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Ma!(ale Gegmisi: Bakim, her iiretim kurulusunda olmasi gerekli bir faaliyet olarak kabul
Geh.s: 02.04.2021 edilirken, glinliimiizde ise ilave olarak sirketin gelir ve giderlerini etkileyen
Revize: 13.05.2021 kritik bir igletme fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Makine 6grenmesi
Kabul 18.05.2021 kavrami, makinelerin karsilastiklart durumlar karsisinda kendini egiterek

daha iyi kararlar verebilmesini saglayan algoritmalarin gelistirilmesi
olgusudur. 1950 yillarindan itibaren bakim planlamasi tahminleme
calismasinda makine Ogrenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Savunma
sanayi firmasinda yapilan bu g¢alismada makinelerin aniden ve plansiz
yapilan bakimlardan kaynakli maliyeti yiiksek olan pargalarin hurda
olmas! ve sevkiyatlarda meydana gelen gecikmelerden dolay: firmanin
miisterilere yiiksek miktarda ceza 6demesi problemi ele alinmistir. Bu
calismadaki amag geligen bilim ve teknoloji kullanilarak, yapilacak olan
bakim planlamalarini, arizalari 6nceden tahmin etmek, iiretimde durmayz,
maliyet kaybini en aza indirgemek veya tamamen engelleyebilmektir.
Makine Ogrenmesi tekniklerinden denetimli dgrenme teknigi savunma
sanayi firmasindaki en kritik kimyasal boya makinesinde uygulanarak
bakim planlamasi tahmini ¢aligmasi yapilmustir.
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Analysis of machine learning techniques for maintenance and an
application
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completely prevent stopping in production, in addition, the supervised
learning technique, one of the Machine Learning techniques, was applied
in the most critical chemical paint machine in the defense industry
company, and maintenance planning was estimated.
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1. Giris

Endiistriyel isletmelerde makinelerin arizalanmasi, pargalarin kirilmast ya da eskimesi, malzemelerin aginmasi
durumlart s6z konusudur. Son zamanlarda bu durumdan dolay1 bakim planlamas1 uygulamasi kaginilmaz bir
faaliyet olmustur. Yapilan aragtirmalara gére 1950 yillarindan itibaren bakim konusuna verilen 6nem gittikge
artmistir. Degisen sanayi kosullariyla birlikte isletmelerdeki bakim anlayist da degismistir. Bakim, bir makinenin
belirli zaman igerisindeki islevleri yerine getirebilecek sekilde korunmasi amaciyla yapilan bir faaliyettir.
Isletmelerdeki bakim hizmetleri, biiyiik yatirimlar yapilan makinelerin veya donanimlarin g¢alisilabilirligini
korumak, toplam ariza sayisini diisiirmek ve arizalardaki maliyetlerini azaltmak i¢in mevcuttur.

Bakim ilk ortaya diizeltici bakim olarak ¢ikmustir. Diizeltici bakim ariza meydana geldikten sonra yapilan bakim
faaliyetidir. Diizeltici bakim, ekipmana arizadan sonra daha biiyllk kayiplara yol agilmamasi igin
uygulanmaktadir. Bu bakim tiirii zamanla yerini planli bakima birakmistir. Planli bakim koruyucu bakim ve
kestirimci bakim olarak tizere iki ¢esittir. Kestirimci bakim 6lgiimler sonucu arizanin dnceden tahmin edildigi,
koruyucu bakim ise periyodik olarak yaglama, yenileme isleminin yapildigi bakim tiiriidiir. Literatiir
tarandiginda, bu konu ile ilgili ¢esit genislikte ¢caligmalar yapildig:1 goriilmiistiir. Bakim politikalart sistemdeki
giivenilirligi ve saglamligi en diisiik maliyetle siirdiirmeyi amaglar. Bakim, fonksiyonel bir ekipmanin parca
degistirme, tamir yapma, test etme gibi islevleri yerine getirmesini ve devamliligini saglar. Bakim, fonksiyonel
bir birimi belli bir durumda tutmayi, ona belirli islevsel 6zellikler kazandirmay1 amaglayan bir politikadir
(Lyonnet, 1991).

Bakim planlamasinda arizanin 6nceden bilinmesi ve Onlem alinmast ig¢in tahminleme c¢alismasi
yapilabilmektedir. 1970’li yillardan itibaren makine 6grenmesi teknikleri bu konuda kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesi ilk olarak 1959 yilinda bilgisayar biliminin yapay zekada sayisal 6grenme ve model tanima
calismalarindan ortaya ¢ikmigtir. Makine 6grenmesi yontemi gelistirilmig verileri 6grenebilen ve bu veriler
iizerinden tahmin yapabilen ve algoritmalari arastiran bir sistemdir. Makine 6grenmesi yontemi ile daha 6nceden
belirlenmis verileri kullanarak onlardan yeni tahminleme calismasi yapilmaktadir ve bu teknik sanayide
planlama faaliyetlerini kolaylastiran tekniklerden biri olmustur.

Endiistride yiiksek mekanizasyon ve otomasyon, arizalar yiiziinden {irliniin zamaninda teslim edilememesinden
kaynakli 6denen cezalarin olmamasi, hatali iirlin ¢ikigi oldugunda zamaninda diizeltilmesi, siirekli gereksiz
yapilan bakimlardaki masraflar1 azaltmak gibi temel sebeplerden dolay1 bakim planlamasi yapilmaldir. Eger
bakim planlamasi yapilmaz ise firma sevkiyat gecikmesinden kaynakli prestij, yiiksek miktarda para ve miisteri
kaybina ugramaktadir.

Bu caligmanin ikinci boliimiinde makine grenmesi ve bakim planlamasinin literatiir taramasi, ii¢iincli boliimde
makine &grenmesinin ve bakim planlamasimin yontemleri, dordiincii boliimde bulgular ve besinci boliimde
sonuglar kismi ele alinmistir.

2. Literatiir Taramasi

Kestirimei bakim, ekipman parametrelerinin durumuna bagli olarak ariza riskini azaltarak, hizmet Omriinii
artirmay1 amaglar (Garcia ve Sanz-Bobi Pico, 2006). Kestirimci bakim yontemi, tarihsel olarak nesnel
olaylardan, meydana gelmektedir. Onceden alaninda tecriibeli kisilerin gozlemlerine dayanarak yapilan islemin,
algilayicilar ile yapilarak uygulanmasi saglanmistir (Hashemian ve Bean, 2011). Son yillardaki ilerlemeler
sayesinde gelismis algilayicilarin duyarlilig1 insanlardan daha iyi olabilmektedir.

1958 yilinda Rosenblatt tarafindan makine 6grenmesinin temeli olan algilayicilar yani Perceptron gelistirilmistir.
Perceptron dogrusal ¢ok boyutlu diizlem ile ayristirilan sorunlarin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Makine
ogrenmesindeki teknikler, psikologlarin hayvan ve insan teorilerini hesaplama modeliyle kesin hale getirilmistir
(Nils J. ve Nilsson, 1996 ). Yapay zeka tiirlerinden olan makine 6grenmesi, insan beyninin yapisinin taklit
edildigi bir modeldir. Makineye oOnce bilgiler &grettirilip, sonrasinda o6grendigi bilgiler 1518inda tahmin
yaptirilmaktadir (Nourmohammadzadeh ve Hartman, 2015).

Uretim ve makine dgrenmesi beraber diisiiniildiigiinde akla ilk gelen calisma kestirimci bakimdir. Kestirimci
bakim anlik verileri inceleyip, bu verilerde bir uyumsuzluk tespit edildiginde ariza ger¢eklesmeden bakim-
onarim igleminin gergeklesmesi mantigina dayanmaktadir. Bir igletmede iiretim sistemi biiyilidiik¢e veya {iretim
miktari arttikga bakim faaliyeti onem kazanir. Bu ¢aligmada kestirimci bakim ve makine 6grenmesi lizerinde
durulmustur.

Literatiirde bakim planlamasi alaninda farkli makine 6grenmesi ve yapay zeka caligmalari bulunmaktadir.
Makine 6grenmesi yontemlerinin bakim planlamasinda uygulanmaya baglanmasi hayatimizi kolaylagtirmistir.
Literatiir incelendiginde traktor tamir ve bakim tahmininde geri yayilim sinir ag1 (Rohani, ve dig., 2011), rulman
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hata teshisi ve rulman bozulma degerlendirmesi bakiminda destek vektdr makineleri (Konar ve Chattopadhyay,
2011), makine onarim ve bakim tahmininde geri yayilim sinir agi yonteminin kullanildig1r goriilmektedir.
Literatiirde makine 6grenmesinin bakim planlamasinda kullanildigi bir diger calisma ise derin 6grenme
yontemine dayanmaktadir. Bu konuda yapilan ilk ¢aligma yiiksek hizli CNC freze makinelerin {irettigi veriler ile
yapilan ¢aligmadir (Tamilselvan ve Wang, 2013). Calismada regresyon, destek vektdr makineleri, tek katmanli
derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir.

Sriram ve Haghani (2003), ucak bakim planlamasi ve tekrar ugusa verme i¢in bir model olusturmustur. Ugak
igin bakim planlamasi tahmini havayolu sirketinin vermek zorunda oldugu en 6nemli karar problemidir. Sarac,
Batta ve Rump (2006), ugak bakim planlamasinda g¢aligmalar yapmiglardir. Giinliikk u¢ak bakim planlamasi
nedeniyle ugaklarin kalan ugus siirelerinin digina ¢gikilmadan ekipmanlarin kalan émiirleri ¢aligmast yapilmistir.
Calismada ugagin bir sonraki bakimin ger¢eklesecegi ugus saatini maksimumda tutmak amaglanmaktadir.

Ekici (2012), makine 6grenmesi yontemlerinden destek vektor makinelerini kullanarak iletim hatlarindaki ariza
tahmini yapan ve ariza tiirinii bulan bir yontem gergeklestirmistir.1950°1i yillardan itibaren ariza tahmininde
makine 6grenmesi ve yapay zeka teknikeri yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Aggarwal vd. (1999)
denetimli ve denetimsiz makine Ogrenmesi teknikleriyle iletim hatlarindaki ariza tahmini ve ariza tipleri
siniflandirmasi ¢aligmasi yapmustir. Yapilan incelemelerde lineer olmayan regresyon teknigine sahip yapay sinir
aglar1 yontemleri kullanilmis olup, global hatay1 en aza indirmek amaglanmuistir.

Literatiirdeki bir diger ¢aligma ise, Turbofan makinesine bagli jet motoru algilayicilarina yapilan kestirimci
bakim calismasidir. Bu calismada regresyon, simiflandirma ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir (Oztanr,
2018).

Literatiirdeki ¢aligmalar genel olarak tarandiginda, bakim alanindaki ¢aligmalarin yapay zeka ile birlestirildigi,
bakim planlamasi, makinelerdeki ariza tahminleri, makinelerin kalan dmiir tahminleri konularinin ele alindig1
goriilmektedir. Kullanilan yontemler ¢ogunlukta derin 6grenme, siniflandirma, karar agaci yontemleridir.

Bu calismay1 digerlerinden ayiran nokta ise ¢alismada arizadan once bakim tarihinin belirlenmesi, makine
O0grenmesi yontemlerinden polinomal regresyon ve destek vektér makinesi yontemlerinin kullanilmasi ayrica
caligma sonrasinda karekok analizi ile en uygun yontemin rakamsal olarak ifade edilmesidir. Bu caligma
literatiire, istasyon ya da alandaki bir makinenin daha dnceki ge¢mis ariza ve algilayici verilerinden yararlanarak
makinelerdeki aniden meydana gelen duruslari azaltmak yoniinde katk: saglamaktadir.

Bu calisma ile oOnerilen yontemlerle gergek bakim planlamasi ¢aligmalarinin baglatilmasi i¢in bilimsel bir
yaklagim onerilmis ve iiretim siirekliligine katki saglanmistir. Siirekli iiretim tesisi olan isletmelerde hangi
makinenin veya ekipmanin ne zaman bakima alinmasi gerektigi bilinmesi gerekmektedir. Bu ¢alisma sayesinde
iretimde meydana gelen aksakliklarin ve duruslarin oniine gecilmesinin saglanmasi ve sevkiyatlardaki
gecikmelerin azaltilmasi amaglanmistir. Calisma gergek verilerle yapildigr icin sonrasinda bagka yazilimlarla
kodlama g¢aligmasi yapilarak tesis i¢in bakim zamani geldiginde alarm etkisi yaratacak bir ¢alisma olarak katki
sunmaktadir.

3. Yontemler

3.1 Makine 6grenmesi yontemleri

Makine 6grenmesinin tarihi, ilk 6grenen makinelerin kurulmasi, teori temelleri, sinir aglar1 olmak {izere 6ne
cikan ii¢ olayla nitelendirilebilecek farkli donemler altinda gruplandirilabilir (Vapnik, 2000). Veri
madenciliginin gelismesinde énemli rol oynayan ve siklikla kullanilan, makine 6grenmesi yontemleri; denetimli
ogrenme (supervised learning), denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) ve yari-denetimli 6grenme (semi-
supervised learning) algoritmalaridir. Sekil 1°de kategorize edilmis makine &grenme yontemleri
gosterilmektedir. Bu ¢aligmada veri girdi setine sahip olan gergek veriler kullanilacagindan denetimli makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmustir.
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Denetimsiz Makine - Kiimeleme

Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi

Siniflandirma

Denetimli Makine /

Ogrenmesi

Regresyon

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Yéntemleri

3.1.1 Denetimli makine 6grenmesi 6nerilen yontemler

Denetimli makine 6grenmesi, insan miidahalesi olmadan ge¢mise dayali verilerden d6grenebilen algoritmalardir.
Denetimli 6grenmede bilinen bir girdi veri seti vardir. Denetimli 6grenme hem giris hem de ¢ikis
parametrelerine sahiptir. Girdi verilerini kullanarak bu veriler {izerinden tahminlemeler yapilmaya baglanir ve
algoritma kabul edilen performansa geldiginde 6grenme durur. Kullanilan veri seti “ge¢mis veri” olarak
tanimlanmaktadir. Toplanan tiim verilerde ilk olarak tamami kullanilamayacagindan veri temizleme, filtreleme
islemi gergeklestirilir. Sonrasinda veri setleri etiketlenerek makine dgretilmeye baslanir. Elde edilen veri setine
egitim verisi denir. Bu veriler makine 6grenmesi teknigi ile islenerek, giris ve ¢ikis algoritmasina dayanan
model olusturulur. Bahsi gegen is akisi Sekil 2°de gorsellestirilmistir.
Ogrenmesi

Algoritmast

Veri-Glidiimli .
:{} i | m—

Sekil 2. Denetimli Ogrenme (Jahnke, 2015)

Makine

Ariza zamani tespiti ve bakim planinda, denetimli 6grenme en yaygin kullanilan 6grenme teknigidir. Bu teknik
geemis verilere dayandigi igin birden fazla ¢alismaya olanak saglamaktadir, bununla ger¢ek diinya sistemi
izlenmektedir (Jahnke, 2015).

3.1.1.1 Destek vektor makinesi

Destek Vektor Makineleri, etkin makine 6grenimi tekniklerinden biridir. Destek Vektdr Makinelerinin en 6nemli
avantaji, siniflandirma problemini kareli optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesidir. Bdylece problemin
¢ozlimiinde tahmin asamasinda islem sayisi azalmakta ve diger algoritmalara gdre daha hizli ¢6ziime
ulasilmaktadir (Osowski ve dig., 2004). Bu nedenle biiyiik hacimli veri setlerinde daha kullanigh bir yontemdir.
Destek vektor makinesi optimizasyon temelli oldugundan diger tekniklere oranla karmasik problemlerde daha
kullanighdir (Nitze ve dig., 2012). Karmasik veri setleri i¢in en uygun yontemdir. Bu teknik bagimsiz 6grenme
algoritmasidir, ¢iinkii veriye dayanan birlesik dagilim fonksiyonuna ihtiyag duymadan ¢aligir (Soman ve dig.,
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2011). Destek vektor makinelerinin en yakin veri noktalar1 arasinda hiper diizlem olusturmasi durumu Sekil 3’de
gOsterilmistir.

Sekil 3. Destek Vektor Makineleri (Vapnik, 2000)

Asagidaki Sekil 4’te destek vektor makinesinin ag yapisi verilmistir. Bu akis semasinda K(X, Xk) ¢ekirdek
fonksiyonlarini, a ise agirliklar gosteren Lagrange ¢arpanini ifade etmektedir. Bu yapi ile girdilerin i¢ ¢arpimlari
hesaplanmaktadir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

b (sabit)

'.
Girdi Vektsri x K(x, xy)

Cikts Vektoru y

Agirhiklar

"
y=f(x)=D.a@ -K(x.x;)+b

k=1

Sekil 4. Destek Vektor Makinesi Ag Yapisi (Ayhan ve Erdogmus, 2014)

3.1.1.2 Regresyon Yontemi

Regresyon islemi de siiflandirma islemi ile benzerdir. Regresyon igleminde de bir egitim kiimesi ve bu egitim
kiimesinden tahminleme ¢alismasi yapilarak olusturulan bir model mevcuttur. iki veya daha fazla degisken
arasindaki iliskiye regresyon denir. Regresyonda kullanilan parametreler birbirinden bagimli veya bagimsiz
olabilir. Amag, parametreler arasindaki iligski fonksiyonunu elde etmektir. Lineer regresyon bagiml degisken ile
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi gosteren algoritmadir (Freedman, 2009). Sekil 5’de lineer regresyon
yontemi ile degiskenler arasindaki iligki gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 5. Regresyon (Freedman, 2009)

Lineer regresyon oOzellikleri ve davraniglari ¢ok iyi bilme, parametre tahminleri, ¢ok genis ve karmasik
problemlerin kolay ¢oziilmesi, spesifik veriler i¢in tahminlerin biiyiik olasilikla ¢oziilmesi gibi avantajlara
sahiptir. Lineer modelde dogrusal bir siniflandirma olusturularak ¢6ziim yoluna gidilir. Regresyon modelinin bir
diger tiirii lojistik regresyondur.

Lojistik Regresyon smiflandirma islemi yapmaya yarayan bir regresyon yontemidir. Bagimli degiskenin iki farkl
deger almasi durumunda kullanilmaktadir (Evet / Hayir vs). Kategorik ve sayisal verilerin islenmesinde
kullanilmaktadir. Dogrusal siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Dogrusal regresyon modelinde, y bagimli degiskeni, x bagimsiz degiskeni, O kesisim noktasi, f1 dogrunun
egimini ve € ise gergek degerlerin sapmalarina neden olan rassal degiskeni ifade etmek kullanilir (Kutner ve dig.,
2015).

y=p0+pl+e

Polinomal (lojistik) regresyon ise bagimli degiskenin siirekli ¢ikis degerleri yerine siniflari tahmin edilir. Lojistik
regresyonda, s, bagimsiz x degiskeninin -oo ile +oo arasinda degerler alabilen dogrusal iglevi olmak {izere
asagidaki ifade kullanilir (Gok ve Atuntag, 2017).

f(s)=(/ 1+ =(1/ 1 +e)

3.1.2 Denetimli makine 6grenmesi diger yontemler
3.1.2.1 Simiflandirma yontemi

Denetimli 6grenme yontemlerinden en etkin kullanilan siniflandirma teknigidir. Siiflandirma teknigi egitilmis
veri setine yonelik tahminleme c¢aligmasi yapilmak amaciyla kullanilir (Sebastiani, 2002). Smiflandirma
probleminde sonug ¢iktilarint ayri ayri tahmin edilmeye calisilir. Makine 6grenmesi metodu tahmininde
kullanilan ¢ikt1 kategorik ise siniflandirmadir, eger numerik ise regresyondur. Bu ¢alismada regresyon yontemi
kullanilmugtir.

Siniflandirmada problem tanimlama, veriyi anlama, veriyi hazirlama, veri 6n islemi ve model kurma asamalari
Sekil 6’da mevcuttur.

Problemi tanimlama | w | Veriyi anlama |=| Verionisleme |wp| Simflandirma -.‘ Model kurma

Sekil 6. Siniflandirma Semasi

3.1.2.2 Karar agaci

Karar agaci, aga¢ tabanli algoritmalardan biri olup karmasik problemlerde kullanilir. Karar agaglarinin ilk
hiicreleri koktiir ve kdk hiicrelerinin altinda yapraklar bulunur, bu yapraklar bize sonucu verir. Belirli bir karar
igin olasi tiim ¢oziimleri tanimlayan basarili bir yontemdir. Olasi ¢oziimlerin grafiksel gosterimidir. Gergek
hayatta uygulanan karar agaglari yapisi ¢gok karmasik olmakla beraber se¢enck olarak ¢ok fazladir. Karar agact
ile yapilan her planlamanin maliyeti ve faydasi ortaya ¢ikmaktadir. Karar agaglarinin genel akis semasi Sekil
7’de ifade edilmistir.
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Sekil 7. Karar Agac1 Akis1 (Albayrak ve Yilmaz, 2019)

Karar agacinda her bolme islemi ile birbirine benzeyen veriler gruplandirilir ve tiimevarim yontemi ile ¢6zmeye
¢alismak amagclanir.

Karar agacinda veri seti olugturma algoritmasi asagidaki Tablo 1’de ifade edilmistir.

Tablo 1. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Veri olusturma algoritmasi

Girdi: T (Ogrenme Kiimesi)

1. Her nitelik i¢in bilgi kazancini hesapla

2. Bilgi kazancinin en yiiksek niteligini “ayirici nitelik” se¢

3. T’yi ayiric nitelik ile bol, diigiim olustur.

If( 6rnekler ayni siniftal| 6rnekleri bolecek 6zellik yok|| kalan 6zellik i¢in 6rnek yok)

{

Islemi sonlandir

}

else

{

1. adima geri don

}

3.1.3 Denetimsiz makine 6grenmesi

Denetimsiz 6grenmede sistem Ogretilmiyor, verilerden kendisi 6greniyor. Denetimli 6grenmede oldugu gibi
geemis veriler makineye 6gretilip sonrasinda gelecek tahmini yapilmiyor. Bu yontem bakim planinda kullanilan
bir yontem degildir. Verileri kesfetmek i¢in kiimelere ayirmak gerekiyorsa bu yontem kullanilir fakat kiimeleme
olmayacaksa tercih edilen bir yontem degildir. Daha karmasik bir yontemdir.

3.2 Bakim planlamasi yontemleri

Bakim, maliyet azaltma tiirleri arasinda ilk sirada yer almaktadir. Bakim yapilmasi zorunlu bir faaliyet oldugu
i¢in firmalar i¢in énemli bir durumdur (Tsang, 2002). Modern endiistride az kaynak ile daha fazlasini yapmak
durumu 6n plana ¢ikmistir. Bunun nedeni biitgelerin azalip sirketlerin kiigiilmesidir. Boylelikle {iriin
degiskenlikleri artarak insanlar tarafindan ekipmanlardan iist diizey performans beklenmektedir (Cassady ve
dig., 2001). Bakim, ekipman ve par¢a stogunu minimize hale getirir. Bir fabrikanin makine ve tesislerinin siirekli
olarak calisir durumda olmasi i¢in gerekli faaliyetlerin planlanmasit bakimin gerekliligidir. Bakim sayesinde
ekipmanin dmrii ve ekipmanin performans artar, enerji tasarrufu saglanir.

Bir igletmede yapilacak bakim, isletmenin kendi bakim ekibi tarafindan yapilabilecegi gibi, disaridan da satin
almabilir. Bakim maliyeti ve uygun ekipman yetersizligi géz oniine alindiginda disaridan bakim hizmeti satin
almmas1 gergeklestirilebilir. Ariza ve kesinti plansiz bakimda oldukga yiiksektir, planli bakimda ise sonradan
olusan maliyet digerlerine gore daha azdir. Makinalardaki durusu en aza indirerek miimkiin olan en yiiksek
diizeyde iiretimi saglamak amaciyla bakim ¢aligmast yapilir.
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Uretim maliyetlerini diisiirmek, verimi ve kaliteyi artirmak, makine durus sayisim azaltmak ve siirekli iiretimi
saglamak bakim faaliyetlerinin baglica amaglaridir. Bakim plani ile kapasite kullanim oraninin artirtlmasini
saglanir ve boylece yatirimlar i¢in harcanan sermayeden daha fazla verim elde edilmesi saglanir. Ariza halinde
makine veya tesis zincirleme olarak biitiin sistemi, {iretimi etkilemektedir. Bu etki yanlig malzemenin tiretilmesi
ya da kalitenin diismesine sebebiyet vermektedir. Boylece miisteri taleplerinin karsilanamamasi ve miisteri
kayiplara meydana gelmektedir.

3.2.1 Bakim planlamasi 6nerilen yontem

3.2.1.1 Kestirimci (Ongériicii) bakim

Kestirimci bakim mevcut durum analizinin daha gelismis yaklagmmidir. Kestirimei bakim, makine ve
ekipmanlarin ¢aligma durumlarini, 6l¢iim ve analizlerinin sonuglarini degerlendiren, olumsuz bir durum varsa
onlem alarak gerekli planlamalarin yapilmasini saglayan bir bakim tiiriidiir (Zhou ve dig., 2007). Kestirimci
bakimda 6zel aygitlar kullanilarak gézlem ve dlglimler yapilabilmektedir. Bir makine ya da parcanin durumunu
izleyerek, elde tutulan verilerden yararlanarak bakimin yapilacagi en uygun zamani belirleyen bir faaliyettir.
Boylece daha az durus, iscilik ve maliyet kaybi olmakta, ekipmanlarin Omrii uzadigi icin daha g¢ok
kullanilmaktadir (Baraghi ve dig., 2001). Bu ydntemde arizanin nedeni Onceden belirlenecegi i¢in bakim
yapilirken daha az zaman harcanmaktadir. Makine arizalanmadan miidahale edildigi i¢in iiretim durmadan,
sevkiyatlar gecikmeden makine aktif hale gelmektedir. Uretimde siireklilik bu yontem ile daha iyi
saglanmaktadir.

Kestirimci bakim 6lgme ve kontrol, analiz degerlendirme, bakim planlama ve bakim onarim olmak iizere dort
asamadan olusmaktadir. Bu asamalar ile diizgiin operasyon sartlarinda ekipmanin arizaya dogru hareket edip
etmedigi teslim edilir.

Olgme ve Kontrol: Ozel aygitlarla yapilan Slgiimler ile makine veya ekipmanlarin Slciimleri gerceklestirilir.
Olmasi gereken degerler ve olan degerler karsilastirilir.

Analiz ve Degerlendirme: Titresim, basing, sicaklik, performans gibi dlgiilen degerlerin analizi yapilarak son
durumlar degerlendirilir. En 6nemli analiz edilebilecek parametreler vibrasyon, yag analizi, ultrasonik test, kizil
Otesi sicaklik, motor akim analizidir.

Bakim Planlama: Belirlenen arizanin giderilmesi i¢in is emri olusturulur ve ariza i¢in bakim planlama tarihi
belirlenir.

Bakim-Onarim: Bakim-onarim belirlenen tarihte gerceklestirilerek iiretimin durmasi engellenir. Uretime ara
vermeden, sevkiyatlarda gecikme olmadan miisteri memnuniyeti saglanir.

3.2.2 Bakim planlamasi diger yontemler

3.2.2.1 Plansiz-Diizeltici bakim

Plansiz bakim, ariza olduktan sonra yapilan gecikmis bir bakimdir. Bu bakim tiirii olduk¢a maliyetli bir héle
dontigebilir. Hatta o anda olusan kii¢iikk bir ariza giderilirken daha bilylik arizalara ya da problemlere yol
acabilecek sorunlar meydana getirebilir. Bu nedenle bu tip arizalarin daha biiyiik arizalara ve duruslara sebebiyet
verdigi goriilmektedir. Onleyici bakim yaptirilmamasindan kaynakli meydana gelen plansiz arizalardir.
Isletmeler tarafindan biitce ve gesitli sebeplerden dolayi istenmeyen bir durumdur. Onleyici bakim ise ekipmanin
omriinii uzatmak, planlanmamis bakimin etkilerini azaltmak i¢in yapilan bakimdir (Worsham, 2004).

3.2.2.2 Koruyucu bakim

Makine tireticisi imalatg1 firmalar veya bakim planlama ekibi tarafindan belirlenmis periyodik zamanlarda
yapilan bakimdir. Yaglama, yenileme, degistirme islemlerinin gergeklestirildigi ekipmanlarin kontrol edildigi
bakim tiliridiir. Diizgiin bir planlama ile yapildiginda endiistride kullanilabilecek uygunlukta olup, iiretimin
stirekliligini artiran bir yontemdir (Kenne ve Nkeungoue, 2007)

4. Bulgular

Bu ¢alisma Savunma Sanayi’nde Tiirk Havacilik firmasinda boya tesisinin bulundugu alanda gergeklestirilmistir.
Boyahane tesisinde gergeklestirilen bu ¢aligmada otomatik boya makinesinin bakim planlama giinleri ig¢in tahmin
yapilmis ve belirlenmistir. Makine 6zellikle 6nemli projelerin boyandigi su bazli cihazdir. Bu makinede bozulma
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veya ariza oldugu zaman {iretim durmakta, acile diisen sevkiyat pargalari artmaktadir. Hatta {iretimin durusundan
kaynakli kimyasaldan gelen saatlik parcalar hurda olmaktadir. Bundan dolay: firma miisteri kayb1 ve biiyiik
maddi zarara ugramaktadir. Bu su bazli makinede isleme alinan pargalar sevkiyat giiniine yetismedigi takdirde
pargalar i¢in firma giinliik zarar 6demektedir. Bu nedenle bu makinenin arizaya gegmeden 6nce son durumunun
tahmin edilmesi 6nemlidir. Cihaz igin belirli bakim zamanlar1 6nceden belirlenmelidir. Bu istasyondaki
makineye gelen pargalar kimyasaldan geldigi i¢in 18 saat siire igerisinde yiizey kaplama primer ve renk boyasi
islemi yapilmas1 gerekmektedir. Aksi takdirde parcalar hurda olup firma ciddi zarara ugramaktadir, hurda
olmayan parcalarda ise ge¢ boyamadan kaynakli boya kalkmasi meydana gelmektedir, dolayisiyla miisteri
kaynakli sikayetler firmaya zarar vermektedir.

Su bazli makinenin performans yiizdesine gére bakim zamaninin tahmini yapilmalidir, ¢iinkii makineye giren
karton sayis1 ve boyama siiresi performansiyla orantilidir, makinenin performansinda azalma oldugunda
makinenin karton alma sayist azalir ve toplamda boyadigi karton sayisindan daha az parga alir. Ayn1 zamanda
performansi azalan makinenin boyama siiresi uzamakta ve hizi diismektedir. Makinenin performans yiizdesine
gore kalan siire sistemsel olarak yansimaktadir.

Su bazli makinenin %100 performansla ¢alistiginda alacagi karton sayis1 82’dir. Ayrica 20 kartonun altinda
makinenin agilmasi saglanamaz, ¢iinkii bosa giden boyanin maliyeti bir giin beklemenin maliyetinden daha
fazladir. Bu cihaz 7 giin 24 saat araliksiz olarak ¢aligmaktadir ve sadece bozuldugunda bakim yapilmaktadir.
Bakim siireleri ve tiirleri farkli oldugundan ne zaman yapilacagi mevcut durumda sadece anlik arizalarla
belirlenmektedir. Cihazin yedek pargalart firmada bulunduruldugundan cihazin bakimi i¢in en fazla 4 giine
ihtiyag¢ vardir, bu nedenle 4 giin 6nceden ariza durumunu bildiren bir sistem olmalidir. Ama¢ makine 6grenmesi
teknikleri ile bakim planlamasi tahmini yapmak, daha 6nceden belirlenen siireler ile makine 6grenmesi sonucu
¢ikan tahminlerin uyum yiizdesine bakmaktir. Bu ¢aligmada denetimli makine 6grenmesi tekniklerinden lineer
regresyon, polinomal regresyon ve destek vektor makineleri yaklagimi kullanilmistir.

Bu yontemlere spyder uygulamasinda g¢alisildiktan sonra ¢ikan sonuglar kok ortalama kare hatasi yontemi ile
karsilagtirtlmistir. Veri seti savunma sanayinin gizliliginden dolay1 gercek ve yaklasik degerlerden olusmaktadir.
2 adet veri seti ele alinarak problem ¢oziilmiistiir. Performans ve dmiir olarak nitelendirilen veri setleri, egitim
ve test veri setleri olmak iizere ayrilmistir. 15 adet veri bulunmaktadir. Egitim seti ariza durumuna gecene kadar
olan verileri igermektedir. Makine 6grenmesi yontemleriyle ¢oziim i¢in Python yazilimi kullanilmigstir. Problem
i¢in kullanilan veri seti Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Problem igin Veri Seti

Performans Arizaya kalan siire  Karton sayisi Boyama siiresi
100% 720 82 30
90% 648 75 35
80% 600 67 40
75% 528 65 45
70% 480 58 50
65% 432 55 55
60% 408 50 60
55% 384 48 65
50% 360 41 70
45% 288 38 75
40% 312 35 80
35% 240 30 85
30% 192 25 90
25% 168 23 95
20% 120 15 100

Sekil 8’de veriler X, Y dagilimi ile analiz edilerek gosterilmistir. Karton sayisi, arizaya kalan siire ve boyama
stiresi arasindaki iliski analiz edilerek gosterilmistir.
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VERILER

Anzaya kalan stire
= Karton sayisi

== Boyama siiresi

Sekil 8. Verilerin X,Y dagilimiyla gésterimi

Calismada yukaridaki degerlerden veri on isleme yapilarak sadece gerekli kriterler belirlenmistir. Bu nedenle
performans ve makine Omrii verilerinden yararlanarak test ve egitim setleri olusturulmustur. Performans
verisinden X_test test setini ve x_train egitim setini olusturmaktadir. Veriler Sekil 8’de gosterildigi gibi 0,33
oraninda egitim ve test seti olarak boliinmiis ve rassal olarak secilmistir. Sekil 9°da sol taraftaki degerler makine
Ogrenimi i¢in egitim verileri, sag taraftaki veriler ise tahminleme sonucu olusturulan test verileridir.

x_test - DataFrame

rerfforman

100
80
75
70
65

55

40

35

30

25

Sekil 9. Omiir egitim ve veri seti olusturma

Sonug olarak lineer regresyon uygulanmis ve makine d6grenmesi ile test olarak ayrilmig 5 verinin performans
acisindan arizaya gegmesinin kalan siireleri tahmin edilmistir. Gergek yani tecriibeye dayanan siirelerle
karsilagtirma yapilarak makine 6grenmesi tekniginin bagart orani hesaplanir. Lineer regresyon sonucu ¢ikan
tahminlerin ve gercek omiir degerlerinin karsilagtirtlmasi Sekil 10°da verilmistir. Arizaya girdigi performans
verileri ve tahminleme sonucu arizaya girebilecegi performans degerleri arasindaki fark gosterilmistir.
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Sekil 10. Omiir ve lineer tahmin

Polinominal regresyon sonucu ¢ikan tahminlerin ve ger¢ek Omiir degerlerinin karsilastirilmasi1 Sekil 11°de
verilmistir. Yapilan hesaplamalar sonucu arizaya kalan siireye en yakin zaman polinomal ile belirlenmistir.
Planlamada herhangi bir sapma olmamasi i¢in arizaya kalan siirenin yiiksek olmasi istenilen bir durumdur.
Polinomal regresyonda arizaya kalan siire diger tahminlemeden daha fazladir ve Onlem ona gore daha

onceliklidir.
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Sekil 11. Omiir ve polinominal regresyon tahmin

Destek vektdr makineleri sonucunda arizaya kalan siire performans agisindan minimum degerler olarak
gozlemlenmektedir. Normalde 480 giin sonrasinda ariza veren makinenin bu tahminleme sonucunda 388 giin
sonra arizaya gegecegi goriillmektedir, bu durum daha 6nce goriillmemistir. Destek vektér makinesi sonucu ¢ikan
tahminlerin ve gercek dmiir degerlerinin karsilastiriimas: Sekil 12°de verilmistir.
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it
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Sekil 12. Omiir ve DVM tahmin

Bu c¢alisma kapsaminda Lineer regresyon, polinominal regresyon ve destek vektér makineleri teknikleri
kullanilmistir. Bu teknikler sonucunda arizaya kalan siire ve performans verisi hesaplanmistir. Tablo 3’de
yaklagim i¢in hesaplanan tahmin degerleri verilmistir.
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Tablo 3: Yaklasimlar i¢in Tahmini Degerler

Performans Arizaya kalan siire Lineer tahmin Polinomal tahmin DVM tahmin
100 720 644,293 719,439 387,118
90 648 648 656,688 388,378
80 600 600 574,357 389,013
75 528 528 531,401 388,844
70 480 480 489,32 388,234
65 432 405,666 449,109 387,164
60 408 408 411,316 385,702
55 384 357,941 376,045 384
50 360 286,353 342,953 382,272
45 288 288 311,253 380,745
40 312 312 279,71 379,605
35 240 240 246,645 378,962
30 192 192 209,932 378,837
25 168 168 167 379,167
20 120 119,314 114,832 379,829

Yapilan analizler sonucu kok ortalama kare hatasi hesaplanmigtir, hesaplama hem excel ortaminda manuel
olarak hem de python yaziliminda yapilmigtir. Kok ortalama kare hatasi lineer sonucunda 0,9, polinomal lineer
sonucunda 1,0 ve destek vektér makinesi sonucunda 0,037 olarak degerler sonuglanmistir. Bu degerler
sonucunda tahminlemenin ne kadar dogru sonuglar verecegi planlanmistir. Bu degerler arizalanma siiresi olarak
degerlendirildiginde iiretim i¢in en etkin olan polinomal deger olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmanin devaminda
SQL’de alarm I-kodu yazilarak makine 6grenmesinde hesaplanan tahmini saatlere goére omiir 209,8 saatin altina
diistiigiinde bilgisayarlara otomatik olarak rapor gitmesi saglanacaktir.

5. Sonuc¢

Bu c¢aligma kapsaminda, kestirimci bakim ve makine dgrenmesi perspektifi ile kok ortalama kare hesabi ve
bakim takvimi planlamasi g¢aligmasi gergeklestirilmistir. Kok ortalama kare hesabi igin python spyder
uygulamasi kullanilmistir. Bu sekilde, ¢ikan degere gore hangi yontemin kullanacagini gosteren rakamsal ifade
belirlenmistir. Periyodik bakim takvimi planlamasi i¢in de regresyon, destek vektdor makineleri yontemleri
kullanilmus, etiketlenmis veriler iizerinden modeller egitilerek, performans bazli bakim planlamasinda dogrudan
kullanilabilecek ¢iktilart iretmek hedeflenmistir.

Caligsmalar savunma sanayinde otomatik boya tezgahinda yapay zeka alaninda gergeklestirilmistir. Bu c¢alisma
sayesinde makineler i¢in kalan faydali omiirler hesaplanmis, ona uygun olarak bakim tarihleri belirlenmistir.
Uretimin aksamamasi, pargalarin hurdaya ayrilmamasi ve miisteri kaybmin olmamasi i¢in ¢alisma yapilmistir.
iki ayr1 veri setinde performanslar ayr1 ayr1 gdzlemlenmis, birbiri ile dogrulanarak net sonuglar ortaya ¢ikmustir.
Otomatik boya tezgahindaki algilayicilardan alinan veriler, genel olarak sanayide kullanilmakta olan gelismis
robotlar1 ve tiretim hatlarindaki diger ekipmanlan takip eden algilayicilar ile ayni 6zelliktedir. Karsilagtirmal
sonug tablolarindaki degerler goz oniine alinarak hangi yontemin bakim planlamasinda kullanilacagi, ne oranda
kazanglar saglayacagi analiz edilmistir. Polinomal ydntem ile iretime ara vermeden bakim calismasinin
yapilacagi gosterilmistir. Gelecek c¢aligmalarda, buradaki sonuglar isiginda Onerilen yontemin, ‘gercek’ bir
sistemden elde edilen veriler iizerinde uygulamasi yapilabilir ve iiretilen sonuglara gore bakim planlamasi
gerceklestirilebilir.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada, Gozde Nur Calayir, problemin ortaya konmasi, literatiir taramasi, makalenin olusturulmasinda,
Mehmet Kabak yazim kontrolleri ve son kontrollerin yapilarak diizenlenmesinde katki saglamistir.

Cikar Catismasi
Yazar tarafindan herhangi bir ¢gikar ¢atigmasi beyan edilmemistir.
Kaynaklar

Aggarwal, R. K., Xuan, Q. Y., Dunn, R. W., Johns, A. T. ve Bennett, A. (1999). A novel fault classification
technique for double-circuit lines based on a combined unsupervised/supervised neural network, IEEE
transactions on Power Delivery, 1250-1256. Doi:_https://doi.org/10.1109/61.796214

673




Calayir, Kabak JTOM(5)1, 662-675,2021

Albayrak, A.S., Yilmaz, O. (2019). Veri madenciligi: Karar agaci algoritmalart ve IMKB verileri iizerine bir
uygulama. “Siileyman  Demirel Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi. "Doi:
https://doi.org/10.31590/ejosat.843837

Ayhan, S., Erdogmus, S. (2014). Destek vektdr makineleriyle siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢ekirdek
fonksiyonu sec¢imi. “Eskisehir Osmangazi Universitesi lktisadi ve Idari Bilimler Dergisi.” Erisim adresi:
http://www.itobiad.com/tr/pub/issue/54141/673015

Baraclh, H., Coskun, S., Eser, A. (2001). Toplam kalite programlarinin basarili olarak uygulanabilmesinde
toplam {iretken bakim teknigi, I Demir-Celik Sempozyumu, 340-341, Zonguldak. Erisim adresi:
https://www.mmo.org.tr/kitaplar/idemir-celik-sempozyumu-bildiriler-kitabi- 1

Cassady, C.R., Pohl, E.A., Murdock W.P. (2001). Selective Maintenance Modeling for Industrial Systems,
Journal of Quality in Maintenance Engineering, 7, 104-117. Doi: https://doi.org/10.1108/13552510110397412

Ekici, S. (2012). Support Vector Machines for classification and locating faults on transmission lines, Applied
Soft Computing, 1650-1658. Doi: https://doi.org/10.1016/j.as0¢.2012.02.011

Freedman, D. A. (2009). Statistical Models, Cambridge University  Press. Doi:
https://doi.org/10.1017/CBO9781139165495

Garcia, M. A., Sanz-Bobi, Pico, J. (2006). SIMAP: Intelligent System for Predictive Maintenance. “Application
to the health condition monitoring of a wind turbine gearbox”, Comput. Ind., 57, 552-568. Doi:
https://doi.org/10.3390/pr9020300

Gok, M., Atuntas, V. (2017). “Regresyon Analizi’, (Ed. Akgetin E, Celik, U, Gok, M.) “Rapidminer ile Veri
Madenciligi”, 85-86, Ankara. Erisim adresi: https://dergipark.org.tr/tr/pub/gujsc/issue/31140/311082

Hashemian, H., Bean, W. C. (2011). “State-of-the-art predictive maintenance techniques,” IEEE Trans. Instrum.
Meas., 60, 3480-3492. Doi: https://doi.org/ 10.1109/TIM.2009.2036347

Jahnke, P. (2015). Machine Learning Approaches for Failure Type Detection and Predictive Maintenance, 83.
Erisim adresi: https://www .ke.tu-darmstadt.de/lehre/arbeiten/master/2015/Jahnke Patrick.pdf

Kenne, J.P., Nkeungoue, L.J. (2007). Simultaneous control of production, preventive and corrective maintenance
rates of a  failure-prone  manufacturing system, Applied Numerical Mathematics. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.apnum.2006.11.010

Konar, P., Chattopadhyay, P. (2011). “Bearing fault detection of induction motor using wavelet and Support
Vector Machines (SVMs),” Appl. Soft Comput. 1., 11, 4203-4211. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.as0c.2011.03.014

Kutner, M. H., Nachtsheim, C. J., Neter, J., Li, W. (2015). “dpplied Linear Statistical Models”, Cilt 103.
McGraw-Hill Irwin, New York. Erisim adresi: https://docplayer.biz.tr/140769174-Fen-bilimleri-dergisi-makine-
ogrenmesi-yontemleri-ile-akademik-basarinin-tahmin-edilmesi.html

Lyonnet, P. (1991). Maintenance Planning: Methods and Mathematics, Chapman&Hall. Doi:
https://doi.org/10.1002/qre.4680090514

Nils J. Nilsson, (1996). Introduction to Machine Learning: An Early Draft of a Proposed Textbook, Stanford
University. Erisim adresi: https://ai.stanford.edu/~nilsson/MLBOOK.pdf

Nitze, 1., Schulthess, U., Asche, H. (2012). Comparison of machine learning algorithms random forest, artificial
neural network and support vector machine to maximum likelihood for supervised crop type classification.
Proceedings of the 4th. GEOBIA, 35-40. Doi: https://doi.org/10.5194/isprs-archives-XLII-3-W6-573-2019

Nourmohammadzadeh, A., Hartmann, S. (2015). Fault Classification of a Centrifugal Pump in Normal and
Noisy Environment with Artificial Neural Network and Support Vector Machine Enhanced by a Genetic
Algorithm in Theory and Practice of Natural Computing. Lecture Notes in Computer Science. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2009.06.018

Osowski, S., Siwekand, K., Markiewicz, T. (2004). MLP and SVM Networks — a Comparative Study
Proceedings of the 6th Nordic Signal Processing Symposium - NORSIG.
https://doi.org/10.1109/NORSIG.2004.250120

Oztamr, O. (2018). “Makine Ogrenmesi kullanilarak — kestirimci  bakim”, (Yiiksek lisans tezi),
https://openaccess.hacettepe.edu.tr.

674



Calayir, Kabak JTOM(5)1, 662-675,2021

Rohani, A., Abbaspour-Fard, M., Abdolahpour, S. (2011). Prediction of tractor repair and maintenance costs
using Artificial Neural Network, Expert Syst. Appl., 38, 8999-9007. Doi:
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2011.01.118

Sarac, A., Batta, R. ve Rump, C. M. (2006). A Branch-and-Price Approach for Operational Aircraft Maintenance
Routing. Europen Journal of Operational Research.

Sebastiani, F. (2002). Machine learning in automated text categorization, ACM computing surveys (CSUR), 34,
1-47. Doi: https://doi.org/10.1145/505282.505283

Soman, K.P., Loganathan, R., Ajay, V. (2011). Machine learning with SVM and other kernel methods. PHI
Learning. Erisim adresi:https://content.kopykitab.com/ebooks/2018/03/16708/sample/sample 16708.pdf

Sriram, C. ve Haghani, A. (2003). An Optimization Model for Aircraft Maintenance Scheduling and Re-
assignment. Transportation Research. Doi: https://doi.org/10.1016/S0965-8564(02)00004-6

Tamilselvan, P., Wang, P. (2013). Failure diagnosis using deep belief learning based health state classification,
Reliab. Eng. Syst. Saf., 115, 124-135. Doi: https://doi.org/10.1016/j.ress.2013.02.022

Tsang A.H.C. (2002). Strategic Dimensions of Maintenance Management, Journal of Quality in Maintenance
Engineering, 8, 7-39. Doi: https://doi.org/0.1108/13552510210420577

Vapnik, V. (2000). The Nature of Statistical Learning Theory, Second Ed., 1, New York. Doi:
http://dx.doi.org/10.1007/978-1-4757-3264-1

Worsham, C.W. (2004). “Onleyici bakim gerekli midir?”, Mithendis ve Makine Dergisi, 45, Say1 538, 21-
23.Erisim adresi: https://polen.itu.edu.tr/bitstream/11527/5895/1/9192.pdf

Zhou, X., Xi, L., Lee, J. (2007). Reliability centered predictive maintenance scheduling for a continuously
monitored system subject to degradation, Reliability Engineering & System Safety, 92, 530-534. doi:
10.1016/.ress.2006.01.06

675



