak
parametrik hayatta kalma analizleri gergeklestirmistir
(Sekil 5).

K-M Hayatta Kalma Analizi

Hayatta 060
Kalma 050

40000 400000 4000000 40000000

Déngtilerin Sayisi (nc)

Sekil 5. Kategorilere Gore Hayatta Kalma Verileri
(Nabizadeh ve Tabatabai, 2020)
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Yorulma verileri A’ dan E’ ye kadar smiflandirilmistir.
Belirlenen siniflar ile Kaplan-Meier(K-M) hayatta kalma
grafigi gosterilmistir. E kategorisi verilerinin seyrek
olmasindan dolay1 K-M grafiginde gosterilmemistir.
Hayatta kalma analizinin yorulma direncine dnerilen
uygulamasinda, uygulanan gerilim (n.) dongiilerinin
sayist hayali (ve negatif olmayan) bir "zaman"
parametresi olarak degerlendirilmistir.

3.2. Yapay Zeka Yaklasimlar

Yapay zeka, tanima, problem ¢6zme vb. faaliyetlerde
insan gibi ¢alisan ve tepki veren akilli makinelerin
yaratilmasina yonelik bilgisayar bilimi yaklasimidir
(Wakiru, Pintelon, Chemweno ve Muchiri, 2017). Yapay
zekd yaklasimlar1 (Sekil 6) son yilarda PdM
calismalarinda giderek daha fazla uygulanmaktadir.

Dengtimli Makine
) Ogrenmesi
Makine Ogrenmesi -
Yaklagimlart )
Yapay Zekd | Denetimsiz Makine
Yaklasimlari — N Ogrenmesi
Bilgiye Dayalt
Yaklagimlar

Sekil 6. Yapay Zeka Yaklasimlar1 (Wakiru, Pintelon,
Muchiri ve Chemweno (2019)

Yapay zekd yaklasimlari, makine 06grenmesi
yaklasimlari ve bilgi tabanl yaklasimlar olarak iki sinifa
ayrilmistir. Makine 6grenmesi yaklasimlari, literatiirde
bir¢ok kestirimci bakim ¢alismasinda kullanilmistir.

3.2.1. Makine Ogrenmesi Yaklagimlar:

Gelisen teknoloji ile birlikte belirli nesneler veya
kavramlar yeterli dogrulukla tanimlanamadig igin,
bunlar orneklerle makinelere aktarilmaktadir. Bu
durumun gergeklesmesi i¢in kullanilan bilgisayarin
ornekleri bilgiye doniistiirebilmesi gerekmektedir. Bu
durumda makine O6grenmesi algoritmalar1 devreye
girmektedir. Makine Ogrenmesi, yapay zeka (Al-
Artificial Intelligence) yaklasimlarinin bir alt grubudur.
Makine 6grenmesi yaklasimlar1 denetimli ve denetimsiz
makine 6grenmesi olmak iizere iki grupta toplanir.

Denetimli makine 6grenmesi teknikleri

Makine o6grenmesinde ¢ogunlukla denetimli makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Bir modelin
etiketli bir veri kiimesi ile egitildigi 6grenim tiirtidiir.
Giris ve ¢ikis parametreleri modelde yer almaktadir.
Ogrenme, ilgili giris parametreleri i¢in verilen ciktilar
temelinde gerceklesmektedir. Algoritma, egitim verileri
lizerinde yinelemeli olarak tahminler yapmaktadir.
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Algoritma kabul edilebilir bir performans seviyesine
ulastiginda ise 6grenme sona ermektedir.

Lojistik Regresyon (LR - Logistics Regression), verileri
analiz etmek ve bir ikili degisken ile bir veya daha fazla
nominal, sirali veya oran diizeyinde bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi aciklamak icin kullanilan kestirimci
bir analizdir (Wakiru ve dig., 2017). Lojistik regresyon
ve siradan lineer regresyon, bircok farkli olasilik
dagillmim1 kapsayan genellestirilmis lineer modeller
(GLM- Generalized Linear Models) adi verilen daha
biiyiik bir teknik sinifina girmektedir. Etkili bir lojistik
regresyon modeli, tahmin edicilerin her biri ile ilgili
basar1 oraninin nasil denetlendiginin incelenmesini
gerektirir.

Dogrusal regresyon gibi, lojistik regresyon modeli de
her model terimi i¢cin e§im parametrelerine ek olarak bir
kesisme noktasina sahiptir (Sekil 7).

Olasilik °°| o

Logit

Sekil 7. Lojistik Regresyon Egrisi (Borucka ve Grzelak,
2019)

Lojistik regresyon, olayin log olasiliklarini dogrusal bir
fonksiyon olarak modellemektedir. incelenen siirecin
degerlendirilmesi, bir olayin meydana gelme
olasiliklarinin  hesaplanmasidir. Lojistik regresyon
modelinin tahmini parametresindeki isaret, analiz
edilen oranlarin referans seviyesine gore daha biiyiik
(art1) veya daha kiiglik (eksi) olup olmadigim
gostermektedir.

Karar Agaglart (DT-Decision Tree), bir sonug veya olayla
ilgili olas1 kararlarin sonuglarini modellemektedir.
Modellenen sonuca uygun olarak aga¢ tabanl bir grafik
gosterimi ile sonuclar yorumlanir. Aga¢ tabanl
gosterimde, agactaki her dalda (veya diiglimde)
tanimlanan bir dizi test temelinde bir veri kiimesi
yinelemeli olarak daha alt boliimlere ayrilarak
gruplandirilmaktadir.

Karar agaci, tim verileri iceren bir kék diigiimden,
diigiimlerden (bodliinmeler) ve terminal diigiimlerden
(vapraklar) olusmaktadir. Bir karar agacindaki her
diigiim, yalnizca bir ana diiglime ve birden fazla alt
diigiime sahiptir. Bir veri seti aga¢ semasina gore
belirlenmis boéliimlere ayrilarak siniflandirilir. Gézlemin
distigi yaprak digiimiine gore her gozleme bir sinif
etiketi atanir. Karar agaclarinin, eksik verilere izin
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vermesi ve kolayca yorumlanabilmesi istiin ydnleri
arasinda sayilabilir.

Tablo 2

U¢ sembolik 6zellik ile tanimlanan sekiz egitim verisi ve
belirli bir smifin pozitif ve negatif etiketlere gore
siniflandirilmasini iceren bir érnek (Kubat, 2017).

) Doldurma

Ornek Kabuk Boyutu Sekil Boyutu Simif
el Biiyiik Daire Kiigiik Pozitif
e2 Kiigiik Daire Kiigiik Pozitif
e3 Biiyiik Kare Kiigiik Pozitif
e4 Biiyiik Uggen Kiigiik Negatif
e5 Biiyiik Kare Biiyiik Pozitif
e6 Kiigiik Kare Kiigiik Negatif
e7 Kiigiik Kare Biiyiik Pozitif
e8 Biiyiik Daire Biiyiik Pozitif

Sekil 8, Tablo 2'deki verilere gore olusturulmus karar
agaclarindan birini gostermektedir.

(A)

Kabuk Boyum ]

bunyuk - “, eisgik

Doldurma | Sekil
Boyutu

byt / \kucnl; daare / 1‘\‘k:m-
¥ — ¥

+ I Sekil | |+ Daldurma
. E Boyutu

daire _ / ' \-"‘\ . 'bu'\u]c/ " oo
J— .

Sekil 8. Ornek Bir Karar Agaci (Kubat, 2017)

Dahili diigiimler dznitelik degeri testlerini temsil eder.
Kenarlar c¢esitli test sonuglari durumunda nasil
ilerlenecegini gosterir ve yapraklar sinif etiketlerini
icermektedir. Siniflandirilacak bir 6rnek ilk olarak en
tist diigiim olan kdkte 6ngoriilen teste tabi tutulur. Bu
testin sonucu daha sonra érnegin hangi kenar boyunca
gonderilecegine karar verir ve islem bir yaprak diigiime
ulasilana kadar devam eder. Ulasma gerceklestiginde,
ornek bu yaprakla iligkili sinifla etiketlenir.

Yapay Sinir Aglari (ANN-Artificial Neural Networks),
insan sinir sisteminden esinlenerek olusturulmus
modellerdir. Yapay sinir hiicreleri disaridan gelen
bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan  gecirerek ¢iktiy1  {iretip agin
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baglantilarinin tizerinden diger hicrelere gonderir.
Kullanilan fonksiyonlar cesitlilik gosterebilmektedir.
Yapay sinir aglarini birbirlerine baglayan baglantilarin
degerlerine agirlik degerleri denir. Sekil 9’ da girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusan bir
yapay sinir ag1 yapisi gosterilmistir (Sekil 9).

Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katmani

Sekil 9. Ornek Yapay Sinir Ag1 (Barkana, Saricigek ve
Yildirim, 2017)

Bilgiler, girdi sinyallari olarak ag yapisinda girdi
katmanindan iletilir. Ara katmanlarda islenir ve
sonrasinda ¢ikti katmanina gonderilir. Bilgi isleme; aga
gelen bilgilerin fonksiyonlarda agirlik bilgilerinin
kullanilmasi ile ¢giktiya doniistiiriilme islemidir. Yapay
sinir aglarinda, egitim asamasindan sonra istenen
siiflandirmayi yapacak agirhik degerleri
bulunmaktadir. Agin egitimi sirasinda veri setindeki
ornekler icin dogru ciktilar lretecek agirlik degerleri
bulunmaya calisilir. Egitim asamasindan sonra test
setindeki ornekler aga gosterilir. Agin hi¢ tanimadigi
veri seti lzerinde yaptigi simiflandirma ya da
tahminlerin dogrulugu gosterilir.

Yapay sinir aglar1 ge¢mis verilere dayandigindan karar
vermek icin uzman bilgisi gerektirmez; veriler arasinda
iliskileri 6grenen aglar ile tutarli tahminler yapilabilir.
Bununla birlikte, kurallar1 ve teorileri reddeden
sonuglara ulasabilir ve egitimi zaman alic1 olabilir. ANN
“kara kutu” yontemlerindendir ve ANN modelinin neden
ilgili ikt tahminine ulastigini kolayca anlamak zordur.
Ayrica bir ANN’ nin dogru bir sekilde 6grenmesi icin cok
bliyiik bir veri kiimesine ihtiya¢ vardir (Carvalho,
Soares, Vita, Francisco, Basto ve Alcala, 2019).

Destek Vektér Makinesi (SVM-Support Vector Machine),
istatistiksel 6grenmeye dayanan diger yaklasimlara
oranla yeni bir hesaplamali yontemdir. Yeni gézlemleri
yanit degiskenlerine goére smiflandiran dogrusal bir
simiflandiricidir.  SVM, yiiksek dogrulugu nedeniyle
siniflandirma ve regresyon gorevlerini yerine getirmek
icin yaygin olarak kullanilan ve bilinen ML ydntemidir
(Sexton, Brundage, Hoffman ve Morris, 2017; Chang ve
Lin, 2011). Bu teknik, maksimum marj1 olan ayirici bir
hiper diizlem arar (Sekil 10).
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/ Marj

-

X2

X1

Sekil 10. Destek Vektor Makinesi Yontemi (Kubat,
2017)

SVM’ler  baslangicta, olasiikli  olmayan  ikili
siniflandiricilar olmasina ragmen simdi ¢ok sinifli
problemlerde de kullanilmaktadir. Cok smifl
problemler, 6geleri ili¢ veya daha fazla sinifa ayirmak
gibi zorlugu iceren problemlerdir. Bu durumda, SVM,
verileri ideal olarak n smifa bdlen n boyutlu hiper
diizlemler olusturmaktadir (Carvalho ve dig., 2019).

PdM uygulamalarinda, SVM'lerin bazi1 dezavantajlari, bir
SVM modeli i¢in "iyi" bir cekirdek islevi se¢cmenin
zorlugu, bir SVM modelinin egitim siiresinin 6rnek
sayisi arttik¢a artmasi ve son SVM modelinin anlasilmasi
ve yorumlanmasinin kolay olmamasidir.

Rassal Orman (RF-Random Forest), ilk olarak Leo (2001)
tarafindan onerilmistir. Yaklasimin egitim asamasinda
birden ¢ok rassal karar agaci iceren bir "orman"
(topluluk) olusturulur. Bu topluluklar1 biiyiitmek icin,
topluluktaki her agacin biiylimesini ydneten rassal
vektorler olusturulur. Yontem, simiflandirma dogrulugu
acisindan gilivenilir olmasina ragmen ydntemin
sonuglarinin yorumlanmasi zordur.

Biau ve Scornet'e (2016) gore, degisken sayisinin 6rnek
sayisindan (gozlemler) fazla oldugu zaman RF'ler iyi
performans gostermistir. RF, hem siniflandirma hem de
regresyon gorevleri icin denetimli bir 06grenme
algoritmasidir.

Literatiirde Han, Ma, Xu, Chen ve Huang (2020) bakim
kararlarinin dogrulugunu ve verimliligini artirmak,
yetersiz insan deneyiminin neden oldugu karar hatasini
ortadan kaldirmak i¢in karar verme yontemi olarak
rassal orman algoritmasini kullanmistir (Sekil 11).

Analitik Hiyerarsi Prosesi (AHP) kullanan bir RF modeli
olusturulmustur. AHP, hedef, o6l¢iit, sonu¢ katmam
olmak iizere ii¢ katmana béliinmiistiir. Olgiit katmani,
secilen bakim gostergeleridir ve sonu¢ katmani,
olusturulan karar agaci alt siniflandiricisidir.

Derin édgrenme (DL-Deep Learning), birden ¢ok
katmandan olusan, eldeki veri seti ile sonuglar1 tahmin
etmeye calisan 0grenme yodntemidir. Derin 6grenme
makine Ogrenmesinin, makine &grenmesi ise yapay
zekanin alt grubu olarak degerlendirilir.

262



ESOGU Miih Mim Fak Derg. 2021, 29(2), 256 - 276

Hedef Katmani ‘ Yol Bakim Plani

Olgut Katmani ‘ Oznitelik | | Oznitelik || Oznitelik Oznitelik
1 2 3 n
Karar Agaci Karar Agaci Karar Agaci Karar Agjaci
Siniflandinc: Suflandirica Siniflandinct Sinfiandirict

Sonug Katmani ‘ 1 2 3 L

Sekil 11. Rassal Orman Tekniginin Analitik Hiyerarsi
Siire¢ Modeli (Han ve dig., 2020)

Derin 6grenme kavrami 1980’ lerden itibaren iki olay ile
daha popiiler hale gelmeye baslamistir (Deng, 2014).

eDiisiik maliyet ve yiiksek hesaplama yetenegi, DL
algoritmalar1 daha kolay ve hizli bir sekilde uygulamaya
ve egitmeye yardimci olur.

#2006 y1lina kadar DL algoritmalari ile iyi sonuglar elde
edilememistir. 2006 yilinda Hinton, Osindero ve Teh
(2006), derin yapidaki aglar1 egitmek icin ag¢gozli
katman bazli egitim yontemini 6nermistir. Bu da derin
yapilar ile makine 6grenmesi ¢alismalarinda biiyiik bir
adim olmustur.

DL algoritmalarindan CNN, SAE, DBN, DBM, RNN ve
DNN algoritmalarn literatiirde bircok alanda
uygulanmistir. Sekil 12’ de ML ve DL algoritmalarinin
akis1 verilmektedir. ML algoritmalar1 (SVM, ANN, k-NN
vb.) biiyiikk miktarda veri toplamay1 gerektirir.
Kestirimci bakimda 6znitelik ¢ikarimi veya sinyal analizi
icin bir¢cok etkili ve kullanish yoéntem sunulmus,
arastirilmis ve uygulanmistir. Bu ydntemler; zaman
domeni, frekans domeni ve zaman-frekans domenidir.
Zaman domeni yonteminin 6zii, bir dalga formunun
analizidir (Jahnke, 2015). Frekans domeni analizinde
sinyal, frekansin dagilimim1 ortaya c¢ikarabilen ve
sinyalin giiriiltisiini elverisli bir sekilde filtreleyebilen
belirli bir déniisiim yoluyla frekansa gore analiz edilir
(Oztanir, 2018).

Kestirimci bakim uygulamalarinda hem ML hem de DL
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Makine 0grenmesi
algoritmalarinda biiyiik miktarda veri gereklidir ve
Oznitelikler zaman, frekans, zaman-frekans
alanlarindan cikartilir. Derin 6grenme algoritmasi, bu
karmasik siireci oOnlemektedir. Derin 0grenmenin,
makine 6grenmesi algoritmalarindan farki; girdilerden
direkt tahmin ¢iktilar1 saglamasidir.
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Derin Ogrenme Sireci

Sekil 12. ML ve DL Siireci (Zhang, Yang ve Wang, 2019)

Kural Tabanh (RB-Rule Based) Makine Ogrenmesi, bir
sistemde elde edilen bilgiyi temsil eden bir dizi iliskisel
kural kullanir.

Temsili Ogrenme (RL- Representation Learning),
benzersiz bir sekilde bir goriintiiden veya 06geden
ciktiya veya kendi kendine haritalamada kullanilabilir.

k-En Yakin Komsu (k-NN, k- Nearest Neighbor),
uygulamasi kolay yontemlerden biridir. KNN; giiriiltili
egitim verilerine karsi direngli olmasina karsin, uzaklik
hesab1 yaparken biitiin durumlari sakladigindan, biiyiik
veri setleri i¢in fazla bellek alanina gereksinim duymasi
bir dezavantaji olarak sdylenebilir.

Denetimsiz makine 6grenmesi teknikleri

Denetimsiz makine 6grenmesi tekniklerinde, etiketli
yanitlar olmadan yalnizca girdi verileri iceren veri
kiimelerinden sonuglar elde edilir. Temel bilesen analizi
ve kiime analizi denetimsiz makine &grenmesi
tekniklerindendir.

Temel Bilesen Analizi (PCA-Principal Component
Analysis), verilerde benzerlikler ve farkliliklar ortaya
cikaracak sekilde modellenen yeni temel bilesenler
tretir. Veri biyiikliiklerinde boyut indirgemede ve
degiskenler arasinda iliski oldugunda kullanilmaktadir.
Temel Bilesen Analizi’ nin amaglar1 su sekilde
belirtilmektedir (Ozonur, Kilig, Akdur ve Bayrak, 2019):

eBirbirleri ile iliskili olan degiskenlerden, iliskisiz yeni
degiskenler tiiretmek.

eDegisken sayisini azaltarak boyut indirgemek.

eZaman, maliyet ve gilincelligi koruma noktasinda
avantaj saglamak.

eAnalizde, karsilikli bagimhilik yapisi gosteren, n adet
degisken; dogrusal, dikey ve birbirinden bagimsiz olma
ozelliklerini tasiyan n tane yeni degiskene
dontstirilmektedir.

Kiimeleme Analizi (CA-Cluster Analysis), birka¢ gézlem
(6znitelikler) arasindaki benzerliklere goére yapilan
kiimelemedir. Verileri grup/kiime icerisinde toplayarak
benzer ozelliklere sahip nesnelerin birarada
toplanmasini saglamaktadir.
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3.2.2. Bilgi Tabanh Yaklasimlar

Bilgi tabanli sistemler, 6nceki olaylardan bakimla ilgili
yonleri ¢ikarmak i¢in gézlenen durumlarin ve kurallarin
bilgisinin sembolik temsilini kullanarak bir tiir akill
davranis sergiler (Sikorska, Hodkiewicz ve Ma, 2011).

3.3. Model Tabanlh Yaklagimlar

Sistem davranisi ve sistem igerisindeki iliskilerin
problem ¢6zmek amaciyla modellemek icin fiziksel ve
matematiksel modelleri kullanan yaklasimlardir.
Olusturulan modeller, simiilasyon modelleri, deneysel
modeller ve matematiksel modeller olarak ii¢ kategoriye
ayrilmaktadir.

Simulasyon modelleri: Belirli degiskenlerin ve yapilan
degisikliklerin sistemi nasil etkiledigini anlamak ve
tahminlemede kullanilan modellerdir.

Deneysel modeller: Benzer olusturulan ¢alisma
ortaminda, konusunda wuzman Kisiler tarafindan
gelistirilen  prototipler  kullanilarak  olusturulan
modellerdir.

Matematiksel modeller: Sistem sinyallerinden ¢ikarilan
zaman ve frekans alani verilerini kullanan matematiksel
modellerdir.

3.4. Melez Yaklagimlar

Melez yaklasimlar, iki veya daha fazla yaklasimin bir
kombinasyonunun kullanildig1 c¢esitli ¢alismalarda
uygulanmistir:

e[statistiksel + Yapay zeka

ostatistiksel + Model tabanli

eModel tabanl + Yapay zeka

eModel tabanli + Yapay zeka + Istatistik

4. Kestirimci Bakimda Makine Ogrenmesi Kullanan
Calismalar

Endistriyel ortamlarda makine saghgi izleme ve ariza
tespiti, ML i¢cin en 6nemli uygulama alanlarindandir.
Makine ekipmaninin vazgecilmez bir pargasi olan
rulman sagligi sadece ekipman degil tim sistemi
etkilemektedir. Olusacak ani bir ariza biiyiik maliyetlere
neden olabilmektedir. Durum izlemesi ve ariza tespiti
genel olarak dort adimdan olusmaktadir: veri toplama,
oznitelik c¢ikarma, oOznitelik secimi ve 0Oznitelik
siniflandirmasidir (Huang, 1996).

eVeri toplama: Ekipman saglik durumu ile ilgili
sensorlerden veri toplanmasidir. Bunlar titresim,
giiriiltli, emisyon vb. verilerdir.

eOznitelik ¢ikarma: Orijinal sinyaller makine durumu
hakkindaki bilgileri ileten istatistiksel parametrelerle

] ESOGU Engin Arch Fac. 2021, 29(2), 256 - 276

eslenir. Sinyal o6znitelikleri, zaman domeni, frekans
domeni ve zaman - frekans domeninden ¢ikarilabilir.

«(Oznitelik secimi: Bilyiik bir veri seti iceren 6znitelik
kiimesi, hesaplama siiresini arttirmaktadir ve ¢6ziimii
zorlastirmaktadir. Bu veri kiimesi icerisinden se¢im ile
hesaplama yapmak siireyi azaltmaktadir. Secimde
kullanilan en yaygin tekniklerden biri Temel Bilesen
Analizi (PCA) dir (Malhi ve Gao, 2004).

eOznitelikler siniflandirildiktan sonra ariza tespiti i¢in
ML Algoritmalari (ANN, SVM gibi) uygulanmaktadir.

PdM igin, birka¢ sensorden veri alinir ve bu nedenle
veriler, ¢ok degiskenli zaman serisi verileri olarak
adlandirilir. Bazi uygulamalarda, analiz i¢in binlerce
sensorden veri toplanir. Sensor verilerine bir ML
algoritmasi uygulanmadan once, dogru formatta veya
yapida oldugundan emin olmak o6nemlidir. Buna 6n
isleme denir. On isleme, giiriiltiiden arindirma ve
boyutluluk azaltma gibi adimlar1 igerebilir. Giirilti
azaltma, sinyal-giiriltii oranmini iyilestirmek ic¢in bir
sinyalden gelen giiriiltiiniin giderilmesi anlamina gelir.
Boyut azaltma, bilgi kaybini en aza indirirken
verilerdeki bagimsiz degiskenlerin sayisin1 azaltmayi
ifade eder. ML ve DL, 6n islemede de yardimci olabilir
(Namuduri, 2020).

Akill1 sensorler, giderek karmasiklasan sistemlerin
karar alma ve yonetimini desteklemek icin verimli ve
etkili bir sekilde analiz edilmesi gereken, siirekli artan
miktarda veri elde etmeyi mimkin kilar (Pench,
Vrchota ve Bednar, 2021). Toplanan veri tlriine bagh
olarak otomatiklestirilmis hata tespiti ve teshisi i¢in
makine O6grenimi algoritmalar1 uygulanabilir. Ancak,
endistride uygulamak i¢cin uygun ML tekniklerini, veri
tliriind, veri boyutunu ve ekipmani se¢mek ¢ok zordur.
Uygun olmayan PdM teknigi secimi, veri kiimesi ve veri
boyutu, zaman kaybina ve uygulanabilir olmayan bakim
planlamasina neden olabilir (Cinar, 2020).

Literatiirde incelenen makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanan kestirimci bakim c¢alismalari
Tablo 3’te verilmistir. 2005’ ten giinlimize kadar
yapilan ¢alisma sayilari hizla artmis ve kestirimci bakim
konusunda durumun izlenmesi, arizanin 6nceden tespit
ve teshisi, konulari bir trend haline gelmistir.

Tablo 3 incelendiginde en ¢ok kullanilan tekniklerin LR,
ANN ve SVM oldugu gorilmektedir. 2005 yilinda Yan ve
Lee’'nin asansor kapi sistemi bozulmasi konusunda LR
kullandig1 calismasi arastirmacilara yol gostermistir.
Pdm c¢alismalarinda rulman arizas1 ML algoritmalari ile
en ¢ok calisilan konulardandir. Arastirmacilar rulman
arizasinin teshisi ve RUL tahmini i¢in LR, ANN ve SVM
tekniklerini yaygin olarak kullanmistir. 2020 yilinda
yapilan calismalarin birden fazla ML teknigi icermesi
gbze carpmaktadir. Endiistri/ekipman a¢isindan da son
yillardaki ¢calismalar farklilik gostermektedir.
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Tablo 3

PdM’de Makine Ogrenmesi Algoritmalarin1 Kullanan Calismalar
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Algoritma Yazarlar Endiistri / EkKipman Amag
Yan ve Lee (2005) Asansér Kapi Sistemi Bozulma Degerlendirmesi (Degradation
Assessment)
Caesarendra, Widodo ve Rulman Ari1za Bozulma Tahmini (Estimate Failure
Yang (2010) Degradation)
Pandya, Upadhyay ve Rulman Hata Bozulma Tahmini (Fault Degradation
Harsha (2014) Estimate)
Phillips, Cripps, Lau ve Maden Komyonlarindaki . . .
Lotk Hodkiewicz. (2015) Motorlar Ariza Teghisi (Fault Diagnosis)
ojisti :
Regresyon (LR) ;;:Xa&% 1241_330' Zhang ve Kesici Aletler Giivenirlik Degerlendirmesi

E;Stle%o, Westve McArthur Gaz Sirkulasyon Uniteleri Saglik Durumu Degerlendirmesi ve RUL Tahmini
Wau, Sari, Lin ve Chang . ; . o
(2017) Mikro Delme Islemi Ariza Tespiti
Ahmad, Khan, Islam ve Kim ..
(2018) Rulman RUL Tahmini
Yu (2018) Kesici Aletler RUL Tahmini
Krishnakumari,
Elayaperumal, Saravanan, | Diiz Disli Ariza Teghisi (Fault Diagnosis)
ve Arvindan (2017)
Li, Chen, Hu, Wang, Guo, " -

Karar Agaclari Liu, Li, Huang, Lv veLi SDizfgﬁien Sogutucu Alas Ariza Teghisi

(DT) (2018)
Santos, Maudes ve Bustillo - ..
(2018) Disli Kutusu Ariza Teghisi
Allah Bukhsh, Saeed, . o . .
Stipanovic ve Doree (2019) Demiryolu Makaslari Performans Degerlendirmesi ve Bakim Karari
Mahamad, Saon ve Hiyama i .
(2010) Donen Rulman RUL Tahmini
Chen ve Chen (2011) Doner Makine Ariza Teghisi
Prieto, Cirrincione,
Espinosa, Ortega ve Henao | Rulman Ariza Teshisi
(2013)
Ben Ali, Fnaiech, Saidi,
Chebel-Morello ve Fnaiech. | Rulman Ariza Teshisi
(2015)

Yapay Sinir Ahmed, El Sayed, Gadsden, - -,

Aglar1 (ANN) Tjong ve Habibi (2015) Benzinli Motor Ariza Tespiti
Ben Alj, Chebel-Morello,
Saidi, Malinowski ve Rulman RUL Tahmini
Fnaiech (2015)
Lei, Jia, Lin, Xing ve Ding Rulman Ariza Teshisi

(2016)

Shin, Jun ve Kim (2018)

Park Yonlendirme Sistemi

Performans Degerlendirmesi

Scalabrini Sampaio, Vallim
Filho, Santos da Silva ve
Augusto da Silva (2019)

Motor (Sentetik Veri)

Motor Ariza Stresi Tahmini
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PdM’de Makine Ogrenmesi Algoritmalarini Kullanan Calismalar (devami)

Algoritma Yazarlar

Endiistri / EKipman Amag

Saimurugan, Ramachandran,
Sugumaran ve Sakthivel (2011)

Rulman

Ariza Teghisi (Fault Diagnosis)

Li ve dig. (2014)

Demiryolu Sistemi

Hizmet Kesintilerini Onlemek

Soualhi, Medjaher ve Zerhouni

(2015) Rulman Ariza Tegshisi ve RUL Tahmini
Live dig. (2015) Disli Kutusu Ariza Teghisi
Yang, Liy, Li, Li ve Ma (2015) Disli Kutusu Ariza Teghisi

Destek Vektor

Makinesi (SVM) | Zhang, Liang, Zhou ve Zang (2015) | Rulman

Ariza Tespiti

Garcia Nieto, Garcia-Gonzalo,

Sanchez Lasheras ve de Cos Juez Ucak Motoru RUL Tahmini

(2015)

Shafi, Safi, Shahid, Ziauddin ve . . . -
Saleem (2018) Aracg Altsistemleri Ariza Tahmini (Fault Prediction)
Baptista ve dig. (2018) Ucak Motoru Valfleri Ariza Tahmini

Shamayleh, Awad ve Farhat (2020) | Tibbi Ekipman

Ariza Teshisi

Kusiak ve Verma (2011)

Riizgar Tirbinleri

Erken Bozulma Tahmini ve Bakim Karari

i Kamyon ve
Prytz, Nowaczyk, Rognvaldsson ve otobtislerdeki hava Bakim Karar1
Byttner (2015) .o
Rassal Orman : : kompresorleri
(RF) ?? gllv%stava, Mahalingamve Dutta Biyoreaktor Ariza Tespiti (Fault Detection)
Su ve Huang (2018) Hard-disk Siirticiisti Ariza Tespiti

Janssens, Loccufier ve Van Hoecke

Donen Makine

Ariza Tespiti

(2019)
DT ve RF Hsu, Wang, Lin, Chen ve Hsu (2020) | Riizgar Tiirbinleri Ariza Teshisi ve Bakim Karar1
Falamarzi, Moridpour, Nazem ve - Ol¢ii Bozulmasi Tahmini (Gauge Degradation
Cheraghi (2019) Tramvay Ag1 Prediction)
ANN ve SVM
Chen, Liu, Zhang ve Wang (2020) Mekanik Bilesenler Bilesen Gelecek Durumlarinin Tahmini

SVM ve k-NN Susto ve dig. (2015)

Yar letkenler
(Tungsten Filament)

Kesinti Stiresini Azaltmak

Gohel, Upadhyay, Lagos, Cooper ve

SVMve LR Sanzetenea (2020)

Niikleer Enerji Santrali

Niikleer Yapida Meydana Gelebilecek
Olaylarin Tahmini

DT, RF ve LR Kaparthi veBumblauskas (2020)

Backblaze Veri Merkezi | Performans Degerlendirmesi

SVM, k-NN ve .
RNN Hoffmann ve dig. (2020)

Anahtarlama Cihazlari Durum izlemesi

NN, Agirlikh NN Fernandes ve dig. (2020)

HVAC sisteminin kazan
ve RF ve 151 pompasl

Ariza Tespit ve Teghisi

FNN ve SVM You, Gao ve Katayama (2015)

Lazer Kaynak

Siirec izleme ve Ariza Teshisi

LDA, SVM ve RF | Lasisi ve Attoh-Okine (2018)

Demiryolu (mil)

Ariza Tahmini

Calismalarda makine 6grenmesi algoritmalarindan RF,
DT, ANN / NN, SVM, LR, k-NN ve DL algoritmalarinin
kullanildig: gorilmistiir. Makine O0grenmesi
algoritmalarindan derin 6grenme algoritmalari ayr bir
tabloda ayrintili olarak verilmektedir (Tablo 4).
Incelenen ¢alismalarda yogun olarak rulmanlar ve disli
kutular1 ekipmaninin bulundugu endiistri ortaminda
ariza teshis ve tespiti icin makine 06grenmesi

algoritmalarinin uygulandifi goriilmektedir. Diger
yillara oranla son ii¢ yilda daha fazla sayida kestirimci
bakimda makine 6grenmesi algoritmasi ¢alismalar
literatiire kazandirilmistir.
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Tablo 4
Derin Ogrenme Algoritmalarini Iceren Kestirimci Bakim Calismalar:
Algoritma Yazarlar Endiistri / EKipman Amag
RBM Liao, Jin ve Pavel (2016) Rulman RUL Tahmini
DNN Jia, Lei, Lin, Zhou ve Lu (2016) Rulman ve Digli Kutusu Ariza Teghisi (Fault
Diagnosis)
DNN Hu, Tang, Gong, Wei ve Wang (2017) Yiiksek Hizli Tren Sistemi | Ariza Teghisi
DNN Wang, Zhang, Long, Xu ve Liu (2017) Riizgar Tiirbini Olusacak Arizalari Belirleme
DNN Zhang, Peng, Wu, Yao ve Guan (2017) Rulman Ariza Teshisi
DAE Shao, Jiang, Zhao ve Wang (2017) Disli Kutusu ve Rulman Ariza Teghisi
DAE ve CAE Shao, Jiang, Wang ve Zhao (2017) Pervane ve Rulman Ariza Teghisi
SDAE Lu, Wang, Qin ve Ma (2017) Rulman Ariza Teghisi
DBN ve Seyrek Otomatik Chenve Li (2017) Rulman Ariza Teghisi
Kodlayici
LSTM, CNN Wu, Guo, Lin, Yu ve Ji (2018) Siber-Fiziksel Sistemler Ariza Teghisi
(CPS-Cyber-Physical
Systems)
LSTM ve RNN Zhang, Liu, Su, Han ve Li (2018) Elektrik Santrali Tahmin Performansinin
Iyilestirilmesi
Derin SAE, BP Sinir Ag1 Luo, Wang, Liu, Li ve Peng (2018) Otomobil endiistrisi CNC | Erken Ariza Tespiti
Ogrenme Makine

DNN ve CNN, DL

Janssens, Van De Walle, Loccufier, Van
Hoecke (2018)

Do6nen Makine

Ariza Tespiti ve Yag Seviyesi
Tahmini

EDAE Shao, Jiang, Lin ve Li (2018) Rulman Ariza Teghisi

DNN ve DTL Xu, Sun, Liu ve Zheng (2019) Artan Otonom ve Ariza Teghisi
Karmagik Uretim Sistemi

LSTM-OR: Derin LSTM Aglan | Tv, Diksha, Malhotra, Vig, ve Shroff C-MAPSS Ugak Turbofan RUL Tahmini

ve Sirali Regresyon (2019) Motoru

LSTM ve RNN dayali Yéntem | Zhang, Zhang ve Li (2019) Rulman RUL Tahmini

CNN ve SVM Yeh, Lin, Lin, Yu ve Chen (2019) Elektrik endiistrisi / Uzun Déngii Bakim
Riizgar Tiirbinleri Zamaninin Tahmini

LSTM ve REM

Nguyen ve Medjaher (2019)

Turbo Fan Motor

RUL Tahmini

CNN (Regresyona dayali)

Ibarra-Zarate, Alonso-Valerdi, Chuya-
Sumba, Velarde-Valdez ve Siller (2019)

Inconel isleme Makinesi

Piriizlulik Tahmini

Derin CNN

Lee, Hwang, Choi ve Choi (2019)

Demiryolu Sistemi

Geometri Bozulma Tahmini

Bayes Filtreleme (Bayesian
Filtering)

Ruiz-Sarmiento ve dig. (2020)

Paslanmaz Celik
Endiistrisi

Bozulma Tahmini

Bayes Optimizasyonu ve
Uyarlamali Toplu
Normallestirme ve Derin
CNN

Li ve He (2020)

Turbo Fan Motor

RUL Tahmini

DNN

Chen, Liu, Zhang ve Wang (2020)

Otomobil Montaj Hatta

Silindir Guvenirligi

CNN ve Uzun - LSTM Zhang, Zhang, Shao, Niu ve Yang (2020) | Rulman RUL Tahmini
LSTM, DNN, Tek Boyutlu Rengasamy, Jafari, Rothwell, Chen ve Agir Kamyonlarin Hava RUL Tahmini ve Hata Tespiti
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN1D) | Figueredo (2020) Basinci Sistemi (Fault Detection)

RF ve CNN

Louis ve dig. (2020)

Niikleer reaktorler ve
Tiirbin Motorlar:

Kalan Faydali Dayanmim (RUS
Remaining Useful Strength)
Tahmini

Cox Orantili Tehlike Derin
Ogrenme (CoxPHDL) ve
LSTM

Chen ve dig. (2020)

Otomobil Motoru

Ariza Tahmini

DLNN

Lin ve Liu (2020)

Riizgar Tiirbini

Riizgar Enerjisi Tahmini

NPBGRU: Giiriiltiilii CNN
(NCNN) ve Giriiltiilii Cift

Al-Dulaimi, Asif ve Mohammadi (2020)

Simiilasyon Motoru

RUL Tahmini

yonlii GRU (NBGRU)

Varlik Gomiilii Derin Sinir Bukhsh, Stipanovic, Saeed ve Doree Koprii Bakimi Risk Seviyesi ve Bakim Karar1

Aglan (2020)

Melez Derin Sinir Agi (DNN) | Xia, Zheng, Imran ve Shoaib (2020) Makine RUL Tahmini

: LSTM ve Klasik Sinir Ag1

Evrisimli LSTM Sinir Ag1 Essien ve Giannetti (2020) Makine Makine Hiz1 Tahmini

Otomatik Kodlayicilar:

(ConvLSTM)

iki Evrisimli Katmandan Aydemir ve Paynabar (2020) Bir Sistem Bozulan Goriinti Akisini

Olusan LSTM Kullanarak Ariza Yapma

Siiresi Tahmini

DNN Utah ve Jung (2020) Solenoidle ¢alisan valfler | Ariza ve RUL Tahmini
(Solenoid operated valves)

LSTM ve RNN Wang, Bu ve He (2020) Demiryolu Sistemi Bakim Karari
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Cesitli  endustriyel alan/ekipman igin  yapilan
calismalarda genel olarak arizanin onceden teshis ve
tespiti ve bakim kararinin verilmesi amaci ile makine
6grenmesi algoritmalar: kullanilmistir.

Tablo 4’'te derin 6grenme algoritmalarini kullanan
kestirimci bakim ¢alismalar1 verilmistir. (Liao ve dig.,
2016) ve (Jia ve dig., 2016) calismalar1 PdM’de derin
6grenme kullanan ilk 6nemli ¢alismalardir. Wang ve dig.
(2017) DNN ile riizgar tiirbininde arizalari belirlemeye
odaklanirken, Yeh ve dig. (2019), CNN ve SVM
kullanarak bakim zamani tahmini yapmistir.

Literatiirde rulman arizasinin teshisi ve rulman RUL
tahminine iliskin bircok  ¢alisma  yapildig
gorilmektedir. Arastirmacilar bir¢ok DL algoritmasim
kullanarak rulman i¢in i¢cin RUL tahmini ve ariza teshisi
yapmistir.

Calisma sayisinda 2020 yilinda blyik bir artis
gorilmektedir. Cesitli ag yapilar1 bir¢ok ¢alismada ariza
teshisi ve RUL tahmini yapmak amaci ile kullanilmistir.
Motor ve rulman ekipmani i¢in deneysel calismalar
diger ekipmanlara oranla daha fazla gergeklestirilmistir.

PdM calismalarinda yasanan énemli problemler veri ile
iligkilidir. ML/DL algoritmalar1 ¢ok miktarda veriye
ihtiya¢ duyar. Oncelikle hata kaynaginin tespit edilmesi
onemlidir. Hangi tiirde verilerin toplanacagi, nasil
toplanacagi cevap verilmesi gereken sorulardandir.
Ayrica ilgili verilerin eksik olmasi, kalibre edilmeyen
cihazlardan kaynaklanan hatali 6l¢iim vb. sebeplerle
yanlis veriler icermesi, giirilti icermesi PdM’de
karsilasilan 6nemli gilicliiklerdendir. Endiistri 4.0'in
temel teknolojileri arasinda IoT, bulut bilisim ve ytliksek
hacimli veri analizi bulunur. ilgili teknolojiler ile anhk
verilerin elde edilmesi ve biiyiik veri analitigi PdM
calismalarinda dnemli bir ilerlemeye sebep olacaktir. Bu
kapsamda son yillarda PdM calismalarinda artis oldugu
gozlenmektedir.

5. incelenen Calismalarin Degerlendirilmesi

Calismalar, kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar:
(derin 6grenme algoritmalari), calismalarin
gerceklestirildigi  endiistri/ekipman,  ¢alismalarin
gerceklestirildigi yillar agisindan analiz edilmistir.

Kestirimci bakimda makine 6grenmesi algoritmalari ile
ilgili incelenmis olan makale calismalarinin 2005
yilindan giliniimiize biyik bir hizla artis gosterdigi
goriilmektedir (Sekil 13).
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Sekil 13. Incelenen Calismalarin Yillara Gére Dagilimi

Calismalar son dort yilda diger yillara gore daha fazla
artis gostermistir. 2020 yilinda en fazla calisma sayisina
ulagmistir.

Incelenen calismalarda makine O0grenmesi
tekniklerinden DL, k-NN, RF, SVM, DT, ANN ve LR
Algoritmalarinin kullanildig1 gériilmektedir (Sekil 14).

k-NN RF
2% 10%

DL
40%

DT
7%
ANN
LR 13%

12%
HRF HSVM WDT HANN HLR EDL Hk-NN

Sekil 14. incelenen Cahigmalarda Kullanilan Makine
Ogrenmesi Algoritmalari

Uygulamalarda makine o0grenmesi algoritmalarindan
derin 6grenme algoritmalarinin %40 oraninda daha
fazla tercih edildigi goriilmektedir. Derin 6grenmeden
sonra en ¢ok kullanilmis olan algoritma destek vektor
makinesidir. Kullanilan diger algoritmalar kullanim
oranina gére ANN %13, LR %12, RF %10, DT %7, k-NN
%2 ‘ dir.

Konu ile ilgili makalelerin en ¢ok IEEE Transactions on
Industrial  Informatics  dergisinde  yayinlandigi
goriilmektedir (Sekil 15). Ikinci sirada ise “Mechanical
Systems and Signal Processing” ve “Sensors”
gelmektedir.
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Sekil 15. incelenen Makalelerin Yayilanmis Oldugu Dergiler

Dergilerden ilk bes derginin diger dergilere oranla ilgili konuda daha fazla yayin icerdigi gortiilmektedir. Diger dergilerde

yayin sayilarinin birbirine esit veya yakin oldugu séylenebilir.

Bu ¢alismada, arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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6. Sonuglar

Modern tretim sistemlerinin kullanilmasi, sistemi eniyi
calisma durumunda tutabilmek i¢in iyi bir miihendislik
yaklasiminin benimsenmesini, uygun ve dogru zamanda
bakim stratejilerinin uygulanmasini gerektirmektedir.
Bakim stratejilerinden biri olan kestirimci bakim,
makinelerden (sensorlerden) verilerin toplanmasi ve
degerlendirilmesi ile bakimin ne zaman yapilacagina
dair kesin bir sonuca ulasmaya odaklanmaktadir. Amag,
makine arizasi olusmadan miidahalede bulunularak
makinelerin  yiiksek  performansta  c¢alismasini
saglamaktir.

Literatiirde makine 6grenmesi algoritmalarini iceren
kestirimci  bakim  c¢alismalarindaki  hesaplamali
deneylerin yogun olarak rulman, motor, riizgar
tiirbinleri ekipmanlari ile gerceklestirildigi
gorilmustiir. Bu ekipmanlarin durumlarinin izlenmesi,
performanslarinin degerlendirilmesi, RUL tahmini,
ariza teshis ve tespiti konularina odaklanilmaktadir.
Ariza teshis ve tespiti 6zel modeller ve teknikler
kullanilarak  gergeklestirilmektedir. ~ Calismalarda
makine 6grenmesi tekniklerinden LR, RF, k-NN, SVM,
ANN, DL algoritmalar1 kullanilmistir. Makine 6grenmesi
iceren kestirimci bakim ¢alismalarinda ilk yillardan
giiniimiize biiyik oranda artis oldugu gozlenmistir. Son
yillarda makine 6grenmesi algoritmalarindan derin
O0grenme algoritmasina olan yonelim fazladir.
Arastirmadaki 2020 yilinda yapilmis ¢alismalarda % 68
oraninda derin 6grenme algoritmalar1 kullanilirken,
%32 oraninda makine Odgrenmesi algoritmasi
kullanilmistir. Derin 6grenme algoritmalarinin avantaji,
makine 6grenme algoritmalarindaki biiytik veri ihtiyaci,
oznitelik ¢ikarma gibi karmasiklig1 engellemesidir. Ham
veriler ile ¢ikti arasina derin ara katmanlar eklenerek
direkt tahmin sonucu saglanmaktadir.

Endiistri 4.0 ile birlikte dijital fabrika kavrami ortaya
¢ikmis, bu kapsamda fabrika igerisindeki makine/
ekipmanlarin izlenmesi miimkiin hale gelmistir.
Makinelerden veri toplama konusundaki gelismeler
bliyiik miktarda verinin kolaylikla depolanabilmesi
kestirimci bakim g¢alismalarinda 6nemli bir katk:
saglamistir. Dolayisiyla literatiir incelendiginde makine
O6grenmesi ile kestirimci bakim c¢alismalarinin son
yilarda biiyilik bir artis goésterdigi asikardir. Bundan
sonraki ¢alismalarin derin 6grenme algoritmalar basta
olmak tzere isletmelerin bakim planlamasinda sadece
akademik c¢alismalarda kalmayacagl sanayide 6nemli
Olciide kullanilacagi diisiiniilmektedir. Endistri 4.0
calismalar1 isletmeleri bu yodnde ilerlemeye tesvik
edecektir.

Kestirimci bakim konusunda ¢alisacak arastirmacilarin
bundan sonraki asamada yapay zeka agirlikh
tasarlayacaklar1 bakim modellerine biiyiik veri, bulut,
IOT (Internet of Things) gibi kavramlar1 dahil ederek
literatiire katk: saglamalar1 miimkiin olacaktir.
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Ayrica arastirmacilar, verilerin miktarin1 ve kalitesini
iyilestirmek icin algilama teknikleri gelistirebilir ve yeni
ML/DL algoritmalar1 kullanmanin yani sira onerilen
PdM stratejisini farkll algoritmalarla karsilastiran
calismalar yapabilir. Bir PAM uygulamasinda birden
fazla ML/DL yonteminin birlikte karar verecegi
sistemler tasarlanabilir. Toplu 06grenme Oneren
calismalar gelistirmek, daha saglam ve dogru
tahminlere yol agabilir. Siber fiziksel sistemler icin Pdm
calismalarinda kullanilacak ve Kkarsilastirilacak veri
setleri olusturulabilir.

TesekKkiir

Bu yayin  TUBITAK 2232 Uluslararast  Lider
Arastirmacilar Programindan (Proje No 118(C252)
yararlanilarak olusturulmugstur. Ancak yayn ile ilgili tiim
sorumluluk yayinin sahibine aittir. TUBITAK tan alinan
maddi destek, yayinin igeriginin bilimsel anlamda
TUBITAK tarafindan onaylandigi anlamina gelmez.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada; Damla Rana DUNDAR, bilimsel yayin
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SARICiCEK, bakim planlamasi konusundaki kavramlar,
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ve Ahmet YAZICI, makine oOgrenmesi konusundaki
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Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir ¢cikar ¢atismasi beyan
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