URETIM YAPAN BiR iSLETME iCIN VERI ODAKLI
KESTIRIMCI BAKIM MODELLERININ
KARSILASTIRILMASI

COMPARISON OF DATA DRIVEN PREDICTIVE
MAINTENANCE MODELS FOR A MANUFACTURING
COMPANY

CEMAL AYDIN

DR. OGR. UYESi VOLKAN SONMEZ

Tez Danismani

Hacettepe Universitesi
Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeliginin
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali i¢in Ongordiigii

YUKSEK LISANS TEZI olarak hazirlanmustir.

2021



Kardeslerime...



OZET

URETIM YAPAN BIiR ISLETME ICiN VERI ODAKLI KESTIRIMCi BAKIM
MODELLERININ KARSILASTIRILMASI

Cemal AYDIN

Yiiksek Lisans, Endiistri Miihendisligi Boliimii
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Volkan SONMEZ

Haziran 2021, 49 sayfa

Uretim yapan isletmeler i¢in uygulanan bakim ydntemi en 6nemli problemlerden biridir.
Endiistride uygulanan bakim stratejileri temel olarak iki grupta incelenmektedir. Bunlar
diizeltici bakim ve oOnleyici bakimdir. Diizeltici bakim yodntemlerinde ekipman
arizalandiginda bakim yapilirken, Onleyici bakim yontemlerinde ariza meydana
gelmeden Once bakim yapilmaktadir. Son yillarda iiretim sistemlerinde sensor
teknolojilerinin gelismesiyle, liretim ekipmanlarinin basing, sicaklik, titresim gibi
degerleri siirekli olarak izlenebilmektedir. Bu da 6nleyici bakim yontemlerinden biri
olan kestirimci bakim tekniklerinin (ekipmanin durumuna gore bakim yapma/yapmama)
endiistride daha yaygin kullanilmasin1 saglamistir. Ancak kiiclik ve orta boy isletmeler
i¢in liretim ekipmanlarinin durumlarini siirekli olarak izleyebilecek ve kaydedebilecek
bu tarz sensor sistemlerinin kurulmasi maliyetli olabilmektedir. Bu tez calismasi
kapsaminda da tiretim ekipmanlarina yonelik bu tarz veriler olmaksizin, iiretim hatlarina
ait kayip verilerinden yola c¢ikarak yine tahmine dayali bakim modeli Onerilmesi

hedeflenmistir.



Calisma kapsaminda 24 saat kesintisiz PVC profili {liretimi yapan bir isletmeye ait
vardiya/liretim hatt1 bazindaki kayip verileri (kg), iretim ekipmani ¢alisma hiz farklar
ve son bakim iizerinden gegen vardiya sayis1 gibi veriler kullanilmistir. Oncelikle
planlanan kayiplardan (bakim kaynakli kayiplardan) yola ¢ikarak ortalama bakim
maliyetine gore bakim i¢in bir esik deger (kg) belirlenmistir. Daha sonra, iiretim kayip
verilerinden, bir sonraki vardiyada galistirilmasi planlanan tiretim hattr i¢gin muhtemel
kayip miktarin1 tahmin edecek modeller egitilmistir. Modellerin egitilmesinde dogrusal
regresyon, sinir aglari, rastgele orman ve gradyan artirma gibi veriden Ogrenme
algoritmalart kullanilmigtir. Egitilen modellerin performansi karsilastirildiginda en

basarili tahmin modelinin sinir aglar1 yontemiyle egitilen model oldugu goriilmiistiir.

Tez calismasmin en son asamasinda calistirilmasi planlanan iiretim hatt1 i¢in bakim
yapip yapilmayacaginin kararmin nasil verilmesi gerektigi agiklanmistir. Onerilen
yonteme gore calistirilmast planlanan tretim hattindaki muhtemel kayip (kg)
hesaplanacak, kayip (kg) degeri belirlenmis olan esik deger ile karsilastirilacaktir.
Muhtemel kayip (kg) esik degerden biiyiikse bakim yapilacak, esik degerden kiigiikse

bakim yapilmayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci Bakim, Istatistiksel Ogrenme, Uretim Kayplari,

Tahmin Modelleri
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Maintenance method is one of the most important problems for manufacturing
enterprises. Maintenance strategies applied in the industry are mainly examined in two
groups. These are corrective maintenance and preventive maintenance. In corrective
maintenance methods, maintenance is performed when equipment fails, while in
preventive maintenance methods, maintenance is performed before failure occurs.With
the development of sensor technologies in production systems in recent years, data of
production equipment such as pressure, temperature, vibration can be monitored
continuously. This has led to the more widespread use of predictive maintenance
techniques (performing / not performing maintenance according to the condition of the
equipment), which is one of the preventive maintenance methods. However, it can be
costly for small and medium-sized enterprises to install such sensor systems that can
continuously monitor and record the status of production equipment. Within the scope
of this thesis, it is aimed to propose a predictive maintenance model based on the loss

data of production lines without such recorded data for production equipment.



In the study, data, belonging to an enterprise that produces PVVC profiles continuously
for 24 hours, such as loss (kg) on the basis of shift / production line, production
equipment operating speed differences and the number of shifts passed over the last
maintenance, were used. First of all, a threshold value (kg) was determined for the
maintenance according to the average maintenance cost based on the planned losses
(losses due to maintenance). Then, models that will estimate the possible loss amount
(kg) for the production line to be run in the next shift, were trained from the production
loss data. Statistical learning algorithms such as linear regression, neural networks,
random forest and gradient boosting were used to train the models. When the
performance of the trained models was compared, it was seen that the most successful

prediction model was the neural network.

In the final stage of the thesis, it is explained how to decide whether to perform
maintenance or not for the production line to be operated. According to the proposed
method, the possible loss (kg) in the related production line will be calculated and the
estimated possible loss (kg) will be compared with the determined threshold value. If
the possible loss (kg) is greater than the threshold value, maintenance will be

performed, if it is less than the threshold value, no maintenance will be performed.

Keywords: Predictive Maintenance, Statistical Learning, Production Losses, Prediction
Models
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1. GIRIS
1.1. Uretim Kayiplar1 ve Bakim Stratejileri

Uretim yapan isletmeler igin iiretim kayiplar1 iiretim verimliligi acisindan ele alinan
baslica problemlerden biridir. Bu kayiplar, genellikle, ekipman arizalari, kurulum ve
ayarlamalar, kiigiik-bos duruslar, hiz diisiisleri, kalite/yeniden islemeler, randiman

kayiplart olmak iizere alt1 kategoride gruplandirilabilir [1].

Uretimde meydana gelen kayiplari en aza indirmenin yolu isletmede iyi bir bakim
felsefesi uygulamaktir. Nakajima, Japon liretim felsefesinden dogan ve pek ¢ok farkli
sektorde uygulanan, arizay1 olugsmadan 6nce 6nlemeyi amaglayan, tiim ¢alisanlar1 bakim
siirecine dahil eden Toplam Uretken Bakim (TUB) kavrammm 1980°li yillarda
gelistirmistir [2].

Bakim yontemleri temel olarak diizeltici bakim ve dnleyici bakim olmak tizere iki gruba
ayrilmaktadir. Diizeltici bakimda bakim islemi ariza meydana geldikten sonra
yapilirken, onleyici bakimda ariza meydana gelmeden 6nce yapilmaktadir. Onleyici
bakimin da kendi alt tiirleri bulunmaktadir. Bunlar sarta dayali bakim ve zaman bazl

bakim olarak 6zetlenebilir [3].

Bakim Stratejileri

Diizeltici Bakim

- Bozulma Durumunda
Sarta Dayali Bakim Bakim (Reaktif Bakim)

Onleyici Bakim

(Kestirimei Bakim)

Zaman Bazli Bakim
(Planh Bakim)

Sekil 1 — Bakim Stratejileri [4, 5]

Son yillarda {iretim yapan isletmelerde gelisen sensor sistemleriyle birlikte iiretim
ekipmanlarina yonelik veri toplanmasi ve ekipman durumunun izlenmesi kolaylasmis,

kestirimci bakim yontemleri diger bakim yontemlerine goére daha cok On plana



cikmistir. Kestirimci bakim teknikleri izlenen {iretim siirecinin mevcut durumundan
hareketle bakimin ne zaman yapilmasi gerektigini tahmin etmeye dayalidir. Bu
yaklasim rutin veya zamana dayali diger oOnleyici bakim tekniklerine gore bakim
maliyetinde avantaj saglamaktadir. Yalnizca belirli durumlar olustugunda bakim islemi

yapilacagindan parg¢anin bozulma durumunun tahminine gore yapilan sarta dayali bakim
olarak da kabul edilebilir [6, 7] .

1.2. Problem Tanimi/ Hedef / Kapsam

Bu tezde, tiretim yapan gergek bir isletmenin iiretim hattinda gegmiste meydana gelen
ariza/kayip verilerinden yola ¢ikarak veri odakli kestirimci bakim modelinin 6nerilmesi

hedeflenmistir.

Bir isletmede iiretim yapan hat/makine/ekipmanlara ait siirekli izlenebilen sensor
verileri olmaksizin, gegmis kayip biyiikliklerinden ve hatlardaki makine/ekipman
calisma hizlarindan yararlanarak, kestirimei bakim modeli ya da bakim i¢in karar destek

modeli gelistirilip gelistirilemeyecegi sorusuna cevap aranmistir.

Bu caligmada giin — vardiya ve hat bazinda, kg biriminden kaydedilen iiretim kayip
verilerinden, son bakim iizerinden gegen siireden, son bakimdan sonra olusan iiretim
kaybindan ve hat bazinda g¢alisan ekipman hizlar1 farkindan bir sonraki vardiyada
olusabilecek tiretim kay1p bityiikliigiiniin tahmin edilmesi amaglanmigtir. Tahmin edilen
dretim kaybinin biiytlikliigline goére bakim yapma ya da yapmama kararinin

verilebilecegi diistintilmiistiir.

Uretim kayiplarinin biiyiikliigiiniin tahmin edilmesinde 6nerilecek modellerin, veriden

Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak olusturulmasi planlanmustir.

1.3. Veriden Ogrenme Algoritmalari

Veriden 6grenme algoritmalar1 genel olarak ti¢ kategoride incelenmektedir [8]. Bunlar;

1. Denetimli Ogrenme
2. Denetimsiz Ogrenme

3. Pekistirmeli Ogrenme



olarak siralanabilir. Denetimli Ogrenme Algoritmalar1 hem girdi, hem ¢iktilar1 igeren
bir veri kiimesinden matematiksel tahmin modeli olustururken, Denetimsiz Ogrenme
Algoritmalar yalnizca girdiler igeren bir veri kiimesinden gruplama ve kiimeleme gibi
yontemlerle verideki yapiyr ¢ikartir. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalar1 ise temelde
Markov Karar Siireci’ne dayanan, deneme yanilma yontemiyle en yiiksek odiil

miktarina ulasmay1 hedefleyen hareket/davranis 6grenimi olarak tanimlanabilir.

Denetimli Ogrenme algoritmalar1 da kendi icerisinde iki grupta incelenmektedir.
Bunlardan siniflandirma algoritmalari, hedeflenen degiskenin sinifin1 tahmin etmek
amactyla kullanilirken, regresyon algoritmalarit hedeflenen degiskenin degerini tahmin
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Diger bir ifadeyle ¢ikti degiskeni yalnizca belirli
degerleri alabiliyorsa siniflandirma algoritmalari, ¢ikti degiskeni belirli bir aralik i¢inde

herhangi bir sayisal deger alabiliyorsa regresyon algoritmalar1 kullanilir [9].

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, giin — vardiya ve hat bazinda tiretim kayip miktarlart (kg)
degerleri veri setinde etiketli olarak bulundugundan ve bir sonraki vardiyada
olusabilecek kayip biiylikliigii sayisal olarak tahmin edilmek istendiginden yalnizca
‘Regresyon i¢in Denetimli Ogrenme Algoritmalari® kullamlacaktir. Denetimli
Ogrenmede belirtilen regresyon problemi icin Coklu Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir

Aglari, Rastgele Orman ve Gradyan Artirma algoritmalart kullanilmistir.

1.4. Tez Organizasyonu

Tezin ikinci boliimiinde kestirimci bakim ile ilgili daha 6nce yapilmis caligmalar kisaca

Ozetlenmistir.

Tezin iglinclii boliimiinde, ilk olarak, veriden 6grenme oOncesinde kullanilan temel
bilesen analizi yontemi anlatilmistir. Sonrasinda iiretim kayip (kg) miktarimi tahmin

edecek modellerin egitilmesinde kullanilan veriden 6grenme algoritmalar: anlatilmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde siirekli liretim yapan bir isletmenin gegmisteki tiretim kayip
verilerinden yola ¢ikarak, bir sonraki hat/ vardiya i¢in iiretim kayip miktarmi (kg)
tahmin edecek modeller egitilmis, bu modellerin tahmin performanslar
karsilastirilmistir. En basarili tahmin modeli ile bakim kararinin nasil verilecegine

iliskin bir ¢er¢eve sunulmus ve bu ¢erceve genellestirilmistir.

Tezin sonu¢ boliimiinde tezden elde edilen sonuclar 6zetlenmis, tezin saglayabilecegi

katki belirtilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Kestirimci bakim ile ilgili yapilan ¢aligmalarin bir¢ogu veriden 6grenme yontemlerinin
kullanilmasiyla gergeklestirilebilmistir. Bu ¢alismalarda genellikle {iretim ekipmaninin
durumunu tahmin etmeyi amaglayan modellerin olusturulmasi hedeflenmistir. Bu
modellerin olusturulmasindaki en biiyiik zorluk, tiretim ekipmanlarina yonelik verilerin
toplanmasi olmustur. Endiistride son yillarda 6zellikle IoT teknolojilerinin kullaniminin
artmasiyla makinelerin basing, sicaklik, titresim gibi sensor verileri daha kolay ve daha
cok toplanabilmis bu da bakim planlamada veri odakli kestirimci bakim tekniklerinin

yayginlagsmasini saglamistir [10].

Jay Lee [11, 12] ¢alismalarinda makine bozulmalar1 sirasindaki sensor verilerinden sinir
ag1 modellerinin egitilebilecegini ve egitilen modeller ile makine performanslarinin
izlenebilecegini belirtmistir. Bilgisayarla entegre iiretim sistemleri i¢in makine

arizalarini dnceden tahmin edebilecek proaktif bir bakis agis1 sunmustur.

Richard C. M. Yam vd. [13] o giine kadar olan geleneksel sarta dayali bakim yontemine
'Kestirimci Akilli Karar Destek Sistemi' adin1 verdikleri bir ¢er¢eve entegre etmislerdir.
Sarta dayali akilli ariza teshisi ve ekipman bozulma egiliminin tahminini saglayan bir
model ile sarta dayali bakim yontemini desteklemislerdir. Ekipmandaki sicaklik ve
titresim verilerine gore geri beslemeli yapay sinir ag1 kullanarak gelistirdikleri modeli
gercek ekipman iizerinde test etmislerdir. Aldiklart sonuglara gore Onerdikleri
'Kestirimei Akilli Karar Destek Sistemi' modelinin ekipman bozulma egiliminde

glivenilir ariza teshisi ve yiiksek tahmin giicii sagladigin1 gormislerdir.

Kestirimci bakim ile ilgili ¢alismalarda bakim kaynakli maliyeti minimize etmek i¢in
optimizasyon yontemleri de kullanilmistir. Bu ¢alismalarda ekipman i¢in optimal bakim

seviyesini belirleyecek optimizasyon modelleri olusturulmus ve ¢oziilmistiir.

Marzio Marseguerra vd. [14] ¢alismalarinda, bakim islemindeki kar1 ve kullanilabilirligi
maksimize edecek optimal bozulma seviyesini (bakim yapilmasi gereken seviye)
belirlemeyi amaglamiglardir. Bunun igin ¢ok kriterli optimizasyon problemi
olusturmuslar ve modelledikleri probleme genetik optimizasyon ile ¢oziim
sunmuslardir. Makinedeki bozulma siirecini Monte Carlo simiilasyonu ile

gerceklestirerek bulduklari ¢6ziimiin gegerliligini test etmislerdir.



Antoine Grall vd. [15] ¢alismalarinda kademeli olarak bozulan tek tiniteli bir sistem igin
kestirimci bakim yapist sunmuslardir. Gereksiz bakim ya da ekipman arizasi durumunda
olusan bakim kaynakli maliyeti dengelemeyi amacglamislardir. Sistemin durumundan
hareketle optimal ekipman kontrol ve ekipman degistirme kararini saglayacak bir model
onermislerdir. Modellerinde optimizasyon degiskenlerini 'Ekipman degisikligi esik
degeri' ve 'Periyodik Muayene Siiresi' olarak belirlemisler ve degiskenlerin ortak

optimizasyonu ile bakim maliyetinin en aza indirilebilecegini gostermislerdir.

J.M. van Noortwijk [16] c¢alismasinda giivenilirlik alaninda ¢ok¢a arastirma konusu
olmus gamma prosesinin bakimda uygulanmasini arastirmistir. Stokastik bozulmay1
modelleyerek bakim maliyetini optimize etmek amactyla kullanilan gamma prosesinin
farkli bakim modellerinde kullanabilecegini gdstermistir. Gamma prosesinin
bozulmadaki gegici degiskenligi iyi modelledigini belirtmis, ekipman icin optimal

bakim kararin1 vermede kullanabilecegini gostermistir.

Jay Lee vd. [17] c¢alismalarinda iretimdeki makinelerin ve diger araglarin
performanslarindaki bozulma seviyesini nicel olarak degerlendirmek ve tahmin etmek
amactyla genel ve oOlceklenebilir bir akilli bakim araci gelistirmislerdir. Dogrudan
endiistride kullanilmak {izere gelistirdikleri bu aragta bakim kaynakli iiretim kayiplarini
sifira yakin seviyeye indirmeyi amaglamislardir. Gelistirdikleri bu aracta performans

davranigini tahmin etmek igcin ARMA modelini kullanmislardir.

Kestirimci bakim yonteminde 6nemli arastirma konularindan bir tanesi de bakim
yapilacak makine/arag/sistemin kalan kullanighh 6miir siiresinin (Remaining Useful Life
- RUL) tahmin edilmesidir. Tez kapsaminda yapilan sinirli literatiir incelemesi
degerlendirildiginde, kestirimci bakim ile ilgili yapilan arastirmalarin biiylik bir
boliimiiniin bu konuya odaklandig1 goriilmektedir. Kestirimeci bakimda kalan kullanish
Omir sliresinin tahmin edilmesinde kullanilan yontemlere bakildiginda ise model tabanli
yaklasim ve veri odakli yaklagim olmak {izere iki yaklasimin oldugu goriilmektedir.
Model tabanli yaklasimda tahmin modeli fiziksel yasalara ve matematiksel formiillerden
cikarilirken, veri odakli yaklasimda tahmin modeli ge¢cmis verilerden cesitli 6grenme

algoritmalari ile ¢ikarilmaktadir [18].

Omer Faruk Eker vd. [19] literatiirde kestirimci bakim konusunda c¢ok¢a kullanilan

deneme problemleri ve veri setleri lizerinde calismislar ve bu problemlerin/veri



setlerinin model tabanli yaklasima veya veri odakli yaklasima uygunlugunu

degerlendirmislerdir.

Xiao-Sheng Si vd. [20] c¢alismalarinda kritik sistemler igin kalan kullanigli 6miir
siiresinin tahmini i¢in bozulma sirasinda toplanan sinyal verilerine dayanan, dogrusal
olmayan bir bozulma modeli olusturulmuslardir. Modelde bilinmeyen parametreleri
maksimum olabilirlik yontemine gore hesaplamislardir. Arastirmalarinda Onerdikleri
dogrusal olmayan modelin kestirimci bakimda, kalan kullanighh Omiir siiresinin

tahminindeki dogrulugu artirdigini gozlemlemislerdir.

Kai Goebel vd. [21] caligmalarinda lityum iyon pillerinin kalan 6émriinii tahmin etmek
icin model bazli ve veri odakli istatistiksel yontemler kullanmislardir. Lityum iyon
pillerinin i¢ model verilerini kullanarak olasiliksal regresyon modeli ve parcacik filtresi

modelini uygulamislar ve bu modellerin tahmin basarisin1 karsilastirmiglardar.

Bhaskar Saha vd. [22] calismalarinda pillerin kalan dmriiniin tahmininde bayes tabanli
olasiliksal 6grenme catist entegre etmis, uygunluk vektér makineleri (relevance vector

machines) ve pargacik filtresi modelini uygulamislardir.

Bhaskar Saha vd. [23] diger ¢alismalarinda ayni problem i¢in ARIMA(1), genisletilmis
kalman Filtresi (2), parcacik filtresi-uygunluk vektdr makineleri(3), algoritmalarini
karsilastirmislar ve problem i¢in en uygun ¢oziimiin parcacik filtresi-uygunluk vektor

makineleri kombinasyon modeli oldugunu belirtmislerdir.

Uretim  siireclerinde gercekte makine/ara¢/sistemin bozulmasma genellikle miisade
edilmeden, bakim yapilmaktadir. Bundan dolay1 tahmin modelinin egitilecegi veride
yeterince bozulmanin olmamasit modelin basarisini oldukga etkilemektedir. Bu da
kestirimci bakimda veriden 6grenme yontemlerinin uygulanabilmesinin 6niindeki en

biiyilik problemlerden biridir.

Abhinav Saxena vd. [24] calismalarinda bu konuya deginerek, ucak gaz tiirbini
motorunun bozulma siirecini simiile etmislerdir. Bunun i¢in C-MAPSS aracim
kullanarak, simiilasyon ortaminin varsayimlarini ve parametrelerini ayarlamislar, ugak
gaz tiirbini motorunun bozulma stirecini bir¢ok kez simiile etmislerdir. Simiilasyonda
bozulma sirasindaki sensor verilerini zaman serisi seklinde toplamiglardir. Ugak tiirbini

simiilasyonundan elde edilen sensor verileri, kestirimci bakim konusunda veri odakl



cozlimler sunmak amaciyla uluslararast prognostik konferansinda gerceklestirilen

yarigmada ve daha sonraki akademik caligmalarda kullanilmistir.

Giuseppe Curcuru vd. [25] ¢alismalarinda global bakim maliyetini en aza indiren bakim
siiresinin hesaplanmasi i¢in alternatif bir prosediir 6nermislerdir. Bozulma siireci i¢in
stokastik bir model benimsemisler ve kusurlu ekipman izleme sisteminde onceki veriye
dayanan bayes¢i yaklasim tabanli kestirimci bakim yontemi gelistirmislerdir.
Yonetimsel gereksinimleri ve izleme sistemindeki eksiklikleri de hesaba katan bu
yontemin  klasik  Onleyici bakim yontemine gore daha etkin oldugunu

degerlendirmislerdir.

Ming-Yi You vd. [26] caligmalarinda, bir dizi tekli sistem igin istatistiksel olarak
planlanmis ve tekil olarak gelistirilmis bir kestirimci bakim politikas1 onermislerdir.
Uzun donemli planlama icin, klasik istatistiksel dagilim temelli onleyici bakim
politikalarmin yetenegi ile kestirimci bakimdaki tekil bir sistemin kalan dmriinii tahmin
etme yetenegini harmanlamuslardir. Onerdikleri yontemi klasik 6nleyici bakim

yontemiyle karsilastirmislar ve daha iyi bir sonug verdigini gérmiislerdir.

Soumik Sarkar, vd. [27] c¢alismalarinda zaman serisi seklindeki sensor verileri i¢in
sembolik dinamik filtreleme (SDF) bazli anomali bulma algoritmast 6nermislerdir. Bu
problemi ¢ok smifli siniflandirma problemi olarak ele almislar, verideki giriiltiiyii
azaltarak siniflandirmadaki dogruluk oranin1 maksimize etmeye ¢alismislardir.
Gelistirdikleri yontemi daha 6nce yaymlanan C-MAPSS veri seti lizerinde uygulamis ve

test etmislerdir.

Rosmaini Ahmad vd. [28] calismalarinda literatiirde ¢okga tartisilan zamana dayali
bakim ve duruma dayali bakim stratejilerini ayr1 ayr1 incelemisler, bu stratejilere gore
nasil bakim kararmin verildigini agiklamiglardir. Sonrasinda bu iki temel stratejinin
pratik olarak uygulanmasinda karsilasilan zorluklar1 karsilagtirmiglardir. Bu
karsilastirmay1 bakimla ilgili gerekli verinin belirlenmesi, toplanmasi, toplanan verinin
analizi, bakim modelinin olusturulmasi ve bakim kararinin verilmesi siire¢lerine goére
yapmiglardir. Duruma dayali bakim stratejisini daha yararli ve efektif bulduklarin
belirtmisler, ancak bu stratejinin uygulanabilmesi icin ekipmanlara yonelik sensor

tabanli teknolojilere ihtiyag bulundugunu belirtmislerdir.



Kaibo Liu, vd. [29] ¢alismalarinda birden ¢ok sensor verisi igeren sistemlerde, nitelik
seviyesinde ve karar seviyesinde birlestirme yerine veri seviyesinde birlestirme modeli
olusturmuslardir. Bunun i¢in bozulma siirecine ait birden fazla zaman serisi verisini
birlestirecek 'birlesik saglik endeksi' modeli olusturmuslar, daha sonra olusturduklari
modeli daha Once yayinlanan C-MAPSS simiilasyonu veri seti (ugak gaz tiirbini

bozulma siirecine ait zaman serisi verisi) lizerinde test etmislerdir.

Adriaan Van Horenbeek vd. [30] g¢oklu bilesen igeren ekipmanlar igin bilesenlerin
birbirine bagimliliklarin1 (ekonomik, yapisal ve stokastik bagimliliklar) da goz oniine
alan, prognostik / tahmine dayali, dinamik kestirimci bakim planlamasi1 onermiglerdir.
Uzun vadedeki birim zaman basina ortalama bakim maliyetini minimize etmeyi
amaglamiglardir. Sunulan bakim planlama stratejisinin performansini literatiirdeki diger
bes geleneksel bakim politikalar1 ile karsilastirmiglar, sunulan bakim planlama

stratejisinin daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir.

Hongfei Li vd. [31] calismalarinda demiryolu ag hizini etkileyen baslica etkenlerden
birinin, bakim ¢aligmalarindan kaynaklanan hizmet kesintileri oldugunu belirtmislerdir.
Demiryollarindaki durumun izlenmesini saglayan sicaklik, gerilim, goriintii, kizilotesi,
agirlik, etki gibi tarihsel sensor verileri ile bozulma, bakim islemi, hava sicaklig1 gibi
verileri analiz etmislerdir. ilgili verileri harmanlayarak dagitik 6grenme ve analitik
hiyerarsik 6grenmeye dayanan, hem tarihsel hem de gergcek zamanli veriler iizerinden

bozulmalar1 tahmin edecek modeller gelistirmislerdir.

T. Praveenkumar vd. [32] otomobil viteslerinde olusacak hatalar1 onceden tahmin
etmeyi saglayacak bir model gelistirmeye ¢alismislardir. Bunun igin titresim verilerini
kullanmislar, Destek Vektor Makineleri yontemiyle ariza teshisini saglayacak bir model
egitmislerdir. Modeli iki farkli hiz ve yiiklenme kosullarinda test etmisler ve sonuglari

basarili bulmuslardir.

Kestirimci bakimdaki zorluklardan biri nicel gostergeleri belirlemek ve bunlar
calistirma maliyeti ve bozulma riski ile iligskilendirmektir. Gian Antonio Susto vd. [33]
bunun ¢oziimiine yonelik bakim karart i¢in dinamik karar destek sistemi
gelistirmislerdir. Bakim kaynakli beklenmeyen duruslarin sikligi ve atil kullanim 6mrii
arasindaki denge acisindan farkli performans ¢iktilar1 saglayan, birden fazla

siiflandiriciy1 paralel olarak egiten, sonrasinda bu siniflandirma ¢iktilar ile beklenen



maliyetleri dinamik olarak minimize eden bir metodoloji sunmuslardir. Siniflandirmada
k en yakin komsu ve destek vektdr makineleri algoritmalarini kulanmislar, sonuglar
akademik caligmalarda karsilastirma amaciyla kullanilan yar1 iletken {iretimindeki

bakim verisi iizerinde test etmislerdir.

Rune Prytz vd. [34] ¢alismalarinda tagimacilikta kullanilan ticari kamyonlarda Kritik bir
parca olan hava kompresorlerinin bakim ihtiyacini denetimli makine &grenmesi
teknikleri kullanarak tahmin etmeye c¢alismislardir. Bunun i¢in 2010 - 2013 yillar
arasinda tiretilmis 65000 Volvo marka kamyonun servis kayitlarini ve servis sirasindaki
ara¢ deger verilerini kullanmiglardir. Baska amaglar i¢in kullanilan bu verilerden
kestirimci modeller olusturmaya c¢alismiglardir. Bunun i¢in tahmin edilen kalan
kullanigh 6miir siiresine gore t aninda bakim yapip yapmama kararim1 verecek modeli
Rastgele Orman algoritmasi ile egitmislerdir. Gelismis sensor verileri olmaksizin servis
kayit verileri ve ara¢ deger verilerini kullanarak bakim ig¢in pratik bir karar destek

modeli 6nermiglerdir.

Kosul temelli bakim stratejisinde ¢ok bilesenli sistemlere uygulanan bakim kararlari
sistem seviyesinde ya da bilesen seviyesinde uygulanmaktadir. Bu durum bakim
kararinda en iyi performansi vermeyebilir. Khac Tuan Huynh vd. [35] ¢aligmalarinda bu
durumu gidermek amaciyla bakim igin c¢ok seviyeli karar verme yaklagimi
sunmuslardir. Bunun i¢in bilesen seviyesinde ve sistem seviyesindeki karar verme
yaklasgimlarim1  harmanlamiglar  ve iki farkli  kestirimci  bakim  stratejini
karsilastirmislardir. Bakim karari, ilkine gore bilesenlerin kalan kullanigl 6miir siiresine
dayanirken, ikincisine gore ise hem bilesenlerin hem de sistemin kalan kullanigh 6miir
siiresine dayanmistir. Karsilastirma sonucunda c¢ok bilesenli sistemler icin, sunduklari
cok seviyeli bakim karar1 yaklagiminin bilesen seviyesinde yapilan bakim kararina gore

daha iyi sonug verdigini gézlemlemislerdir.

Pin Lim, vd. [36] calismalarinda ¢ok katmanli sinir aglari modelini kullanarak kalan
kullanmigli Omiir siiresini hesaplamaya c¢aligmislardir. Sunduklar1 gati sirasiyla; veri
normalizasyonu, Oznitelik secimi, hareketli zaman penceresi, 6zellik ¢ikarma, ¢ok
katmanli sinir ag1 gibi asamalari igermistir. Kurduklar1 c¢atiyt C-MAPSS veri seti
tizerinde uygulamis ve literatiirdeki onceki modellerin sonuglarindan daha iyi bir sonug

elde etmislerdir.



Xiang Li, vd. [37] galismalarinda uzmanlik bilgisi gerektiren model bazli kestirimci
bakim yontemleri yerine salt veri odakli tekniklerin uygulanmasinin daha pratik
oldugunu 6ne siirmiigler, C-MAPSS veri seti i¢in derin evrisimsel sinir aglar1 kullanarak
alternatif bir model egitmisler ve kestirimci bakim i¢in kalan kullanigli 6miir siiresini

tahmin etmislerdir.

Bo Luo, vd. [38] zamanla degisen iiretim kosullari altinda erken ariza tespiti saglayan
bir metot gelistirmislerdir. Caligmalarinda, iiretim yapan CNC tezgahmin 288 giinliik
titresim sinyallerinden, itki yanitlarimi otomatik olarak segebilecek derin &grenme
modeli olugturmuglardir. Sonrasinda bu itki yanitlarindan mekanik arizay: erken tespit
edecek dinamik ozellikleri tanimlamiglar ve 6zellikler arasindaki benzerlige gore durum
indeksi belirlemislerdir. Belirledikleri durum indeksinden yola ¢ikarak CNC tezgahinin
ne zaman ariza verecegini tahmin eden model 6nermisler ve modeli test ederek basarili
oldugunu gormiislerdir. Boylelikle zamanla degisen kosullar altinda, degiskenlikten

etkilenmeyecek sekilde erken ariza tespiti yapilabilecegini gostermislerdir.

Bin Zhang, vd. [39] makinelerdeki rulman performansindaki diistisii degerlendirecek bir
metot gelistirmislerdir. Tekrarlayan sinir agi (RNN) tabanli bir model olusturarak
rulmanin ariza yayilim bilgisini kapsamli bir sekilde kullanmayi amaclamislardir.
Titresim tepki mekanizmasina dayali bozulma simiilasyonu gergeklestirerek, dalga
bi¢imi entopisi (WFE) adinda yeni bir gosterge kullanmislardir. Daha sonra bu gosterge
ve geleneksel diger gostergeleri tekrarlayan sinir agi (RNN) modeline girdi olarak
sunmuslar, rulmanin bozulma durumunu ve kalan kullanim 6mriinii basarili bir sekilde

tahmin ettigini gérmiislerdir.

Alberto Diez-Olivan, vd. [40] endiistriyel bakimda veri birlestirme ve makine
ogrenmesi konulariyla ilgili yapilan gilincel ¢alismalar1 toparlamiglar, arastirma
konularinin hangi alanlarda yogunlastifini belirtmislerdir. Bu amacla literatiirde
kullanilan 6znitelik ¢ikarma ve makine O0grenmesi yontemlerini; arizaya sebep olan
durumu anlamaya yonelik yontemler (tanimlayici), arizanin ne zaman olabilecegini
tahmin etmeyi amaglayan yontemler (tahmin edici), olugmasi muhtemel arizanin
etkisini minimize etmeyi amaglayan yontemler olmak {izere ii¢ kategoride

siniflandirmislardir.

Radhya Sahal, vd. [41] biiyiik veri ve biiyiik verinin islenmesi i¢in mevcut agik kaynak

teknolojilerinin giiclii ve zayif yanlarin1 gézden gegirmisler, endiistri 4.0 problemlerinde
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kullanimlarint belirlemek icin sistematik bir metodoloji kullanmislardir. Demiryolu
tagimaciligr ve riizgar enerjisi alanlarinda kestirimeci bakimin se¢ilmis iki kullanim
durumu i¢in gereksinimleri belirlemisler, kullanim senaryolar1 igin blyiik veri

teknolojilerinin bazi optimal kombinasyonlarini 6nermislerdir.

Biao Wang, vd. [42] ¢alismalarinda makine rulmanlarinin kalan kullanigli 6miir siiresini
tahmin etmek i¢in kendi gelistirdikleri hibrit bir yaklasim Onermislerdir. Rulmanlarin
bozulma verisinden yola ¢ikarak Frechet mesafesi ile birlestirilmis iistel bozulma
modelleri kullanarak tahmin modeli olusturmuslar, modeli PRONOSTIA rulman veri
seti iizerinde denemislerdir. Gelistirdikleri yontemin tahmin dogrulugunu artirdigini

belirtmislerdir.

Kestirimci bakim ile ilgili yapilan c¢aligmalar genel olarak degerlendirildiginde,
calismalarin biiyiik boliimiiniin, ekipman durumunu veya kalan kullanigh 6miir siiresini
tahmin etmeye yonelik oldugu goriilmektedir. Bu tahminler genel anlamda model
tabanli yaklasim ve veri odakli yaklasim olmak tiizere iki tip yaklasimla
gerceklestirilmistir. Model tabanli yaklasimda, ekipmanin fiziksel durumunun formdile
edilerek modellenmesi ve bu modele gore tahmin yapilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in
s06z konusu ekipman hakkinda yiiksek diizeyde teknik bilgi ve uzman bilgisine ihtiyac
bulunmaktadir. Bu durumdan dolay1 ¢aligmalar biiyiik dlgiide veri odakli yaklasimlar
lizerine yogunlasmistir. Veri odakli yaklagimda tahmin modelleri veriden &grenme
yontemleri ile olusturuldugundan, bu modellerin egitilmesi i¢in ilgili ekipmana yonelik
sicaklik, basing, titresim gibi verilere ihtiya¢ duyulmustur. Bu veriler ekipmanin
calismasindan bozulmasina kadar gegen siirede ¢esitli sensor sistemlerinden toplanmis
ya da gergek ortamdaki bozulma simiilasyon yoluyla gergeklestirilerek elde edilmistir.
Tez caligmasi kapsaminda yapilan literatiir taramasinda, veri odakli kestirimci bakim
yontemleri ile ilgili caligmalarin biiyiik ¢cogunlugunun ekipmanin durumunu anlatan
sensOr verilerine dayandigi goriilmiistiir. Ancak bu verileri elde etmek icin kurulmasi ve
izlenmesi gereken sensor sistemleri olduk¢a maliyetlidir. Uretim ekipmanina yonelik bu
tarz sensor verileri olmaksizin, tiretim hattindaki iiretim kayip verilerinden yola ¢ikarak
olusabilecek muhtemel {iiretim kaybina gore bakim yontemi Oneren bir caligmaya
yapilan literatlir taramasinda rastlanmamistir. Bu calisma kapsaminda da boyle bir

bakim yontemi 6nerilmesi hedeflenmistir.
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3. METODOLOJI

3.1. Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi; degisken setindeki varyansin biiyiik ¢ogunlugunu agiklayabilen
daha az sayida ortogonal degisken (aralarinda korelasyon olmayan) kullanarak degisken
setinin boyutunu diisiirmeyi amaclayan bir prosediirdiir. Bu islemde birbiriyle biiytlik
oranda iligkili degiskenler temel bilesen olarak adlandirilan dogrusal bagimsiz

degiskenlere donistiirtiliir [43].

TBA iki boyutlu bir veri setinde asagidaki gibi gorsellestirilebilir [44]. Tlgili veri setinde
x ve y eksenleri uzunluk ve agirlig1 ifade etmektedir. Orijinal veri seti varyans agisindan
incelendiginde varyansin biiyilk Olgiide tek yonlii oldugu goriilmektedir. TBA
sonrasinda her noktanin yeni bir (X,y) degerine sahip oldugu yeni bir koordinat sistemi
yaratilmig olur. Yeni koordinat sisteminde eksenler fiziksel olarak anlamli degiskenleri
ifade etmemekte; orijinal veri setindeki uzunluk ve agirlik degiskenlerinin birer
kombinasyonunu belirtmektedir. Kombinasyonla yaratilmis, ortogonal olan (aralarinda
korelasyon olmayan) yeni degiskenlerin her biri temel bilesen olarak adlandirilir. TBA
sonrasindaki koordinat sistemi incelendiginde verideki degiskenligin TB1 (1. temel
bilesen) ile biiyiik ol¢iide aciklanabildigi ve TB2'mnin (2. temel bilesen) goz ardi
edilebilecegi belirtilmektedir.

10 orijinal veri seti 6 TBA sonrasi gikti
8 4
[ ]
2
61 [
y \( 0+ e ® — .

44 .

. 21
2+ 4
0 B

0 2 4 6 8 10 -6 4 2 0 2 4 6
X TB

Sekil 2 - TBA’nin iki boyutlu veri seti tizerinde uygulanmasi [44]
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TBA algoritmasi adimlari su sekilde 6zetlenebilir [45] .
a- Veri setini standardize et:

N boyutlu orijinal veri setindeki (D) her bir degisken kendi i¢inde p = 0 ve o = 1 olacak

sekilde standartlastirilir.

X— U
Xstandart — .
d11 d12 aes le d’ll d’lz s d’lN

d31 d32 d3N d’31 d’32 d’3N

b- Veri setindeki degiskenler arasindaki kovaryans matrisini hesapla:

Standardize edilmis veri seti iizerinden (D) biitiin degiskenlerin birbiri arasindaki
iliskiyi gosteren kovaryans matrisi (A) hesaplanir. (a1, a2, a3, ..., an) veri setini olusturan

N tane degisken olmak tizere

2= (yi— 9

Cov (x,y) =

N-—-1
cov(aj,a;) cov(as,az) ... cov(ag,ay)
A= cov(aj,a;) cov(az,az) .. cov(azay)
cov(ay,a;) cov(ay,az) .. cov(ay,ay)

c- Kovaryans matrisi i¢in 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesapla:

Kovaryans matrisi hesaplandiktan sonra (A kovaryans matrisi N x N olmak tizere), bu

matrise ait 6zvektorler (v) ve 6zdegerler (A) hesaplanir.
Av=2Av 2 Av— Av =0
(A—AD)v=0 = det(A— AD)=0
d- Ozdegerleri ve karsilik gelen 6zvektorleri sirala:

Hesaplanan 6zdegerler ve karsilik gelen 6zvektorler siralanir. A biiyiikten kii¢iige dogru

siral1 bir kiime ve Vv bu kiimenin elemanlarina karsilik gelen 6zvektorler olmak {izere,
O\max t)\min) = 0\1 ’ An) = A= (7\1,)\2,)\3, 'An)
v = (Vq,V3,V3, ..., Vp)

e- k tane 6zdeger se¢ ve bir 6zvektor matrisi olustur:
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Biiyiikten kiiciige siralanan O6zdegerler dogrultusunda oO6zdegerlere karsilik gelen
Ozvektorler (bilesenler) ile verideki aciklanabilen varyans yiizdesi hesaplanabilir.
Ornegin ilk ii¢ bilesenin aciklayabildigi varyans yiizdesi su sekilde hesaplanabilir.

AM+2A+23
)\1 +)\2+}\3++)\n

x 100

Bu dogrultuda hedeflenen agiklanabilen varyans yiizdesi elde edilecek sekilde en biiyiik
Ozdegere sahip Kk tane bilesen segilir. Segilen k tane bilesenin agiklayabildigi varyans
yiizdesi yine ayni1 sekilde hesaplanir.

AM+Ay+ A3+ 4+ A

Mt T Tty 00

Agciklanabilen varyans ylizdesi dogrultusunda segilen k tane O6zvektor birlestirilerek

Ozvektor matrisi olusturulur.

V11 V21 e Vkl

Vi2 Va1 Vi1
V= : : :

ViN V2N . VKN

f- Veri seti matrisini doniistiir:

Standardize edilmis veri seti (D") 6zvektor matrisi (V) ile ¢arpildiginda birbiri ile

ortogonal k tane temel bilegsenden olusan yeni bir veri seti (D"') elde edilir.

D"=D" x V
d,11 d,12 dllN Vi1 Va1 VK1 d”11 dllz dllk
! ! ! 12} 4 !
DII — d 21 d 22 e d 2N % V}Z V?l Vl.(l — d 21 d 22 o d 2k
! Y ! : : : " l r
d 31 d 32 v d 3N v v v d 31 d 32 e d 3k
: : : : 1N 2N kN : . : :

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon modeli, eldeki veriyi dogrusal bir denkleme uydurarak, iki
veya daha fazla bagimsiz degisken ile bir tane bagimli degiskenin iliskisini agiklamaya
calisir [46] . Coklu dogrusal regresyon modelinde X; bagimsiz degiskenlerinin her biri
Y bagimli degiskeni ile iligkilidir. N tane bagh degiskenden olusan coklu dogrusal

regresyon modeli su sekilde ifade edilebilir.
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yi= B() + leil + BZXiZ + ngi?) + anin t+e
Denklemde y, bagl degiskeni, x;; bagimsiz degiskenleri, B, sabit terimi, B]. her bir
bagimli degisken i¢in egim katsayisini, € ise modelin hata terimini ifade etmektedir.
Y bagimli degiskenlerin vektorii, X bagimsiz degiskenlerin matrisi ve 3 ise regresyon
modeli katsayr vektorii olarak ele alindiginda, regresyon modeli matris formunda su
sekilde ifade edilebilir.
Y=XB+ ¢

Regresyon modelinde amag, bagimsiz degisken degerlerinden bagimli degiskenin
degerinin tahmin edilmesini saglayacak en iyi dogrusal egriyi bulmaktir. Bu da ortalama
karesel hatayr minimum yapacak B degerini bulmak anlamina gelmektedir. Ortalama

karesel hata su sekilde hesaplanmaktadir.

i

n

1

OKH = g% = - (&% + &2+ + &%)

Sl

._.
1l
[y

Matris bigiminde gosterildiginde [47];

eyerineY — X konuldugunda;
1
OKH = - Y= XB)T(Y-XB)
1 1
= - YT—-BTXT) (Y- XB)= - YTY — B™XTY — YTX B+ BTXTXB)

BTXTY = (YTX B)T oldugundan ve YTX B skaler bir say1 oldugu icin BTXTY = YTX B
denilebilir. YTX B yerine BTXTY konularak denklem diizeltildiginde su son sekli alir.

1
OKH = - (YTY — 2 BTXTY + BTXTX B)

Ortalama karesel hatayr minimum yapacak B degerini bulmak, bir optimizasyon

problemidir. Dolayisiyla OKH fonksiyonunun 8 ya gore tiirevi alinir.
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1 1
VOKH = - (VYTY —2VBTXTY + VBTXTXB) = - (0—2XTY +2XTX B)

Elde edilen sonug bize Jakobi matrisini vermektedir.

2
B = = (K"XB - XV)

Jakobi matrisi kullanilarak baslangi¢ olarak bir B katsay1 vektorii alinir. B katsayi
vektoriinden Gradyan Inis Algoritmasi kullamilarak, k &grenme hiziyla belirli bir

iterasyon sonunda OKH’yi minimum yapacak optimum katsay1 vektorii bulunur.
Byeni = Beski o ](B) Xk

OKH’1 minimum yapan optimum katsayr vektorii Y degerinin tahminlemesinde

kullanilir.

Y=XB8B

optimum
Coklu dogrusal regresyon modelinin dayandigi varsayimlar sunlardir [48]:

e Bagl degisken ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligki vardir.

e Bagimsiz degiskenler birbiri ile ¢ok fazla iligkili degildir.

e Hatalar u =0 ortalamali ve ¢ varyansli olarak normal dagilimdadir.

e Hata degerleri birbirinden bagimsizdir.

e Hata degerleri bagimsiz degiskenlerin biiyiikliigiine bagli olmaksizin sabit

varyans gosterir.

3.3. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, beynimizi olusturan biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenen
hesaplama sistemleridir. Bu tiir sistemler belirli kurallar ile programlanmak yerine,
isledikleri verilerden otomatik olarak belirleyici 6zellikleri ¢ikararak birtakim islemler

yapmay1 dgrenirler [49].

Bir YSA, biyolojik beyindeki néronlari1 modelleyen ve yapay noéronlar adi verilen
birbirine bagl diigiimlerden olusur. Biyolojik beyin hiicrelerindeki sinapslardaki gibi
her baglanti ilizerinden diger noronlara bir sinyal iletilir. YSA uygulamasinda bir
baglantidaki "sinyal" sayiya denk gelmektedir ve herhangi bir nérondaki ¢ikt1 degeri, 0

norondaki girdi degerlerinin toplami iizerinden dogrusal olmayan bir fonksiyonla
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hesaplanir. Bu fonksiyona aktivasyon fonksiyonu adi verilir. Noronlart baglayan
baglantilara kenar adi verilir. Noronlar ve kenarlar 6grenme sirasinda dinamik olarak
ayarlanan agirliga sahiptirler. Bu agirliklar iletilmekte olan sinyalin giictinii attirir ya da
azaltir. Tipik olarak ndronlar katmanlar halinde bulunurlar. Sinyaller genelde giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerler ve her bir katmanda girdi degerleri i¢in farkli

dontigiimler gergeklestirilebilir.

Ozetle tipik bir YSA néronlar, bu ndronlar1 baglayan kenarlar, agirliklar ve nérondaki
girdi degerini ¢ikt1 degerine doniistiiren aktivasyon fonksiyonundan olusur. Bir YSA’

daki noronun yapisi asagidaki sekilde gosterilmistir. [50]

X1 Toplam fonksiyonu Aktivasyon fonksiyonu
Q\M
X; .-\WQ
net girdi ..
X3 @ Wa f(netgirdi) ——> Gikti deger

Sekil 3 — YSA’daki bir ndronun yapisi

YSA modelinde gesitli aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilir. Karmagik sistemleri daha
iyi modelleme yetenekleri oldugu icin genellikle dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Bunlardan en yaygin kullanilanlart sigmoid/lojistik, tanH,
ReLU olarak belirtilebilir.
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=

f(x) =

1+ e7X

o
[0

Sekil 4 — Sigmoid fonksiyon [51]

Sinir ag1 modellerinde dogrusal olmayan karar ylizeylerini daha iyi ifade edebilmek i¢in
birden fazla katman kullanilabilir. Bu tarz modellerde ham girdiden daha yiiksek ve
karmasik seviyede nitelikler 6grenilebilir. Boylece her katmanda girdi verilerini daha

soyut ve birlesik bir sekilde temsil eden bir model elde edilebilir.

fleri Beslemeli Sinir Aglar;, Radyal Tabanli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari,
Evrisimsel Sinir Aglari, Modiiler Sinir Aglar1 gibi YSA ¢esitleri bulunmaktadir. Bu
calisma kapsaminda bir¢cok problem i¢in yaygin olarak uygulanan ¢ok katmanl ileri
beslemeli yapay sinir aglari kullanilacaktir. Asagida ¢ok katmanli ileri beslemeli bir

YSA yapisi gosterilmistir [52].

GIRDI GizLi CIKTI
KATMANI : KATMANLAR 5 KATMANI
I [ 92 93

[0

Girdi 1 \\ // AN
SN
TN

Girdi n

Sekil 5 — Cok Katmanli ileri Beslemeli YSA yapist
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Ileri beslemeli YSA’lar1 egitmede kullanilan en temel yontem geri yayilim
algoritmasidir. Calisma kapsaminda da sinir aglarimi egitmek igin stokastik gradyan

azaltma yontemini kullanan geri yayilim algoritmasi kullanilacaktir [53] .
Geri yayilim algoritmasi adimlari su sekilde 6zetlenebilir.

e njsayida girdi, ngj,; sayida gizli, ngq, sayida ¢ikti néronu olan ileri beslemeli
sinir ag1 yarat.

e Sinir agindaki her bir agirhig1 w; rastgele kiiciik bir sayi ile baslat.

e Sonlandirma kosulu yerine getirilene kadar asagidaki islemleri tekrarla,

o Her bir egitim verisi i¢in < (X1, X5, ..., Xp),t >
Il Girdiyi ag tizerinde ileriye dogru yay.
1. Girdi verisini sinir agina sok ve her bir néron igin ¢iktiy1 o, hesapla
/l Hatay1 ag {izerinde geriye dogru yay.

2. Cikt1 katmani seviyesindeki her bir néron ig¢in hata terimini &y

hesapla

8k = ox(1 — o) (tx — ox)

3. Gizli katman seviyesindeki her bir noéron igin hata terimini &y

8p = op(1— op) (kah,k8k>

4. Her bir agm agirhigini belirlenmis 6grenme hizina n goére yeniden

hesapla

hesapla

Wi,j = Wi,j + A Wi,j A Wi,j =MN 8] Xi,j

3.4. Rastgele Orman

Rastgele Ormanlar, simiflandirma, regresyon veya diger problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan kolektif 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontemde 6grenme sirasinda
cok sayida karar agaci olusturulur ve tahminde ise bu karar agag¢larinin her birinin modu

(siniflandirma problemi igin) veya ortalamasi (regresyon problemi i¢in) alinir [54].
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Kolektif 6grenme yontemleri temel olarak boosting ve bagging (Bootstrap aggregating)
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Her iki yontemde de orijinal veri setinden, yerine
koyma ile rastgele orneklemler alinir. Bundan dolayr yaratilan veri setlerinde bazi
veriler tekrar edebilir. Bu sekilde orijinal veri seti ile ayn1 boyutta yeni veri setleri

yaratilmis olur.

Bagging [55] yonteminde yaratilan veri setlerinde her bir verinin bulunma olasilig1
esittir. Bu yontemde yaratilan N tane veri seti paralel olarak egitilerek birbirinden farkli
N tane model elde edilmis olur. Tahminde ise bu N tane modelin tahmin sonuglarinin
modu veya ortalamasi alinir. Tahminlemede birden fazla modelin kullanilmasiyla
varyansin azaltilmasi ve tahminin egitim verisine asirt uyum gostermesi durumu

azaltilmaya calisilir.

Boosting [56] yonteminde ise egitim paralel olarak degil, sirali olarak gergeklestirilir.
Her bir model bir 6nceki modelin basarisiz tahminlerini azaltmayi amaglar. Bunu
basarisiz tahmin verileri lizerindeki agirligi artirarak yapar. Sonugta bir dnceki modelin
basarisiz tahminlerini azaltan N tane model egitilmis olur. Tahminde ise bu N tane
modelin aritmetik ortalamasi alinmaz. Egitim verisi {izerinde basarili olmus modellerin
agirhigr daha fazla olacak sekilde agirlikli ortalamasi alinir. Boosting yontemi yanliligi

azaltirken, egitim verisine asir1 uyum gostermesi durumunu artirabilir.

Rastgele Orman bir bagging yontemidir. Orijinal egitim veri setinden yerine koyma ile
rastgele alman Orneklemlerden ¢ok sayida egitim veri seti olusturulur. Her bir veri
setinden bir karar agaci olusturulur. Karar agaclarinin birlikte olusturdugu yapi Rastgele
Orman olarak adlandirilir. Tahminlemede ise bu karar agaclarinin her birinin verdigi

sonucun modu veya ortalamasi alinir.

Rastgele Orman bireysel egitilmis karar agaglarinin tahmin basarisindan daha iyi
performans gostermektedir. Karar Agaclar1 topluluk olusturarak, birbirlerini, agag
bazinda olusan bireysel tahmin hatalarindan korurlar. Rastgele Orman modelini
olusturan her bir karar agaci arasinda diisiik korelasyon bulundugundan, karar
agaclarinin bireysel tahminlerinden daha dogru olan topluluk tahmini (ortalama
tahmin/cogunluk tahmini) rastgele orman yontemiyle elde edilebilir. Rastgele Orman
Yonteminin tahminlemede i1yi bir performans gosterebilmesi i¢in su iki 6n kosul

gereklidir.
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1- Niteliklerin (veri setindeki degiskenlerin) hedef deger ile aralarinda anlamli bir
iligki olmalidir, boylece bu nitelikleri kullanarak olusturulan modeller rastgele
tahmin etmekten daha iyi sonug verir.

2- Her bir karar agaci tarafindan yapilan tahminlerin (ve dolayisiyla hatalarin)

arasinda diisiik korelasyon olmalidir.

Asagida alt1 agactan olusan 6rnek bir rastgele orman modeli gosterilmistir. Modele gore
her bir aga¢ orijinal egitim veri setinden rastgele alinmis 6rneklemlerle egitilmistir.
Tahminlemede ise bu alt1 agacin verdigi sonuglarin ortalamasi (regresyon problemi igin)

veya modu (siniflandirma problemi i¢in) alinacaktir.

Rastgele Orman

Orijinal Egtim Verisi: [A,B,C,D,E,F,G,H]

Veriseti 1: [A,B,A,C,D,E,E,E] Veriseti 2: [A,B,B,B,D,E,G,G] Veriseti 3: [C,C,D,D,E,F,G,H]

jesleelyes s s s e e e}

TAHMIN-1 TAHMIN-2 TAHMIN-3

Veriseti 4: [A,B,C,D,E,F,G,H] Veriseti 5: [D,E,F,F,F,G,H,H] Veriseti 6: [A,A,B,B,C,C,F,G]

Agag-4 Agag-5

() ]

Agag-6

k L]
’—l—
SO0 dod Ood
DOOOODOD ODOOODO0D OO OO o0

TAHMIN-4 TAHMIN-5 TAHMIN-6

Sekil 6 — Rastgele Orman Modeli

Rastgele Orman Modelinin sagladigi iki temel avantaj bulunmaktadir.

1- Karar Agaglarinin tipik sorunu olan modelin egitim verisine asirt uyma
problemini azaltir.

2- Karar agaglar1 arasinda aga¢ diiglimlerini olusturan nitelik rastgeleligini
saglayarak, agaclar arasindaki korelasyonu azaltir, bdylece daha bagarili

tahminler elde edilir.
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3.5. Gradyan Artirma

Gradyan Artirma algoritmasi da Rastgele Ormanlar gibi siniflandirma, regresyon veya
diger problemlerin ¢oziimiinde kullanilan kolektif 6grenme yoOntemlerinden biridir.
Rastgele Orman algoritmasinda oldugu gibi birden fazla karar agacinin egitilmesine
dayanir. Gradyan Artirma algoritmasi Rastgele Orman algoritmasindan farkli olarak
kolektif 6grenmedeki boosting yontemini kullanir. Yani karar agaglar1 paralel degil,

sirali olarak egitilir.

Regresyon problemi igin kullanilan Gradyan Artirma Algoritmasi en basit haliyle

kabaca su sekildedir.

1- Veri setindeki hedef degerlerinin ortalamasi alinir. Boylece tek bir karar
agacinin tek bir yapragindan olusan ve biitlin durumlar i¢in ortalama degeri

tahminleyen baslangic modeli olusturulmus olur.

2- Onceden belirlenmis regresyon agaci sayisina (M) ulasana kadar su adimlar
tekrar edilir.

a. Modelin kaba hatalar1 (gozlemlenen hedef degeri — tahmin edilen deger)
biitlin veriler i¢in hesaplanir.

b. Sonrasinda hatalar1 tahmin edecek yeni bir regresyon agaci egitilir.
Regresyon agaci egitilirken agacin biiyiikliigii, yani agactaki yaprak
sayis1 parametre olarak genellikle 8-32 arasinda belirlenir. Regresyon
agacinda yaprak sayist sinirli oldugundan ayni yapraga diisen farkl
hedef degerler varsa bunlarin ortalamasi alinarak yapraga tek bir deger
yazilir.

c. Egitilen yeni regresyon agaci bir dnceki modele eklenir. Her bir agac
modele bir 6grenme orani ile g¢arpilarak eklenir. Boylece asir1 uyma
sorunu yasanmamis olur.(Bu 6grenme orani parametre olarak kullanici

tarafindan onceden belirlenir. )

3- M tane regresyon agacindan kolektif model egitilmis olur.
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1. ADIM {uaﬁiﬂiﬁm

Ortalamasi |

NS

[ Hedef
Degerlerin
| Ortalamasi

2. ADIM

4+ k= L

!
-
3.ADIM  osgerin| | kv L) LI g - 0
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M
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Sekil 7 — Gradyan Artirma Algoritmasi

Regresyon problemlerinde kullanilan Gradyan Artirma Algoritmas: matematiksel olarak

su sekilde 6zetlenebilir.

{(x5,y1)} L, egitim veri seti, L(y;, F(x)) tirevlenebilir kayip fonksiyonu olmak tizere

1- Sabit bir deger ile baslangi¢ modeli olustur: Fo(x) = argmin, }{L; L(y;, v)

2- m=1’den M’ e kadar tekrarla (M onceden belirlenmis karar agaci sayisi olmak

lizere )

a.

0 L(yi, F(Xl))]

Her biri=1,2,...,n i¢in hesapla: rj,, = [ a F(x;)

F(Xx)=Fpm_1(X)
Biitiin r;,, degerlerine gore regresyon agaci olustur, her bir j=1...],, Vveri
¢iktist igin Ry, ¢iktilarini (agag ¢ikti degerleri) igeren regresyon agaci
olustur.

Regresyon agacindaki her bir j=1...],, ¢iktidan biitiin yapraklarin net
degerini yj, = argmin . Yy c Rij L(y;, Fn—1(x;) + v) hesapla.

Bir onceki modele gore yeni regresyon agacini ekleyerek modeli

gincelle F, (x) = Fppog X))+ v Z]Ifl Yim I(X € Rjy)

3- Nihai Model: Fy (x)
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4. ANALIZ VE UYGULAMA

4.1. isletme ve Tez Calismasinda Kullanilan Veri

Bu tez calismasi kapsaminda PVC profili {ireten bir isletmenin 01.12.2010 - 22.11.2013
tarihleri arasindaki iiretim kayip verileri kullanilmistir [57]. Isletme 24 saat kesintisiz
liretim yapan bir isletme olup, her bir liretim vardiyasi 12 saatten olugmaktadir.
Isletmede iiretim 27 tane iiretim hatt1 {izerinden saglanmaktadir. Ancak her bir
vardiyada 27 {iretim hatt1 birden tam kapasite ¢alismamaktadir. Kullanilan veride, tarih
ve vardiya bazinda hangi Uretim hatlarinin ¢alistigi, ilgili vardiyada ne kadar kayip
oldugu ve kaybin olugsma nedeni bilgisi bulunmaktadir. Kaybin olusma tiiriine gore
(planlanan ve planlanmayan kayip tiirii) ilgili tiretim hattinda ve vardiyada bakim
yapilip yapilmadigi bilgisi de ¢ikarilabilmistir. Ayrica ilgili veride her bir ¢alisan
tiretim hattinda PVC ekstriizyon islemini yapan ekipmanlarin planlanan ¢aligma hizi ve

tiretim hattindaki gergek ¢alisma hiz1 bilgisi de bulunmaktadir.

Eldeki veriden yola ¢ikarak isletmede ilgili iiretim hatt1 icin muhtemel kaybi tahmin
edebilecek modellerin egitilmesi hedeflenmis ve bu dogrultuda bakim karari i¢in model

Onerilmesi hedeflenmistir.

4.2. Veri Onisleme Adimlari

Isletmedeki kayrp miktarlarini tahmin edebilecek modellerinin egitilebilmesi igin
oncelikle veri lizerinde ¢esitli diizenlemeler yapilmistir. Veri 6n isleme agsamasinda
01.12.2010 - 22.11.2013 tarihleri arasinda isletmede tiretim yapan (giinde iki vardiya
olmak {tizere) 27 hatta ait kayip verileri baz alimmistir. Hatlarda olusan kayiplar

planlanan ve planlanmayan kayiplar olarak asagidaki sekilde ayrilmistir.

Cizelge 1 — Planlanan / Planlanmayan Kayiplar

PLANLANMAYAN KAYIP TURLERI PLANLANAN KAYIP TURLERI
Kalibrator Kirliligi (dk.) Baglatma ve Kapatma Kayiplari (kg)
Operasyonel Islem Problemleri (kg) Trrt1l Bakimi (dk.)

Tirt1l Hatasi (dk.) Degisim (dk.)

Spesifikasyon Dis1 Geometri (kg) Kompresor Bakimi (dk.)

Yiizey Hatalar1 (kg) Konveyor Bakimi (dk.)

Kompresor Arizasi (dk.) Kalip & Kalibrator Temizleme (dk.)
Konveyor Arizasi (dk.) Kalip & Kalibrator Revizyonlan (dk.)
Testere Arizasi (dk.) Testle ilgili Kayiplar (kg)

Sogutma Sistemi Arizasi (dk.) Akim Yoni Bakimi (dk.)

Bosaltma Arizasi (dk.) Ekstriidder Bakimi (dk.)

Kalip Kirliligi (dk.) Baska bir tarifeye gitme (kg)
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Cizelge 1 — Planlanan / Planlanmayan Kayiplar (devami)

PLANLANMAYAN KAYIP TURLERI PLANLANAN KAYIP TURLERI
Akim Yoni Arizasi (dk.) Testere Bakimu (dk.)

Ekstriider Arizasi (dk.) Talep Eksikligi (dk.)

Filtrasyon Sistemi Arizas1 ARIZASI (dk.) Tesis Bakimi (dk.)

Yanlis Formiilasyon (dk.) Vakum / Su pompast Bakimi (dk.)
Spesifikasyon Dig1 Renk/Parlaklik (kg) Su tankinin yikanmasi (dk.)
Personel Eksikligi(dk.) Bosaltma Pompas1 Bakimi (dk.)
Yedek Parca Eksikligi (dk.) Sogutma Sistemi Bakim (dk.)
Diisiik Dereceli Kuru Karigim (dk.)

Operator Hatasi (dk.)

Diger Kayiplar (dk.)

Spesifikasyon Disi1 Fiziksel Test Sonuglari (kg)

Gil¢ kaynag (dk.)

Ham madde kitlig1 (dk.)

Spirofleks Arizasi (dk)

Vakum / Su pompast Arizasi (dk.)

Kalip & Kalibrator Kirliligi (dk.)

Planlanan kayiplarin hepsi bakim olarak kabul edilmistir. Yani ilgili hatta belirtilen giin

ve vardiyada planlanan bir kayip varsa bakim yapildig1 kabul edilmistir.

Planlanmayan kayiplar ise kendi igerisinde zaman bakimindan kayiplar (dk.) (toplamda
1.561 kayip verisi) ve miktar bakimindan kayiplar (kg) (toplamda 38.797 kayip verisi)
olmak {izere ayrilmistir. Sonrasinda planlanmayan kayip verilerinden, her bir hat igin
giin ve vardiya bazinda kayip miktarlar1 (miktar ve zaman bakimindan) ayr1 ayri
hesaplanmig, planlanan kayip verilerinden ise bakim yapilip yapilmadigi bilgisi
cikarilmistir. (Ilgili hat belirtilen giin ve vardiyada calismiyorsa kayip miktari ve bakim

bilgisi hesaplanmamustir.)

Tahmin modelleri olusturulurken zaman bakimindan kayiplar (dk.) goéz ardi edilerek
yalnizca miktar (kg) bazindaki kayiplar dikkate alinmis, egitilen modellerin yalnizca kg
bazindaki planlanmayan kayip miktarini tahmin edebilmesi hedeflenmistir.

Kg bazindaki kayip miktarlarini tahmin edebilmek i¢in modellerin egitiminde

kullanilacak tahmin ediciler ve hedef deger su sekilde belirlenmistir.
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Cizelge 2 — Hedef Deger ve Tahmin Ediciler

Degisken Tiirii | Degisken Ismi Degisken aciklama

Hedef Deger KAYIP_KG Kayip (Kg)

1. Tahmin Edici | SON_HAFTA Ilgili hat igin son haftadaki toplam kayip
TOPLAM_KAYIP_KG biyiiklugi (Kg)

2. Tahmin Edici | SON_HAFTA llgili hat icin son haftadaki kayip sayisi
KAYIP_SAYISI (Adet)

3. Tahmin Edici | SON_AY llgili hat i¢in son aydaki toplam kayip
TOPLAM_KAYIP_KG biyiiklugi (Kg)

4. Tahmin Edici | SON_AY_KAYIP llgili hat igin son aydaki kayip sayisi
SAYISI (Adet)

5. Tahmin Edici | SON_BKMDAN_GECEN | llgili hat i¢in son yapilan bakim iizerinden
VARDIYA_SAYISI gecen vardiya sayisi (Adet)

6. Tahmin Edici | SON_BKMDAN_SONRA | llgili hat icin son bakimdan itibaren
TOPLAM_KAYIP_KG gerceklesen toplam kayip biiytikliigii (Kg)

7. Tahmin Edici | MAKINE_CALISMA Makinenin [Planlanan Calisma hiz1 -
HIZ FARKI Gergek Calisma hizi]

Veri 6n isleme sonrasinda biitiin hatlar (27 hat) ve biitiin yillar/vardiyalar i¢in elde
edilen veri seti yaninda, spesifik bir hat bazinda tahmin performanslarinin degisip
degismeyecegini géormek amaciyla yalnizca 4 numarali iiretim hattinin 2012 yilina ait

ikinci bir veri seti de olusturulmustur.

4.3. Genel Veri Analizi

On isleme sonrasi elde edilen, giin, vardiya ve hat bazinda iiretim kayip verilerini igeren
22179 satirlik veri seti incelendiginde, 1759 hat/vardiyada bakim yapildigi, 20420
hat/vardiyada ise bakim yapilmadigi gériilmiistiir. Onceki boliimde elde edilen her iki
veri seti genel olarak analiz edildiginde, bakim yapilan hat/vardiya kayitlarindaki tiretim
kayip biiyiikligiiniin (kg), bakim yapilmayan hat/vardiya kayitlarindaki iiretim kayip
biiyiikliigiine (kg) gore daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Ik veri setindeki (biitiin veri seti) kayip biiyiikliiklerine bakildiginda bakim yapilan
hat/vardiyalarda ortalama tiretim kayip biiyiikligiiniin 69,61 oldugu, bakim yapilmayan
hat/vardiyalarda ise 109,74 oldugu gozlenmistir. Yine ilk veri setinde bakim yapilan
hat/vardiyalarda ortanca (medyan) degerin 30 oldugu, bakim yapilmayan
hat/vardiyalarda ise 100 oldugu gozlenmistir.
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Sekil 8 — Bakim Yapilma Durumuna Gére Uretim Kayip Biiyiikliikleri (1. Veri Seti)

Ikinci veri setindeki (Sadece 4. Hat ve 2012 yilina ait veri seti) kayip biiyiikliiklerine
bakildiginda ise bakim yapilan hat/vardiyalarda ortalama iiretim kayip bilyiikliigiiniin
90,83 oldugu, bakim yapilmayan hat/vardiyalarda ise 138,21 oldugu gozlenmistir. Yine
ikinci veri setinde bakim yapilan hat/vardiyalarda ortanca (medyan) degerin 40 oldugu,

bakim yapilmayan hat/vardiyalarda ise 110 oldugu gozlenmistir.
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Sekil 9 — Bakim Yapilma Durumuna Gére Uretim Kayip Biiyiikliikleri (2. Veri Seti)
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Iki veri setine ait grafife bakildiginda bakim yapmanin, iiretim sirasinda olusacak
planlanmayan kayip miktarini (kg) diistirdiigi agik¢a goriilmektedir. Bu durumda her
vardiyada iiretime baglamadan once bakim yapilmasinin uygun olacag diisiiniilebilir.
Ancak boyle bir yontemin planlanmayan kayip miktarim1 (kg) azaltirken, bakim
kaynakli planlanan kayip miktarimi (dk) artiracagi unutulmamalidir. Dolayisiyla her
vardiya basinda bakim yapmak yerine belirli durumlar olustugunda bakim yapmak daha

dogru goziikmektedir.

4.4, Bakim Kararn I¢in Esik Degerin Belirlenmesi

Tez calismasinda Onerilen bakim modeline gore, ilgili vardiyada bakim yapilip
yapilmayacaginin kararinin verilebilmesi i¢in, muhtemel {iretim kaybi i¢in bir esik
degerin belirlenmesi onerilmektedir. Bu dogrultuda, bakim modeline gore galigtiriimasi
planlanan hat ve vardiya i¢in 6ncelikle muhtemel tiretim kaybi (kg) tahmin edilecek
daha sonra tahmin edilen iiretim kaybi, belirlenen esik degerden biiyiikkse bakim

yapilacak, degilse bakim yapilmayacaktir.

Esik deger belirlenirken baslatma ve kapatma kayiplari, kalip & kalibrator, talep
eksikligi disindaki planlanan kayiplar (bakim kaynakli kayiplarin) dikkate alinmigtir.
Belirtilen bakim kaynakli kayiplarin ortalamasi miktar cinsinden (kg) 214,95 kg olarak
hesaplanmistir. Buradan hareketle bakim karar1 i¢in esik deger 215 kg olarak

belirlenmistir.

Sonug olarak, tahmin edilen muhtemel tiretim kaybi, ortalama bakim maliyeti olarak
belirlenen esik degerden (215 kg) biiyiikse bakim yapilacak, kiiciikse bakim

yapilmayacaktir.
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4.5. TBA (Temel Bilesen Analizi) Uygulanmasi
4.5.1. Biitiin Veri (1. Veri Seti) i¢cin Temel Bilesen Analizi

Tahmin modellerinin veriden 6grenme algoritmalariyla egitilmesi oncesinde tahmin

degiskenleri lizerinde Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanmaistir.

TBA icin ‘h20’ [58] paketi kullanilmigtir. Kg cinsinden kayiplari tahmin etmede
kullanilan yedi tahmin degiskeninden TBA ydntemiyle birbirinden bagimsiz yine yedi
tane yeni bilesen yaratilmistir. TBA yoOnteminde bilesenlerin dogru bir sekilde
olusabilmesi i¢in veri [0,1] araliginda normalize edilmistir. Yaratilan bilesenler 6nem

sirasina gore su sekildedir.

Cizelge 3 — TBA Sonras: Bilesenler (Biitiin Veri)

Bilesen | Standart sapma | Aciklanabilen Varyans | Aciklanabilen Var. (Kiimiilatif)

pcl 0,347 0,611 0,611
pc2 0,175 0,155 0,766
pc3 0,162 0,133 0,899
pc4 0,127 0,082 0,981
pc5 0,043 0,009 0,99
pc6 0,038 0,007 0,997
pc7 0,009 0,003 1

TBA’nin sonucunda olusan bilesenler incelendiginde en 6nemli bes bilesenin varyansin

99%’ unu agiklayabildigi gériilmiistiir. Ozvektdr matrisi ise asagidaki gibi olusmustur.

Cizelge 4 — TBA Sonrasi Ozvektor Matrisi (Biitiin Veri)

pcl pc2 pc3 pcé pcS

?%l;[;'ﬁ/llz_-ll-(AAYlP_KG 0264 | -0351 | -0451 | 0423 | 0,637
SK%NYTEstT\ﬁ . 0578 | 028 | 0151 | 0637 | -0,39
?8?1%.5 AYIP KG 0362 | -0,391 | -0536 | -0,348 | -0,54
SONAYKAYIP 0651 | 0329 | 0151 | -054 | 0,386
33:5%5%_%§§T§|ECEN 0,28 | -0458 | 0591 | -0018 | -0,008
SON_BKMDAN_SONRA

ToPLAM RAviD KG 0153 | -0567 | 0335 | 00008 | 0012
MGT;’XE%AL'SMA 0,0006 | -0,0003 | -0,0002 | -0,0003 | 0,001
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Ozvektdr matrisi, TBA sonrasi olusan temel bilesenlerin yorumlanabilmesine olanak
saglamaktadir. Temel bilesenlerin hangi degiskenlerin hangi katsayr kombinasyonlari
ile olustugu Ozvektdor matrisinden ¢ikarilabilmektedir. Ornegin 1.temel bilesen,

degiskenlerin su sekilde ortogonal kombinasyonundan olusmaktadir.

pcl = (0,264 x SON_HAFTA_.TOPAM_KAYIP_KG) + (0,578
X SON_HAFTA_KAYIP_SAYISI) + (0,362
X SON_AY_TOPLAM_KAYIP_KG) + (0,651
X SON_AY_KAYIP_SAYISI) + (0,128
X SON_BKMDAN_GECEN _VARDIYA_SAYISI) + (0,153
X SON_BAKIMDAN_SONRA_TOPLAM_KAYIP_KG) + (0,0006
X MAKINE_CALISMA_HIZ_FARKI)

Bu baglamda 6zvektor matrisi incelendiginde farkli degiskenlerin farkli temel bilesenler
lizerinde farkli etkilerinin oldugu gériilmektedir. Ornegin son bakimdan sonra olusan
toplam kayip miktarinin 2. Temel bilesen {lizerindeki etkisi fazla iken 4. temel bilesen
tizerindeki etkisi fazla degildir. Ayrica makine ¢aligma hiz farkinin da temel degiskenler

tizerindeki etkisinin gérece daha az oldugu sdylenebilir.

TBA’dan hareketle en Onemli bes bilesen veriden Ogrenme algoritmalarinda
kullanilmak iizere secilmistir. Secilen bes bilesen i¢in ham veriden yeni veri seti

olusturulmustur.

Cizelge 5 — Segilen Bilesenlerden Olusturulan Veri Seti Yapist (Biitiin Veri)

Degisken tiirii Degisken ismi Degisken aciklama
Hedef Deger KAYIP_KG Kayip (Kg)
1. Tahmin Edici pcl 1. temel bilesen
2. Tahmin Edici pc2 2. temel bilesen
3. Tahmin Edici pc3 3. temel bilesen
4. Tahmin Edici pc4 4. temel bilesen
5. Tahmin Edici pc5 5. temel bilesen
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4.5.2. Sadece Belirlenen Hat (4.hat) ve Y1l (2012) icin Temel Bilesen Analizi

Hat bazinda tahmin modellerinin performansinin da incelenebilmesi i¢in veri on isleme
kisminda olusturulan diger veri seti (Yalnizca 4 numarali hattin 2012 yilina ait
olusturulan veri seti) icin de TBA uygulanmustir. Ilk veri setinde uygulandig1 gibi, kg
cinsinden kayiplari tahmin etmede kullanilan yedi tahmin degiskeninden birbirinden
bagimsiz yine yedi tane yeni bilesen yaratilmistir. TBA yonteminde bilesenlerin dogru
bir sekilde olusabilmesi i¢in veri [0,1] aralifinda normalize edilmistir. Yaratilan

bilesenler 6nem sirasina gore su sekildedir.

Cizelge 6 — TBA Sonras: Bilesenler (4. Hat ve 2012 yul1 i¢in)

Bilesen | Standart sapma | Aciklanabilen Varyans | Aciklanabilen Var. (Kiimiilatif)

pcl 0,376 0,577 0,577
pc2 0,252 0,259 0,836
pc3 0,163 0,109 0,945
pc4 0,091 0,034 0,979
pch 0,048 0,010 0,989
pcé 0,045 0,008 0,997
pc7 0,018 0,003 1

TBA’nin sonucunda olusan bilesenler incelendiginde en 6nemli bes bilesenin varyansin

98,9%" unu agiklayabildigi goriilmiistiir. Ozvektdr matrisi ise asagidaki gibi olusmustur.

Cizelge 7 — TBA Sonrasi Ozvektor Matrisi (4. Hat ve 2012 yil1 icin)

pcl pc2 pc3 pc4 pc5
igﬁﬂﬁ,,?’jwm_m -0,284 | -0,129 | 0,675 | 0593 | -0,108
PS(C,)ANY_IngT\ﬁ S| -0,349 | -0,252 | -0,526 | -0,643 | 0,139
?—gl;[AAKA_K AYIP_KG -0,385 | -0,422 | 0,346 0,424 0,205
§2$|_§Y_KAYIP 0432 | -0468 | 0358 | -0,225 | -0,224
\S/(z\gbﬁ 5%_%§§‘|S|ECEN -0,473 | 0,520 0,117 | -0,048 | 0,007
?%E—j*ﬁ,,“fﬁﬂ,—ﬁ?ﬁg A -0,487 | 0,500 | 0,065 | 0,026 | -0,013
M |AZJ_<|I:§ER_KC|ALISMA -0,003 | 0,005 0,009 0,018 0,935
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Ozvektdr matrisi TBA sonrasi olusan temel bilesenlerin yorumlanabilmesine olanak
saglamaktadir. Temel bilesenlerin hangi degiskenlerin hangi katsayr kombinasyonlari
ile olustugu ozvektdr matrisinden ¢ikarilabilmektedir. Ornegin 2. temel bilesen

degiskenlerin su sekilde ortogonal kombinasyonundan olusmaktadir.

pc2 = (—=0,129 X SON_HAFTA_TOPAM_KAYIP_KG) + (0,252
X SON_HAFTA_KAYIP_SAYISI) + (—0,422
X SON_AY_TOPLAM_KAYIP_KG) + (—0,468
X SON_AY_KAYIP_SAYISI) + (0,520
X SON_BKMDAN_GECEN _VARDIYA_SAYISI) + (0,500
X SON_BAKIMDAN_SONRA_TOPLAM_KAYIP_KG) + (0,005
X MAKINE_CALISMA_HIZ_FARKI)

Bu baglamda 6zvektor matrisi incelendiginde farkli degiskenlerin farkli temel bilesenler

tizerinde farkli etkilerinin oldugu goriilmektedir.

TBA’dan hareketle en Onemli bes bilesen veriden Ogrenme algoritmalarinda
kullanilmak tizere se¢ilmistir. Segilen bes bilesen i¢in ham veriden (Yalnizca 4 numarali
hattin 2012 yilina ait olusturulan veri seti) yeni veri seti olusturulmustur. Boylece veri

seti algoritmalar i¢in hazir hale getirilmistir.

Cizelge 8 — Secilen Bilegenlerden Olusturulan Veri Seti Yapust (4. Hat ve 2012 yuli igin)

Degisken tiirii Degisken ismi Degisken aciklama
Hedef Deger KAYIP_KG Kayip (Kg)
1. Tahmin Edici pcl 1. temel bilesen
2. Tahmin Edici pc2 2. temel bilesen
3. Tahmin Edici pc3 3. temel bilesen
4. Tahmin Edici pc4 4. temel bilesen
5. Tahmin Edici pc5 5. temel bilesen

TBA sonrasit birbirine ortogonal bes temel bilesenden olusturulan iki adet
doniistiiriilmiis veri seti (biitiin veri ve 4. Hat / 2012 yilina ait veri seti), veriden

Ogrenme algoritmalar1 uygulanmak iizere hazir hale getirilmistir.
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4.6. Veriden Ogrenme Yontemlerinin Uygulanmasi

TBA Uygulandiktan sonra elde edilen veri setlerinde veriden 6grenme algoritmalariyla
kg cinsinden kayip miktarlarinin tahmin edebilecek modeller egitilmeye calisilmistir.
Bunun icin 1. ve 2. veri setleri ig¢in ayr1 ayr1 veriden Ogrenme algoritmalar
uygulanmustir. Belirtilen problem regresyon problemi oldugundan tahmin modellerinin
egitiminde denetimli regresyon algoritmalar1 (dogrusal regresyon, sinir aglari, rastgele

orman, gradyan artirma) kullanilmistir.

4.6.1. Biitiin Veri (1.Veri Seti) Kullamlarak Modellerin Egitilmesi

4.6.1.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon modelinin egitilmesi i¢in ‘h20” paketindeki genellestirilmis
dogrusal modeller fonksiyonu [59] kullanilmistir. Tahmin edici degerler arasinda
yanlilik olusmamasi agisindan degiskenler 0 ortalama ve 1 varyans ile standardize
edilerek egitilmistir. Modelin performans gostergeleri k-kat ¢apraz dogrulama yontemi
(k=10) ile elde edilmistir. Verinin uyum sagladigi dogrusal regresyon modeli hedef
degerin degiskenligini secilen tahmin edicilerle agiklamada yetersiz goziikmiistiir. R
kare degeri 0,133 ortalama mutlak hata (OMH) degeri ise 54,601 ¢ikmustir. Egitim igin
kullanilan temel bilesenlerden (tahmin edicilerden) tiimiiniin tahmin degiskenine

etkisinin oldugu goziikmiistiir.

Cizelge 9 — Dogrusal Regresyon Sonuglar: (Biitiin Veri)

Degisken Katsayilar | Standart Hata Z Degeri P degeri
Sabit degisken 106,755 0,567 188,109 0
pcl 40,479 1,643 24,626 0
pc2 -105,760 3,247 -32,571 0
pc3 -145,278 3,514 -41,334 0
pcd 20,444 4,469 4,573 0
pc5 88,773 13,229 6,710 0
Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 7146,718
Kok Ortalama Karesel Hata 84,538
Ortalama Mutlak Hata 54,601
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,358
Ortalama Artik Sapma 7146,718
R kare 0,133
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4.6.1.2 Sinir Aglan

En iyi tahmin performansini saglayacak sinir ag1 modelinin tespiti i¢in farkli sinir ag1
topolojileri kullanilmistir. Sinir aglar1 egitilirken sinir ag1 topolojisi ile ilgili olarak
model parametrelerinde iki unsurun belirlenmesi gerekmektedir. Bunlar sinir aginda
kullanilacak gizli katman sayis1 ve bu katmanlarda bulunmasi gereken néron (diigiim)

sayisidir.

Pratikte birgok problem igin tek bir gizli katman kullanilmas: yeterlidir. Iki tane gizli
katman kullanilmasi1 gereken problem ¢ok ender olmakla birlikte, kullanilmasi tercih
edilebilmektedir. ikiden fazla gizli katman kullamlmasmin ise teorik olarak bir

aciklamasi/faydasi bulunmamaktadir [60] .

Sinir aginda gizli katmanlarda bulunmasi gereken diigiim sayist igin ise literatiirde
kesinlesmis bir yontem bulunmamakta, genellikle farkli sayida diigiim igeren modeller
denenmekte ve sonuglar karsilastiriimaktadir. Ancak gizli katmanlarda ¢ok fazla néron
(digim) kullanilmas1 modelde asir1 uyma sorununa yol agabilmektedir. Buna bagl
olarak dogru noéron sayisini belirlemek igin asagidaki gibi tavsiye yontemler
bulunmaktadir [60] .

e Gizli noronlarin sayisi, girdi katmanmnin boyutu ile ¢ikti katmanimin boyutu

arasinda olmalidir.

e Gizli noronlarin sayisi, girdi katmaninin boyutunun 2/3"i ile ¢iktt katmaninin

boyutunun toplami kadar olmalidir.

e Gizli ndronlarin sayisi, girig katmaninin boyutunun iki katindan az olmalidir.

Bu dogrultuda, asagidaki gibi {i¢ farkli topoloji belirlenmistir.

pci
pc2
s> - S,
pcd
pch

Sekil 10 — Kullanilan Sinir Ag1 Topolojileri -1
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pci

pc2

pc3

pc4d

pcs

Sekil 10 — Kullanilan Sinir Ag1 Topolojileri - 2

pct

pc2

pc3 >

pcd >
\_/

pch

Cikt
degeri

Sekil 10 — Kullanilan Sinir Ag1 Topolojileri - 3

Sinir ag1 modellerini olusturmak igin ‘h20’ paketindeki sinir aglar1 [61] fonksiyonu

kullanilmistir. Tahmin edici degerler arasinda yanlilik olusmamasi agisindan

degiskenler 0 ortalama ve 1 varyans ile standardize edilerek egitilmistir. Modellerin

performans gostergeleri k-kat ¢apraz dogrulama yontemi (k=10) ile elde edilmistir.

Cizelge 10 — Yapay Sinir Aglar: Sonuglari (Biitiin Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri | Hata Degeri | Hata Degeri
(1. Sinir ag1) | (2. Sinir ag1) | (3. Sinir ag1)
Ortalama Karesel Hata 7167,004 7092,527 7007,608
Kok Ortalama Karesel Hata 84,658 84,217 83,711
Ortalama Mutlak Hata 54,953 53,532 52,479
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,370 1,348 1,325
Ortalama Artik Sapma 7167,004 7092,527 7007,608
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Egitilen sinir ag1 modellerinin hata metrikleri karsilastirildiginda modellerin
tahminleme basarisinda ¢ok 6nemli bir fark olmadigi goriilmistiir. Bununla birlikte 3.
sinir ag1 modelinin (iki gizli katman, 3+2 gizli diigiimden olusan modelin) digerlerine
gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1r diger algoritmalarla

karsilastirmak igin tic model arasindan 3. sinir ag1 secilmistir.

4.6.1.3 Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi genellikle smiflandirma icin kullanilsa da regresyon
problemlerinde tahmin i¢in de kullanilabilmektedir. Rastgele orman yonteminde
modelin egitilebilmesi i¢in iki tane temel parametrenin belirlenmesi gerekmektedir.
Bunlar modelde bulunacak aga¢ sayisi ile her bir agacin maksimum derinligidir. Leo
Breiman [62] rastgele orman algoritmasinda istenildigi kadar aga¢ kullanilabilecegini
belirtmisse de bu durum modellerin egitilme siiresini artirabilmektedir. Bir diger
caligmada agag¢ sayisinin 68-128 arasinda olmasi gerektigi belirtilmistir [63] . Diger
parametre olan maksimum derinligin ise yiiksek belirlenmesinin modelde asir1 uyma
sorununa yol acabilecegi belirtilmistir. Bu baglamda regresyon problemi i¢in, regresyon
agaci sayisinin 70, 85 ve 100, maksimum derinligin ise 10, 15 ve 20 oldugu dokuz farkl

rastgele orman modeli egitilmistir.

Modeller egitilirken ‘h20’ paketindeki Rastgele Orman Algoritmasi [64] uygulanmistir
ve modeller k-kat ¢capraz dogrulama yontemi (k=10) ile karsilagtirilmistir.

Cizelge 11 — Rastgele Orman Modellerinin Sonuglar: (Biitiin Veri)

Regresyon Agaci Sayisi
70 85 100
) 10 53,335 53,403 53,263
Maksimum s 53,387 53,223 53,210
Derinlik
20 53,281 53,255 53,041
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Farkli parametrelere gore c¢alistirilan rastgele orman modelleri ortalama mutlak hata
(OMH) degerlerine gore karsilastirildiginda modeller arasinda 6nemli bir fark olmadigi
gorilmistiir. Rastgele orman modelinde daha fazla aga¢ kullanmanin modelin
performansina ¢ok fazla etki etmedigi goriilmiis, maksimum derinligin artirilmasinin ise
modellerin performansini ¢ok az iyilestirildigi goriilmiistiir. Bu dogrultuda agac sayisi
70 derinligi ise 20 olan model diger algoritmalarla karsilagtirmak iizere seg¢ilmistir.

Secilen modelin diger hata metrikleri asagidaki gibidir.

Cizelge 12 — Segilen Modelin Sonuglar: (Rastgele Orman - Biitiin Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 7028,443
Kok Ortalama Karesel Hata 83,835
Ortalama Mutlak Hata 53,281
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,338
Ortalama Artik Sapma 7028,443

4.6.1.4 Gradyan Artirma

Gradyan artirma algoritmasinda modelin egitilebilmesi igin, rastgele orman
algoritmasinda oldugu gibi, modelde bulunacak aga¢ sayist1 ile her bir agacin maksimum
derinligi olmak {izere iki tane temel parametrenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
baglamda gradyan artirma modelinde, rastgele orman algoritmasinda oldugu gibi
regresyon agaci sayisinin 70, 85 ve 100, maksimum derinligin ise 10, 15 ve 20 oldugu
dokuz farkli gradyan artirma modeli egitilmis ve karsilastirilmistir. Regresyon problemi
icin ‘h20” paketindeki Gradyan Artirma Algoritmasi [65] uygulanmig ve modeller yine
k-kat ¢apraz dogrulama yontemi (k=10) ile karsilastirilmustir.

Cizelge 13 — Gradyan Artirma Modellerinin Sonuglar: (Biitiin Veri)

Regresyon Agaci Sayisi
70 85 100
_ 10 53,381 53,536 53,480
Maksimum |2 54,334 54,741 55,099
Derinlik
20 55,553 55,593 55,826
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Farkli parametrelere gore calistirilan gradyan artirma modelleri ortalama mutlak hata
(OMH) degerlerine gore karsilagtirildiginda kullanilan agac sayisinin 6nemli bir etkisi
olmadig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte maksimum derinlik parametresinin arttik¢a
modellerin tahmin basarisinin azaldigr goriilmiustiir. Yani modellerde derinligin
artmastyla asir1 uyma sorunu goriilmiis, bu da tahmin performansini olumsuz
etkilemistir. Bu dogrultuda agac sayist 70 derinligi ise 10 olan model diger
algoritmalarla karsilagtirmak lizere segilmistir. Segilen modelin diger hata metrikleri

asagidaki gibidir.

Cizelge 14 — Secgilen Modelin Sonuglar: (Gradyan Artirma - Biitiin Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 7188,01
Kok Ortalama Karesel Hata 84,782
Ortalama Mutlak Hata 53,381
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata -
Ortalama Artik Sapma 7188,01

4.6.2. Sadece Belirlenen Hat (4.hat) ve Y1l (2012) icin Modellerin Egitilmesi

Spesifik bir hat bazinda tahmin performanslarinin degisip degismeyecegini gérmek
amactyla sadece 4 numarali lretim hattinin 2012 yilina ait ikinci bir veri seti
olusturulmus, bu ikinci veri setine de TBA uygulanmisti. Bu boliimde hazirlanan ikinci

veri seti lizerinde veriden 6grenme algoritmalar1 uygulanmistir.
4.6.2.1 Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon modelinin egitilmesi igin yine ‘h20’ paketindeki genellestirilmis
dogrusal modeller fonksiyonu kullanilmistir. Tahmin edici degerler arasinda yanlilik
olusmamas1 acisindan degiskenler 0 ortalama ve 1 varyans ile standardize edilerek
egitilmistir. Modelin performans gostergeleri k-kat ¢apraz dogrulama yontemi (k=10)
ile elde edilmistir. Verinin uyum sagladigi dogrusal regresyon modeli hedef degerin
degiskenligini secilen tahmin edicilerle agiklamada son derece basarisiz géziikmiistiir. R

kare degeri -0.042, ortalama mutlak hata (OMH) degeri ise 65,69 ¢ikmuistir.
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Cizelge 15 — Dogrusal Regresyon Sonuglart (4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Degisken Katsayillar | Standart Hata Z Degeri P degeri
Sabit degisken 135,538 4,366 31,042 0
pcl -20,848 11,614 -1,795 0,073
pc2 15,967 17,316 0,922 0,357
pc3 5,224 26,682 0,195 0,844
pcé -21,687 47,767 -0,454 0,650
pcsS -15,004 90,545 -0,165 0,868
Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 8412,963
Kok Ortalama Karesel Hata 91,722
Ortalama Mutlak Hata 65,690
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,193
Ortalama Artik Sapma 8412,963
R kare -0,042

4.6.2.2 Sinir Aglar

Sinir ag1 modeli olarak ilk veri setinde kullanilan ii¢ farkli sinir agi topolojisi

egitilmistir. (Tek gizli katman - 3 diigiim, tek gizli katman — 4 diigiim, iki gizli katman

3+2 diigtim) Degiskenler 0 ortalama ve 1 varyans ile standardize edilerek egitilmistir.

Modelin performans gostergeleri k-kat c¢apraz dogrulama yontemi (k=10) ile elde

edilmistir.

Cizelge 16 — Yapay Sinir Ag1 Sonuglart (4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri | Hata Degeri | Hata Degeri
(1. Sinir ag1) | (2. Sinir ag1)) | (3. Sinir agy)
Ortalama Karesel Hata 8273,028 9174,181 8043,42
Kok Ortalama Karesel Hata 90,956 95,781 89,683
Ortalama Mutlak Hata 64,610 67,583 64,064
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,194 1,203 1,182
Ortalama Artik Sapma 8273,028 9174,181 8043,42

Egitilen sinir ag1 modellerinin hata metrikleri karsilagtirildiginda 3. sinir ag1 modelinin

(iki gizli katman, 3+2 gizli diigiimden olusan modelin) digerlerine gore biraz daha

basarili oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 diger algoritmalarla karsilastirmak icin ii¢

model arasindan 3. sinir ag1 se¢ilmistir.
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4.6.2.3 Rastgele Orman

Regresyon problemi igin, ilk veri setinde (biitiin veri seti) oldugu gibi, regresyon agact
sayisinin 70, 85 ve 100, maksimum derinligin ise 10, 15 ve 20 oldugu dokuz farkli
rastgele orman modeli egitilmistir. Yine ‘h20’ paketindeki Rastgele Orman Algoritmasi

uygulanmistir. Modeller k-kat ¢apraz dogrulama yontemi (k=10) ile karsilagtirilmustir.

Cizelge 17 — Rastgele Orman Modellerinin Sonuglart (4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Regresyon Agaci Sayisi
70 85 100
) 10 65,727 65,291 64,927
Maksimum s 64,505 65,082 64,470
Derinlik
20 64,231 64,662 64,388

Farkli parametrelere gore c¢alistirilan rastgele orman modelleri ortalama mutlak hata
(OMH) degerlerine gore karsilastirildiginda modeller arasinda énemli bir fark olmadigi
goriilmiistiir. Rastgele orman modelinde daha fazla aga¢ kullanmanin modelin
performansina ¢ok fazla etki etmedigi goriilmiis, maksimum derinligin artirilmasinin ise
modellerin performansini ¢ok az iyilestirildigi goriilmiistiir. Bu dogrultuda agac sayisi
70 derinligi ise 20 olan model diger algoritmalarla karsilastirmak iizere secilmistir.

Secilen modelin diger hata metrikleri agagidaki gibidir.

Cizelge 18 — Secilen Modelin Sonuglart (Rastgele Orman - 4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 8059,285
Kok Ortalama Karesel Hata 89,773
Ortalama Mutlak Hata 64,231
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,193
Ortalama Artik Sapma 8059,285
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4.6.2.4 Gradyan Artirma

Gradyan artirma modelinde, rastgele orman algoritmasinda oldugu gibi regresyon agaci
sayisinin 70, 85 ve 100, maksimum derinligin ise 10, 15 ve 20 oldugu dokuz farkl
gradyan artirma modeli egitilmis ve karsilastirilmistir. Regresyon problemi igin yine
‘h20’ paketindeki Gradyan Artirma Algoritmasi uygulanmistir. Modeller yine k-kat

capraz dogrulama yontemi (k=10) ile karsilastirilmistir.

Cizelge 19 — Gradyan Artirma Modellerinin Sonuglart (4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Regresyon Agaci Sayisi
70 85 100
_ 10 65,652 65,153 66,847
Maksimum =2 66,121 66,848 67,346
Derinlik
20 67.516 67.666 68,030

Farkli parametrelere gore calistirilan gradyan artirma modelleri ortalama mutlak hata
(OMH) degerlerine gore karsilastirildiginda ilk veri setinde karsilagilan durumlar ikinci
veri seti i¢in de goriilmiistiir. Kullanilan aga¢ sayisinin model performansinda énemli
bir etkisi olmadig1 goriilmiistiir. Bununla birlikte maksimum derinlik parametresinin
arttik¢a modellerin tahmin basarisinin azaldig1 goriilmiistiir. Yani modellerde derinligin
artmasiyla asir1 uyma sorunu goriilmiis, bu da tahmin performansini olumsuz
etkilemistir. Bu dogrultuda, tipk ilk veri setinde oldugu gibi, agag¢ sayis1 70 derinligi ise
10 olan model diger algoritmalarla karsilastirmak iizere secilmistir. Secilen modelin

diger hata metrikleri asagidaki gibidir.

Cizelge 20 — Se¢ilen Modelin Sonuglar: (Gradyan Artirma - 4.hat 2012 Yilina Ait Veri)

Hata Metrigi Hata Degeri
Ortalama Karesel Hata 8565,234
Kok Ortalama Karesel Hata 92,548
Ortalama Mutlak Hata 65,652
Kok Ortalama Karesel Logaritmik Hata 1,124
Ortalama Artik Sapma 8565,234

41



4.7. Modellerin Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Onceki boliimde, veri 6n isleme sonrasi, isletmeye ait biitiin iiretim kayip verisi igin ve
sadece belirlenen hattin (4. hat) 2012 yilina ait kayip verisi i¢in veriden &grenme
algoritmalar1 uygulanmisti. Bundaki amag, isletmede ¢aligtirilacak iiretim hatlarinda bir
sonraki vardiyada kg bazinda olusabilecek kayip miktarmi tahmin etmekti. Tahmin
modellerinin egitilmesinde literatiirde siklikla kullanilan temel yontemlerden c¢oklu
dogrusal regresyon, yapay sinir aglari, rastgele orman, gradyan artirma algoritmalari
uygulanmisti. Bu boliimde her iki veri seti i¢in uygulanan algoritmalarin sonuglari

karsilastirilmistir.

Veriden 6grenme yontemleri karsilastirilirken k-kat ¢apraz dogrulama yontemi (k=10)
ile egitilen modellerin hata metriklerine bakilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde
uygulanan tiim algoritmalar icin birinci veri seti (biitiin kayip verileri) ile egitilmis
modellerin tahminleme basarisinin, ikinci veri seti (sadece belirlenen hattin 2012 yilina
ait kayip verisi) ile egitilmis modellerin tahminleme basarisindan daha yiiksek oldugu
gozlenmistir. Bunun ilk veri setinin hacminin ikinci veri setinin hacmine gore daha

biiylik olmasindan kaynaklandig: diistiniilmiistiir.

Algoritma bazinda bir karsilastirma yapildiginda ise her iki veri seti i¢in de yapay Sinir
aglar1 ile egitilen modelin tahminlemede diger yontemlere gore daha basarili sonug
verdigi goriilmistiir. Yapay sinir aglarini ise sirasiyla, rastgele orman, gradyan artirma

ve dogrusal regresyon yontemleri izlemistir.

En basarili tahminleme basarisin1 gosteren yapay sinir aglari yonteminin performans
Olgiilerine bakildiginda, ilk veri seti i¢in ortalama mutlak hatanin (OMH) 52,479 ikinci
veri seti i¢in ise ortalama mutlak hatanin (OMH) 64,064 oldugu goriilmektedir. Bu da
biitin veri i¢in egitilen YSA modelinin iretim hattindaki kayip tahmininde

kullanildiginda ortalama olarak +- 52 kg sapabilecegini gostermistir.
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Egitilen modellerin hata metrikleri agagidaki tablolarda karsilagtirmali olarak
gosterilmistir.
Cizelge 21 — Karsilastirmali Sonuglar (Biitiin Veri)
ol Dogrusal Sinir Rastgele Gradyan
Hata Metrigi Regresyon Aglari Orman Artirma
Ortalama Karesel Hata 7146,718 7007,608 7028,443 7188,01
Kok Ortalama Karesel Hata 84,538 83,711 83,835 84,782
Ortalama Mutlak Hata 54,601 52,479 53,281 53,381
Kok Ortalama Karesel
Logaritmik Hata 1,358 1,325 1,338 B
Ortalama Artik Sapma 7146,718 7007,608 7028,443 7188,01
Cizelge 22 — Karsilagtirmali Sonuglar (4.hat 2012 Yilina Ait Veri)
fe. Dogrusal Sinir Rastgele Gradyan
Hata Metrigi Regresyon Aglari Orman Artirma
Ortalama Karesel Hata 8412,963 8043,42 8059,285 9709,379
Kok Ortalama Karesel Hata 91,722 89,683 89,773 98,536
Ortalama Mutlak Hata 65,690 64,064 64,231 69,447
K&k Ortalama Karesel 1,193 1,182 1,193 1,202
Logaritmik Hata
Ortalama Artik Sapma 8412,963 8043,42 8059,285 9709,379
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4.8. Onerilen Bakim Modeli

Isletmede calistirilacak iiretim hatlarinda meydana gelecek kayip miktarinin tahmin
edilmesinde en iyi sonug veren yontemin yapay sinir aglari yontemi oldugu goriilmiistii.
Buradan hareketle isletmede ¢alistirilan iiretim hatlar1 igin bir bakim modeli

Onerilebilecegi diisintilmiistiir.
Onerilen bakim modeli kisaca su adimlardan olusmaktadir.

1- Tahmin i¢in girdi verisi alinir.

a- Uretim igin calistirilmasi planlanan iiretim hatt1 igin su veriler raporlanarak
alinir:

e Son haftadaki toplam kayip (kg)

e Son haftadaki kayip sayis1 (adet)

e Son aydaki toplam kayip (kg)

e Son aydaki kayip sayis1 (adet)

e Son bakim iizerinden gegen vardiya sayisi (adet)

e Son bakimdan sonra gerceklesen toplam kayip biiyiikliigi (kg)

b- Uretim hattinda calistirilacak iiretim ekipmaninin (makinenin) planlanan
calisma hizi1 ile gergek ¢alisma hizi arasindaki fark hesaplanir. (planlanan
calisma hiz1 — gercek calisma hizi)

2- Ik maddedeki girdi verisi daha once elde edilmis olan TBA modeliyle
doniistiiriiliir. Boylece birbirine ortogonal bes temel bilesenden olusan kayip
tahmini i¢in hazir bir veri satir1 elde edilmis olur.

3- Birbirine ortogonal bes temel bilesenden olusan veri daha dnce egitilmis YSA
modeline girdi olarak sokulur, YSA modeli ile tahminleme yapilir, elde edilen
deger ilgili hat i¢in tahmini kayip miktarin1 (kg bazinda) verir.

4- Tahmini kayip miktariin belirlenmis olan esik degerden (215 kg) biiyiik olup
olmadigina bakilir. Esik degerden biiyiikse ilgili vardiya i¢in bakim planlanir,
esik degerden kiiciikse ilgili vardiya i¢in bakim yapilmaz.
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) | Temel Bilesen |
Tahmin Igin Girdi Analizinin
| Uygulanmasi I

Son haftadaki toplam kayip (kg)

Son haftadaki kayip sayisi (adet)

Son aydaki toplam kayip (kg)

Son aydaki kayip sayisi (adet)
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Son bakimdan sonra gercgeklesen kayip blyuklugu (kg)
Uretim ekipmani galisma hizi farki
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kayip tahmini
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kayip (KG)
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pe2 —»
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bilyiik mii?

> 215 kg

pe3 —

Bakim Yap

Sekil 11 — Onerilen Bakim Modeli
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4.9. isletme icin Onerilen Bakim Modelinin Genellestirilmesi

Bir onceki boliimde isletme icin Ozetlenen bakim modeli, tez ¢alismasma konu olan
isletmeye 6zel bir ¢oziim olarak Onerilmisti. Bu bdliimde isletme igin uygulanan
yontemden yola ¢ikarak, tahmini iiretim kaybinin biiyiikliigiine dayanan bakim modeli

icin daha genel bir ¢er¢eve sunulmak hedeflenmistir.

e SOz konusu iiretim hatti/hatlart igin {iretim kayip verilerini raporla. Uretim
hattina ait iiretim kayip verisi tutulmuyorsa oncelikle ilgili hat/hatlar1 izle, veri
topla.

e Bakim kararini iiretim kayiplari ile iliskilendirebilmek i¢in, veriden ya da uzman
bilgisinden yararlanarak esik (sinir) deger belirle.

e Uretim hat/hatlarinda muhtemel kayb1 tahmin edebilecek tahmin modelleri igin
girdi parametrelerini belirle, tahmin modellerini olustur.

e Tahmin modellerini karsilastir, muhtemel iiretim kaybini tahminleyecek en iyi
tahmin modelini seg.

e {lgili iiretim hat/hatlar1 galistirilacag zaman muhtemel iiretim kaybini tahmin et.

e Muhtemel iiretim kaybini esik degerler karsilastir. Esik degerin iistiindeyse
bakim yap, degilse bakim yapma.
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Uretim Bakim karari
kayiplar icin esik deger
veri seti belirle

Uretim kayip
verilerini
raporla
Esik
deger

A

Tahmin Modelinin Olusturulmasi

ahmin modeli
olustur

Girdi
deger

Cikti
deder
(Muhtemel
Kayip)

Tahmin Yapilmasi ve Bakim Kararinin Verilmesi

Bakim yap Bakim yapma

Sekil 12 — Onerilen Bakim Modeli (Genellestirilmis)
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda kesintisiz PVC profili {iretimi yapan bir isletmenin, hat ve
vardiya bazinda tutulmus ge¢mise yonelik iiretim kayip verilerinden, iiretim ekipmani
calisma hizlarindan, son bakim iizerinden gegen vardiya sayisindan ve son bakimdan
sonra olusan kayip miktarindan yola ¢ikarak ilgili hat ve vardiya i¢in kg bazindaki
muhtemel kayip miktarini tahmin edecek modeller egitilmis ve karsilastirilmistir. Ilgili
hat i¢cin muhtemel kayip miktarinin tahmin edilebilecegi 6ngoriilmiis, boylece tahmin
edilen degerin, belirlenen esik degerle karsilastirilarak bakim kararimin bu dogrultuda

verilebilecegi diistintilmiistiir.

[lki verinin tamamin1 iceren, ikincisi ise sadece belirli bir hattin kayip verilerini iceren
iki ayr1 veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu iki veri seti iizerinde temel bilesen
analizi uygulanarak birbirleri arasinda korelasyon olmayan 5 temel bilesenden ve bir
hedef degerden olusan veri setleri elde edilmistir. Veri setleri ile iiretim hatt1 i¢in kg
bazinda kayip miktarini tahmin edecek modeller egitilmistir. Modellerin egitilmesinde
dogrusal regresyon, sinir aglari, rastgele orman ve gradyan artirma algoritmalari
kullanilmistir.  Algoritmalarin basaris1 karsilastirildiginda kg bazinda olusabilecek
tiretim kaybinin tahmin edilmesinde, her iki veri seti i¢in de yapay sinir aglarinin daha

basarili oldugu goriilmiistiir.

Calismanin sonraki adiminda 1ilgili vardiyada ¢alistirilmasi planlanan iiretim hatt1 i¢in
bakim kararinin nasil verilmesi gerekti§i modellenmistir. Onerilen modele gore,
calistirilacak tiretim hattina karar verildiginde; oncelikle yapay sinir aglart modeli ile
muhtemel kayip miktar1 tahmin edilecektir. Sonrasinda tahmin edilen kayip miktari
daha onceden belirlenmis olan esik deger ile karsilastirilacak ve ilgili vardiya i¢in

bakim planlanip planlanmayacaginin karar1 verilecektir.

Calismanin en son adiminda ise isletme i¢in 6nerilen model, Giretim kayiplarini izleyen

ve raporlayan diger isletmeler i¢in genel ¢erceve olarak sunulmustur.
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Onceki ¢aligmalar incelendiginde, kestirimci bakim modellerinin gogunlukla iiretim
ekipmanlarina ait basing, sicaklik, hiz, titresim gibi verilerden yola ¢ikarak
olusturuldugu goriilebilir. Son yillarda, 6zelikle endiistride kullanilan sensor
teknolojisinin gelismesiyle, ekipmanlara yonelik bu tarz verilerin siirekli olarak
izlenmesi ve toplanmasi kolaylagsmistir. Bu da bakim planlamada veri odakli kestirimci
bakim yonteminin daha ¢ok 6n plana ¢ikmasini saglamistir. Ancak kiigiikk ve orta
boyuttaki isletmeler i¢in iiretim ekipmaninin durumunu izleyecek bu tarz pahali sensor
sistemlerinin kurulmasi miimkiin olmayabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda da, {iretim
ekipmanlarina yonelik bu tarz sensor verileri olmaksizin, liretim hatlarinin gegmisteki
kayip verilerinden yola ¢ikarak, vardiya boyunca meydana gelecek muhtemel kayip
biiyilikliigiinii tahmin edecek modeller egitilmistir. Tahmin edilen muhtemel kayip

biiytikliigiine gore de bakim kararini belirleyecek bir model 6nerilmistir.

Calisma kapsaminda, yiiksek maliyetli sensor sistemlerine sahip olmayan, ancak iiretim
kayiplarini raporlayan ve izleyen kiiciik ve orta boydaki isletmeler igin de, elde bulunan
veriden yola ¢ikarak ve temel yontemler kullanarak bakim modelleri olusturulabilecegi

gosterilmistir.
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