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KESTiRiM(_:i BAKIM PLANLAMA ICIN MAKINE OGRENMESIi TEMELLI BiR KARAR
DESTEK SISTEMI VE BIR UYGULAMA

Banu SOYLU?, Hatice YIGITER?, Veniis SARIKAYA3, Zinnet SANDIKCI*, Asena UTKU®

OZET

Amag: Uretim sistemlerinde meydana gelen arizalari énlemek icin Endustri 4.0 altyapisini kullanan
kestirimci bakim planlama isletmelerin giindemine girmistir. Bu ¢alismada, bir sistemde meydana gelen
arizalarin ve Uretim duruglarinin en kuguklenmesi igin nesnelerin interneti (loT) ve makine 6grenmesi
tabanh bakim karar destek sistemi olusturulmus ve bir makine tzerinde pilot ¢calisma yapilimistir.

Yoéntem: Bu galismada, sistemin slrekli izlenebilirligini saglamak icin sicaklik, nem ve ses sensdrleri
kullaniimigtir. Bu sensdrlerle alinan veriler 10T kullanilarak veri tabanina bir ag araciligi ile aktariimigtir.
Aktarilan bu verilerden sistemin durumunu (“ariza olabilir’, “saglam”) tahmin etmek icin makine 6grenmesi
teknikleri (Destek Vektér Makinesi ve Karar Agaci) kullaniimistir.

Bulgular: Geligtirilen karar destek sistemi, bakim karari verebilmektedir. Boylece pilot ¢calisma yapilan
makinede gergeklesmis olan 1419 dk. beklenmeyen duruslarin en kigliklenmesi saglanacaktir.
Ozgiinliik: Yenilikgi bir yon olarak; sisteme giren iriin sirasinin da arizaya etkisinin olabilecegi sirali
drunti madenciligi ydontemleriyle incelenmigtir. loT, makine 6grenmesi, kestirimci bakim, sirali 6rinti
madenciligi ve dinamik g¢izelgelemenin entegrasyonunu igeren bir bakim karar destek sistemi
olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Nesnelerin interneti (IoT), Makine Ogrenmesi Teknikleri, Kestirimci Bakim, Sirali
Oriinti Madenciligi, Dinamik Cizelgeleme.

JEL Kodlarr: C38, M11, O32.

A MACHINE LEARNING-BASED DECISION SUPPORT SYSTEM FOR PREDICTIVE
MAINTENANCE PLANNING AND AN APPLICATION

ABSTRACT

Purpose: In order to prevent breakdowns in production systems, predictive maintenance planning using
Industry 4.0 infrastructure has been the focus of companies. In this study, a predictive maintenance
decision support system integrated with internet-of-things (IoT) was developed and a pilot study was
carried out on a machine to minimize the breakdowns and production downtime.

Methodology: Temperature, humidity, and sound sensors have been used in order to provide continuous
monitoring of the system. The data obtained with these sensors is transferred to a database via a network
using loT. In order to predict the system state (“breakdown may occur”, “good”) from this data, the
machine learning techniques (Support Vector Machine and Decision Tree) are used.

Findings: The proposed decision support system is able to make self-maintenance decision. Thus, it
would be possible to minimize 1419 min. downtime of the machine that the pilot study was performed on.
Originality: The effect of production sequence on system breakdowns has been investigated with
sequential pattern mining algorithms. A maintenance decision support system including the integration of
10T, machine learning, predictive maintenance, sequential pattern mining and dynamic scheduling has
been developed.

Keywords: Internet-of-Things (loT), Machine Learning Techniques, Predictive Maintenance, Sequential
Pattern Mining, Dynamic Scheduling.
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1. GIRIS

Dérdinclu sanayi devrimi ile birlikte Gretimde hizh bir dijitallesme baslamis, bdylece makinelerin
uzaktan kontrolini ve surekli galismasini saglamak da sistemin sirddrulebilirligi agisindan énem
kazanmistir. Dolayisiyla, sensorler, 0T (nesnelerin interneti), siber-fiziksel sistem, kestirimci bakim,
blylk veri vb. kavramlar isletmelerin giindemine girmistir (Pamuk ve Soysal, 2018). Calisan bir
makineden sensorler yardimiyla surekli veri elde etmek ve bu verinin belirli sinirlar iginde olup olmadigini
anlik olarak takip etmek mumkindir. Makinelerin online olarak surekli takip edilebilmesi, 10T ve dijital
teknolojilerdeki gelismeler ile populerlik kazanmistir (Cakir ve digerleri, 2021).

Kestirimci bakim stratejisi, bir sistem bozulmadan 6nce onun mevcut durumunu analiz ederek
bakima ihtiyaci olup olmadigini belirler. Dolayisiyla sistem parametrelerinin (sicaklik, basing, titresim,
ses, voltaj vb.) sdrekli takip edilmesi gerekmektedir. Bu takipler icin kullanilacak olan
sensdrlerin/cihazlarin veri toplamasi, toplanan verinin loT kanallariyla depolanmasi ve depolanan buyuk
verinin de analiz edilmesi 6nemli ve zahmetlidir. Verilerin analizi sonucunda, arizalar meydana gelmeden
once kestirilip gerekli bakim plani hazirlanarak sistem glvenilirligi arttinlir (Karaduman, 2020). Bu
sebeple kestirimci bakim glinimuizde diger bakim stratejilerine gére en etkili ve dogru bakim planini
olusturdugu igin oldukga 6nem kazanmistir (Carvalho ve digerleri, 2019). Kestirimci bakim sayesinde
sistemde meydana gelecek uzun slreli aksamalar, yedek parga maliyetleri, Uretim cizelgesindeki
degisiklikler, termin sirelerindeki gecikmeler vb. pek ¢ok problem 6nlenmektedir (Carvalho ve diderleri,
2019; Koksal ve Uzun, 2016).

Endustri 4.0 ile hayatimiza giren kestirimci bakimi uygulamak i¢in loT ve makine 6grenme teknikleri
kullanilmaktadir (Zonta ve digerleri, 2020). Yeni nesil Uretim streglerinde veri transferinin saglanmasi igin
nesnelerin internetinin kullanimi dretimdeki verimliligin artmasina sebep olmustur (Lu, 2017). Makine
ogrenme teknikleri, biyuk verileri analiz ederek faydali bilgi Gretme avantaji sayesinde isletmelere karar
verme sureglerinde yardimci olur ve klresel pazarda rekabet glictini arttirir (Wamba ve digerleri, 2020).
Ayrica bu analizler sayesinde dinamik endustriyel ortamlara ait verilerin igerisindeki
bilinmeyen/anlamlandirilamayan iligkilerin ¢dzimlenmesi de mimkin olur (Wuest ve digerleri, 2016).
Literatirde sensor verilerini makine 6grenmesi teknikleri ile analiz eden pekgok calisma mevcuttur (Cinar
ve digerleri, 2020; Dalzochio ve digerleri, 2020; Lei ve diderleri, 2020; Carvalho ve digerleri, 2019). Ancak
bu calismalarda sensoérler disinda Uretim sisteminden gelen veriler genellikle analizlerde
kullaniimamaktadir. Dolayisiyla sensor verileri ile birlikte Uretim planlama, kalite kontrol, tedarik zinciri
verileri de dikkate alinarak sistem verimliligi artinlabilir. Literatirde bu entegrasyon konusunda bosluk
bulunmaktadir.

Bakim faaliyetlerinin etkiledigi en 6énemli unsurlar arasinda planlama faaliyetleri yer almaktadir.
Uretimin bir asamasinda gergeklesecek olan ariza hem Uretim planini hem de dagitim planini
geciktirebilir. Statik bir Uretim cizelgesi bakim faaliyetini dikkate almakta zorlanabilir. Ancak dinamik
gizelgeler daha proaktiftirler ve beklenmedik arizalari absorbe etmekte daha yeteneklidirler. Dinamik
cizelgeleme, dizensiz Urun geligleri, siparis iptali, islem surelerindeki farklilik, makine arizalari, teslim
tarihindeki degiskenlik vb. tahmin edilemeyen durumlara en kisa slrede tepki vermeyi, Uretim c¢izelgesini
optimize etmeyi ve tutarli bir bakim planinin olusturulmasini saglar (Fang ve Xi, 1997; Baykasoglu ve
digerleri, 2020).

Bu ¢alismada, yatak uretiminin son agamasi olan paketleme makinesinden elde edilen ge¢cmis ariza
ve bakim verileri, gecmis Uretim planlari ve sensérlerden elde edilen anlik veriler kullanilarak bir bakim
karar destek sistemi geligtirilmistir. ilk olarak arizalar kaynagina gére gruplandirimistir. Elde edilen
gruplar bakim uygulama metoduna gore “elektrik” ve “mekanik” olarak iki sinifa ayrilmistir. Her iki sinifin
da bakim yapma teknikleri farkli oldugu igin Weibull analizi ile periyodik bakim sireleri belirlenmistir.
Periyodik bakimin yeterli olmayacagi, yasanacak bir durusun hem Uretim planini hem de dagitim planini
geciktirecegi igin kestirimci bakim tekniklerinin kullaniimasina karar verilmistir. Sensérlerden elde edilen
veriler, makine 6grenme tekniklerine girdi olarak verilmis ve makinenin bakima ihtiyaci olup olmadigi
kestirilmistir. Calismanin iki yenilikgi ydnu bulunmaktadir. Bunlar;

e Makineye gelen drin sirasinin arizaya olan etkisi arastirimistir. Bu amagla, sirali 6érintd
madenciligi teknikleri kullanilarak ariza olusturabilecek orintiler kesfedilmis ve Uretim planinda
bu Oruntilerin kullaniimamasi 6nerilmistir. Literatir arastirmamiza goére, bu konu daha o6nce
literatirde ele alinmamuistir.

e Bitlnlesik bir karar destemi olusturulmustur ve bu sistemin bilesenleri sunlardir: Sistem
durumunun makine 6grenme teknikleri ile tahminlenmesi, Urin siralamasinin arizaya olan
etkisinin sirali érintl madenciligi ile kesfedilmesi ve Uretim planlama departmanina bu druntuler
hakkinda bilgi verilmesi, kestirilen bakim faaliyetinin Uretime olan etkisini azaltmak i¢in dinamik
gizelgeleme stratejinin uygulanmasidir.
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Bolim 2’de literatlr 6zeti sunulmustur. Bélim 3’te problem tanimi yapiimistir. Bélim 4’te kullanilan
yontemler ve yapilan analizler agiklanmistir. B6lim 5’te bulgular verilmistir. B6lim 6’da ise butlin sonuglar
Ozetlenmigtir.

2. LITERATUR ARASTIRMASI

isletmelerin  sistemlerini verimli kullanmasinda makinelerin bakim politikalari  énemli rol
oynamaktadir. Bakim faaliyetlerinin sistematik olarak yuritilmesi, Uretim veya hizmet sektori fark
etmeksizin, igletmelerde olusacak Kkayiplarin azaltiimasi, sistemdeki aksamalarin giderilmesi,
performansin arttirlmasi agisindan énem arz etmektedir (Colak ve digerleri, 2017).

Bakim stratejileri, duzeltici (plansiz), onleyici (planh) ve kestirimci bakim olarak Uge ayriimaktadir
(Susto ve digerleri, 2012; Susto ve digerleri, 2015; Carvalho ve digerleri, 2019).

e Dizeltici bakim, anlik arizalar meydana geldiginde yapilmaktadir. Bu bakim stratejisi ile uzun
durus sureleri ve yiksek bakim maliyetleri olustugu literattirde bilinmektedir.

e Onleyici bakim, sistemde meydana gelmesi muhtemel arizalari énlemek igin periyodik olarak
tekrarlanan ve belirli bir zamana ¢izelgelenmis bakimdir. Bu politika ile optimum bakim periyodu
tespit edilebilir. Weibull analizi, bu periyodu tahmin etmek igin siklikla kullanilan yéntemlerden
birisidir.  Weibull dagihmi, arizalar arasindaki ortalama sirenin tahmin edilmesinde ve
deney/gdzlem yoluyla elde edilmis genis veri yelpazesine uyum saglama avantajlarindan dolayi
tercih edilir. Weibull parametrelerinin glvenilir olarak tahmin edilmesi sistemin daha dogru
degerlendirilmesini saglar (Liu ve digerleri, 2019).

e Kestirimci bakim stratejisi, istatistiksel yOntemlerin ve makine 6gdrenme tekniklerinin
kullaniimasiyla arizalarin dnceden tespit edilmesini saglar. Bu stratejinin amaci, duruslari ve
bakim maliyetini en kiigiklemek, ekipman verimliligini ise artirmaktir. Li ve He (2015) iki gesit
kestirimci bakim uygulamasinin popduler oldugunu belirtmiglerdir. Birincisi, makinenin durumunu
tahmin eden siniflandirma (classificiation) yaklagimlari, ikincisi ise bir sonraki arizaya kalan sireyi
(remaining useful lifetime, RUL) tahmin eden, regresyon yaklasimlaridir.

2.1. Kestirimci Bakimda Makine Ogrenme Teknikleri

Kestirimci bakim igin yapilan c¢alismalarda kullanilan makine 6grenme teknikleri, %33 oraninda
Rassal Orman (RF), %27 oraninda Yapay Sinir Aglar (YSA), %25 oraninda Destek Vektér Makineleri
(SVM), %13 oraninda k-ortalamalar algoritmalari olarak yer almaktadir (Carvalho ve digerleri, 2019).
Literatlirde, kestirimci bakimda makine 6grenme tekniklerinin kullanimini arastiran pekgok inceleme
makalesi mevcuttur. Dodan ve Birant (2021) makine 6drenmesi ve veri madenciligi yontemlerinin
uretimde kullanimina yoénelik bir inceleme makalesi sunmuslardir. Carvalho ve digerleri (2019), Cinar ve
digerleri (2020), Dalzochio ve digerleri (2020), Lei ve digerleri (2020) kestirimci bakim planlamasinda
makine 6grenme teknikleri kullanimina yonelik sistematik inceleme makaleleri yayinlamiglardir. Kang ve
digerleri (2020) uretim hatlarinda makine 6grenmesi yontemlerini kullanan calismalari incelemislerdir.
Cakir ve digerleri (2021) Endustri 4.0 uyumlu, makine 6grenme teknikleri kullanarak bir motor saftinin
durumunu takip eden bir sistem gelistirmiglerdir. Titresim, ses, déonme hizi, sicaklik gibi nitelikleri takip
eden sistem 9%95-99 oraninda dogru durum tespiti yapmaktadir. Dos Santos ve digerleri (2017)
enduksiyon motorlarinda stator sargisi kisa devre arizalarini tespit edilebilmek igin RF kullanarak sistemin
durumunu “kisa devre var’ veya “yok” olarak tahminlemislerdir. Li ve digerleri (2014) g¢alismasinda
demiryolu agindaki hizmet kesintilerini dnleyebilmek ve demiryolu aginin hizini arttirabilmek igin SVM
yontemi ile mantiksal kurallar Ureterek alarm ve ariza tahmini yapmislardir. Bdylelikle her biri birkag bin ile
birkagc milyon dolar arasinda maliyete yol acabilen gunlik 20’den fazla hizmet kesintisinin 6nine
gecmislerdir. Kulkarni ve digerleri (2018) calismasinda buzdolabi ve soguk depolama sistemlerindeki
problemlerin édnceden tespit edilebilmesi icin sogutma ve islem sinyallerinin trendine bakarak RF yontemi
ile anormal durumlari tespit etmislerdir. Uhimann ve diderleri (2018) segcici lazer eritme tezgahlarinin
Onceden ariza tespitini yapmak igin sicaklik, oksijen ylzdesi ve basing olmak Uzere 3 farkli sensor verisi
kullanarak k-means yontemiyle verileri bir normal ve Ug¢ arizali kimeye ayirmislardir.

Yukarida verilen literatlir arastirmasindan da anlasildigi Uzere kestirimci bakim icin sensoérlerden
elde edilen verilerin makine 6grenme ve yapay zeka teknikleri ile analizi literatlirde oldukg¢a yaygin olarak
calisiimaktadir. Ancak yeni gindeme gelen bir diger husus ise Uretim, bakim ve ariza log kayitlarinin
incelenerek kestirimci bakima bilgi saglanmasidir. Zhai ve digerleri (2021) ¢alismasinda sensérlerden
elde edilen durum bilgisi ve Uretim cgizelgesindeki islere bakilarak makinenin ilk arizaya ne kadar zamani
kaldigini tahmin etmektedir. Lim ve digerleri (2017) bir Gretim slrecinde meydana gelen rastgele olaylarin
siralamasini 6rinti madenciligi yontemleri ile analiz ederek bir Uretim partisinin hatali Grin igerip
icermedigini tahmin etmislerdir. Dangut ve digerleri (2021) ucaklardaki hata mesajlar log kayitlarini
orintl madenciligi yéntemleri ile analiz etmis ve Onemli sorunlara sebep olan mesaj siralarini
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kesfetmislerdir. Rezig ve digerleri (2018) ¢alismasinda sirali bakim faaliyetlerini incelemis ve bazi bakim
faaliyetlerinin yapilmasinin baska bakim faaliyetlerini de gerektirdigini kesfetmistir. Arena ve digerleri
(2022) kestirimci bakim planlama i¢in karar agaclarini kullanan bir karar destek sistemi gelistirmislerdir.
Hata tdrleri ve etkileri analizi sonuglarina gore kestirimci bakim politikasinin mi yoksa dizeltici bakim
politikasinin mi daha az maliyetli olduguna karar veriimektedir.

2.2. Dinamik Cizelgeleme

Gergek-zamanh olaylarin durumu da disindlerek yapilan gizelgelemeye dinamik cizelgeleme
denilmektedir (Ouelhadj ve Petrovic, 2009). Bu olaylar, kaynak temelli (Ornegin; makine bozulmalari,
hammadde yoklugu, kalitesiz hammadde, operatér yoklugu vb.) ve is temelli (teslim tarihi degisen
siparisler, aniden gelen 6énemli siparisler, siparis iptalleri vb.) olabilir (Cowling ve Johansson, 2002; Vieira
ve digerleri, 2003). Dinamik gizelgeleme, tumuyle reaktif ¢izelgeleme, kestirimci-reaktif cizelgeleme ve
glrbuz-Onleyici gizelgeleme olmak Uzere ¢ sekilde yapiimaktadir. Tiumuyle reaktif gizelgelemede sabit
bir sistem yoktur ve kararlar gergek-zamanli alinir. Bu durumda bilinen klasik o6ncelik kurallari
kullaniimaktadir. Ancak buttn kriterlerde iyi sonug¢ veren bir kural olmadidi da literatirde bilinmektedir.
Kestirimci-reaktif cizelgelemede gercek-zamanl olaya gére mevcut gizelge glincellenir. Girbiz-onleyici
cizelgelemede ise performans Olgltleri tahmin edilerek cizelge olusturulur ancak bu performans
Olgutlerinin tahmininde zorluklar mevcuttur (Ouelhadj ve Petrovic, 2009).

Genellikle makinelerin her zaman kullanilabilir durumda oldugu varsayilarak gizelge hazirlanir ama
Uretimde o6zellikle dar bogazi olusturan makinede meydana gelen arizalanmalar sonucunda olusan
aksamalar gizelgede ¢ok sik degisime sebep olabilmektedir. Literatlirde bu gibi durumlarda gizelgeye
esneklik saglamak icin dinamik yeniden cizelgeleme yontemleri kullaniimaktadir. Genellikle mevcut
gizelgenin onarilmasi veya bastan yapilmasi olmak Uzere iki strateji uygulanmaktadir (Cowling ve
Johansson, 2002). Sabuncuoglu ve Bayiz (2000) galismasinda atdlye tipi Uretim sisteminde yeniden
gizelgeleme sikh@ini, “mevcut gizelgeyi koru” ve “surekli gizelgele” arasinda gesitli sayida periyotlarda
yapmak Uzere bir yontem Onermislerdir. Baykasoglu ve digerleri (2020) c¢alismasinda, cizelgede
bozulmaya neden olan bes sebep; “makine bozulmalar”, “teslim tarihinde degismeler”, “siparis iptalleri”,
“acil siparisler” ve “periyodik yeniden gizelgeleme” olarak belirtiimistir. Periyodik yeniden cizelgeleme
yaklasimi, toplam islem siresi, gecikme, kararsizlik vb. kriterler agisindan daha iyi sonug¢ vermistir. Pan
ve digerleri (2012) calismasinda, tek makine gizelgeleme problemi igin kestirimci bakim operasyonunu da
dikkate alan bir yaklasim énermislerdir. islerin sirasi ve bakim operasyonu birlikte cizelgelenmektedir.
Amag en fazla gecikmeyi en kiguklemektir.

Zhang ve digerleri (2019), Endusri 4.0 sartlarinda atOlye cizelgeleme ¢alismalari literatlrinu
incelemigler ve dinamik cizelgeleme yontemlerinin akill fabrikalar ve akilli bakimda etkin olarak
kullanildigini belirtmiglerdir. En ¢ok kullanilan gizelge onarim yaklasimlari, sagdan-kaydirma sezgiseli,
eslestirme sezgiseli ve kismi gizelge onarim sezgiselidir. Mehta ve Uzsoy (1999) ve O’Donovan ve
digerleri (1999) calismasinda gizelgeye bos zaman eklemek igin sagdan-kaydirma sezgiselini
kullanmislardir. Aktirk ve Gorguli (1999) eslestirme sezgiselinin cizelge kalitesi, islem zamani ve cgizelge
duraganligi agisindan etkili oldugunu gdstermiglerdir.

3. PROBLEM TANIMI

Ele alinan uretim sisteminde akis tipi Uretim ile siparise gbre yatak uretimi yapiimaktadir. Sekil 1’de
Uc paralel yatak Uretim hatti ve her hattin agsamalari verilmistir. Bu hatlarin her birinde farkh tipte yatak
uretilmektedir. Hat 1°’de 7 asama sonucunda yatak ortaya ¢ikmaktadir. Hat 2’de el isciligi yapiimaktadir.
Hat 3’de ise 5 tane agsama sonucunda yatak ortaya ¢ikmaktadir. Ancak yatagin boyutlarina gore Uretim
asamalarinda Uretim sureleri degiskenlik gésterebilmektedir.

Kalite
Kentrol

Karkaslara Takoz Karkaslara Gerceve Karkasa Kege Plaka ve Kapitone

Bordiir Takilma
Gegirme Havuzu Gegirme Yapistrma Yapistirma e

Kenar
Bordlr ve
Kapitene
Katmanlari

El Isi Gerektiren
Yataklar

Paketleme
Makinas:

Kalite
Kentrol

(Bebek yatazi vh.) Birlestirme

Kalite
Kontrol

Karkaslara Cergeve Plaka ve Kapitone

Bordiir Takilma
Hawuzu Gegirme Yapistirma !

Sekil 1. Uretim akig sistemi
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Calismanin yapildigi sistemde mevcut olan makineler, uzmanlar tarafindan profesyonel bakim igin
kritiklik durumlarina goére siniflandinimistir. Bu siniflandirma sonucunda, AA (¢ok ylksek) 6nem
seviyesine sahip makinelerden biri olan paketleme makinesi ¢alismada ele alinmistir. Paketleme
makinesi, (¢ ayri hattan gelen yataklarin paketleme islemini tek basina yapmaktadir (Sekil 2). Bu yataklar
cesitli biylklUklerde ve agirliklarda olabilmektedir. Bu makineye urlnlerin gelis sikhgi yuksektir ve islemin
gevrim slresi dusuktir. Dolayisiyla herhangi bir ariza meydana geldiginde kisa sure igerisinde paketleme
makinesi girisinde yigiima olmakta ve bu da ¢ Uretim hattinda Uretimin durmasina sebep olmaktadir.
Ayni zamanda paketleme makinesi Uretim hattinin en sonunda yer aldigindan dolay! olusabilecek bir
ariza sonucunda dagitim plani da aksamaktadir. Bu makinenin alternatifi ve islemin fason olarak
yaptirilmasi mimkin olmadigindan akilli bakim stratejilerinin uygulanmasi fabrika igin oldukga énem arz
etmektedir.

Sekil 2. Paketleme makinesi iiretim akigi 6rnek gorseli

Paketleme makinesinde 2017-2021 yillari arasinda meydana gelen toplam 141 adet ariza kaydina
ulasilmistir. Arizalarin ¢ogunun (72 adet) 2017'de meydana geldigi ve bu arizalardan bazilarinin kék
neden analizleri yapilarak ortadan kaldirildigi tespit edilmistir. Dolayisiyla 2017 kayitlari analizlere dahil
edilmemisgtir.

Makinenin alt-sistemlerinde olusan arizalanmalar rastgele oldugu icin bu alt-sistemlerin dmdrleri ve
dolayisiyla dizeltici/plansiz bakimlar da rassal Ozellik gosterir. Makine elemanlarinin arizalanma
davraniglari incelenirken genellikle Weibull, Log-normal, Normal ve Gamma dagihmlar kullaniimaktadir
(Eroglu, 1998). Bakim periyodunu tahmin edebilmek i¢in arizalar arasindaki ortalama sire verisi alinmisg,
verilerin bagimsiz ve 6zdes dagilima sahip oldugu kabul edilmistir.

Sekil 3'te son 3 yilda meydana gelen arizalarin (69 adet) nedenlerine goére Pareto analizi verilmistir.
Bu arizalarin sebep oldugu en dnemli maliyet, sistemin durma maliyetidir. Sekilde durus sireleri (toplam
1419dk.) ariza nedenlerine goére verilmistir. Dolayisiyla, akilli bakim stratejileri ile 6ncelikli olarak bu durus
maliyetinin azaltiimasi hedeflenmektedir. Ge¢mis bakim kayitlarindaki bakim talebi, yapilan isin
aciklamasi, arizanin nedeni ve ¢0zUmu incelenerek arizalar; bigak, elektrik, rezistans, sensér, zincir,
silindir, mekanik olmak tzere 7 temel sinifa ayrilmistir. Pareto analizine gore bigak, elektrik ve rezistans
arizalari 6nlenebildigi taktirde toplam duruslarin %63,8’i ortadan kalkacaktir. Bakim yapma sekline gore
bu 7 ariza, mekanik bakim ve elektrik bakim olarak iki temel gruba ayrilmaktadir. Sekil 3’de koyu renkli
grup elektrik bakim ile giderilebilecek arizalari, agik renkli grup ise mekanik bakim ile giderilebilecek
arizalari géstermektedir.
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Sekil 3. Ariza nedenlerine gore Pareto grafigi ve durus siireleri

Onleyici bakim stratejisine gére, mekanik bakim periyodu ve elektrik bakim periyodu Weibull analizi
yapilarak belirlenmistir. Elektrik kaynakli arizalar duruslarin énemli bir kismini ihtiva ettiginden her elektrik
arizasi i¢in Weibull analizi yapiimig ve sonugclar Ekler bélimunde yer alan Sekil A1-A4’te verilmistir. Buna
gore Weibull dagiliminin Anderson Darling istatistik testi daha iyi sonug¢ verdigi igin ortalama bakim
periyodunun bigak, elektrik, sensdr ve rezistans igin ortalama 90 gun oldudu belirlenmistir. Dolayisiyla
ortalama 90 giinde bir elektrik bakiminin yapilmasi makul olacaktir. Mekanik kaynakh arizalar (zincir,
silindir ve mekanik) ise sayilari az oldugu icin birlestiriimis ve Weibull analizi yapiimistir. Sonuglar Sekil
A5te verilmigtir. Buna goére ortalama 70 ginde bir mekanik bakimin yapilmasi makuldir. Ancak bu
Onleyici bakim faaliyeti giris boliminde agiklanan sebeplerden dolayi yeterli olmayacagi igin kestirimci
bakim faaliyetleri ile desteklenmelidir.

Makinelere ait sicaklik, titresim, yagd kalitesi, gurultl, basing, gug¢, acisal hiz, akim gibi dlgutler
kablolu/kablosuz veri aktarma o6zelligine sahip sensorler yardimiyla toplanip loT ile veri tabanina
aktarilabilir (Koger, 2017). Bu calismada, paketleme makinesinin |oT ile takip edilecek bolimu literatir
incelemesi ve uzman goéruslt alinarak belirlenmistir. Buna goére motor reduktori alt-sistemine sicaklik,
nem ve ses sensorleri yerlestirilmis (Sekil 4) ve 10T yardimiyla 2 saniyelik periyotlarla veri toplanmistir.

Sekil 4. Sensorlerin yerlestirildigi konum
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4. YONTEM

Calismada gelistirilen bakim karar destek sistemi temel olarak, gegmis/anlik verilerin toplanmasi,
sistemin durumunun tahminlemesi, sonucun karar destek sisteminde degerlendiriimesi ve bakim ekibine
sonucun bildiriimesi olmak Gzere doért temel asamadan olusmaktadir. Endistri 4.0 uyumlu bu kestirimci
bakim sisteminin sematik gosterimi Sekil 5'de verilmistir. Sistemin bu sekilde tasarlanmasinin en énemli
sebebi, anlik verinin dijital teknolojiler ile toplanmasi, Uretim planlama ve gegmis ariza verileri ile
birlestirilerek analiz edilebilmesidir.

Sensir Model Gelistirme

Ogrenmesi Geemis Cretim

Raspberry pi
Paketleme Plam ve \riza
Makinesi VeriTabam Verisi
e "
—
-

-
P S | [
Anhk Veni :=; K = + [0 Se— " oot et r

S Lm->m o €A}
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Ariza Ekibi

hontrol iekanizmas:

Sekil 5. Paketleme makinesi i¢in Endiistri 4.0 uyumlu, diisiik maliyetli bir bakim karar destek
sisteminin sematik diyagrami

Sekil 5’e gore ilk olarak paketleme makinesinin “gegcmis Uretim plani” ve “gecmis ariza verisi” Model
Gelistirme bdlimune aktariimaktadir. Burada sirali 6rintd madenciligi yontemleri kullanilarak analiz
edilmekte ve arizaya etkisi olan sakincali 6runtller belilenmektedir. Tespit edilen sakincal druntiler
uretim planlama departmanina iletiimektedir. Sakincali 6rintilerin glincellenmesi islemi belirli periyorlarda
(6rnegin 6-12 aylik) yapilabilir. Surekli olarak bir glincelleme yapilmamasinin sebebi; ariza olusmadiginda
yeni bir érintu olusmayacaktir.

Paketleme makinesinin motor reduktériine yerlestirilen sensérlerden alinan anlik sistem verileri de
lIoT araciligi ile veri tabanina aktariimaktadir. Veri tabanindan egitim amacl alinan verilere siniflandirma
algoritmasi uygulanmistir. On igleme yapilmis veri, makine 6grenme algoritmasina girdi olarak verilmis ve
model olusmustur. Olusan modele gére artik her 2sn.’de bir gelen veriye bakilarak makinenin durumu
tahmin edilmektedir. Makine durumu “ariza olabilir’” olarak tahmin edilirse bakim ekibi ve planlama
departmanina e-posta gonderilmektedir (Sekil 6).

calismaagrubuu@gmail.co.. 30 Temmuz Cun 9 W N

PAKETLEME MAKINASI ARIZAYA
GECEBILIR

& Yanitla = Yonlendir

Sekil 6. Bakim karar destek sisteminden génderilen otomatik uyari e-posta 6rnegi

Sekil 7°de ise yukarida anlatilan bu sistemin akis semasi sunulmustur. Bu semanin temel girdileri
“gecmis sensor verileri”, “anlik sensor verileri” ve “gegmis ariza bakim verisi ve ge¢mis Uretim planlari”
dir. Gegmis sensor verileri 6n isleme yapilarak, daha sonraki bolimlerde detaylari agiklanacak olan
makine 6grenmesi (destek vektér makineleri (SVM) ve karar agaci (DT)) algoritmalarinin egitimi (model
olusturmasi) icin kullaniimaktadir. Elde edilen model ve anlik sensor verileri kullanilarak sistemin durumu
tahmin edilmektedir. Eger sistem durumu “ariza olabilir’ olarak tahmin edilirse acil bakim plani

olusturulmakta ve Uretim cizelgesine yerlestiriimektedir. Bunun icin dinamik cizelgeleme yaklasimi
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kullanilmaktadir. Bir diger 6énemli konu ise Paketleme makinesinde arizaya sebep olabilecek bir Griin
sirasi Oruntlsunin tespit edilmesidir. Bu amagla ge¢mis ariza verisi ve gec¢mis Uretim planlari
birlestirilerek sirali 6riinti madenciligi (SPADE) algoritmasina girdi olarak verilmektedir. Elde edilen
sakincall oruntiler Uretim planlama boélimine bildiriimektedir ve onlarin proaktif olarak bu &rintiler
olusmayacak sekilde planlama yapmasi saglanmaktadir.

4 4 4
/ Gegmis Sensor Verisi / / Anlik Sensdr Verisi / / gzgm:g ﬂ::{?:%’::;r; /
\ 4 Y
Makine Ogrenmesi Sirah Oriintii Analizi
v v
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hﬂtir

[ o

Sekil 7. Bakim karar destek sistemi akis semasi

4.1. Sirah Oriintii Madenciligi

Veri madenciliginin alt konularindan birisi olan sirali 6rintd madencilidi (sequential pattern mining),
veri yiginlari igerisinde dizenli bir bigimde birbirlerini takip eden ilging baglantilar kesfetmekte kullanilir.
Sirali 6rintu madenciliginin gergek hayatta, market sepet analizi, metin madenciligi, dogal afet analizi,
web sitesindeki gezinme loglarinin analizii, DNA ve protein sarmallarinin analizi gibi birgok alanda
uygulamalari mevcuttur (Fournier-Vier ve digerleri, 2017).

Calismada inceledigimiz makineye giren Urlnler, Uretim planina/gizelgesine bagl olarak belirli bir
siraya gore geldikleri igin sirali ériintiiler olugturmaktadir. Ornegin; sisteme bir saat igerisinde, énce 1.
tipte, belirli bir zaman sonra 5. tipte ve daha sonra 3. tipte bir tGriin girmesi ({1}, {5}, {3}) sirali érintlisinu
olusturur. Bu 6runtu bir arizaya sebep olmus olabilir. Bu ¢calismanin bir ayagdi bu orintiyu kesfetmek ve
planlama boélimuni bu 6rintl konusunda dikkatli olunmasi gerektigi hakkinda bilgilendirmektir. Bu
Oruntuleri kesfedebilmek i¢in arizanin meydana geldigi andan (olay zamani) énceki 1, 2 ve 4 saatlik
zaman dilimlerini ele alarak ve bu zaman dilimlerini de 15, 30 ve 60 dakikalik periyotlara bdlerek analiz
edilmigtir. Ek olarak, arizadan énce sisteme giren son 30 Urinu alarak da incelemeler yapilmistir.

Paketleme makinesine giris yapan Urin ve giris saatlerinden olusan (2020 yili ilk 6 ayina ait Gretim
plani ve 50 durus kaydi) verimiz igerisinden yukarida bahsettigimiz zaman dilimleri ve son 30 Urinu
iceren kisimlar ¢ekilmistir. Cekilen bu verilere 6nisleme yapilip sirali veri tabanlarina dénusturiimustuar.
Tablo 1, bir sirali veri tabani 6rnegini géstermektedir. Ornegin; 1 numaral durus igin son 1 saatlik verinin
ilk 15 dakikalik periyodunda 38 ve sonra 32 nolu {riinler paketlenmistir. ikinci 15 dakikalik periyotta ise
sirastyla 19, 43 ve 19 nolu Urlnler paketlenmistir. Dérdinci periyodun sonunda 22 nolu Urin
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paketlendikten sonra durus meydana gelmistir. 3 numarali durus verisinde ise bazi periyotlarda Uretim
yoktur. Bu galismada, duruslar 6ncesinde siklikla gézlenen urin siralar tespit edilerek bu orintiler
konusunda uretim planlama bélum bilgilendiriimis ve Grun siralamasinin degistiriimesi saglanmistir.

Tablo 1. Siral veri tabani 6rnegi
Durus No Son bir saatte paketlenen (riinler

1 [(38 32) (19 43 19) (38 38) (22 22 22)]
2 [(53 53) (53 53 32) (53 32) 53]

3 [22 (58 53 58)]

4 [(53 58) (58 48 58 53 58)]

Sirali 6riintd madenciliginde PrefixSpan (Pei ve digerleri, 2004), SPADE (Zaki, 2001), GSP (Srikant
ve Agrawal, 1996), CloSpan (Yan ve digerleri, 2003) gibi algoritmalar kullaniimaktadir. Python
programlama dili ve SPMF kitiphanesi kullanilarak bu algoritmalarin uygulanmasi mimkindir. Bu
calismada belirtilen algoritmalar ile veri (izerinde denemeler yapilmistir. SPADE algoritmasi daha fazla ve
farkli 6rintiler kesfedebildigi icin tercih edilmistir.

4.2. Devre Kurulumu ve Veri Toplanmasi

Pilot g¢alismanin yapildi§i paketleme makinesinin hangi bilesenleri Uzerinde kestirimci bakim
uygulanacagina ve ne tip sensoérler kullanilmasi gerektigine literatir incelemesi (Zonta ve digerleri, 2020)
ve uzman gorusu yardimiyla karar verilmigtir.

Raspberry Pi 3 Model B; dusuk maliyetli, kiigik boyutlu, Gg¢lncli nesil tek kartli bir bilgisayardir.
Verinin iletimi, toplanmasi, islenmesi ve baglanti ¢esitliligi sunmak igin kullanilir (Sezer ve digerleri, 2018).
GinUmuzde kullanilan bilgisayarlara kiyasla daha az enerji harcamasi ve paketleme makinesi Uzerine
yerlestiriimesi ergonomik oldugu icin tercih edilmistir. Raspberry Pi 3 Model B icin tercih edilen eklenti
karti (Grove Base Hat) lzerine seeed grove ses sensoOri ve seeed grove sicaklik ve nem sensorleri
yerlegtirilerek veri toplama islemi yapilmistir. Bu sensorlere erisim saglamak ve sensoérlerin
konfiglrasyonunu gercgeklestirmek icin Python programlama dili kullaniimistir.

Grove Base Hat

Seeed Grove Sound 5 M

Sensor
Seeed Grove Temperature and

Humidity Sensor
O

Raspberry Pi 3 Model B

Sekil 8. Devre semasi

loT, uzaktan alinan sensoér verilerinin dogru izlenmesini ve gercek zamanli olarak toplanmasini
saglar. Sensdrlerden gelen sicaklik, nem ve ses anlk verilerini toplamak icin IP adresi lzerinden
Raspberry Pi ile bilgisayar arasinda hizli ve kolay baglanti saglanmaktadir. Bilgisayar ve Raspberry Pi
surekli iletisim kurarak SQL (Yapilandinimis Sorgu Dili) veri tabanina verilerin IoT ile aktarimi ve
depolanma iglemi saglanmigtir.

4.3. Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Uygulanmasi

Paketleme makinesinin motor rediktériinden 1 Haziran itibariyle toplanan sensér verileri SQL'de
basarili bir sekilde depolanmaya baslanmistir. Veri tabaninda toplam 106430 adet kayit mevcuttur.
Toplanan veri setinden érnek Tablo 2’de verilmistir. Son verinin alindidi tarihe kadar makinede herhangi
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bir ariza olusmamistir. Weibull analizi sonuglarina gore ilk arizayl yakalayabilmek icin 90 glnlik veriye
ihtiyac oldugu dusunulmektedir ancak veritabaninda 20 gunlik veri mevcuttur. Bu sebeple analizlerin
yapilabilmesi i¢in makine durumu hakkinda tahminde bulunarak ilerlenmistir. Bunun igin sicaklik, ses ve
nem seviyelerinin maksimum ve minimum seviyeleri gézlemlenmis ve u¢ noktalar “ariza olabilir” olarak
varsayllmistir. Bu sekilde 94 adet “ariza olabilir’ durumu tespit edilmis ve makine 6grenmesi modelinin
olusturulmasi igin girdi olarak kullaniimistir. Tablo 2'de sicaklik, nem ve ses sltunlari dznitelik iken
makine durumu sinif niteligidir.

Tablo 2. Sensoérlerden elde edilen veri 6rnekleri
Sicaklik Nem Ses Tarih/Saat Makine Durumu
27 32 999 01.06.2021 15:46 Ariza Olabilir
22 28 988 03.06.2021 11:11 Saglam
24 46 471 01.06.2021 08:18 Saglam
22 34 999 02.06.2021 20:00 Ariza Olabilir
24 45 534 01.06.2021 09:26 Saglam
24 26 999 09.06.2021 15:13 Ariza Olabilir
27 19 500 21.06.2021 18:06 Saglam
24 22 614 14.06.2021 13:56 Saglam
21 46 999 01.06.2021 20.28 Ariza Olabilir
23 23 238 02.06.2021 09:36 Ariza Olabilir

Siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan DT (Breiman ve digerleri, 1984; Quinlan, 1993) ve
SVM (Boser ve digerleri 1992; Cortes ve Vapnik, 1995) makine 6grenmesi teknikleri, binary (“arizal
olabilir’, “saglam” siniflari) siniflandirmada ve sayisal niteliklerde basarili oldugundan dolay: tercih
edilmigtir. DT, tek (kok) bir digimden baslanarak her dalinda o6zniteliklere goére karar kurallari
icermektedir ve bu kararlara gére olusan yapraklarda bir sonug (sinif etiketi) vermeyi hedefler. Bir 6rnek,
Oznitelik degerlerine gére hangi diugime ulasiyorsa o digimuin etiketini almaktadir (sinif tahmini
yapilmaktadir). SVM ise siniflandirmayi dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine
getirir ve veriyi birbirinden ayirmak icin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir. Bu
fonksiyon ayni zamanda her sinifin destek noktalari arasinda da maksimum marjini saglayan
fonksiyondur. iki sinifli siniflandirma problemleri igin oldukga basarilidir. Farkli kernel fonksiyonlari ile
galistirmak da mimkdnduir.

Python programlama dili ve scikit-learn kltiphanesi kullanilarak bu algoritmalarin uygulanmasi
yapilmigtir.

4.4, Dinamik Gizelgeleme igin Onerilen Yaklagim

Uretim ¢izelgesi hazirlanirken makinenin beklenmedik bir durus yasayabilecegdi genelde gdézardi
edilmektedir. Fakat uygulamada; beklenmedik makine arizalari, ani bakim kararlari gibi belirsizliklerden
dolayi Uretim gizelgesinde aksamalar meydana gelebilmektedir. Bu aksamalardan dolayi olusacak uretim
duruslarini en kig¢uklemek icin dinamik yeniden ¢izelgeleme yontemleri kullaniimaktadir.

Bu calismada amacimiz, 6énceki boélimlerde anlatilan prosedire gére tahminlenen bakim faaliyetinin
gerceklestiriimesi icin dinamik cizelgeleme metodolojisiyle entegre bir yaklagim dnermektir. Bunun igin

mevcut talepleri karsilamaya devam edecek sekilde “cizelgede bosluklar acgiimasi” vel/veya “is
siralamasini degistiren” bir yaklagim sunulmaktadir.

Sekil 9’da onerilen dinamik gizelgeleme prosedirinin akis semasi verilmistir. Temel olarak ariza
olan makine yeniden galisana kadar 6nceki makinelerin yavaslamasi ama durmamasi saglanmaktadir. Bu
amagla cgizelge, en uzun islem suresine sahip is 6ncelikli olacak sekilde giincellenmektedir. Béylece en
uzun islem suresine sahip is ve/veya islerin 6nceki makinelerde islem gordikleri siire zarfinda durus olan
makinede ariza onarim iglemi gerceklestirilecektir. Bu ¢izelge arizali makine tekrar hizmete girene kadar
ve bir tampon slire gegene kadar yapilacaktir. Tampon stre boyunca da onceki makinelerde uzun islem
suresine sahip isleri yapmaya devam edilmesinin sebebi, arizali makine acgilinca yigilmalarin olusmasini
yavaslatmaktir. Eger arizali makine acilir agilmaz normal gizelgeleme prosediriine gegilirse arizali
makine 6ninde yigilma fazla olacaktir. Dolayisiyla tampon slre, arizali makinenin igleri toparlamasi icin
imkan saglar.
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Sekil 9. Dinamik yeniden gizelgeleme akis semasi

iki makineden olusan bir sistemi 6érnek olarak ele alirsak; sistemde yapilacak islemler ve bu
islemlerin ilgili makinelerdeki islem sireleri Tablo 3’te verilmistir. M2 arizanin olustugu paketleme
makinesini ve M1’de paketleme makinesi 6ncesindeki Uretim hattinda bulunan seri makineler toplulugunu
gostermek Uzere iki grubu ifade etmektedir. Mevcut durumda statik cizelgeleme yaklagimi
kullaniimaktadir. Yani gizelge ariza olabilecegi dusuntlmeden normal sartlarda hazirlanmistir ve Gantt
semasi Sekil 10’da verilmistir. Kum saati (X) makine bos beklemelerini, Ginlem isareti (#*) ise arizalari
gOstermektedir.

Tablo 3. Cizelgeleme 6rnegi icin igslem sureleri (dk.)
Onceki Makine Toplulugu Paketleme Makinesi

s (M1) (M2)
1 13 3
> 2 5
3 1 3
4 4 6
5 7 7

Onceki Makine

Toplulugu (M1) 3 1
Paketleme I 1

Makinesi (Mz) o .

1 |
|
| 1 | |

024 801214161820222426283032343638

Sekil 10. Normal durum Gantt semasi

Sekil 11°de goruldigu Uzere paketleme makinesinde (M2) 3. dakikada bir ariza meydana gelmistir
ve bu arizanin onarimi 10 dk. sirmugstidr. Ariza meydana geldidi anda M2 Uzerindeki igler yarim kalmig
ancak arizadan sonra gizelgeye kaldigi yerden devam edilmistir. Ariza stresince M1 dretim hatti da
Uzerindeki isi bitirip bos beklemistir.

12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38

Onceki Makine
Toplulugu (M1) [©

Paketleme
Makinesi (MZ)

Verimlilik Dergisi / Journal of Productivity | 58



Banu Soylu, Hatice Yigiter, Veniis Sarikaya, Zinnet Sandikgi, Asena Utku

Sekil 11. Anizali durum Gantt semasi

Sekil 12’de bakimi da dikkate alarak onerilen dinamik yaklasima gore yeniden hazirlanan gizelge
verilmistir. Arizanin basladigi andan itibaren gegici bir sireliine M1 makinesindeki en uzun iglem
suresine sahip is ve/veya isler basa yerlestiriimistir. Buna goére mevcut isler arasindan en uzun sireye
sahip olan 1 numarali is secilerek gizelge gincellenmistir. En uzun isin ¢alisiimaya baglamasi ile M2’ye
Urdn akigi yavaglamistir. Boylece M2 6nlnde Urln birikmesi sonucu M1’in durmasi énlenmistir ve 13.
zaman biriminde ariza giderilmistir. Ancak bir tampon slire kadar (ariza 6ncesi isler, 2 ve 3 nolu is, M2
makinesinde tamamlanana kadar) daha cizelgeye uzun sireli ig, 6rnedin 5 numaral is, secilerek
¢alisiimaya devam edilmistir. 5 numarali is de tamamlandiktan sonra, yani 23. zaman biriminden sonra,
normal gizelgeleme prosedurine dénilmektedir.

Onceki Makine 3
Toplulugu (M1)

Paketleme - R
3 3
Makinesi (M2) - ‘ “ :

|
}

02 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 26 26 28 30 32 34 36 38

F )

Sekil 12. Dinamik olarak yeniden hazirlanan gizelge Gantt semasi

Tablo 4’de mevcut durumda uygulanan statik gizelge ve onerilen dinamik gizelge 6rnek lzerinde
karsilastinimistir. Anizali durumda dinamik ¢izelgeleme uygulandiginda makinelerin bos beklemesi
azalmistir. Ozellikle M1 makine toplulugunda isler daha énce (27.dk) tamamlanmistir. Bu da M7’in
sonundaki yigilmanin c¢abuk bertaraf edileceginin ve bu sebeple M71in durus yasamayacaginin
gOstergesidir. Ayrica son makinede son is 2 dakika daha kisa stirede tamamlanmistir.

Tablo 4. Ug farkh durumun karsilastiriimasi

Statik Cizelge Dinamik Cizelge
Normal Durum Arizali Durum Arizali Durum

Bos Sire (M1) 0 9 0
Bos Sire (M2) 6 3 1
Bekleyen aranler 2-4-5 2-4-5 2-1-4-5
(Bekledigi zaman) (1+2+1) (13+14+4) (13+5+1+4)
M1'de son isin 27 36 27
tamamlanma zamani
M2'de son isin 30 39 37
tamamlanma zamani
Makespan max{27,30}= 30 max{36,39}= 39 max{27,37}= 37

5. BULGULAR

Paketleme makinesinden elde edilen ariza verileri, gegmis Uretim planlama verisi ve sensdrlerden
gelen veriler kullanilarak énceki boélimlerde aciklanan sirali 6rintd madenciligi ve makine 63drenme
teknikleri ile siniflandirma uygulamalari gerceklestiriimistir ve sonuclar analiz edilmigtir.

5.1. Siral Oriintii Madenciligi Algoritma Sonuglari

Paketleme makinesine giris yapan Urin ve giris saatlerinden olusan (2020 yili ilk 6 ay1 ve 50 durus
olan) veriden yukarida bahsedilen zaman dilimleri ve son 30 urGnu igeren kisimlar ¢ekilmistir. Python
programlama dili ve SPMF kitiphanesi kullanilarak, PrefixSpan, SPADE, GSP, CloSpan algoritmalari
%70 destek esiginde calistiriimistir.

Sonuglar incelendiginde GSP ve CloSpan algoritmalari ikili Grin kombinasyonlarini iceren sirali
orintl bulamamistir. PrefixSpan algoritmasi ise ['53 53 53] ve ['53 53 53 53'] gibi ayni Grinin ayni
periyot (itemset) igerisindeki farkli kombinasyonlarini da igeren birgok orinti bulmustur. Fakat bu
istedigimiz bir sonug¢ dedildir. SPADE algoritmasi, durustan énceki zaman periyotlarinda ikili Grln
kombinasyonlarini iceren Oruntller bulmustur. Bu nedenle SPADE algoritmasi tercih edilmistir. SPADE
algoritmasinin sonuglari Tablo 5te verilmistir. Tablo 5’e gére durustan hemen 6nceki 4 saat icinde yer
alan 1’er saatlik periyotlar analiz edildiginde 6rnegin; (kaln isaretli érintilerde) 53 ve 58 nolu Urtnlerin
birlikte 50 durusun 39’'unda ayni periyotta géruldugu, bir diger 6rinti de ise 58 nolu Urindn bir periyotta,
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53 nolu Urinin ise daha sonraki periyotta 50 durusun 35’inde gdzlendigi gérilmektedir. Bu Oruntiler
durus igin bir risk olusturmaktadir.

Tablo 5. SPADE algoritmasi tarafindan bulunan oriintiiler

Son 4 saat Son 2 saat Son 1saat
1 saatlik periyotlar 30 dk.lik periyotlar 15 dk.lik periyotlar Son 30 driin
Oriintii Destek  Oriintii  Destek Oriintii  Destek Oriintii Destek

[19] 40 [19] 37 [53] 40 [53] 45
[22] 41 [32] 38  [53,'53] 37
[32] 43 [53] 45
['38] 35  [53,'53] 40
[48] 41
[53] 47
[58] 42
['53 58'] 39

['58','53] 35
[53,'53] 40
[48 53] 38
['32 53 38
['32','53] 35
[53','32] 37
['19 53] 38

5.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Ariza Tahmini Sonuglari

DT ve SVM algoritmalari Python scikit-learn kitlphanesi ile calistinimistir. SVM calistirilirken
Sigmoid fonksiyonu kullaniimistir. Orneklem siniflarindaki gézlem sayilari dengesizdir. Ancak 6zellik
sayimiz az oldugu icin bu algoritmalarin performansini etkilememektedir. Dengeyi kurmak i¢in Tablo 6°’da
farkli 6rneklem sayilari ile denemeler de yapilmistir.

Veri seti %75’ egitim %25’i test verisi olarak ayrilmistir ve ayni zamanda agsiri 6grenmeyi 6nlemek ve
drnekleme sorunlarini ortadan kaldirmak igin 5-kath ¢apraz dogrulama (5-CV) teknigi uygulanmistir.

Tablo 6 sonuglarina gére DT algoritmasi hem 5-katli ¢gapraz dogrulama hem de egitim verisi %75
oraninda béliindiginde c¢ok yiksek dogruluk oranlari vermistir. Hata matrisinden de anlasilacagi tzere
hata 0’a yakindir. Ancak SVM algoritmasinin performansi o kadar da iyi degildir. 5 katli gapraz dogrulama
yuzdesi yuksek olsa da hata matrisine baktigimizda “ariza olabilir” tahminlerinin tamamen yanhs oldugu
gorulmektedir. Ozellikle veri dengesizligi fazla olan denemelerde (ilk (ic deneme) bu hata értlilmektedir.
Ancak hata matrisi bdyle bir hatanin oldugunu ortaya ¢ikarmaktadir. Buna gére DT sonuglarini kullanmak
daha makuldar.

Tablo 6. DT ve SVM dogruluk sonuglari

Dogruluk Sonucu

Siniflarin érneklem sayisi

DT SVM
Hata matrisi Hata matrisi
Ariza olabilir Saglam 5-CV (Test %25) 5-CV (Test %25)
2659 2 2
94 106336 0.999 26020 0] 0999  [*00% 2
94 50000 0.999 200 0] 097 [0t ¢
94 10000 0.999 200 ] 0.99 2000
251
94 1000 0.997 2ot 2 0.920 .
2 12 1
94 100 0.99 2 2l 0.351 12 %

6. SONUG ve DEGERLENDIRME

Bu calismada sirali 6riinti madenciligi ve makine égrenme algoritmalari kullanilarak bakim onarim
planlamasi igin bir karar destek sistemi olusturulmustur. Sirali ériintl madenciliginde bazi riin siralarinin
arizaya etki edebilecedi gosterilmistir. Siniflandirma ile sensérlerden alinan veriler sayesinde makinenin
durumu “saglam” veya “arizal olabilir” olarak tahmin edilmistir. Algoritmalarin performanslarinin iyi oldugu
gOsterilmistir. Karar destek sistemi makinenin durumunu “ariza olabilir” olarak tahmin ederse sistemden
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bir e-posta gitmektedir. Ancak bu bakim karari statik gizelgelemede Uretimi durduracad igin dinamik
cizelgeleme kullanilarak sistemin yavasta olsa calismasi saglanmigtir. Mevcut duruma goére daha iyi
performansi olan bir gizelge elde edilmistir.

Olusturulan bakim karar destek sistemi butlinlesik bir sistemdir. Fabrikadaki tim makineler bu
sistemle hizli ve disuk maliyetli olarak takip edilebilir. Bu sistem sayesinde arizalarin meydana gelmeden
once kestirilip makinenin bakima alinmasi, beklenmedik duruslarin engellenmesi, Uretim ¢izelgesinde
meydana gelebilecek beklenmedik gecikmelerin azaltiimasi ve dolayisyla Uretim kayiplarinin azaltiimasi
muUmkin olacaktir. Pilot galismadan elde edilen verilere gore karar destek sistemi ile toplam 69 adet ariza
ve 1419dk. plansiz durus suresinin ortadan kalkmasi amaglanmaktadir. Bdylece sure¢ verimliligi
artacaktir.

Calismanin en énemli kisiti paketleme makinesinin sadece motor rediiktéri alt sisteminin sensérler
ile takip edilmesidir. Gelecek galismalar icin makinenin diger alt sistemlerinin de sensdrlerle takip edilmesi
hedeflenmektedir. Hangi alt sistemin arizalanacaginin kestiriimesiyle firma sadece gerekli olan yedek
pargalarin stogunu tutarak yedek parga stok maliyetini azaltabilir. Ayrica makineye titresim, akim oélcer vb.
sensoérlerin yerlestiriimesi ve daha hassas sensoérler kullaniimasi ile makine 6grenme tekniklerinin daha
isabetli tahminler yapmasi mimkun olacaktir.

Tesekkiir

Bu calisma TUBITAK 2209-B Universite Ogrencileri Sanayiye Yénelik Arastirma Projeleri Destegi
Programi tarafindan 2020/1 déneminde desteklenmisgtir.
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Sekil A1. Elektrik kaynakh arizalar - bigak verisi - Weibull analizi sonuglar
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Sekil A2. Elektrik kaynakh arizalar - elektrik verisi - Weibull analizi sonuglar
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Sekil A3. Elektrik kaynakl arizalar - sensor verisi - Weibull analizi sonuglar
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Sekil A4. Elektrik kaynakli arizalar - rezistans verisi - Weibull analizi sonuglari
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Distribution Mean Error Lower Upper
Weibull 69,4639 13,7563 47,1185 102,406
Lognormal 84,9669 29,5540 42,9711 168,005
Exponential 69,7333 18,0051 42,03%8 115,670
Normal 69,7333 13,4285 43,4140 96,053

Sekil A5. Mekanik kaynakli anizalar igin Weibull analizi sonuglari
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