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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

URETIM SISTEMLERINDE MAKINE OGRENMESI iLE KESTiRiMCi BAKIM
UYGULAMASI VE MODELLEMESI

Hakan CEYHAN

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dog. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

2022, 62 sayfa

Uretim sistemlerinin verimlilikleri s6z konusu oldugunda bakim yaklasimlari son
derece 6nemli bir role sahiptir. Geleneksel bakim yaklasimlar1 kisitli bir basari
saglamis olsa da gliniimiiz endiistriyel teknolojilerinin 6zellikle de endiistri 4.0‘1in
itici giicii ile birlikte makinelerden belirli standartlar ile veriler gercek zamanlh
okunabilmekte ve bu verilerle makine o6grenmesi (machine learning-MO)
aracilig1 ile bakim zamanlari optimize edilebilmektedir. Boylece kestirimci bakim
anlayisi ile liretim siirecindeki herhangi bir bakim gerektiren ariza énceden
ongorilerek bu durum yasanmadan ontine gecilebilmektedir. Bu ¢alismada bir
dokiim fabrikasinda bulunan polimer dékiim makinesinde, makine 6grenmesi ile
kestirimci bakim uygulamasini gerceklestirebilmek amaciyla akim, sicaklik,
titresim, motor ¢alisma durumu, motor hizi, basing gibi veriler 5 ay boyunca
toplanmistir. Elde edilen veriler ile temel bilesen analizi (principal component
analysis-TBA) ve rastgele orman (random forest-RO) makine 06grenmesi
yontemleri kullanilarak, sirasiyla denetimsiz ve denetimli olarak bakim zaman
tahminleri saat bazinda kategorize edilerek %385,17 basar1 oram ile
gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Endiistri 4.0, kestirimci bakim, makine 6grenmesi.



ABSTRACT

M.Sc. Thesis

PREDICTIVE MAINTENANCE APPLICATION AND MODELING WITH
MACHINE LEARNING IN PRODUCTION SYSTEMS

Hakan CEYHAN

istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mustafa Cem KASAPBASI

2022, 62 pages

Maintenance approaches have an extremely important role when it comes to
efficiency in production systems. Although traditional maintenance approaches
have had limited success, with the driving force of today's industrial technologies,
especially industry 4.0, all maintenance data generated on production machines
can be collected in real time, and maintenance times can be optimized through
machine learning. Thus, with the predictive maintenance approach, any
maintenance-required breakdown in the production process can be foreseen and
prevented before this situation occurs. This study collected data such as current,
temperature, vibration, engine working state, engine speed, and pressure for 5
months to apply predictive maintenance with machine learning on a polymer
casting machine located in a casting factory. Using principal component analysis
and random forest machine learning methods with procured data, first
unsupervised then supervised maintenance predictions respectively were
obtained with an accuracy rate of %85,17 categorizing hour-basis.

Keywords: Industry 4.0, machine learning, predictive maintenance.
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1. GIRIS

Endiistri 4.0 ¢aginda yapay zeka imalat endistrisini donustiiriiyor. Nesnelerin
interneti (internet of things - 10T) ve makine 68renimi yontemlerinin ortaya
cikmasiyla birlikte liretim sistemleri, insanlar, makineler, sensorler vb. ile gercek
zamanli iletisim ve is birligi yoluyla fiziksel siirecler izlenebilir ve akilli kararlar
alinabilir. Yapay zeka, treticilerin deneyimlerden 6grenen makine 6grenimi
teknolojilerini kullanarak ekipman ariza siiresinin azaltilmasina, iretim
hatalarinin tespit edilmesine, minimum durus siiresi saglayabilmesine ve tedarik
zincirini iyilestirebilmesine olanak tanir (Angelopoulos vd. 2020). Bu
teknolojilerin son uygulamalarindan biri de Kkestirimci bakim (predictive
maintenance) sistemleridir. Tahmine dayali bakim, tiretim ekipmaninin bakima
ihtiya¢ duyacagl tam zamani tahmin etmek i¢cin endiistriyel IoT teknolojilerini
makine Ogrenimi ile birlestirerek sorunlarin c¢o6ziilmesine ve uyarlanabilir

kararlarin zamaninda alinmasina olanak tanir (Carvalho vd., 2019).

Yeni teknolojileri adapte etme ve kullanma ihtiyaci, endistriyi yeni bir caga
dogru evrimlestirdi. Veri miktari, yeni cihazlar, baglanti teknolojileri,
kisisellestirme ve kontrollii iliretim endiistri 4.0 olarak adlandirilan sitireci
dogurdu. Almanya'da endiistri alaninda yenilik ve degisim taleplerini
karsilayabilmek i¢in olusturulan terimin adi "dérdiincii sanayi devrimi" olarak

ilan edildi (Zonta vd., 2020).

Gegmisten giinlimiize yasanan endiistriyel devrimler is siireclerinin verimliligini
artirmistir. Biiytik bir isgiicii ve dolayisiyla diisiik tiretkenlik gerektiren gorevleri
yerine getirmede insanin kapasitesini artiran gelismelere “Endiistri Devrimi”

denir (Martins vd., 2020).

Bu calismada bir dokiim fabrikasindaki dokiim makinesinde gerceklesebilen
arizalardan biri olan mikser motor arizasi i¢in kestirimci bakim benzer modeli ile
denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak bir erken
uyari sistemi olusturulmasi amaglanmistir. Mikser motor arizasi planl ¢calisma

suresi igerisinde alindiginda 1,5 - 2 saat araliginda plansiz bir bakim olusmasina



sebep olmaktadir. Bu da tretim verimliligini dusirdiugi gibi ekstra bakim

maliyetlerine de sebebiyet verebilmektedir.

Bu calismanin ana amaci, kestirimci bakim benzer modeli ile makine 6grenmesi
metodolojisi kullanilarak makinenin saglik durumunu tespit edebilmektir. Bu
sayede makine arizalanmadan o6nce bir erken uyari sistemi olusturarak bakim

sayisl1 ve zamani optimize edilebilecektir.

Bu calisma 9 bolimden olusmaktadir. 2. bélimde literatiirde yapilmis benzer
calismalara, 3. boliimde endiistriyel devrimlere deginilmistir. 4. béliimde veri
toplama gereksinimleri ve alt yapi bilgilerine, 5. bolimde bakim yaklasimlarina
yer verilmistir. 6. b6liimde makine 6grenmesi algoritma cesitleri ve projede
kullanilan makine o6grenmesi algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler yer
almaktadir. 7. boélimde projede kullanilan materyaller ve metotlar
aciklanmaktadir. 8. béliimde uygulanan projenin sonuglar: irdelenmektedir. 9.
bolimde ise nihai sonuc¢ acgiklanmis ve c¢alismanin gelistirilmesi ile ilgili

tavsiyelere yer verilmistir.



2. LITERATUR OZETi

Yapay zeka destekli kestirimci bakim ile ilgili bir¢ok calisma bulunmaktadir.
Mathew ve arkadaslar1 turbofan jet motorlarinin kalan faydali émiirlerini (KFO-
RUL) hesaplamak amaciyla dogrusal regresyon, karar agaclari, SVM, rastgele
orman, KNN, k ortalamalar, gradient boost, ada boost, derin 6grenme, anova gibi
makine 6grenmesi yontemlerini karsilastirmistir. Bu ¢alisma sonucunda rastgele
orman (RO) yonteminin digerlerinden daha iyi bir performans sagladigi ortaya

konulmustur (Mathew vd. 2017).

Ayvaz ve arkadaslan tarafindan yapilan calismada iiretim hatlar: i¢in veriye
dayali kestirimci bakim sistemi gelistirilmistir. [oT sensorlerden elde edilen
veriler makine 6grenmesi modelleri ile gercek zamanl olarak kullanilmis ve en
basarili sonuglarin elde edildigi modellerin rastgele orman ve xgboost oldugu

gozlemlenmistir (Ayvaz ve Alpay, 2021).

2017'de Tahan ve arkadaslar tarafindan yapilan gaz turbini i¢in gelistirilen
motor performansi izleme, teshis ve prognostik tekniklerin sistematik bir
incelemesini sunar. Ariza teshisinin algilanabilmesi icin performansa dayal bir

durum izleme ¢alismasini kapsar (Tahan vd., 2017).

Erkan Caner Ozkat'n 2021‘de yapmis oldugu calismada kalan faydali omiir
tahmininde kullanilmak tizere makine 6grenmesi metodolojisi kullanilarak
titresim verilerinden makine saghgi gostergesi belirlenmeye c¢alisiimistir.
Tahmin basarisi belirlenirken determinasyon katsayisindan (R?) ve kok ortalama
kare hatasindan (RMSE) faydalanmlmstir (Ozkat, 2021). Test veri seti icin R2 ve
RMSE degerleri sirasiyla 0.9897 ve 2.2025 olarak bulunmustur.

Cline Brad ve arkadaslar tarafindan yapilan calisma, petrol ve gaz ekipmani
servis departmaninin operasyonlarin1 gelistirmeye yonelik, makine 6grenimi
tekniklerinin  kullanildig1  kestirimci  bakim  yaklasimlarinin = benzer
uygulamalarda etkin olarak kullanilabilme potansiyelini gostermesi agisindan

onemli bir calismadir (Cline vd., 2017).



Uriin numarasi, ortam sicakligl, islem ortami sicakhgi, déniis hizi (rpm), tork,
takim asinmasi parametreleri iceren bir veri seti ile yapilan ¢alismada, agiklayici
arayliz (explanatory interface) ve aciklanabilir model (explainable model)
kullanilmis ve sonuglar: karsilastirlmistir. Her iki yontemin de gii¢lii ve zayif
yonlerine ragmen aciklayici arayiiz ile daha kararli sonuglar elde edilmistir

(Matzka, 2020).

Olcak Oztanir ve arkadaslar: tarafindan 2018’de gerceklestirilen calismada derin
O0grenme tekniginin bakim planlamasinda kullanimi ve diger makine 6grenme
tekniklerine gore basari orani kiyaslamasi yapilmistir. Turbofan jet motoru veri
seti ile calisilmis, uygulanan diger metotlara gore daha basarili sonu¢ verdigi
gozlemlenen modelin bir RNN tiirevi olan LSTM kullanilarak olusturulan model

oldugu gozlemlenmistir (Oztanir, 2018).

Oguzhan Comlekc¢i'nin 2020 yilinda yapmis oldugu calismada rastgele orman
(random forest - RF) , gradient boosting (GBM) ve bir yapay sinir ag1 algoritmasi
kullanilarak sistem arizalar1 siniflandirilmis ve sonuclar karsilastirilmistir. Her
bir metot i¢cin mikro ortalama ve makro ortalama yéntemine gore dogruluk
oranlar1 hesaplanmistir. Mikro ortalama dogru tahmin edilen 6rneklerin orani,
makro ortalama sinif diizeyindeki ortalama dogruluktur. Calisma kapsaminda RF
icin mikro dogruluk orami 0,8521, makro dogruluk orani 0,7388, sinir agi
algoritmasi mikro dogruluk orani 0,6454, makro dogruluk orani 0,5488, GBM icin
mikro dogruluk orani 0,8732, makro dogruluk orani 0,7628 bulunmus olup en
ideal 6grenme metodunun GBM oldugu sonucuna ulasilmistir. Bunun sonucunda
makine 6grenimi teknikleri kullanilarak endiistriyel otomasyon sistemlerinde

olusan arizalarin tespitinde kullanilabilecegi gértulmistir. (Comlekgi, 2020).

2020 yilinda David Kimera ve arkadaslan tarafindan yapilan ¢alismada gemi
tamir sahalarindaki balast pompalarinin makine 6grenimi ile kestirimci bakimi
konusu ele alinmis ve bu pompalarin arizalanmasi ile ilgili bir erken uyari
sistemine yonelik bir kestirimci bakim yaklasimi saglamay1 amaglamistir. Basing,
akis hizi, akim, motor doniis hizi (rpm) ve emme basinci parametreleri

kullanilarak 40 hafta boyunca bu parametreler izlenmistir. Temel bilesen analizi



kullanilarak ariza tespitinde etkili parametreler saptanmistir. Olusturulan
modelin gerc¢ek ariza zamanindan %13,85'lik bir sapma ile basar1 saglandigi

gozlemlenmistir (Kimera vd., 2020).

2020 yilinda JPS Martins’ in yapmis oldugu ¢alismada bir makine arizasinin
onceden Kkestirilebilmesi amaciyla bir test tezgahinda bir tahmin modeli
uygulayarak bakim algoritmalarina katkida bulunmak icin metodoloji onerisi

sunmaktadir (Martins vd., 2020).

2020 yilinda Zeki Murat Cinar ve arkadaslari1 tarafindan yapilan ¢alismada
surdirilebilir akilli iiretime yonelik kestirimci bakim c¢alismalarina temel

olusturabilmek adina son gelismelerin kapsaml bir incelemesini sunulmustur.

2015 yilinda Gian Antonio Susto ve arkadaslar: tarafindan yapilan ¢alismada
kestirimci bakim igin ¢oklu simiflandirici bir makine 6grenimi metodolojisi
kullanilmaktadir. Onerilen MC PdM (Multiple Classifier Predictive Maintenance)
yaklasiminda modiil Gizerinde farkl siniflandirici ¢alisir. Calisma sonucu 6nerilen
MC PdM modelinin 97.08 dogruluk orani ile klasik PvM ve tek bir SVM
siniflandirmaya gore ¢ok daha iyi performans sagladig1 goriilmiistir (Susto vd.,

2014).

Literatiirde ilgili calismalar incelendiginde halihazirda var olan bir veri seti ile
calisilabildigi gibi endiistriyel ortamdan elde edilen 6zgiin veri setleri ile de
calisildig1 gorilmiistir. Mevcut calismada endiistriyel ortamdan elde edilen veri
seti toplama asamasi diger ¢alismalardan farkl olarak detaylica ele alinmistir.
Bununla birlikte mevcut calismada denetimli ve denetimsiz olmak tlizere iki farkh

yaklasim ayr1 ayri ele alinmistir.



3. ENDUSTRIYEL DEVRIMLER

Endiistri, insan gilicline dayali iiretimden, liretim hizlarinin ve kalitesinin arttig1
cok daha kontrollii oldugu bugiiniin sartlarina ulasirken asagidaki donemlerden

gecmistir (Sekil 3.1).

ENDUSTRIYEL DEVRIMLER E

CNDUSTRILCRI VE INOVASYONU DONOSTORMIOK

<R

e

ENDUSTRI 4.0
ENDUSTRI 3.0

ENDUSTRI 1.0

Makinelegme, buhar
£0c0, dokuma tezgahi

Otomasyon, bilgisayarlar  siber fiziksel sistemler,
ve elektronik nesnelerin Internati, aglar

O,

1969 GUNUMUZ

Sekil 3.1. Endiistriyel devrimler (Agrawal, 2017)

Endistri 1.0 (18. ytlizyil): Su ve buhar enerjisi ile ¢alisan mekanik tliretim

sistemlerinin ilk 6rnekleri ortaya ¢ikmigstir.

Endiistri 2.0 (20. yiizy1l baslangic1): i1k iiretim hatlarinin, is boliimiine dayali, su
ve buhar enerjisinin yerini elektrik enerjisinin aldig1 kitlesel iiretimin devreye

alinmaya basladig1 donemdir.

Endistri 3.0 (1970lerin basi): Otomasyon doénemini baslatan, ilk
programlanabilir mantiksal denetleyicilerin (PLC) kullanildigy, bilgi teknolojileri

ve elektronigin devreye girisi bu yillardan sonra baslamistir.



Endistri 4.0 (21. yuzyil): Otonom makineler, yatay ve dikey entegrasyonlar,
nesnelerin interneti, makine O6grenimi, bliyuk veri ve analitigi, artirilmis
gerceklik, siber giivenlik, siber fiziksel sistemler, bulut teknolojileri, 3 boyutlu

yazicilar bu son endiistriyel devrimin tirtinleri olarak gosterilebilir.

Ozellikle giiniimiizde endiistri 4.0 ile birlikte ¢esitli alanlarda benzeri goriilmemis
teknolojik ve bilimsel gelismeler yasanmaktadir. Bu gelismeler ile birlikte nihai
amag is sureglerinin verimliligini artirmaktir. Bilgiye erisim sekillerinde de
degisiklik olmus, cok cesitli kaynaklardan (sensorler, akilli kontrol sistemleri,
giyilebilir teknolojiler vb.) ¢cok daha hizl bir sekilde veri toplanabiliyor olmasina
ragmen artik daha karmasik bir yapiya biirinmistiir. Bu karmasik ve buyiik
verinin anlaml bir hale getirilebilmesi amaciyla islenmesi, giinimiizde
verimliligi artirmak icin gerekli olan o6nemli parametrelerden biri haline
gelmistir. Ozellikle sensér teknolojilerinin gelismesi, makine-makine (M2M),
makine-insan (HMI) haberlesmesi ve standartlarinin olgunlasmasi1 (OPC UA),
nesnelerin interneti, yapay zeka ve biiytlik veri analitigi ile karmasik sorunlarin
ustesinden gelinebilmesi saglanmistir. Geleneksel bakim siirecleri de bu
gelismelerden nasibini almis, arizi bakim ve koruyucu periyodik bakim disinda
makine verilerinin analizinden yola ¢ikarak ariza olusmadan 6nceki siirecin

tahmin edilmesiyle kestirimci bakim yapilabilmesi olanakli hale gelmistir.

Endiistriyel devrimler, endiistriyel Ttretkenligi ve karmasikligi artirmistir.
Miihendisler, belirli algoritmalarla kontrol edilebilen makineleri performansini
iyilestirebilmek amaciyla kendi kendine 6grenebilen ve her gecen giin daha iyiye
giden makinelere dontistiirmeyi amaglarlar. Bu amag¢ dogrultusunda da 6ncelikle
fabrikadaki  hatlardan/makinelerden = makine-makine ve makine-insan
arabirimleri araciliglr ile saglikli bir sekilde verilerin toplanmasi c¢alisma

kapsamindaki ilk adimlardan biridir.



4. ENDUSTRIYEL VERIi TOPLAMA SISTEMLERI

Fabrika liretim sahalarinda bulunan tiretim ekipmanlar1 PLC, hareket, niimerik
kontrolor gibi cesitli marka ve modeldeki programlanabilir kontrolciiler ile
yonetilmektedir. Otomasyonu saglanmis bir iiretim ekipmanindan veri toplama
calismas1 yapilabilmesi icin bu kontrolciiler ile haberlesmeyi saglayacak

standartlara ihtiyag vardir.

4.1. PLC (Programlanabilir Lojik Kontrolor)

PLC (programmable logic controller) endiistriyel alanlarda faaliyet gosteren ve
tretim hatlarin1 olusturan robot, iiretim bandi, pndématik (hava basincin
mekanik harekete c¢eviren) ekipman gibi ¢esitli makinelerin kontroliini ve
programlanabilmesini saglayan, glinlimiizde karmasik role sistemlerinin yerini

almis olan 6zellestirilmis bir bilgisayara verilen isimdir.

General Motors firmasinin 1968 yilinda kendi iiretim sahasinda yer alan
karmasik role sisteminin yerini alacak bir lirtin talebinde bulunmasiyla birlikte
Bedford Associates firmasi bu talebi karsilamak amaciyla MODICON (Modular
Digital Controller) adindaki Uriinlinii ortaya koymustur. Projede yer alan Dick
Morley giinimtizde PLC’nin ilk 6rnegini ortaya atmis kisi olarak anilmaktadir.

PLC'ler de bilgisayarin sahip oldugu RAM ve ROM bellekler, islemci, giris ve ¢ikis

birimleri ve haberlesme modiilleri gibi bilesenlere sahiptir.

PLC gerceklestirmesi gereken islevi sahip oldugu modiil iizerindeki giris ve
cikislar degistirecek sekilde programlar olusturarak saglamaktadir. Giiniimiizde
cogu mikro kontrolcii 3.3V veya 5V giris/¢ikis gerilimi kullanirken PLC’lerde bu
deger 24V'tur.



SIEMENS

SIMATIC
S7-1200

Sekil 4.1. Siemens marka S7-1200 model PLC

S7-1200 model PLC’nin sol tarafina farkli haberlesme protokollerini destekleyen
3 adet modiil takilabilir. Sag tarafina ise PLC iizerindeki input ve output sayilari
yetersiz kalmasi durumunda maksimum 8 adet olmak iizere sinyal modiili

takilabilmektedir (Sekil 3.2).

Haberlesme Modiilleri (En Fazla 3 Adet) Sinyal Modiilleri (En Fazla 8 Adet)

Sinyal Modiilii

Sekil 4.2. PLC entegre edilebilir modiiller

4.1.1. PLC programlama dilleri

PLC'ler sahadaki cesitli makine ve cihazlar tzerinden gelen bilgileri girisleri

tizerinden okuduktan sonra yazilan programa gore bu girisleri milisaniyeler



mertebesinde yorumlar ve ¢ikislar: iizerinden yine c¢evre birimlere iletir. PLC
programlamada ladder (Sekil 4.3), fonksiyon blok diyagram, SCL (structured
control language) (Sekil 4.4), STL (statement list language) (Sekil 4.5), SFC
(sequential function chart) gibi bir¢ok dil kullanilmaktadir.

%DB3
“VERISAYICI_
3 SAYISAYICI®
%M2 .2 WM2 2
“zaman rolesi TON *zaman rolesi
*VERI SAYICISI®.CU reset” Time reset”
| | i/t IN Q { )
T#265 PT El— .
*VERISAYICI_
SAYISAYICI".IN
] L
LI |
%DB6
“BAND1 VERI
ZAMANLAYICISI®
Q10 TON WM1.7
“MAN BAND 1° Time "Tag_2"
i | IN Q { }
T#55 PT ET

Sekil 4.3. Ladder logic ve fonksiyon blok diyagram

2 FtmpI := 2;

3 #tmpJ := 5;

4 $#tmpDBNo := 20;

3

& JFOR #tmpI := 2 TC 8 DO

7 SEW ($tmpI) := 0;

a LB ($tmpI) := SMB(#ftmpI);

9 LW (ftmpI + 1) := MW (ftmpI + 1);

10 | END FOR;
]J_T#s:a:Bool 1= SMX(IDX := #tmpI,

12 BIT := #tmpdJ);

13 H%EX (IDX := #tmpT,

14 BIT := #tmpJ) := $MX(IDX := #tmpI,
15 BIT := ¥ftmpJ);

1le

Sekil 4.4. SCL
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RLO Value
1 A "Motor_1 Enabled" 1 1
2 AN "Motor_1_ EmergencyStop" 0 1
3 Jc n_OK 1
4 = "Motor_1 Start" 1 1
S AN "Motor_1_SpeedOK" 0 1
AN "Motor_ 1 BreakesEnabled" 0 0
7 = "Motor_1 Stop" 0 0
Ju End
9 n_OK: SET
10 AN "Motor_ 1 BreakesEnabled"

11 = "Motor_1 Stop"

Sekil 4.5. STL

Role tabanli sistemlerin yerini alan PLC’lerin programlanmasinda siklikla ladder
logic adi1 verilen agik/kapali anahtar sembollerinden olusan ve 6zellikle elektrik
teknisyenlerinin ¢ok tist diizey programlama bilgisine sahip olmasini
gerektirmeden basit bir sekilde PLC programlayabilmesini saglayan bir dil
kullanilir (Sekil 4.3). Daha iist seviye kullanicilar i¢in C diline benzer olan SCL gibi
diller kullanmak miimkiindiir (Sekil 4.4). Ayrica yeni nesil PLC'ler ile birlikte
yliksek seviye (C++, C#) dillerle de PLC programlanabilmektedir. Bununla birlikte
farkli marka PLC’ler icin programlama arayiizleri farklihk gosterir. Ornegin

Mitshubishi MT Work, Siemens TIA Portal (Sekil 4.6).

Sekil 4.6. TIA portal
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4.1.2. PLC haberlesme yontemleri

4.1.2.1. Profinet (Process Field Net)

» Uluslararas1 PROFIBUS ve PROFINET konsorsiyumu tarafindan
gelistirilmistir.

» Endiistriyel kontrol sistemlerinde TCP/IP standartlarim1 kullanan st
diizey acik ag haberlesme protokoludiir.

» Profinet Profibus ile TCP/IP ve iligkili oldugu OPC, DHCP ve HTTP a¢ik
bilgi teknolojilerini birlestirir.

» Hiz1 100Mbit/s’dir.

4.1.2.2. Profibus (Process Field Bus)

» Biiyiik endiistriyel otomasyon sistemlerini de kapsayabilen haberlesme
standardidir.

» Bu haberlesme sistemi bir¢ok PLC iiretici firma ve Alman Egitim ve
Arastirma departmani (BMBF) tarafindan 1989 yilinda gelistirilen ve
standart olarak kabul edilen bir ag sistemidir.

» Bu yapida bir ana (master) cihaz ve bunlara bagh yardimc (slave) cevre
birimleri mevcuttur. Bir ana cihaz i¢in en fazla 32 adet yardimci cihaz
baglanabilir. En fazla 4 adet olmak iizere sinyal tekrarlayic1 (repeater)
kullanildig1 takdirde yardimci cihaz sayis1 126’ya kadar ¢ikartilabilir.

» Profibus-PA dogrudan Profibus-DP’ye baglanmak i¢in gelistirilmistir ve
kendinden glivenli uygulamalarda kullanilabilir.

» DP, RS485 fiziksel katmanini kullanirken PA, esas olarak proses
uygulamalar i¢in tasarlanmig [EC 61158-2 fiziksel katmanini kullanir.

» Hiz1 12Mbit/s’dir.

4.1.2.3. Modbus

» 1979 yilinda Modicon tarafindan gelistirilmistir. Seri port ve internet

protokollerini kullanir (Sekil 4.7).
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» PLC, siirlctii, sensorler ve diger cevre ekipmanlar ile haberlesmede
kullanilir.

» Buyapida bir ana cihaza en fazla 247 adet yardimci cihaz baglanabilir.

» Kisa ve uzun mesafeler icin sirasiyla RS232 ve RS485 seri haberlesme

arayuzi kullanilir.

ISTEMCI SUNUCU

MODBUS

Sekil 4.7. Modbus haberlesme

4.1.2.4. Modbus Rtu

» Kullanim kolaylig1 ve giivenilirligi sebepleriyle yaygin olarak kullanilan
Modbus Rtu protokolii ana-yardimci mimarisine gore diizenlenmis seri
haberlesme protokollerini kullanir.

> Iki bitlik veriler halinde yollanan mesajlar 6 bitlik CRC (hata kontrol
mekanizmasi) ile kullanilarak bir gilivenlik altyapisina kavusur. CRC ile
gonderilen verilerin tamami denetlenir (Sekil 4.8).

» RS485 siklikla kullanilan haberlesme protokoliidiir.

» Modbus Rtuicin belirlenen veri aktarim hizlar1 9.600-19.200 baudrate’dir.

Baslangi¢ Adres |Fonksiyon Veri Bitis
> 3.5 char 8 bits 8 bits N x 8 bits 16 bits > 3.5 char

Sekil 4.8. Modbus Rtu veri paketi
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4.1.2.5. Modbus Tcp/Ip

» Modbus Tcp/Ip klasik internet ag1 protokoliinii baz alir (Sekil 4.9).
Cihazlardaki islemci ve internet kartlarina bagh olarak 100 Mbps hiza
kadar veri aktarimi yapabilir. Sunucu/istemci mantig1 ile calhisir. Agda
birden fazla sunucu ve istemci olmasina olanak tanir.

» TCP/IP protokoliinde verilerin iletim hiz1 cihazlarda kullanilan islemci ve

internet karti tliriine bagh olarak degismektedir.

€ MBAP Header > «— Modbus TCP/IP PDU —

Transaction ID|| Protocol ID Length |[{UnitlD -_

Modbus TCP/IP ADU

~

Sekil 4.9. Modbus Tcp/Ip veri paketi

4.1.2.6. Teleservis haberlesme

» Anten ve sim kart araciligi ile kablosuz baglanti saglar.

4.2. Endiistriyel Haberlesme Standartlar:

Bu calismada bahsi gegen dokiim fabrikasindaki verileri toplamak i¢cin OPC UA
haberlesme standardi kullanilmistir. OPC UA (OLE for process control unified
architecture), ham verilerin ve 6nceden islenmis bilgilerin iiretim sahasindan
liretim planlama sistemlerine giivenilir sekilde tasinabilmesi icin gelistirilmis bir

OPC Foundation teknolojisidir (Cavalieri ve Cutuli, 2010).

Glnlimiizde endistriyel alanda her tiirden makinelerin farkli marka ve model ad1
altinda makine-makine, makine-insan ve CRM (customer relationship
management) sistemleri ile strekli iletisim saglayabilmeleri gerekmektedir.
Gelisen endistri ortaminda sahada kullanilan makinelerin, cihazlarin
gelismesiyle birlikte bu sistemler arasinda haberlesme saglanmasi da gittikce

karmasik hale gelmeye basladi. Ayn1 marka ve model iiriinlerin kendi kapal
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devre ¢oziimleri bulunsa da farkli marka ve modeller s6z konusu oldugunda 6zel
haberlesme standartlarina ihtiya¢ duyulmaktaydi. Mevcut ¢6ziim ise sadece ilgili
marka ve model icin gecerli olmaktaydi. Marka ve modellerden biri bile degisirse
ayni ¢Oozimin tekrarlanmas1 gerekliligi dogmaktaydi. Bununla birlikte
olusturulan ¢6ziimii iceren marka ve modellerin siiriiciileri giincellendigi
takdirde bu ¢oéziimiin de gilincellenmesi gerekliligi olusabilmekteydi. Tiim bu
olusan miithendislik maliyetlerinden ve zaman kaybindan kacinabilmek amaciyla
1995 yilinda Fisher-Rosemount, Rockwell Software, Opto 22, Intellution ve
Intuitive Technology sirketleri onderliginde bir vakif kuruldu (Schwarz ve

Borcsok, 2013).

Vakfin amaci, otomasyon verilerine standartlastirilmis erisim saglayan aygit
structleri icin bir tak ve calistir standardi tanimlamakti. Sonug olarak 1996
yilinda OPC (OLE for process control) adiyla bir standart duyuruldu. Onemli
ozelliklere ve temel Windows teknolojilerinin kullanimina odaklanmak, ele

alinan kullanim durumu icin standardin hizh bir sekilde benimsenmesini sagladi.

OPC bir protokol degildir. Microsoftun OLE/COM (object linking and
embedding/component object model) modeline dayanan, farkli uygulamalar
arasi haberlesmeyi hedefleyen, nesneye yonelik teknolojiye sahip bir haberlesme
standardidir. Onemli ézelliklere ve temel Windows teknolojilerinin kullanimina
odaklanmasi, ele alinan kullanim durumu i¢in standardin hizli bir sekilde

benimsenmesini sagladi.

Dernegin olusturdugu bu yeni standart ile birlikte bir¢cok yazilim, donanim ve
endistriyel kontrol cihazlari tireten firmalarin kendi biinyelerindeki kapali devre
cozlimlerine esnek yapida bir alternatif saglanmis oldu. Bu sonuglar ile birlikte
OPC foundation’in Classic OPC ve OPC UA standartlari, makineler arasi iletisimi

marka, modelden bagimsiz hale getiren standartlar olarak kabul gormiistiir.

15



4.2.1. OPC Classic

OPC veri kaynag ile veri depolama birimleri arasinda képri vazifesi goriir. Bu
gorevi gerceklestirirken de her iki birimin birbirlerinin i¢ yapilar1 hakkinda bilgi
sahibi olmalar1 gerekliligini ortadan kaldirir. Bununla birlikte donanimlar
arasindaki haberlesmeler icin de treticilere olan bagimhliga son vermis olur.
Kisaca OPC standardini destekleyen triinler birbirleri ile dogrudan haberlesme

imkani bulmustur.

Alarm Yonetimi Veri Gorsellegtirme
OPC A&E Client l l
l | COM / DCOM
)
J —
L OPC DA Client 1 |
COM / DCOM

|

OPC DA Server I

PLC

Sunucu 1
Sunucu 2

Sekil 4.10. OPC klasik haberlesme semasi

OPC Classic standartlar1 ele alinirken OPC server/client yapisinin ilizerinde
durulmalidir (Sekil 4.10). OPC sunucular (server) cihazlarin kendisine ait kapali
devre haberlesme sistemleri ile OPC ortaminin iletisim kurabilmesini saglayan
tercimanlar olarak diisiiniilebilir. OPC sunucusunun gorevi, OPC istemcinin
istekleri dogrultusunda cihazdan aldig1 bilgiyi istemciye ulastirmak veya

istemcinin géndermis oldugu bilgiyi cihaza iletmektir.

OPC istemciler ise ilgili SDK ile tasarlanmis uygulamalar ve uygun OPC sunucular
arasindaki iletisimden sorumludur. OPC istemci istekleri sunucuya gonderir ve
sunucudan donen datalari ise uygun formatta ilgili uygulamaya aktarir. Platform
bagimlidir. Microsoft altyapisi kullandig icin farkl isletim sistemlerine uyumlu
degildir.
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Zamanla, OPC bir standartlar biitiint halini almistir. Bu standartlar;
> OPC DA (Data Access)

> OPC AE (Alarm/Event)

> OPC HDA (Historical Data Access)

> OPC Security

> OPC XML

4.2.1.1. OPC DA (Data Access)

Gercek zamanli veri akisindan sorumludur. Verilerin okunmasini, yazilmasini ve
izlenmesini saglar. Izleme icin tercih edilen yol sunucudaki deger

degisikliklerinin izlenmesidir (Sekil 4.11).

e
OPC DA Test istemcisi

OPC Servers
Device DCs PLC

Sekil 4.11. OPC DA

4.2.1.2. OPC A/E (Alarm/Event)

Cihazda olusabilecek alarm ve tetiklenmelerin tespitinden ve degisikliklerinden
sorumludur. Bildirimleri almak igin, OPC Alarm/Event istemcisi sunucuya
baglanir, bildirimlere abone olur ve sunucuda tetiklenen tiim bildirimleri alir.

Bildirim sayisini sinirlamak i¢in, OPC istemcisi belirli filtre 6lciitlerini belirtebilir.
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OPCistemcisi, ilk adimda Alarm/Event sunucusunda bir OPCEventServer nesnesi
olusturarak ve ikinci adimda olay mesajlarin1 almak i¢in kullanilan bir
OPCEventSubscription olusturarak baglanir (Sekil 4.12). Bu olay iletileri icin

filtreler her abonelik i¢in ayr1 ayr1 yapilandirilabilir.

OPCEventServer

‘ OPCEventSubscription ‘

Sekil 4.12. OPC A/E

4.2.1.3. OPC HDA (Historical Data Access)

OPC DA ger¢ek zamanl datalarla ilgilenirken, OPC Historical Access ge¢mise ait
verilerin okunmasi islemlerinden sorumludur. OPC istemcisi, HDA sunucusunda
bir OPCHDAServer nesnesi olusturarak baglanir. Bu nesne, ge¢mis verileri
okumak ve giincellemek icin tiim arabirimleri ve yontemleri sunar. HDA
sunucusunun adres alanina g6z atmak icin bir OPCHDABrowser nesnesi

tanimlanir. 3 farkh sekilde okuma yapabilir.

> Tek bir tarih veya tarih araligi ile,
> Tarih aralig1 ve bir veya daha fazla degisken degeri aracilifi ile,
> Tarih araligy, bir veya birden fazla degisken degeri aracilig ile ¢ekilen gecmis

verilerin toplam degerleri ile,
OPC HDA, okuma yontemlerine ek olarak, gecmis veri tabanina veri ekleme,

degistirme ve silme islemlerini de gercekleyebilir.

4.2.1.4. OPC Security

Baglant1 glivenliginden sorumludur. OPC Classic, Microsoft tabanl bir iletisim

protokolii olan ve giivenlik 6zellikleri bulunan DCOM/COM aktariminin iizerine
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kurulmustur. OPC Classic standardi kisacas1 Windows isletim sistemleri ailesinin

sagladig1 guvenlige giivenir.

4.2.1.5. OPC XML DA

COM/DCOM yerine HTTP/SOAP ve web service teknolojileri kullanan ilk
platformdan bagimsiz OPC spesifikasyonudur. Ancak ytliksek kaynak tiiketimi

nedeniyle beklenildigi kadar basarili olamamuistir.

4.2.2. OPC UA (Unified Architecture)

Klasik OPC'nin 6nde gelen halefi olan OPC UA, 2004 yilinda yolculuguna basladi
ve ilk endiistri uygulamalar1 2009 yilinda kullanima sunuldu. Birlesik mimari adj,
farkli OPC teknik 6zelliklerini tek bir ¢ati altinda birlestirmek anlamina gelir. OPC
UA, bilgi giivenligi, platform bagimsizlig1 ve gelismis bilgi modelleme ag¢isindan
OPC Classic’in bir evrimidir. Geleneksel Windows tabanl bilgisayarlardan Linux
sistemlerine veya mobil platformlara kadar farkli isletim sistemlerine ve
ortamlara dagitilabilir. Dolayisiyla platformlar arasi bir protokoldiir ve bu
nedenle herhangi bir isletim sistemine veya programlama diline bagl degildir. Bu
da ¢ok hizl bir sekilde benimsenmesini saglayan 6nemli faktérlerden biridir.
OPC-UA mevcut OPC sunucularinin tiim standartlarini biinyesinde bulundurur ve
bunlarin iistiine gelistirilmistir. Yeni ve buiyiik basarisi, basit veri tiirii bilgilerinin
otesinde daha iist diizey bir veri modelidir. Iyi bilinen OPC COM ve XML
spesifikasyonlarinin evrimi olan bu yapi yeni teknolojileri ve konseptleri
endiistriyel uygulamalara entegre etmek icin 6nemli bir aractir. Gii¢lii meta
modeli, acik ve standartlastirilmis hizmet odakli mimari ve farkh tiirdeki OPC
sunucularini birlestirme yetenegi yeni uygulama alanlarinin kapisini agma

potansiyeli tasir (Sekil 4.13).
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OPC UA Kullanan
Bilgi Modelleri

il Temel OPC UA Bilgi Modeli i,

| OPC UA Servisleri ‘

oo |

iletim

Web OPC LA
Servisleri Meta Model
TCP UA

e %

Sekil 4.13. OPC UA mimarisi (Mahnke vd., 2009)

Uygulama Katmani
iletisim Katmani . —
- Guvenli

\

]

Sekil 4.14. OPC UA haberlesme standardi
Mevcut haliyle, OPC UA uygulamalari otomasyon verilerine erismek icin

cogunlukla ikili kodlama ve UA TCP adi verilen TCP aktarim protokoliini

kullanmaktadir.
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Yazilimin kimlik dogrulamasi ve verilerin sifrelenmesi yoluyla gelismis bilgi
giivenligi artik siire¢ kontroliinde kritik gereksinimlerdir ve OPC UA bu
ozelliklere sahiptir. Giivenligin arttirilmasina yonelik olarak sertifika modeli
uygulanmistir. Bu sertifika araciigr ile kimligi belirli uygulamalarin belirli

portlardan kontrollii olarak erisimlerine izin verilir (Sekil 4.14).

Saglayiciya Baglh Uzantllalf

F
: ijer Organizasyonlarin
D““BM"“' Ielle;O ': g IEC,ISA EDDL,..

' ] Temel Senvisler

Sekil 4.15. OPC UA katman mimarisi

FDT (filed device tool) ve EDDL (electronic device description language) gibi
diger standartlar OPC UA'dan yararlanacak ve OPC UA iizerinden erisilebilen etki
alanina 6zgii bilgi modeli i¢cin tamamlayici 6zellikleri tanimlayacaktir (Sekil 4.15).
Classic OPC'ye kiyasla OPC UA'y1 bir uygulamaya entegre etmek nispeten daha
kolaydir. Klasik OPC ile protokoliin kullanilmasi gereken her o6zelligi (DA, AE,
HDA) igin yeni bir sunucu veya istemci gelistirilmek zorundayken, OPC UA'da
bunlarin hepsi birlestirilmis durumda. Béylece OPC UA’da sadece bir defa nesne
olusturmak yeterli olmaktadir. Bu da uygulama kullanishligini arttirmakta ve
OPC UA’y1 bir iiriine entegre etmek icin gereken siireyi kisaltmaktadir. Ote
yandan OPC UA uygulamalari, akilli alan sensorlerindeki kigik gomiili
sunuculardan, biiytik 6l¢ekli bilgisayar sistemlerine kadar ¢ok farkli ortamlarda
calisabileceginden, kapsamlar1 ve islevleri bakimindan c¢ok farkli gorevler

tstlenebilir. Dolayisi ile problem bazli olarak 6l¢eklenebilir bir yapiya sahiptir.
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5. BAKIM YAKLASIMLARI

Uretim sistemlerinde verimliligi artirmanin en énemli kosullarindan biri tiretim
sisteminin durmaksizin stabil olarak ¢alismasini saglamaktan gecer. Bu amacla
bakim yaklasimlari hayati 6neme sahiptir. Beklenmedik anlarda olusan arizalarin
bakimlar1 plansiz bakim, ariza olusmadan 6nce yapilan ve arizanin Oniine
gecmeyi amaglayan bakimlar ise planli bakimlar olarak ele alinir. Sekil 5.1’de

bakim yaklasimlari ve bu yaklasimlarin verimlilige etkileri gosterilmistir.

Sekil 5.1’de gosterilen OEE (Overall Equipment Effectiveness) iiretim
verimliligini ifade eder. OEE, herhangi bir ekipmanin veya tiim siireglerin
performans etkinligini 6l¢gmek i¢in kullanilabilirlik, performans ve Kkalite

unsurlarina dayal nicel bir 6l¢iim saglar (Tsarouhas, 2019).

Kullanabilirlik (Availability - A) belirlenmis zaman periyodu icerisinde (vardiya
suresi, giin, ay, yil) makine arizalarindan kaynakl duruslar ¢ikarildiktan sonraki
toplam ¢alisma stiresini ifade eder. Kisaca fiili calisma stiresinin toplam siireye

oranini ifade eder (Denklem 5.1).

Toplam Siire - Ariza Stireleri Toplami
A= (5.1)

Toplam Siire

Performans (Performance - PE) Makinenin/hattin net ¢alisma siiresince
gerceklestirdigi liretimin iriiniin ¢evrim siliresi géoz onlinde bulundurularak

liretebilecegi liretime orani olarak ifade edilebilir (Denklem 5.2).

Net Uretim Siiresi ~ Cevrim Siiresi x Uretim Miktar

(5.2)

Uretim Siiresi Uretim Siiresi

Kalite (Quality - Q) belirlenen zaman araligindaki {retilmis olan {riin
icerisindeki hatali iretimlerin, hurdaya ayrilanlarin toplam iiretimden
cikarilmasi ile elde edilen net iiretim sayisinin toplam liretim sayisina orani

olarak ifade edilir (Denklem 5.3).
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Uretim Adedi - Kusurlu iiretim

Q= Uretim Adedi (53)

Toplam Ekipman Etkinligi (Overall Equipment Effectiveness - OEE)

kullanabilirlik, performans ve kalite degerlerinin ¢arpimi olarak ifade edilir

(Denklem 5.4).

OEE = Kullanabilirlik x Performans x Kalite = Ax PEx Q (5.4)

4—| <50% OEE |—>-<—| 50%-70% OEE |.H-|?55fr9mra OEE |—>-1—| <90% OEE |_>
-7

OEE ve Calisma Sdresi

Sekil 5.1. Bakim ttrleri (Cinar vd., 2020)
5.1. Anzi (Diizeltici) Bakim (Reactive Maintenance)

Arnzi bakimda sistem arizalandiktan sonra tekrar calisir hale gelebilmesi i¢in
onarimlar yapilir (Ozgiir-Unliiakin vd., 2019). Beklenmedik bir anda olusan
arizadan hemen sonra sistemin tekrar eski durumuna dénebilmesi amaciyla
yapilan tamirat ve onarim calismalaridir (Oktar, 2014). Sistemde 6ncelikle bir
ariza veya performans diisiisii beklenir. Bu gerceklestikten sonra yapilan bakima
anizi veya reaktif bakim denir. Plansiz bir bakim tiirtidir. Bakim maliyeti diisiik
olsa da yapilan liretime gore meydana gelen ariza siiresi goz ontline alindiginda

genel verimliligi disiirebilir. Ariza olustugunda bakima miidahale ve bakim
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stiresi 6nemlidir. Tespiti zor bir ariza veya tecriibesiz bakimcilarin elinde bakim
suresinin uzamasi verimliligi olumsuz etkiler. Ayrica yedek parca ihtiyac1 s6z
konusu oldugunda depoda bu parc¢a bulunmuyor ise tedarik siireci ile birlikte bu
sire daha da uzayabilir. Bununla birlikte olusan arizanin bagka arizalari
tetikleyebilme ihtimali de vardir. Tim bu potansiyeller g6z onilinde

bulunduruldugunda arizi bakimlarin maliyetlerinin yiiksek oldugu séylenebilir.

5.2. Periyodik Bakim

Bu yaklasimin amaci, ariza olusmadan 6nce makinenin arizalanmasina sebep
olabilecek bilesenlerinin bakiminin yapilmasidir (Gedikli vd.,2021). Cok sik
yapilirsa isletme maliyetlerini artiran gereksiz bakimlara yol a¢abilir.

Uretim alanlarinda bakim planlama biriminin belirlemis oldugu, yaglama, parca
degisimi gibi sistemin genel kontrollerinin yapildigi diizenli olarak
gerceklestirilen bakimlardir. Saghkl bir planlama yapildig: takdirde endtistride
kullanilabilecek uygunlukta ve tretimin strekliligini artiran bir yaklasimdir

(Calayir vd.,2021).

Endiistriyel ortamlarda en sik goriilen bakim stratejilerindendir. Bakimi
yapilacak ekipmanin belirli zaman veya liretim periyoduna goére diizenli olarak
bakima alinmasi esasina dayanir. Bu zaman dilimi hesaplanirken optimum zaman
periyodunun belirlenebilmesi i¢cin ekipmanin iyi taninmasi gerekir. Burada
zaman periyodlar1 belirlenirken minimum plansiz bakim olusmasinin
saglanmasina gayret edilir. Periyodik koruyucu bakimin uzun araliklarla
yapilmasi plansiz duruslara neden olacagi gibi, kisa araliklarla yapilmasi da

bakim maliyetlerinin artmasina sebebiyet verecektir.

Ekipman veya ekipman parg¢alarinda belirli zaman periyodlarinda kullanimdan
bagimsiz olusabilen bozulmalar s6z konusu oldugunda zamana dayal periyodik
bakim uygulanabilirken, makinenin sadece calistig1 siire baz alinarak yapilan
zamana dayali periyodik bakimlar da s6z konusudur. Boéylece ekipmanin
calismadigl siire periyodik bakim igin kalan siireyi etkilemez. Bu yontemin

uygulanabilmesi icin ekipmanin ¢alistigl ve durusta oldugu durumlari takip edip
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kayit altina alma gerekliligi mevcuttur. Bununla birlikte tiretim adetleri bilgileri
kayit altinda tutuldugunda ise tliretim adedine dayali olarak belirli bir liretim

adedine ulasildiginda periyodik bakim gerceklestirilebilir.

5.3. Duruma Dayal1 Bakim (CBM)

Duruma dayali bakimin (CBM) makine bakim stratejisini gelistirmek i¢in etkili
bir yontem oldugu genel olarak kabul edilmektedir. Klasik bir yaklasim olan
arizalandiktan sonra bakim yapilan uygulamalardan, ariza gerceklesmeden dnce
o6nleme yaklasimina gecis icin etkili bir yontem oldugu genel olarak kabul
edilmektedir. Arizi bakim, sistemde ariza meydana geldiginde yapilirken,
kestirimci bakim, sistemde beklenmeyen arizalar1 6nlemek amaciyla ardisik
revizyonlar1 planlamak icin istatistiksel makine bilgisini ve operasyonel

deneyimi kullanir (Tahan vd., 2017).

Duruma dayali bakimda makine siirekli izlenir. Belirli parametreler i¢in esik
degerler asildig1 takdirde bakim yapilir. Periyodik bakimdaki gibi diizenli
araliklarla bakim yapilmaz. Uygulanabilmesi i¢in kritik olan parametreler
belirlenir ve takibi yapilir. Ilgili parametreler belirlenmis olan iist ve alt esik
degerlerini astig1 takdirde bakim uygulanir. Aksi halde herhangi bir bakim

calismasi yapilmaz.

5.4. Onleyici Bakim (Proaktif Bakim)

Anzalarin koék nedenlerini tespit etmek ve ortadan kaldirmak ic¢in
gerceklestirilen bakim faaliyetidir. Kestirimci bakim ve 6nleyici bakim tanimlar
goz oniinde bulunduruldugunda, kestirimci bakimin veri odakl bir strateji
oldugu, dnleyici bakimin ise model tabanli bir ¢6ztiime odaklandig1 s6ylenebilir

(Wang vd., 2020).

Onleyici bakimin amaci arizaya sebebiyet veren etkenleri miimkiin oldugunca
ortadan kaldirmaya yoneliktir. Tiim arizalarin ortadan kalkmasi pek miimkiin

olmasa da plansiz bakimlarin sayisini minimuma indirmeye yardimci olur. Bu tiir
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bir bakimda da onleyici bakimin uygulanabilmesi i¢in yine ekipmanin iyi
taninmas1 gerekmektedir. Ornegin nemden kaynaklhi bir ariza olusmasi soz
konusu ise ekipmanlarin nemden arindirilmasi veya g¢alisma ortaminin nem
oraninin kontrol altina alinmasi 6nleyici bakim kapsamindadir. Bu sayede

nemden kaynakli arizalarin ger¢ceklesmesinin dniine ge¢ilmis olur.

5.5. Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance)

Kestirimci bakim, sistemlerin en olasi ariza sonucunu tahmin etmek i¢in verilerin,
makine 6grenme tekniklerinin ve istatistiksel algoritmalarin kullanilmasi olarak
adlandirlir (Kimera ve Nangolo, 2020). Kestirimci bakim, bir makinenin saglikl
calisip calismadigini tahminleme ve sensorler veya akilli kontrol cihazlari ile elde
edilen verileri makine 6grenimi algoritmalariyla modelleyerek, bakim calismalari
ile ilgili en iyi karar1 verme siireci olarak tanimlanir (Ozkat, 2021). Kestirimci
bakimin 6z, bir sonraki arizayi, ariza meydana gelmeden 6nce tahmin etmektir

(Ayvaz vd.,2021).

Bir ekipmanin saglik durumuna iliskin tahmine dayal olarak bakiminin yapildig:
kestirimci bakim sistemleri, ge¢mis veriler, tanimlanmis saglk faktorleri,
istatistiksel ¢cikarim yontemleri ve miihendislik yaklasimlarina dayali tahmin
araclar1 sayesinde, arizalarin o6nceden tespit edilmesine ve ariza Oncesi

miidahalelere olanak tanir (Cinar vd., 2020).

Periyodik bakimin dezavantajlarindan biri ekipmanlar daha wuzun siire
arizalanmadan isleyisine devam edebilecek ve sistem calismasini siirdiirebilecek
durumda olsa bile bakim yapilmasidir. Bu da bakim maliyetlerini artirir. Bununla
birlikte bakim esnasinda iiretim yapmasi gereken hat, bu siireyi bakimda

gecirdigi icin bu hattin verimliligi diiser.

Endiistri 4.0 kavrami ile birlikte makinelerin/hatlarin gercek zamanh olarak
izlenebilirligi saglanabilmektedir. Sensorler araciigl ile hattin gesitli bilgileri
gercek zamanlh olarak izlenerek bakim yapilmasi gerekip gerekmedigi

ongorilebilir (Bektas 0., 2020). Kestirimci bakimin amaci sensorler araciligi ile
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sistemin cesitli bilesenlerini takip ederek, kalan faydali 6mrii tespit edip bakimin
gerekip gerekmedigini oOngormektir. Sekil 5.2’de sistem sartlarina gore

uygulanabilecek bakim tiirleri ve zamanlar gosterilmistir.

Sistem #
Durumu

Onleyici Bakimlar

Esik degerf o anaia

sarti Duruma dayali Sistem
bakim Arizasi
%Zamana /
Ariza : dayali bakim
Durumu B Plansiz Bakim
. >
Esik deger Ariza Zaman

Zamani Zamani

Sekil 5.2. Bakim tiirleri ve uygulama zamanlar (Sirvio, 2015)
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6. KESTiRiMCi BAKIMDA MAKINE OGRENMESIi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, dogrudan programlama
yapmadan, bunun yerine verilerden sisteme 0grenme ve ogrendiklerini

gelistirebilme becerilerini kazandiran bir disiplindir.

Makine 0Ogrenimi verilerin yapisini kesfetmek, kullanicilar tarafindan
anlasilabilen ve kullanilabilecek modellere uyum saglamak i¢in kullanilan ériintii
tanima algoritmalaridir. Ge¢mis verileri kullanarak bir bilgisayar programinin
nasil olusturulacagl, verilen bir sorunun nasil ¢oziilecegi ve programin
verimliliginin otomatik olarak nasil iyilestirilecegi sorusuna deneyimle cevap
verir. Son yillarda astronomide yapilar1 siniflandirmak, bankacilik ile ilgili
dolandiricilik girisimlerini tespit etme, kullanicilarin okuma ve izleme
aliskanliklarinin tespiti, nérobiyolojik ¢alismalar, soférsiiz olarak gidebilen arag
gelistirilmesi gibi alanlarda makine 6greniminden faydalanilmaktadir (Shobha ve

Rangaswamy, 2018).

Her giin biiyiik miktarda veri turetilir ve paylasilir. Anlamli sonuclar elde etmek
icin bu kadar biliytik miktarda veriyi analiz etmek zahmetli bir istir ve manuel
olarak uygulamaya calismak imkansizdir. Verileri analiz ederek gelistirilen
yontemler ile kaliplar bulup buradan anlaml sonuglara ulasmak herhangi bir
uygulama alaninin bilingli kararlar alabilmesi icin gereklilik arz eder. Ancak daha
iyi tahminler yapmak i¢in rastgele orman, lojistik regresyon, destek vektor
makinesi ve kiimeleme algoritmasi gibi denetimli veya denetimsiz gesitli makine

6grenme algoritmalarini uygulamak miimkiindiir (Chazhoor vd., 2020).
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Denetimsiz
Ogrenme

Denetimli

Pekistirmeli
Ogrenme

Ogrenme
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Siniflandirma Regresyon Kimeleme

/

Sekil 6.1. Makine 6grenme teknikleri (Shobha ve Rangaswamy, 2018)

Makine 6grenme teknikleri;

> Denetimli (Supervised) Ogrenme
> Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme
> Yari-Denetimli (Semi-Supervised) Ogrenme

> Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme

olarak gruplandirilir (Sekil 6.1).

Denetimli (Supervised) Ogrenme; makine 6grenimi etiketli veriler kullanilarak
gerceklestirilir. Denetimli makine 6greniminde bagimsiz verilerle birlikte bagimh
degisken de verilerek egitim saglanir (Sekil 6.2). Olusturulan bu model daha
sonra verilen bagimsiz degiskenleri kullanarak hedef degiskeni tahmin eder.
Siniflandirma ve regresyon amagh kullanilir. Dogrusal regresyon (lineer
regresyon), karar agaclari (decision tree), naive bayes, lojistik regresyon (logistic
regression), destek vektor makineleri (support vector machines) gibi denetimli
makine O0grenmesi algoritmalar1 mevcuttur. Popiiler uygulama alanlarindan
bazilar1 banka kredisi puanlandirma, konusma tanima uygulamalari, kanser
teshis calismalari, tibbi goriintiileme teknolojileri, el yazisi tanima, harf ve rakam

tanima, e-posta giivenlik uygulama ¢alismalaridir.
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Siniflandirmada verilen bir o6rnegin model egitiminden sonra 6grenilen
siniflanlardan hangisine ait oldugunun tahmini sé6z konusudur. Regresyon ise
gozlemlenen verilerle bir denklem uydurarak iki degisken arasindaki

korelasyonu modellemeyi amaglamaktadir.

Egitim Modeli

Egitim Verisi Canhi Sistem

Veri Kaynagi

Degerlendirme

Test Verisi

Sekil 6.2. Denetimli 6grenme akis diyagrami

Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme; etiketlenmemis, belirsiz veriler iizerinde
calisir. Veriler etiketli olmadigindan bu verileri kiimeleyerek anlam ¢ikarmayi
amaclar (Sekil 6.3). Bu yontemde algoritma verilerdeki dikkat cekici yapiy1
kesfetmek icin kendi icraatlarini bir denetim olmadan uygular (Mahesh, 2020).
K-ortalamalar (k-means), k-en yakin komsu (k-nearest neighbour), apriori
algoritmasi, temel bilesenler analizi (principal component analysis) birer

denetimsiz makine 6grenme algoritmalaridir.
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Analiz ve Uyarlama

iglenmemis Olgeklendirilmis

Veri Veri — Model

\ Hayir

Dogrulama

Sekil 6.3. Denetimsiz 6grenme akis diyagrami

Yari-Denetimli Ogrenme; denetimli ve denetimsiz 6grenme tekniklerini
icerisinde barindirir. Etiketlenmemis biiylik miktarda veri ile birlikte
etiketlenmis kiiciik miktarda veriyi kullanan bir yaklasimdir. Belirli bir veri seti
icin az sayida etiketli veri kullanilmis ise uygulanabilir. Etiketlenmemis olan veri
sayist etiketli veri sayisindan onemli Olgiide bilyiik olmasi durumundaki
senaryolarda kullanilmas1 makuldur. Aksi halde bu problem dogrudan denetimli
O0grenme yontemi ile ¢oziilebilir. Bu yontemin amaci etiketlenmis verilerden yola

cikarak etiketlenmemis olan verilerin bir kismini siniflandirmaktir.

Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme; deneme yanilma yolunu benimseyerek
basariya ulasmayi hedefleyen bir yontemdir. Bu 6grenme biciminde ajan
cevresini Ol¢ebilir ve buna gore bir aksiyon alabilir. Bu aksiyona karsilik bir tepki
bekler ve bu tepkiler 6diil sistemi igerisinde degerlendirilir. Kazanilan 6diil baz
alinarak ajan egitilmis olur. Odiil-ceza sistemini baz alan bir yaklasimdir (Sekil

6.4).
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Sekil 6.4. Pekistirmeli 6grenme akis diyagrami

6.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Bu yontem, bir¢ok 6zellesmis karar agacinin birlesimi olarak ifade edilebilir.
Girdi-cikt1 iliskisi, makine tarafindan deneysel veriler yardimiyla belirli giiven
araliklarinda 6grenilir. Tahmin modelinin basarisi, makine tarafindan yeterli

o0grenme saglandiktan sonra dogrulama verilerinin test edilmesiyle belirlenir.

Veri Seti
8 N — ’/,:’5'».\.\ //;‘/’ 2
@ @ 2 e
£x £ A x £ FA o e
d od o & od e ¢ od o & 0d e ¢ o o & 0d
Agag -1 Agag -2 Agac-N
I Oylama %

Sekil 6.5. Rastgele orman

Sekl 6.5’te gosterilen her ikili diigiim tek bir 6zellige gore belirlenir ve her dal

tahminin saglandigi bir terminal diigtimde biter. Diiglimden sonraki dallanmalar
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ormandaki agaclar temsil eder. Bu yapidaki verilen test veri setine gore yapilan
nihai tahmin tiim tek aga¢larin tahminlerinin ortalamasina dayanir (Sarica vd.,

2017).

Breiman tarafindan onerilen rastgele orman yaklasimi, bir¢cok karar agacina
sahip bir makine 6grenme algoritmasidir. Torbalama ve rastgele alt uzaylar
yontemlerinin bir birlesimidir. Bu yontem son yillarda hem regresyon hem de
siniflandirma problemlerinde basarisini kanitlamis ve bir¢ok farkli alanda
kullanilan en iyi makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. RO algoritmasinda
veri seti Oncelikle, 6grenme egitim verisi (in-Bag) ve 6grenme diizeyini test etmek
icin test verisi (out of bag) olmak iizere rastgele iki kisma ayrilir. Daha sonra, veri
setinden rastgele bir¢ok karar agaci olusturulur. Her agacin dallanmasi, diigiim
noktalarinda rastgele secilir. RO nihai tahmini, her bir agactan elde edilen tim
sonuglarin ortalamasidir. Bu nedenle, her bir aga¢ belirli agirliklarda RO
tahminini etkiler. Bu yontemde her agac tek tek incelenmez. RO algoritmasi, alt
kiimelerden rastgele egitim verisi alma ve rastgele algoritma ile aga¢ olusturma
ozelliginden dolay1 diger makine 6grenmesi algoritmalarindan daha gii¢liidur

(Yesilkanat, 2020).

| Oylama [(Siniflandirma) veya Ortalama (Regresvnn”

!

ﬂ.

Sekil 6.6. Rastgele orman makine 6grenmesi (Verikas vd., 2016)
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Toplu siniflandiricilar arasinda en yaygin kullanilan algoritmalradan olan RO,
ayni zamanda hizli ¢calisma yetenegine sahiptir ve asir1 6grenme problemine

karsidayaniklidir. Calisilacak aga¢ sayisi belirlenebilir.

RO algoritmasinda en iyi boliinmeyi tespit edebilmek i¢in herbir digiimde
kullanilan degiskenlerin sayis1 “m” ve olusturulacak aga¢ sayisi icin “N” olmak
lizere 2 parametre sec¢imi yapilir. Her bir digiim noktasinda “m” degiskeni
rastgele olarak belirlenir ve bunlar arasindaki en iyi dal belirlenmis olur (Sekil
6.7). RO agac¢ lretmek icin CART (Classification and Regression Tree)
algoritmasindan faydalanir. Herbir diigiimde dallar bu algoritmanin kriterleri

(6rnegin GINI indexsi) baz alinarak olusturulur. (Akar ve Glingoér, 2012).

Rastgele orman algoritmasi adimlari;

Adim 1: Veri setinden rastgele ornekler secilir.

Adim 2: Secilen her 6rnek icin bir karar agaci olusturulur. Ardindan olusturulan

her bir karar agaci tek tek ele alinarak bir tahmin sonucu elde edilir (Sekil 6.6).

Adim 3: Eger problem bir siniflandirma problemi ise mod , regresyon problemi

ise ortalama kullanilarak hesaplama yapar.
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Sekil 6.7. Rastgele orman algoritmasi (Lin vd., 2017)

Rastgele orman algoritmasini tip, bankacilik, tarim, e-ticaret gibi alanlarlarda
sikhikla kullanilmaktadir. Bankacilik sektériinde misterilerin  6deme
aliskanliklart1 baz alinarak risk tegkil eden misterilen tespitinde
kullanilabilmektedir. Tibbi alanda ila¢ endiistrisindeki ila¢ etken maddelerin
dogru kombinasyonlarin1 tespit edebilmek amaciyla kullanilabilmektedir.
Bununla birlikte hastalik tanimlama alaninda da siklikla kendisine yer
bulabilmektedir. Hisse senetlerinin davranislarinin tespiti ve olas1 kar zarar
tahminlesi alanlarinda kullanilabilmektedir. E-ticaret alaninda ise miisteri
davranislar1 gozlemlenerek tavsiye edilecek tirtinlerin miisterilerin begenisini

kazanip kazanamayacagi hakkinda fikir olusturabilmektedir.

Rastgele orman algoritmasi kullanilarak egitim veri seti igerisindeki en 6nemli

Oznitelikleri tanimlayabilmek de bu yontemin yetenekleri arasindadir.
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6.2. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

Bircok ozellige sahip biiytik veri kiimelerinde bilgilerin ¢ogunu korurken bir dizi
boyut kiiciiltme teknigi kullanilarak degiskenlerin sayisini azaltmak miimkiin
olabilmektedir. Bunlar arasinda en yaygin kullanilani temel bilesenler analizidir

(TBA) (Lauro ve Palumbo, 2000).

Karl Pearson’un 1901 yilinda yaptig1 temel bilesenler analizi c¢alismalari,

Hotelling tarafindan 1933 yilinda gelistirilmistir (Yazar vd., 2009).

Temel bilesenler analizi, bircok degiskenden olusan bir veri setinde bulunan
bilgiyi daha az degiskenle ve minimum bilgi kaybiyla ifade etmeye ¢alisan bir
tekniktir. Blylik boyutlu veri setleri igindeki boyutsalligi azaltir. Boylece
minimum kayipla boyut indirgenmis olur. U¢ amaci vardir; verilerin boyutunu
azaltma, tahminleme, veri seti boyutunu kiigiilterek analiz yapilmasi amaciyla

goruntiilemektir.

PCA hesaplamasi esnasinda elde edilen eigen (6z) vektor anomali tespiti icin
kullanilabilir. Bunun i¢in test verisinin eigen vektorlerinin temel bilesenler
diizlemi lizerindeki mesafeleri dikkate alinir. Belli bir sinir degerinin iizerindeki

mesafeler anomali olarak degerlendirilebilir.

PCA 1 Y1

xl w\‘ s X

PCA 2 Y’

Sekil 6.8. PCA
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7. MATERYAL VE YONTEM

Teknolojik gelismeler ile son yillarda veriye erisim sekillerinde de degisiklikler
meydana gelmektedir. Ge¢miste sinirli cihazlardan veri alinabiliyorken,
nesnelerin interneti kavraminin hayatimiza girisiyle birlikte bugtin ¢ok cesitli
cihazlardan veri alinabilmektedir. Sadece kullanici girisleri ile elde edilen bilgiler
degil, cihazlarla dogrudan haberleserek gercek zamanl bilgiler elde
edilebilmektedir. Bununla birlikte cep telefonlari, giyilebilir teknolojiler (akilli
saatler, akilli gozliikler, sensor teknolojileri...) de giinliik hayatin vazgecilmez bir
parcasi haline gelmistir. Ozellikle endiistriyel ortamlarda sensérler aracihg ile

alinabilen veriler bize genis bir ¢alisma alani sunabilmektedirler.

Bir kestirimci bakim uygulamasi yapilabilmesi i¢in 6ncelikle ilgili makinenin
verileri sensorler ve diger akilli kontrol sistemlerine erisim araciligiyla
alinabilmelidir. Bu uygulamada dékiim makinesinin verilerinin toplanabilmesi

icin bir Siemens PLC S7-1200 kullanilmistir.

7.1. Veri Toplama

PLC aracilig1 ile makinenin bilgileri anlik olarak kaydedildi ve veri seti olarak
hazirlandi. Bu ¢alismada makineden, ¢alisma durumu, liretim sayis1 (adet),
tretim miktari (kg), Uriin tiretim siiresi, mikser motor durumu, recete yiikleme
numarasli, mikser motor titresim, mikser sicaklik, mikser hizi1 (rpm), mikser
basing, akim fazl, akim faz2, akim faz3, belirlenmis 8 adet alarm durumu,
tarih/saat gibi bilgiler alinmistir. Ayn1 anda birden fazla alarm gelebildiginden

dolay1 her alarm tipi i¢in farkl bir alan belirlenmistir.

Calisma kapsaminda gelistirilmis olan veri toplama sistemi, iiretim ve bakim
stureclerini kapsayan anahtar performans gostergeleri dahil olmak iizere
belirlenen veri setlerinin Endistri 4.0 mimarisine uygun sekilde OPC UA
protokolii ile gercek zamanl olarak makine kontrol sistemlerinden (PLC)
toplanmasini saglar. Bu baglamda veri toplama ekipmanlarn IBOX akilli veri

toplama mimarisi olusturulmus ve hedef veri kaynaklarina ¢cevrim i¢i baglanti
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kurarak verilerin merkezi olarak arsivlenmesi gerceklestirilmistir. Ayrica
olusturulan bu veri setinde ihtiya¢ duyulan ve PLC icerisinde yer almayan durus
tipleri KIOSK aracilign ile operatorler tarafindan girisi yapilarak alinmasi

saglanmistir (Sekil 7.2).
7.1.1. Veri toplama mimarisi

Veri toplama mimarisinde IBOX veri toplama pano ekipmanlan ile gergek
zamanl endiistriyel haberlesme 6zelliklerine sahip akilli bir veri toplama sistemi
kurgulanmistir. Donanim bilesenleri endiistriyel ekipmanlardan olusturularak

gercek zamanli haberlesmeyi destekleyen tirtinler tercih edilmistir.

1;‘0 n
Uygulama Seviyesi OPCUA

[— Veri Toplama
L NG
‘ sl i‘, 2 . * it PC

OPCUA
Veri Toplama Servisi

C1T0 | Veri Toplama
) £d E $7-1200 PLC
TIA Portal '

IBOX Veri Toplama Pano

.

Uretim Hatti PLC
$7-300

Sekil 7.1. Saha seviyesi veri toplama mimarisi

Dokiim makinesinin verileri Siemens S7-300 PLC icerisindeki datablock
yapilarinda mevcutken bu PLC ve OPC-UA standard:i ile haberlesme sansi
olmadigindan hali hazirda biinyesinde OPC-UA destegi ile gelen S7-1200 model
PLC IBOX igerisine yerlestirilmis ve S7-300 ile S7-1200 model PLC'ler arasinda
baglanti saglanarak bilgilerin bu yeni nesil PLC’ye aktarimi saglanmistir. S7-1200
PLC ile endiistriyel PC lizerinde ¢alisan veri toplama servisi de OPC-UA standardi

ile haberleserek verilerin sunucuya kaydedilmesini saglamistir.
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Sistemin otomasyon teknolojileri tarafindaki kontroliinden sorumlu cihaz olan
PLC S7-300 ile OPC UA aracilig ile dogrudan haberlesme saglanamayacagindan
PLC S7-300 ile PLC S7-1200 arasinda S7 baglanti protokoli ile haberlesme
saglanmistir. Bu calisma icin ihtiya¢ duyulabilecek veriler PLC tlizerinden bu
haberlesme protokolii ile PLC S7-1200’e tasinmistir. Sekil 7.1’de de goriildigi
tizere elde edilen veriler PLC-1200 tizerinde toplanmis ve OPC UA destekli bu PLC
(S7-1200) ile haberlesen endiistriyel bir bilgisayar tizerinde ¢alisan veri toplama
servisi aracilig ile saniyede bir bu veriye erisecek sekilde kodlanarak merkezi

sunucu lzerindeki veri tabanina yazilmistir.

Makine Ogrenmesi
O
1010100101010
Fomey G

e —— [ y -
web so. R Il <o
A —

°
Ml Data Toplama
ais | Servisi

Fabrika BT Seviyesi

°
| OPC UA

Uretim OT Seviyesi

Sekil 7.2. Uygulama ¢alisma sablonu

7.1.2. Veri toplama sistemi donanim 6zellikleri

Veri toplama sistemi Endiistri 4.0 konseptindeki yeni nesil veri toplama donanim
bilesenlerinden olusturulmustur.
» S7-1200 PLC,
» Endiistriyel PC (Data Collection Box PC) Intel® Pentium® N4200 2.5
GHz, 2 HDM], 2 GbE LANs, 6 USB 12V /36W AC/DC adapter and EU power
cord, Win 10 IoT OS,
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» Endistriyel Giivenlik Duvari,
» 5 x port endiistriyel ethernet switch,

» 5A endiistriyel gli¢ kaynagi,

birimleri tek bir panelde toplanmis ve IBOX olarak adlandirilmistir. Bunun
disinda dokiim makinesine ait kontrol sistemi olan Siemens S7-300 PLC ve

toplanan verilerin kaydedildigi bir sanal sunucu kullanilmistir.

Sekil 7.3. IBOX endiistriyel panel

Bu IBOX'lar ile ethernet tabanli kablolu veya kablosuz olarak, Profinet ve TCP/IP
baglant1 ile baglanti kurulabilir. Bu proje kapsaminda doékiim makinesinin
kontrol sistemi ile mevcut IBOX igerisindeki veri toplama sistemi arasinda

profinet ile baglant1 saglanmistir.

7.1.3. Veri toplama sistemi uygulama 6zellikleri

Veri toplama mimarisi Endiistri 4.0 temelinde bulunan haberlesme ve uygulama
ozelliklerini tasiyan platformlar ile gelistirilmistir. 2 Farkli PLC’nin
haberlesmesinde kullanilmak iizere gliniimiiz endiistriyel otomasyon
teknolojilerinde en uygun seceneklerden biri olan Siemens TIA Portal V16 STEP
7 PLC yazilim gelistirme miihendislik platformu kullanilmistir. Endiistriyel PC ile
S7-1200 arasindaki veri akisi icin de .NET tabanli bir uygulama calismaya 6zel

olarak yazilmistir.
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7.1.3.1. TIA Portal

TIA (Totaly Integrated Automation) portal platformu Siemens’in PLC kontrol
sistemlerini HMI panellerinin yazilim projelerinin gelistirilmesi i¢in kullanilan
bir miithendislik portalidir. Projede en giincel versiyon olan V16 TIA portal
stirimi kullanilarak veri toplama PLC S7-1200 kontrol iinitesi ile liretim hattinda
mevcut bulunan S7-300 PLC kontrol lnitesi haberlesmesi saglanmis, makine
sensor verilerine erisim icin programlanmistir. Ayrica S7-1200 PLC kontrol
linitesine entegre olarak calisan OPC UA sunucu aktiflestirilerek client olarak

gelistirilecek OPC UA veri toplama servisinin erisimine acilmistir (Sekil 7.4).

TIA portal platformu kullanilarak PLC kontrol tniteleri programlanarak istenen
uygulama senaryosuna gore makine ve hatlarin kontrol edilmesi
saglanabilmektedir. Projede yer alacak sensor verileri veri bloklari icinde istenen
veri tipleri olarak tanimlanarak TIA portal donanim ve haberlesme i¢cin uygun
olan ekipmanlarin tanimlanan veri bloklar: ile programlanmis ve PLC hafiza
alanina programin yiiklenerek devreye alinmasi saglanmistir. Sahada makinelere
baghh bulunan sensorlerin dijital veya analog sensor baglanti tiplerini
algilayabilen PLC kontrol iinitelerinde gelen sinyalleri sayisallastirarak
algilanmasi, istenen uygulama senaryosunda veri olarak gercek zamanl

okunabilmesi ve arsivlenebilmesi amaciyla bu verilere erisilmesi saglanmistur.
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Sekil 7.4. TIA portal platformunda S7-1200 iizerine alinmis verilerin gosterimi
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Projede tiim veri kaynaklar1 S7-300 makine PLC kontrol tnitesine bagl olarak
calismakta olup ¢alisan sisteme muidahale etmemek ve Endiistri 4.0 mimarisine
uygun bir altyapi kurgusu olusturmak adina yeni bir S7-1200 PLC kontrol tuinitesi
devreye alinmak suretiyle iki PLC haberlestirilerek, verilerinin toplanmasi ve

arsivlenmesi saglanmistir.
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Sekil 7.5. S7 Baglant1 protokolii
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PLC S7-300 ile PLC S7-1200 arasinda S7 baglant1 protokolii ile haberlesme
saglanmistir. Ihtiya¢ duyulabilecek veriler PLC iizerinden bu haberlesme

protokolii ile PLC S7-1200’e tasinmistir (Sekil 7.5).

Bu sayede OPC UA teknolojisini desteklemeyen mevcut S7-300 PLC kontrol
tinitesindeki mevcut sensor verileri OPC UA teknolojisin sahip yeni nesil bir S7-
1200 PLC kontrol sistemi kullanilarak Endiistri 4.0 mimarisine uygun sekilde veri
toplama sistemi kurulmustur. S7-1200 PLC kontrol iinitesi tizerinde bulunan OPC
UA sunucu 0zelligi agilarak haberlesmeye hazir hale getirilmistir. TIA Portal OPC
UA sunucu arayiiziinde haberlesmek istenilen veri setleri tanimlanarak OPC UA
adresleri tespit edilmistir (Sekil 7.6). Boylece bu adreslerin OPC UA veri toplama
client servisi ile okunup veri tabanina ger¢cek zamanli olarak kaydedilmesi

saglanmistir.
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OPC UA server interface
Browse name Node type Local data

69 = v g] Status_Data "Al_DB"."Status_Dat..
70 = <@ Machine_Started BOOL "Al_DE" "Status_Data"."Machine_Started”
71 = <@ Machine_Auto BOOL "Al_DB" "Status_Data"."Machine_Auto®
72 = <@ Machine_Stopped BOOL "Al_DB"."Status_Data”."Machine_Stopped”
73 L <l Production_Count DINT "Al_DB" "Status_Data"."Production_Count”
74 = <@ Production_Amount REAL "Al_DB"."Status_Data"."Production_Amount”
75 = < Worktime INT "Al_DB" "Status_Data"."Worktime"®
76 = <@ Motor_Status BYTE "Al_DB"."Status_Data"."Motor_Status”
77 = <@ Charge WORD "Al_DB"."Status_Data”."Charge”
78 8 ¥ 4] Sensor_Data "Al_DB"."Sensor_Da..
79 = <@ Mixer_Vibration REAL "Al_DE"."Sensor_Data”."Mixer_Vibration"
80 = < Mixer_| REAL "Al_DE"."Sensor_Data”."Mixer_|*
81 L <@ Mixer_Temp REAL “Al_DB"."sensor_Data”™."Mixer_Ternp®
82 = <l Mixer_Speed INT “Al_DB"."Sensor_Data”™."Mixer_Speed”
83 = < Mixer_Pressure REAL "Al_DE" "Sensor_Data" "Mixer_Pressure”
84 = ¥ g Energy Data “Al_DB"."Energy Da..
85 = < 1_1 REAL “Al_DB"."Energy_Data™."|_1"
86 = < 1_2 REAL “Al_DB"."Energy_Data™."|_2"
87 = < 1_3 REAL “Al_DB"."Energy_Data™."|_3"
88 = < Max_|_1 REAL "Al_DB"."Energy_Data""Max_|_1"
89 = <@ Max_|_2 REAL “Al_DB"."Energy_Data”™."Max_|_2"
90 = <@ Max_|_3 REAL "Al_DB"."Energy_Data™."Max_|_3"
91 =g KWH REAL *Al_DB" "Energy_Data” "KW_H"
92 = » <@ Alarm "Al_DE"."Alarm®

Sekil 7.6. OPC UA erisim adresleri

7.1.3.2. OPC UA client veri toplama servisi

Veri toplama yazilimi, S7-1200 PLC kontrol iinitesinden OPC UA standardini

kullanarak gercek zamanl veri okuma ve bu verileri veri tabanina arsivleme

gorevini gerceklestirmek lizere gelistirilmistir.

Sekil 7.7. Veri toplama uygulamasi
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Veri toplama yazilimi1 .NET Framework 4.7.2 kullanilarak .NET Windows Form
olarak C# ile Visual Studio 2015 platformu iizerinde yazilmistir (Sekil 7.7).
Endistriyel PC igerisinde Windows 10 isletim sistemi lzerinde kosan veri
toplama programini veri kaybini engellemek amaciyla endiistriyel PC ¢alistig1
miiddetce islevini yerine getirilebilmesi icin Windows servis olarak
calistirlmaktadir. Bu sayede beklenmedik durumlarda endiistriyel veri toplama
PC’si kapanip acildig1 takdirde veri toplama servisimiz otomatik olarak aktif
edilmis olur. Program tizerindeki device alani veri toplama programi ile dokiim
makinesi arasindaki baglantisi durumunu goéstermektedir. Server alani ise veri
toplama programimiz ile SQL Server 2017 veri tabanimizin bulundugu sunucu
arasindaki baglanti durumunu ifade eder. Details alaninda anlik olarak degisen
baglanti durumlarn ve data toplama esnasinda olusabilecek sorunlar

goruntilenmektedir.

7.1.3.3. Operator durus bilgileri giris uygulamasi

Arnza olustugu takdirde makine ariza sebebi sistem tarafindan otomatik olarak
tespit edilemediyse belirsiz ariza bilgisi bir arayiiz aracilig1 ile operatorlere iletilir
(Sekil 7.8). Bu arayliz hem izleme hem de ariza bilgilerinin girislerinin
yapilabilmesini saglayabilmektedir. Gelen uyar: ile operatérden bu arizanin
sebebinin girilmesi talep edilir (Sekil 7.9). Boylece olusan duruslarin sebepleri de

kiosk aracilig1 ile operator tarafindan belirlenmis olur (Sekil 7.10).

©Geri m

BelrszDurugar  Ta ;
Belirsiz Durug Tanimlan
[VE3 Baslangic Bitls sure (Dakika) e

2401.2022 163302

Sekil 7.8. Belirsiz durus secim ekrani
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Sekil 7.9. Belirsiz durus nedeni se¢im ekrani

612152

Sekil 7.10. Belirsiz durus agiklamasi giris ekrani

7.2. Veri Seti

16/04/2021-15/09/2021 tarihleri arasinda gerceklesen 3.801.250 satir veriden

olusur. Veri seti 6zellikleri Cizelge 7.1'de gosterilmistir.

45



Cizelge 7.1. Veri seti ozellikleri ve agiklamalar

Oznitelik Ac¢iklama Veri Tiirii
Machine working Calisma durumu Boolean
Production count Uretim sayisi (adet) Integer
Production amount Uretim miktar1 (kg) Float
Worktime Uriin tiretim siiresi (sn) Integer
Engine status Mikser motor durum Boolean
Charge Recete yliikleme numaras1 | Integer
Mixer vibration Mikser motor titresim Float
Mixer actual temperature Mikser sicaklik Float
Mixer working speed Mikser hiz1 (RPM) Integer
Mixer actual pressure Mikser basing Float
Current-1 Akim bilgisi faz-1 Float
Current-2 Akim bilgisi faz-2 Float
Current-3 Akim bilgisi faz-3 Float
Alarm-1 Acil stop Boolean
Alarm-2 Termik att1 Boolean
Alarm-3 2&1;: motoru struct Boolean
Alarm-4 Hava basinci diisiik Boolean
Alarm-5 Konveyor arizasi Boolean
Alarm-6 Malzeme sikismasi Boolean
Alam-7 Kalip bekleme Boolean
Alarm-8 Mekanik ariza Boolean
Datetime Tarih/saat DateTime
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Veri setimize Oncelikle veri 6n isleme adimlari uygulandi. NULL deger iceren az
sayidaki veri, veri setinden ¢ikarildi. Farkli tarih formatlar1 diizenlendi. Makine
calisma saatleri ile uyusmazlik gosteren veriler kirli veri olarak nitelendirilip veri
setinden ¢ikarildi. Elde edilen veri setinde, makinenin saghkli calismaya basladigi
durumdan 6ngoérmek istedigimiz ariza verisi gelene kadar ki veri bloklar

kullanildi.

7.3. Kalan Faydali Omiir

Kestirimci bakim, makinenin/ekipmanin belirli bir periyottaki saglik durumunu
tahmin etme streci olarak tanimlanabilir. Bu tahmini yaparken de makineden
sensorler vasitasi ile alinan sicaklik, basing, giirtlti, titresim, ¢ekilen akim, ortam

sicaklig1 gibi cesitli verilerin analizinden elde ettigi sonuclar: kullanir.

Aniza olustuktan sonra yapilan bakimlarda ariza tespiti, bakim slresinin
uzayabilmesi, olusan arizanin bir takim farklh arizalar1 tetikleyebilmesi
unsurlarindan dolay1 verimliligi olumsuz etkileyebilmektedir. Buna karsilik arizi
bakimi en aza indirmek amaciyla ariza olusmadan oOnce yapilan periyodik
bakimlarin siklastirilmasi ise toplam bakim siiresini artirmakta ve verimliligi
distirebilmektedir. Kestirimci bakim tam da bu noktada yapilmasi gereken

bakimin zamanini tespit etmeyi amaglamaktadir.

Kestirimci bakimin amaci “Kalan Faydali Omiir”ii (Remaining Useful Life - RUL -
KFO) tahmin etmektir. Bu sayede makinenin saghk durumu tespit edilebilir ve
olusabilecek arizalar énceden tahmin edilebilir. Bunun sonucunda da bakim
planlamasi yapilarak gereksiz bakimlarin 6niine gecilmis ve dolayisi ile makine
verimliligine ciddi o6l¢iide katki saglanmis olur. KFO tahmini, makinelerin
gelecekteki performansini tahmin etmek ve makinelerin ariza durumuna
gecmeden Onceki kalan stireyi elde etmek icin tahmin yontemlerini kullanan bir

strectir (Lei vd., 2016).

47



KFO tahmininde genel olarak 3 model mevcuttur;

» Hayatta Kalma Modeli: Tam olarak ariza olustugu siradaki veriler bilindigi
takdirde,

» Bozulma Modeli: Elde ariza verileri yoksa ancak arizayi isaret eden bir esik
degeri bilindigi takdirde,

» Benzer Modeli: Makinenin/ekipmanin saglikli c¢alistigi bilinen bir “t”
zamanindan itibaren ariza olusuncaya kadar ki siirecte tiim veriler bilindigi

takdirde uygulanir (Ozkat, 2021).

Bu calismada bir dokiim fabrikasinda bulunan d6kiim makinesi verileri lizerinde
izleme yapilarak elde edilen veriler lizerinde calisilmistir. Makinede 8 durus

tanimi mevcuttur.

1- Acil Stop

2- Termik Atti

3- Mikser Motoru Striici Arizasr*
4- Hava basinc diisiik

5- Konveyor Arizasi

6- Malzeme Sikismasi

7- Kalip Bekleme

8- Mekanik Ariza

Mikser motoru siriici arizasi disindaki durus tanimlarinin bir kismi sistem
disindan gelen miidahaleler, bir kismi da ani olusan tiretim bandi duruslarindan
kaynaklanmaktadir. Mikser motoru siiriicii arizasi karisim materyallerinin
zaman icinde mikser ve baglanti ekipmanlarinin i¢inde akiskanlhigini kaybetmesi
sonucu olusmaktadir. Mikser motoru striicii arizasi olustugunda arizi bakim
stiresi hem uzun olabilmekte hem de baska mekaniksel arizalara sebebiyet

verebilmektedir. Bu da verimliligi ciddi anlamda olumsuz etkilemektedir. Bu
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yizden mevcut ¢alismada yalnizca mikser motoru siiriicii arizasinin énceden

tespit edilebilmesi amaglanmistir.

7.4. Makine Ogrenmesi Asamasi

Kestirimci bakimda makinenin “t” aninda yalnizca ¢alistig1 ya da arizali oldugu
bilgisini tahmin edebilmek yeterli degildir. Onleyici tedbirlerin zamaninda
alinabilmesi i¢in o Uretim sisteminin ihtiya¢ duydugu arizaya kalan siireyi dogru
tahmin edebilmek gereklidir. Bu nedenle bu problem bir simiflandirma

probleminden ziyade bir regresyon problemi olarak ele alinabilir.

ilgili veri seti hem denetimli hem de denetimsiz makine &grenmesi
algoritmalarindan birine ayr1 ayr1 uygulanmistir. Literatiir taramasi sonucu
regresyona uygulanabilir olan ve tahmin giiciinlin yliksek oldugu bilinen
denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan rastgele orman, denetimsiz
makine Ogrenmesi tarafinda temel bilesen analizi kullanilmasina karar

verilmistir.

Makine calisma parametreleri 5 ay boyunca izlendi. Bu arizalar gerceklesinceye

kadar ki saglikl makine calisma parametreleri tizerinde ¢alisild1.

16 o6zellik ile 16 bagimsiz degisken ve 1 bagimli degisken (RUL) kullanilarak elde
edilen modelin dogruluk orani (Cizelge 8.1) istenen basariy: saglayamadigindan
motor arizasinin tahminiyle en c¢ok ilgili olan o6zellikler ile cesitli denemeler
yapilmis ve dogruluk orani en yiliksek olan vibrasyon, akim ve sicaklik

oznitelikleri ile yola devam edilmesinde karar kilinmistir.

Rastgele orman modeli ile kullanilan metodolojide, arizanin olustugu zaman
bilindigi icin bu arizaya kadar ki kalan zamani kalan faydali émiir olarak
hesaplayip yeni bir siitun olarak veri setimize ekledik. Veri setimizi %54 egitim
(77.487 adet), %46 test (66.052 adet) veri seti olarak ikiye ayirdik. Denetimli
makine 6grenmesi algoritmalarindan rastgele orman algoritmasi ile modelimizi

olusturduk. Kalan faydali 6mri bulmaya odakl ¢alisma, alarm tespitine bir
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regresyon problemi olarak yaklasabilmemizi saglamistir. Boylelikle arizaya ne
kadar siire kaldiginin tahmini yapilabilmistir. Model olusturulurken n_estimators

(agac sayis1) parametresi olarak 1000 degeri alinmistir.

Temel bilesen analizi modeli ile kullanilan metodolojide, temel bilesen analizi
yardimiyla ¢alisma kosullarini belirleyen en etkili bilesenler tespit edildi. Burada
veriyi en iyi a¢iklayan bilesenleri bulmak amag¢lanmistir. Bu yaklasimin
belirlenmesi asamasinda David Kimera ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alisma

da g6z 6ntinde bulundurulmustur (Kimera vd., 2020).

Veri seti oznitelik muhendisligi (feature engineering) uygulamak amaciyla
pencerelere ayrilir ve her pencere diizeyinde alanlarin kisa vadeli dagilimini
tanimlayan bir dizi istatistiksel nicelik hesaplanir. Bu nicelikler, daha 6nce
Metallinou ve ekibi tarafindan siirekli izleme icin basariyla kullanilmis olan 11
fonksiyon; ortalama (mean), standart sapma (standard deviation), carpiklik
(skewness), basiklik (kurtosis), yayilma aralig1 (range), minimum, maksimum
(maximum), ilk ¢eyrek (first quantile), ticlinci ¢eyrek (third quantile), ortanca
ceyrek (median quantile) ve ceyrekler arasi aralik (inter-quantile range)’den

olusur (Turker vd., 2017).

Veri lizerinde her bir kayit icin kendisinden 6nce gelen 12 saatin verisine dair
istatistikler hesaplanarak mevcut 6zelliklerde zenginlestirilmeye gidilmistir.
ortalama, standart sapma, c¢arpiklik, basiklik, yayilma aralifi, minimum,
maksimum, ilk ceyrek, liglincii ¢ceyrek, ortanca ceyrek ve ceyrekler arasi aralik
istatistikleri veri setinin 6zellik bilgilerine ilave edilerek 6zellik sayis1 3'den 36’ye

cikarilmistir.

Denetimsiz  makine 0grenme  algoritmalarinda etiketli  datalardan
bahsedilemedigi i¢in veri seti %80 egitim, %20 test olarak ayrilmis, metrik olarak
da denklem (1)’deki formiil ile ifade edilen kare tahmin hatas1 (squared

prediction error - SPE) kullanilmistir.
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36 ozellik arasindan TBA uzayinda %99 anlamlhlik tegkil eden 6zellik sayis1 3
olarak tespit edilmistir. TBA hesaplamasinda ¢ikartilan 6z vektorler buytikten
kiiciige siralanarak ilk 3 temel bilesen arasindan her bir satir icin SPE

hesaplamasi yapilmistir.

SPE = \/{ZO}T_%)Z} (7.1)

Egitim verisi icerisindeki SPE degerlerinin ortalamasi lizerinden bir st sinir

belirlenmis, bu tist sinir test veri setinde alarm st sinir1 olarak kullanilmistir.
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8. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

8.1. Rastgele Orman ile Tahminleme Sonucu

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarindan rastgele orman kullanilarak 6nce
regresyon uygulanip daha sonra KFO tahminlerini simiflandirarak kategorik
sonuglar elde edilmistir. Belirlenen kategoriler isletmenin ihtiyaclarina gore
farklilik gosterebilir. Mevcut isletmede bakim uyari sistemi igerisinde makinenin

arizalanmasina kalan stire i¢in 3 kategori belirlenmistir.

e Normal Calisma (Arizaya kalan siire 10 saatten fazla)
e Uyari (2 ile 10 saat arasi)

e Alarm (2 saatten az)

Normal ¢alisma kategorisi; makinenin ¢alisma parametrelerinde herhangi bir
anormallik olmadigini ve bakim gerektirmedigini, uyari; bakimin yakinda gerekli
olabilecegini, alarm ise bakimin acilen gerekli oldugunu aksi takdirde mikser

motor siiriicii arizasinin gerceklesebilecegini belirtir.

Sekil 8.1'de saniye bazinda tahmin edilen KFO degerleri ile gercek KFO degerleri
grafik uizerinde gosterilmistir. Saniye bazinda elde edilen dogruluk degeri
(accuracy) %58,02 olmustur. Bununla birlikte Sekil 8.2’de gosterildigi iizere
tahmin ve gercek KFO degerleri belirlenen kategorilere gore siniflandirildiginda

ise elde edilen dogruluk degeri %85,17’dir.
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Sekil 8.1. Gergek/tahmin KFO grafigi (saniye)
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Sekil 8.2. Ger¢ek/tahmin KFO grafigi (kategorik)

Cizelge 8.1. Rastgele orman 6znitelik sayisina gore dogruluk oranlari

Oznitelik Sayisi Dogruluk Oram
16 Oznitelik %15,69
3 Oznitelik %58,02

Cizelge 8.1’ deki cizelge 16 6zniteligin tamaminin kullanilmasi durumundaki ve 3
oznitelik kullanildig takdirde (akim, vibrasyon ve sicaklik) elde edilen dogruluk

oranlarinin kiyaslamasini icermektedir.
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8.2. Temel Bilesen Analizi ile Tahminleme Sonucu

Test veri seti modele uygulandiginda modelin basar: tespiti icin kare tahmin
hatast (SPE) metrigi kullamlmistir. Egitim verisi iizerinde elde edilen SPE
degerlerinden olusan dizinin normal dagilhim grafigine oturtulmus halinden
birinci ve tiglincii quantile degerleri ile bir hata esigi belirlenmistir. Bu hata degeri
tizerinden elde edilen dogruluk orani1 %67,75 olarak bulunmustur. Buna karsilik
SPE degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilen st sinir degeri ile test
verilerinin %73,4‘linde anomali tespit edilmistir (Cizelge 8.2). Sekil 8.3 arizanin
gerceklestigi ana tekabiil eden kayitlarin PC1 (Principal Component 1), PC2

(Principal Component 2)’ye gore dagilim grafigini ifade etmektedir.

18

\‘ .%

PC2
[+]

-

~

| 1
[} B
L i
=== L J
a
]

o 500 1000 1500 2000

PC1

Sekil 8.3. PC1/PC2 dagilim grafigi

Cizelge 8.2. SPE esik belirleme yontemine gore dogruluk oranlari

Esik Belirleme Yontemi Dogruluk Orani
Quantile Bazli SPE Esigi %67,75
Ortalama Bazli SPE Esigi %73,40
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Bu c¢alismada kullanilan veri seti, bir veri toplama sistemi ile doékim
fabrikasindan elde edildiginden baska calismalarla dogrudan bir kiyaslama
yapmak mimkiin olmamistir. Buna ragmen asagidaki tabloda bu ¢alisma ile
benzer ¢alismalarda elde edilmis olan dogruluk degerlerinin karsilastirmasina

yer verilmistir.

Cizelge 8.3. Alternatif calismalar ile dogruluk degerlerinin karsilastirilmasi

Calismalar Yontem Dogruluk Orani
Mevcut ¢alisma RO %385,17
Calisma 1 (Cinar vd.,, 2020) RO %98,8
Calisma 2 (Tessaro vd., 2020) RO %388,75
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9. SONUC VE ONERILER

Geleneksel arizi, periyodik ve onleyici bakimlar, liretim endiistrilerinde hala
yaygin olarak kullanilan bakim yontemleridir. Ariza gerceklestikten sonra ariza
tespit siiresinin uzun olmasi, yedek parca gereksinimi s6z konusu oldugunda
parca isletmede mevcut degilse tedarik siiresinin uzayabilmesi, olusan arizanin
zincirleme olarak baska arizalarn tetikleme ihtimali gibi unsurlar, bakim
maliyetlerini artiran unsurlardir. Bununla birlikte periyodik olarak yapilan
bakimlarin periyotlari uzun tutuldugunda arizi bakimin artmasina sebep oldugu
gibi, kisa tutuldugunda ise sistem uzun siire sorunsuz ¢alisabilecekken gereksiz
bakimlara ve bu nedenle de iiretim verimliliginin diismesine sebebiyet
vermektedir. Mevzu bahis bakim yaklasimlarinin eksikliklerini gidermek ve bu
calismada tliretim endiistrisinde bakimi optimize edebilmek amaciyla makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak kestirimci bakim yaklasimi uygulandi.
Kestirimci bakim makineye ait verileri siirekli bir sekilde ger¢ek zamanl olarak
takip ederek degisen kosullara ragmen verimliligi en iist diizeyde tutacak sekilde
makine bakimi i¢in en uygun zamani belirler. Boylece ariza olusmadan 6nlem

alinabilir ve gereksiz bakimlarin 6niine gecilebilir.

Bu calismada, endistriyel ortamda tliretim yapan bir dokiim makinesi lizerinde
mikser motor siiriicii ariza zamani tahmini icin kestirimci bakim uygulamasi
gerceklestirildi. Uygulanan modellerin ciktilar1 géz 6niine alindiginda, denetimli
makine 6grenme modeli rastgele orman ile nispeten daha basarili sonuclar elde
edildigi gozlemlendi. Bu kapsamda kestirimci bakim uygulamamizin mikser
motor siiriicii arizasini gerceklesmeden 6nce belirlenen kriterlere gore tahmin
etme konusunda etkili oldugu soylenebilir. Bu sayede belirtilen ariza
gerceklesmeden o6nce Onlem alinarak arizanin ve iiretim verimliliginin bu

durumdan olumsuz etkilenmesinin 6niine gegilebilir.

Kestirimci bakim i¢in g¢alisma yapilacak olan alan ile ilgili veri setleri ve
beklentilere gore farkli yaklasimlar s6z konusudur. Dolayisiyla tiim kestirimci
bakim uygulamalari icin tek bir yaklasim s6z konusu degildir. Bu ¢alismada tek

bir iiriin tipi i¢in farkl durus sebeplerinden sisteme olumsuz etkileri ve maliyeti
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cok daha biiyiik olan mikser motor siiriici arizasi gerceklesme zamani
tahminlemesi tizerinde durulmustur. Sonraki asamada veri seti zenginlestirilerek
farkl triin tiplerinde ve farkli ariza tiplerini de tahmin edebilecek makine

o0grenmesi modelleri gelistirilebilir.
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