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OTOMOTIV ENDUSTRISINDE KESTiRiMCi BAKIM SiSTEMLERININ MAKINE
OGRENMESi YONTEMLERI iLE BAKIM YONETIM SiSTEMINE
UYGULANMASI

OZET

Uretim sistemlerinin verimliligi ve siirdiiriilebilir iiretim agisindan bakim yaklasimlari kritik
bir rol oynamaktadir. Uretim hacmi ve kalitesi kadar, ekipmanlarin etkinligi de siirdiiriilebilir
liretim icin Onemli bir performans gostergesidir. Bakim yaklagimlari geleneksel olarak
uygulandiginda belirli sinirlamalarla karst karsiya kalmis olsa da giinlimiiz endiistriyel
teknolojileri, 6zellikle Endiistri 4.0'in etkisi altinda, makinelerden belirli standartlarla gercek
zamanlt veriler toplamamiza ve bdylece bakim etkinliginin artmasina izin verir. Toplanan
verileri kullanarak makine 6grenimi (Machine Learning) ile bakim siireclerini optimize
etmemize imkan tanir. Bu sayede, kestirimci bakim anlayisiyla iiretim siirecindeki muhtemel
arizalar 6nceden tahmin edilebilir ve bu tiir sorunlar yagsanmadan 6nce Onlenir.

Planli bakim programlarinin, makine 6grenmesi araclariyla tahminlemeye dayali ihtiyaca gore
tekrar planlanabilmesi, bakim etkinligini artirabilir ve dolayisiyla iiretim verimliligini
artirabilir. Bu caligmada, bir otomotiv fabrikasindaki arizalar, durus siireleri ve ekipmanlarin
etkinlik orani incelenerek pareto analizi ile ilgili ekipman gruplar1 ve hedef arizalar
secilmistir. Cesitli veri kaynaklar1 toplanarak kategorize edilmis ve algoritma verisi olarak
kullanilabilir hale getirilmistir.

Algoritmalarin olusturulmasi ve sebep-sonug iliskisinin kurulmasinda, tahminlemenin bakim
yonetim sistemine degerlendirilerek aktarilmasinda yapay zekd ve makine Ogrenmesi
araclarindan faydalanilmistir. Recurrent Neural Network (RNN) makine 6grenme metodlari
kullanilarak kestirimci bakim tahminleri %81,7 basar1 oraniyla gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Endiistri 4.0, Makine 6grenimi, Kestirimci bakim
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APPLICATION OF PREDICTIVE MAINTENANCE SYSTEMS TO MAINTENANCE
MANAGEMENT SYSTEM WITH MACHINE LEARNING METHODS IN
AUTOMOTIVE INDUSTRY

ABSTRACT

The maintenance approaches play a critical role in the efficiency and sustainable production
of manufacturing systems. The effectiveness of equipment is an important performance
indicator for sustainable production, as much as production volume and quality. While
maintenance approaches traditionally faced certain limitations, today's industrial technologies,
particularly under the influence of Industry 4.0, allow us to collect real-time data from
machines according to specific standards, thereby enhancing maintenance effectiveness.
Using the collected data, machine learning enables us to optimize maintenance processes.
This way, potential failures in the production process can be predicted in advance and
prevented before such issues occur.

The ability to reschedule planned maintenance programs based on the predictive needs using
machine learning tools can increase maintenance effectiveness and consequently improve
production efficiency. In this study, equipment groups and target failures related to Pareto
analysis were selected by examining the downtime, failures, and efficiency rates of equipment
in an automotive factory. Various data sources were collected, categorized, and made
available as algorithmic data.

Artificial intelligence and machine learning tools were utilized in creating algorithms,
establishing cause-and-effect relationships, and transferring the evaluation of predictions to
the maintenance management system. Predictive maintenance forecasts were achieved with an
81.7% success rate using Recurrent Neural Network (RNN) machine learning methods.

Keywords: Industry 4.0, Machine learning, Predictive maintenance
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1. GIRIiS

Giiniimiiz endiistrilerinde, {iretim siireclerinin siirekliligi ve etkinligi, makinelerin ideal
performansim  siirdiirmelerine baghdir. Bu baglamda, endiistriyel bakim yonetimi,
makinelerin planli ve etkili bir sekilde bakimini saglama amacimi tasimaktadir. Ancak,
geleneksel bakim stratejileri genellikle maliyetli ve reaktif olabilir, bu nedenle kestirimci

bakim ve makine 6grenimi gibi yeni yontemlere olan ilgi artmistir.

Endiistriyel tesislerdeki makinelerin siirekli ve giivenilir bir sekilde ¢alisabilmesi, iiretkenligi
artirmak ve maliyetleri diistirmek adina kritik bir neme sahiptir. Geleneksel bakim stratejileri
genellikle makinelerin ariza yapmasi bekleyen reaktif bir yaklasimi benimserken, kestirimci
bakim ve makine dgrenimi yOntemleri, makinelerin durumunu 6nceden degerlendirmek ve

bakimi optimize etmek i¢in daha proaktif bir yaklasim sunmaktadir.

Bu calismada endiistriyel bakim yonetimi ve geleneksel bakim stratejileri, kestirimci bakim
yaklagimlari, makine 6grenimi yontemlerinin endiistriyel bakim siireclerine uygulanmasi ve

sonuglar1 incelenmistir.

Bu tezin temel amaci, endiistriyel bakim yonetimi, kestirimci bakim ve makine &grenimi
yontemlerini biitiinlestirmek suretiyle makinelerin durumunu daha etkili bir sekilde izlemek,
bakim stratejilerini optimize etmek ve iiretim siireclerindeki kesintileri minimize etmektir.
Aragtirma, belirli bir endiistriyel tesis icinde uygulanacak ve makine Ogrenimi
algoritmalarinin  kullanilabilirligi, bakim stratejilerinin etkinligi ve genel operasyonel

verimlilik {izerindeki etkilerini degerlendirecektir.

Bu tez kapsaminda, endiistriyel bakim yOnetimi alaninda mevcut olan geleneksel ve yeni
yontemleri biitiinlestirerek daha siirdiiriilebilir ve verimli bir bakim stratejisi Onermeyi
amagclamaktadir. Bu Onerilen strateji, endiistriyel tesislerin bakim maliyetlerini diislirmelerine
ve iretkenliklerini artirmalarina katkida bulunabilir. Sekil 1.1°de endiistrinin buharh
makinelerden baslayarak otomasyon ve haberlesmenin getirdigi noktanin ardindan siber

fiziksel sistemlere ge¢isi gOsterilmistir.
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Sekil 1.1. Endiistrinin gelisim siireci

1.1.Literatiir Ozeti

Tarihsel akista gerceklesen endiistriyel devrimler, is siireclerinin etkinligini artirmustir.
"Endiistri Devrimi", isgiicliniin kapasitesini artiran gelismeleri kapsar ve daha fazla isgiicii

gerektiren is siireclerini daha verimli hale getirir. (Martins ve dig., 2020).

Gelisen teknolojilere uyum saglama ve kullanma gerekliligi ile, endiistri yeni bir caga
evrilmistir. Veri miktar;, yeni nesil cihaz ve ekipmanlar, haberlesme teknolojileri,
kisisellestirme ve kontrollii iiretim, "Endiistri 4.0" olarak adlandirilan bir doéniisiim siireci
baglatmistir. Almanya'da bu doniisiimii ifade etmek icin "Dordiincii sanayi devrimi" ifadesi

kullanilmistir. (Zonta ve dig., 2020).

Endiistride yapay zekd ve makine Ogrenmesi siirecinin temelinin olusturuldugu dénemde,
yayginlagsmasi devam eden tahmine dayali bakim yontemleri {izerine c¢alismalarini bir
otomotiv fabrikasinda test ederek sonucglandirilan bir arastirmaci, bakim ySnetim sistemine
miidahale etmeden sadece tahminleme iizerine yaptig1 ¢caligmalarda, transfer sistemler, kaynak
robotlar1 ve tabancalarinin etkinligini artirmay1 ve ariza sebepli durus siirelerini azaltmay1

basarmistir. (Acar ve dig.,2014)

Yapay zekd ve makine O6grenmesi konusu imalat endiistrisini temelden degistirmektedir.
Nesnelerin Interneti (IoT) (Internet of Things) ve makine dgrenimi yontemlerinin gelismesi,
iretim sistemlerinin, insanlarin, makinelerin ve sensorlerin gercek zamanli haberlesme ve is
birligi yapabilmesine imkan saglamistir. Bdylece liretim ve iiretimi etkileyen durumlar anlik
olarak izlenebilmekte ve seceneklerin arasindaki en mantikli kararlar alinabilmektedir. Yapay
zeka, Ureticilere ekipman arizalarinin etkilerini minimize ederken iiretim hatalarini tespit
etme, minimum ariza kaynakli kayip siire saglama ve tedarik zincirini iyilestirme imkani

tanimaktadir. (Angelopoulos ve dig., 2020).



Bu teknolojilerin son uygulamalarindan biri kestirimci bakim olarak da ifade edilen tahmine
dayali bakim sistemleridir. Kestirimci bakim, endiistriyel I[oT teknolojilerini makine
Ogrenimiyle senkronize calismasini saglayarak iiretim ekipmanlarinin ne zaman bakima
ihtiya¢ duyacagini tahmin etmeye yardimci olur. Bu da arizalarin daha etkisi ortaya ¢ikmadan
¢Oziilmesini ve c¢ok sayida bulunan alternatif kararlarin etkilerinin hesaplanarak c¢o6ziim

etkinliginin belirlenmesini ve zamaninda alinmasin1 saglar (Carvalho ve dig., 2019).

Yapilan bagka bir calismada, makine d6grenmesi tabanli kestirimci bakim sistemleri ic¢in bir
uygulamay1 paylagmistir. Calismasinda, bir elektrik motorunun durumunu tahmin etmek icin
destek vektor makineleri (SVM) metodu kullanilmistir. SVM, veri noktalarimi siniflandirmak
veya regresyon analizi yapmak i¢in kullanilan bir makine 6grenimi modelidir. Motor
izerinden alinan anlik veriler SVM algoritmasinda kullanilarak yorumlanmis ve ekipmanin

olas1 bir arizaya kalan siiresi tahmin edilmeye calisiimistir. (Akgiil ve dig.,2020)

Benzer bir caligmada makine 6grenmesi uygulamalarini sadece ariza tahminlemesinde degil,
ariza sonrasi bakim operasyonunun karar mekanizmasi i¢in de kullanmayi amaglamistir

(Oztiirk ve dig.,).

Yapay zekanin otomotiv endiistrisinde kullanilmasi ile ilgili 2020 yilinda yapilan bir
caligmada yapay zeka algoritmalarimi {iriin verilerinin kalitesini ve tutarliligim iyilestirmek
icin kullanirken, yapay zekanin kestirimci bakimda uygulanabilirligini saha calismalarinda

gostermislerdir. (Lee dig.2023)

Yakin gecmiste yayinlanan bir makale, Al'min PdM/'de (Predictive Maintenance)
kullanilmasin saglayan bir yaklagim sunmaktadir. Yaklasim, dogal dil isleme (NLP- Natural
Language Processing) ve makine 6grenimi (ML) tekniklerini kullanmistir. (H. Zhang ve dig.

2021)

Endiistride iiretimine dogrudan veya dolayli yoldan etki eden tiim makinelerin, makine-
makine ve makine-insan sistemleriyle siirekli iletisim kurabilmesi ve karar alabilir hale
gelmesi rekabet, kalite ve siirdiiriilebilirlik bagliklarinda ayr1 ayr1 6nemli hale gelmistir.
Ancak, bu ihtiyag, her marka ve model icin 6zel ¢oziimler gelistirmenin maliyetli oldugu ve
bu sebeple uygulanabilirlik i¢in bir fizibilite yapilmasi gerekliligi gz Oniinde
bulundurulmalidir.

Bu calismayla ulasilmak istenen nokta ve amag, makinelerin iizerinden veri toplayarak ve

makine O6grenme metodolojisi kullanarak tahmine dayali bakim yontemleriyle makine

sagligini tespit etmek ve bakim ydnetim sisteminin en verimli halinin olugmasini insandan



bagimsiz sekilde saglamaktir. Bu sayede, makine arizalar1 dnceden tahmin edilebilir, boylece

bakim y&netiminin tiim kararlar1 en verimli haline getirilebilir.

1.2. Endiistride Bakim Siirecleri

Endiistriyel bakim, makinelerin ve ekipmanlarin diizenli olarak kontrol edilmesi, bakiminin
yapilmast ve islevselligini siirdiirebilmesi igin gergeklestirilen cesitli stratejileri icerir.

Endiistriyel bakim tiirleri agagidaki gibi kategorize edilebilir.

1.2.1. Periyodik bakim (Planh Bakim)

Periyodik Bakim, ayni1 zamanda “Planli Bakim” olarak da adlandirilir, makinelerin veya
ekipmanin belirli araliklarla, onceden belirlenmis bir program dahilinde diizenli bakim ve
kontrol islemlerine tabi tutulmasi anlamina gelir. Bu bakim stratejisi, makinelerin uzun
Omiirli olmalarim1 ve siirekli olarak etkili bir sekilde caligmalarin1 saglamayr hedefler.
Periyodik Bakim, belirli bir program dahilinde gergeklestirildigi icin planli bir sekilde

organize edilir. Sekil 1.2 de 6rnek bir periyodik bakim cizelgesi verilmistir.

Gorev Agiklama Siire Swa Periyot is Tiirii
10 BAKIMA BASLAMADAN ONCE EMNIYET TERTIBATLARININ KONTROLU 0:00 MEKANIK
acin.Yiki kaldinn ve déner sapi "Kaldir” konumuna getirinJumbo vakum
haortumlu kaldirma cihazini kapatin, Jumbo vakum hortumlu kaldirma cihazi
yavasca alcalmali ve yiik sadece zemine yakinken ¢oziilmeli, aniden

20 dismemelidir. 0:03 AYLIK  MEKANIK
Ving temizligi icin soguk temizleyiciler kullanin, yikama benzini veya asitli
21 temizliyiciler kullanmayin. 0:00 MEKANIK
30 VAKUM URETIMI 0:00 MEKANIK
Fan, uygulama valfi kapaliyken ve yik kagaksiz olarak vakumlanmisken
31 gurlltdler gikaryor mu? 0:02 YILLIK  MEKANIK
40 Vakum treticilerin susturucular temizlenmis mi? 0:02 AYLIK  MEKANIK
50 Toz filitresi varsa temiz mi? 0:01 AYLIK  MEKANIK
60 Besleme horturmunun vaziyeti iyi mi? (kirik, kivnik ve asinmis kisimlar 0:02 AYLIK  MEKANIK
70 JUMBO VAKUM HORTUMU KALDIRMA CIHAZI 0:00 MEKANIK
80 Kumanda Unitesindeki filitrekegesi halen duruyor mu ve temizlenmis mi? 0:01 AYLIK  MEKANIK
90 Kaldirma hortumunun vaziyeti iyi mi? (prizld, asmmis ve delik kisimlarn 0:02 AYLIK  MEKANIK
100 Daner yatak kolay hareket edebiliyor mu? 0:02 AYLIK  MEKANIK
110 Ddner sap veya regilasyon kolu rahat isliyor mu? 0:02 AYLIK  MEKANIK

Sekil 1.2. Ornek periyodik bakim cizelge goriintiisii

Periyodik Bakimin temel 6zellikleri sunlardir:
Belirli zaman araliklar:

Makine veya ekipmanin bakimi, belirli zaman araliklarinda ve ©Onceden belirlenmis bir
program dahilinde yapilir. Bu araliklar, iireticinin Onerilerine, endiistri standartlarina veya

tesis i¢indeki deneyimlere dayanabilir.



Diizenli kontroller:

Bakim sirasinda, belirli bilesenlerin, pargalarin veya sistemlerin diizenli kontrolleri
gerceklestirilir. Bu kontroller, makinelerin normal isleyisini degerlendirmek, asinma veya

hasar belirtilerini kontrol etmek ve potansiyel arizalar1 onceden tespit etmek i¢indir.
Parca degisimleri ve ayarlamalar:

Periyodik Bakim sirasinda, belirli parcalarin degisimi, yaglamalar, ayarlamalar ve gerekli

diger bakim islemleri diizenli olarak gerceklestirilir.
Bakim takvimleri ve kayaitlar:

Bakim takvimleri ve kayitlari, hangi ekipmanin ne zaman bakim yapilacagim1 ve hangi
islemlerin uygulanacagim belirler. Bu, bakim siire¢lerinin diizenli bir sekilde izlenmesine

olanak tanir.
Planh ig durdurmalara dayali:

Periyodik Bakim, planlh is durdurmalarina dayanabilir. Bu, belirli bir siire icinde tesisin

islemlerini durdurarak bakimin yapilmasini igerir.
Makinelerin Omriinii uzatma:

Planli bakim, makinelerin 6mriinii uzatmay1 ve beklenmedik arizalart minimize etmeyi

amaglar.

Periyodik bakim, igletmelerin iiretkenligini artirmaya, maliyetleri diisiirmeye ve ekipmanlarin
daha uzun siire sorunsuz ¢aligmasini saglamaya yonelik bir stratejidir. Bu bakim tiirii, dnleyici

bakim kategorisine girer, ¢iinkil potansiyel arizalar1 6nceden belirleme amacini tagir.

1.2.2. Kestirimci bakim (Predictive maintenance)

Kestirimci bakim, makinelerin durumunu siirekli olarak izleyerek, potansiyel arizalar
onceden tahmin etmeyi amaclar. Bu yaklagim, sensorler, 6lciimler ve diger izleme yontemleri
araciligiyla elde edilen verileri kullanarak, makinelerin gelecekteki bakim ihtiyaclarim

belirleme ve planlama {izerine kuruludur.
Kestirimci bakimin temel 6zellikleri sunlardir:
Sensor ve veri izleme:

Kestirimci bakim, makinelerde sensorler ve 6l¢iim cihazlar1 kullanarak siirekli veri toplar. Bu

sensorler, titresim, sicaklik, basing gibi cesitli parametreleri izleyebilir.



Biiyiik veri ve analitik:

Elde edilen veriler, biiyiik veri analitigi ve makine 6grenimi gibi tekniklerle islenir ve analiz

edilir. Bu sayede makine davranislar1 anlasilir ve gelecekteki arizalar tahmin edilir.
Durum degerlendirmesi:

Kestirimci bakim, makinelerin durumunu siirekli olarak degerlendirir. Makinenin normal

caligma durumu ve potansiyel ariza belirtileri, izlenen verilerle karsilagtirilarak degerlendirilir.
Onceden bildirim:

Kestirimci bakim, bir arizanin gerceklesmeden once belirlenmesini amaclar. Bu sayede, planl

bakim faaliyetleri nceden programlanabilir ve is siirekliligi saglanabilir.
Optimizasyon ve maliyet diisiisii:

Bakim faaliyetleri, ihtiya¢ duyuldugunda ve tam olarak ne zaman gerekiyorsa yapilacagi icin

daha etkili ve maliyet agisindan daha diisiik olabilir.
Siirekli iyilestirme:

Kestirimci bakim, siirekli olarak verileri analiz eder ve bakim stratejilerini iyilestirmek igin

geri bildirim saglar. Bu, sistemlerin siirekli olarak optimize edilmesini saglar.

Kestirimci Bakim, beklenmeyen arizalarin Oniine ge¢meyi, bakim maliyetlerini minimize
etmeyi ve is siirekliligini artirmayi amaclar. Bu strateji, endiistri 4.0 ve IoT (Nesnelerin
Interneti) gibi teknolojik gelismelerle birlikte daha yaygin hale gelmistir, ¢iinkii bu

teknolojiler, daha fazla veriyi toplamay1 ve analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir.

1.2.3. Diizeltici bakim (Ariza onarimi)

Diizeltici Bakim, ayn1 zamanda Ariza Bakimi olarak da adlandirilir, makine veya ekipmanin
bir ariza veya islev kayb1 durumunda gerceklestirilen acil bakim faaliyetlerini ifade eder.
Yani, bir ekipman arizalandiginda veya istenmeyen bir durum meydana geldiginde, bu

durumu diizeltmek ve normal isleyisi yeniden saglamak amaciyla yapilan bakim tiiriidiir.
Diizeltici bakimin 6zellikleri sunlardir:
Beklenmeyen durumlar i¢in:

Diizeltici bakim, bir makinenin beklenmeyen bir sekilde arizalandigi veya islev kaybina

ugradigi durumlar i¢in planlanmamig bir bakim tiiriidiir.

Acil miidahale:



Bu tiir bakim, acil durumlar1 ele almay1 amacglar. Bir ekipman arizalandiginda, hizli bir

sekilde miidahale edilir ve sorun giderilmeye calisilir.

Diizeltici bakim, ekipmanin beklenmeyen duruslarina neden olan arizalara karsi yapilir. Bu

duruslar, iiretim siireclerinde beklenmeyen kesintilere ve is duruslarina yol agabilir.

Bu bakim tiirli, belirli bir plan veya program dahilinde yapilmaz. Diizeltici Bakim,

gerektiginde ve acil durumlarda gerceklestirilir.
Arniza sebebini gidermeye odakli:

Temel amaci, ekipmanin ariza sebebini tespit etmek ve gidermektir. Makinenin normal

isleyisini yeniden saglamak esas hedeftir.
Diizeltici faaliyetler:

Ariza tespiti, onarim, par¢a degisimi ve diger diizeltici faaliyetler Diizeltici Bakimin ana

bilesenleridir.

Diizeltici bakimm birka¢ dezavantaji vardir. Ilk olarak, beklenmeyen arizalarin ve is
duruslarinin igletme maliyetlerini artirmasi s6z konusudur. Ikinci olarak, diizeltici bakim,
ekipmanin Omriinii kisaltabilir ve siirekli olarak kullanilabilirlik oranini diisiirebilir. Bu
nedenle, modern endiistriyel tesislerde genellikle diger bakim stratejileri (6rnegin, onleyici
bakim veya durum bazli bakim) ile kullanilarak, diizeltici bakimin etkileri en aza indirilmeye

caligilir.

Arnizi bakimda, acil miidahale kadar 6nemli olan asama miidahale sonrasi analiz ve kalic1
aksiyonlarin planlanmasidir. Arizaya miidahale sonrasi, plansiz durus durumu ortadan kalksa
bile ariza sonras1 gegici 6nlem, kalic1 ¢6ziim, tekrar Onleyici 6nlem ve yayginlastirma gibi bir

dizi aksiyon planinin olusturulmasi gerekmektedir.

1.2.4. Sarth bakim (Durum bazh bakim)

Durum bazli bakim (Condition-Based Maintenance veya CBM), endiistriyel bakim
stratejilerinden biridir ve makinelerin veya ekipmamn fiziksel durumunu siirekli olarak
izleyerek, bakim islemlerini bu duruma gore planlama prensibine dayanir. Bu strateji,
makinelerde potansiyel sorunlar1 onceden belirleme ve gereksiz bakim maliyetlerini diisiirme
amacini tasir. Durum Bazli Bakim, sensorler, ol¢ciim cihazlar1 ve diger izleme yontemleri

araciligiyla makinelerin gercek zamanli durumunu degerlendirir.

Durum bazli bakimin temel 6zellikleri sunlardir:



Sensor ve izleme sistemleri:

Makinelerde bulunan sensérler, titresim olgerler, sicaklik sensorleri gibi izleme sistemleri

kullanilarak, makinelerin fiziksel durumu siirekli olarak takip edilir.
Veri analizi ve degerlendirme:

Elde edilen sensor verileri, veri analizi ve degerlendirme siireclerine tabi tutulur. Bu,

makinenin normal ¢alisma durumunu ve potansiyel ariza belirtilerini anlamak icin kullanilir.
Onceden belirleme:

Durum Bazli Bakim, makinede olusabilecek sorunlari onceden belirlemeyi amaglar. Bu

sayede, beklenmedik arizalarin 6niine gegilir ve planl bakim daha etkili hale gelir.
Planli bakim:

Durum Bazli Bakim, belirli bir durumun tespit edildigi noktada bakim yapilmasini igerir. Bu,
makinelerin gercekten ihtiya¢ duyduklar1 anlarda bakima alinmasimm saglar ve gereksiz

duraksamalarin Oniine geger.

Isletme siirekliligi:

CBM, isletmelerin siirekli olarak ¢alisabilmesini saglar. Beklenmedik arizalarin azaltilmasi ve
planli bakimin optimize edilmesi, is siirekliligini artirir.

Maliyet diisiisii:

Durum Bazli Bakim, gereksiz bakim maliyetlerini diigiirmeyi ve yalmizca gerekli olan bakim
faaliyetlerine odaklanmayi1 amaclar. Bu, isletmelerin genel maliyetlerini optimize etmeye

yardimci olur.

Durum bazli bakim, modern endiistriyel tesislerde yaygin olarak kullanilan bir stratejidir.
Makinelerin gercek durumlarini siirekli olarak izleyerek, bakimmn daha etkili ve verimli

olmasin1 saglar.

1.2.5. Toplam iiretken bakim (TPM)

Toplam {iiretken bakim (TPM), endiistriyel bir bakim stratejisidir ve tesis icindeki tiim
calisanlarin katilimim saglayarak ekipmanlarin tam potansiyelini ortaya cikarmay1 hedefler.

TPM, isletmelerin verimliliklerini artirmayi, makinelerin arizalarini 6nlemeyi ve iiretim



siireclerini siirekli olarak iyilestirmeyi amaclar. Sekil 1.3’te TPM yontemlerinden 5S

diyagrami verilmistir.

Sekil 1.3: TPM metotlarindan biri olan 5S uygulamasinin diyagrami

5S asagidaki gibi acilanabilir.
1. Sort:Ayikla
2. Set in order: Diizenle
3. Shine: Temizle
4. Standardize: Standartlagtir
5. Sustain: Disiplin
TPM'nin temel prensipleri sunlardir:
Toplam katilim:

TPM, sadece bakim ekibini degil, ayn1 zamanda tesis i¢indeki tiim caligsanlarin katilimini
onemser. Isciler, ekipmanlarm bakimma ve performansina etkileyebilecek herhangi bir

durumu rapor etmeye tesvik edilir.
Onleyici bakim:

TPM, makinelerin arizalarim Onlemeyi amaglar. Bu nedenle, Onleyici bakim stratejileri,
diizenli bakim ve diizeltici bakim yerine, makinelerin siirekli olarak en iyi durumda olmasini

saglamaya odaklanir.
Makinelerin toplam bakima:

TPM, makine bakimini sadece bakim ekibi degil, tiim tesis icindeki calisanlar tarafindan

gerceklestirilen bir sorumluluk olarak goriir.



Makine operatorleri, basit bakim gorevlerini gerceklestirmekten sorumludur ve bakim ekibi
ile yakin bir i birligi i¢indedir.

Egitim ve bilgi paylagimu:

Calisanlara TPM konusunda egitim verilir ve bilgi paylasimi tesvik edilir.

Is birligi ve bilgi paylasimi sayesinde, herkes siirekli iyilestirmeye katkida bulunabilir.

Kaizen (Siirekli Iyilestirme):

TPM, siirekli iyilestirmeye dayal1 bir yonetim anlayisin1 benimser.

Isletmeler, siirekli olarak is siireclerini ve bakim stratejilerini iyilestirmeye odaklanarak daha

verimli ve rekabetci hale gelmeyi hedefler.
Diizen ve temizlik (5s):

TPM, diizen ve temizlik konusuna da onem verir ve 5S (Siralama, Diizenleme, Temizlik,

Standardizasyon, Disiplin) prensiplerini uygular.

Temiz ve diizenli bir calisma ortami, bakim siireclerini ve genel iiretkenligi olumlu yonde

etkiler.

Toplam tiretken bakim, bir tesisin genel performansini artirmay1 ve makinelerin siirekli olarak
en iyi durumda calismasini saglamay1 amaglayan kapsamli bir yaklagimdir.

1.2.6. Durum bazh bakim ve kestirimci bakim arasinda karsilastirma

Durum bazli bakim (Condition-based maintenance - CBM) ve kestirimci bakim (Predictive
maintenance - PAM), makinelerin bakimu icin kullanilan iki farkli stratejidir. Iki yaklagimin

temel farklar1 sunlardir:
Temel felsefe:

Durum bazli bakim (CBM): Bu yaklagim, makinelerin durumunu siirekli olarak izleyerek,
belirli bir durumun tetikleyici oldugu durumlarda bakim yapmayi amaglar. CBM, dl¢iimler ve

sensor verileri tizerinden makinelerin anlik durumunu degerlendirir.

Kestirimci bakim (PdM): PdM ise makinelerin gelecekteki arizalarin1 tahmin etmeyi amaclar.
Biiyiik veri analitigi, makine 6grenimi ve diger teknolojiler kullanilarak, elde edilen veriler

izerinden gelecekteki bakim ihtiyaglar1 nceden tahmin edilir.

Veri kullanimai:
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Durum bazli1 bakim (CBM): CBM, genellikle anlik verilere odaklanir. Makinelerden gelen
sensOr verileri ve Olclimler, makinelerin su anda nasil c¢alistigini degerlendirmek igin

kullanilir.

Kestirimci bakim (PdM): PdM ise genellikle biiyiik veri setleri ve ge¢cmis performans verileri
izerinden caligir. Makine 6grenimi algoritmalari, bu verileri analiz eder ve gelecekteki ariza

olasiliklarini tahmin etmeye calisir.
Zamanlama:

Durum bazli bakim (CBM): CBM, makinelerin belirli bir duruma ulastigt anda bakim
yapmay1 planlar. Bu durum, dnceden belirlenmis esik degerlerin iizerindeki bir degisiklik

olabilir.

Kestirimci bakim (PdM): PdM, gelecekteki bir arizanin ne zaman olabilecegini tahmin

etmeye calisir ve bu tahminlere dayanarak bakim planlar.
Bakim tipi:

Durum bazli bakim (CBM): CBM, genellikle duruma 6zgii bakim igerir. Yani, bir belirtilen

durum veya degerlere ulasildiginda, belirli bir bakim eylemi tetiklenir.

Kestirimci bakim (PdM): PdM ise genellikle onleyici bakim kategorisine girer. Gelecekteki

arizalar1 6nlemek ve planlamak icin yapilir.

Her iki strateji de makinelerin daha etkili ve verimli bir sekilde bakimim saglamay1 hedefler,

ancak kullanilan yaklasim ve veri analizi yontemleri arasinda onemli farklar bulunmaktadir.
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2. KALAN FAYDALI OMUR VE EKiPMAN ETKINLIiGi

Tahmine dayal1 bakim, makinelerin veya iiretim ekipmanlarinin belirli bir zaman araligindaki
saglik durumunu tahmin etme ve 6ngdrme siirecini ifade eder. Bu ongoriiler, sensor, termal
kamera, transmitter gibi ekipmanlarin yardimiyla toplanan verilerin analiziyle yapilir.
Tahmine dayali bakim, "Kalan Faydali Omiir"ii (Remaining Useful Life- RUL- KFO) tahmin
etmeyi amacglar. BoOylece makinelerin ve ekipmanlarin anlik ve gelecekteki durumu
belirlenebilir ve olasi arizalar 6nceden tahmin edilebilir. Olusturulan tahminler sayesinde,
bakim programi olusturularak ihtiya¢ duyulan bakim is planina alinirken gereksiz bakimlar

Onlenebilir.

KFO tahmini, makinelerin gelecekteki performansini éngérmek ve arizadan dnce kalan siireyi

tahmin etmek icin kullanilan bir siiregtir (Lei ve digerleri, 2016).
KFO tahmininde genellikle ii¢ model kullanilir:
* Hayatta Kalma Modeli: Arizanin meydana geldigi andaki veriler bilindiginde,

* Bozulma Modeli: Arizanin ne zaman meydana geldigini belirleyen bir esik degeri
bilindiginde,
* Benzer Modeli: Makinenin saglikli oldugu bilinen bir zaman noktasindan itibaren ariza

anina kadar olan tiim veriler bilindiginde uygulanir (Ozkat, 2021).

Fabrikalarda ekipman etkinlik orani, iiretim tesislerinde kullanilan ekipmanlarin ne kadar
siireyle ve ne kadar verimli bir sekilde calistigim Olgen bir performans gostergesidir. Bu
gosterge, bir fabrikanin tiretim verimliligini ve ekipman kullanimini degerlendirmek icin

onemlidir. Ekipman etkinlik orani, asagidaki faktorlere dayali olarak hesaplanabilir:

Calisma siiresi (Working Time): Ekipmanin belirli bir siire boyunca ne kadar siireyle ¢alistig
onemlidir. Calisma siiresi, bir ekipmanin beklenen c¢aligma saatleri veya giinleri ile

karsilastirilabilir.

Verimlilik (Productivity): Ekipmanin ne kadar iiretim yaptig1 veya islem tamamladigi goz
oniine alimr. Uretilen iiriin miktar1 veya hizmet saglama kapasitesi, ekipmanin verimliligini

degerlendirmek i¢in kullanigh bir dlciidiir.

Arnza siiresi (Downtime): Ekipman arizalar1 ve onarimlart nedeniyle kaybedilen siireler,
ekipmanin etkinlik oranim1 olumsuz etkiler. Ariza siiresinin minimize edilmesi, ekipmanin

daha uzun siire ¢caligmasini saglar.
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Bakim siireleri (Maintenance Time): Planli bakim siireleri, ekipmanin uzun vadeli
saglamligim1 ve performansini artirabilir, ancak bu siirelerin etkin bir sekilde yonetilmesi

gereklidir.

Ekipman etkinlik orani, isletmelerin iiretkenligi artirmak ve maliyetleri diisiirmek icin
onemlidir. Iyi bir ekipman etkinlik orani, iiretim siireglerinin daha diisiik maliyetle daha fazla
iriin iretmesine olanak tanir. Bu nedenle fabrikalarda ekipman etkinlik oraninin siirekli

olarak izlenmesi ve iyilestirilmesi, isletmelerin rekabet¢iligini artirmalarina yardimei olabilir.

2.1. Ekipman Etkinlik Oram

Otomotiv fabrikasinda ekipman etkinlik oram, fabrikadaki iiretim ekipmanlarinin ne kadar
siireyle ve ne kadar etkili bir sekilde kullanildigim1 6lcen bir performans gostergesidir. Bu
oran, iiretim ekipmanlarinin toplam siire i¢inde ne kadar siireyle liretim yaptigini ve bu siire
icinde ne kadar verimli oldugunu degerlendirerek, tesisin genel verimliligi hakkinda bilgi

saglar.

Ekipman etkinlik oran1 genellikle su formiille hesaplanir:

] o Planh Uretim Siiresi — Planli Durus Siiresi
Ekipman Etkinlik Oran1 (%) = — x 100 (2.1
Planli Durus Siiresi

Bu formiilde:

Planl iiretim siiresi: Ekipmanin planlanan iiretim siiresi, yani makinenin ideal kosullarda

caligmasi gereken siiredir.

Planli durus siiresi: Ekipmanin planlanan durus siiresi, yani belirli bir bakim, ayar veya diger

durus nedenleri i¢in ayrilan siiredir.

Ekipman etkinlik oraninin yiiksek olmasi, ekipmanin planlandii gibi verimli bir sekilde
calistigin ve iiretim siire¢lerine minimum kesintiyle katki sagladigim gosterir. Bu durum ise
tesisin daha yiiksek verimlilige ve iiretkenlige sahip oldugu anlamina gelir. Diisiikk bir
Ekipman Etkinlik Orani ise tiretim ekipmanlarinin beklenen performansi saglamada sorunlar
yasadigim1 veya planli durus siirelerinin asildigim gosterebilir, bu da tiretim verimliligini

olumsuz yonde etkilemektedir.

Otomotiv fabrikalarinda bu tiir performans gostergeleri, iiretim siireclerinin izlenmesi ve

stirekli iyilestirme cabalarinin yonlendirilmesi i¢in onemlidir. Bu veriler, tesis yonetimine
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ekipman etkinligi konusunda bilgi saglar ve operasyonel siireclerin daha verimli ve rekabet¢i
olmas1 i¢in ¢esitli stratejilerin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Sekil 2.1 de ekipman

etkinlik oraninin toplam zaman icerisinde verimsiz siirelerden ayristig1 oranlar verilmistir.

Sekil 2.1. Ekipman etkinlik orami ve diger kay1p siireler

Etkinligi 6lcmenin yolu ise kayiplar1 analiz etmekten gecer. TPM uygulamasina gore ekipman

etkinligine etkiyen 8 biiyiik kayip vardir. Bunlar:

e Kapatma Kaybi

Ariza Kaybi

e Setup-Ayar Kaybi

e ikmal-Doldurma

e Baslama

e Hiz

e (Cokote (takilma-rolanti)

e Hurda
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3. MAKINE OGRENMESi METODU

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin deneyimlerinden ogrenerek, veri analizi
yapabilme ve gelecekteki gorevleri daha iyi gerceklestirebilme yetenegine sahip olma siirecini
ifade eder. Temel amaci, bir algoritmanin belirli bir gorevi, veri iizerinden Ogrenme ve

deneyim kazanma siireciyle gerceklestirebilmesidir.
Makine 6grenmesinin temel 6zellikleri sunlardir:

Ogrenme Yetenegi: Makine Ogrenmesi algoritmalari, belirli bir goérevi daha iyi

gerceklestirmek icin deneyim ve veri kullanarak kendilerini gelistirebilirler.

Deneyime Dayali Calisma: Algoritmalar, gecmis verileri analiz ederek 6grenirler. Bu nedenle,

gecmis deneyimlere dayali olarak gelecekteki tahminleri veya kararlar1 daha iyi yapabilirler.

Ozellestirilebilirlik: Algoritmalar, belirli bir gorev icin tasarlandiklar1 kadar genel amacli da

olabilirler. Yani, bir algoritma belirli bir probleme 6zgii hale getirilebilir.

Dogrusal Olmayan Iligkileri Tanima: Makine 6grenmesi, dogrusal olmayan, karmasik
iligkileri tamma ve modelleme yetenegine sahiptir. Bu, karmagik veri setlerindeki desenleri

kesfetme acisindan nemlidir.

Otomatik Glincelleme: Bazi makine O6grenmesi modelleri, zamanla yeni verilerle

giincellenerek performanslarini artirabilirler.

Makine Ogrenmesi, genellikle denetimli ve denetimsiz Ogrenme olmak iizere iki ana
kategoriye ayrilir:

3.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu 6grenme tipinde, algoritma egitim siirecinde girig verileri ile birlikte dogru ¢ikis verileri
(etiketler) ile beslenir. Algoritmanin amaci, giris verileri ile etiketler arasindaki iliskiyi
anlamak ve bu iligkiyi 6grenmek, boylece yeni, daha dnce goériilmemis giris verileri iizerinde

tahminlerde bulunabilmektir. Sekil 3.1 de denetimli 6grenmenin akis semasi verilmistir.
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Sekil 3.1. Denetimli 6grenme akis semasi

Denetimli 6grenme su temel adimlar iizerine kuruludur:

Egitim Verisi Toplama: Etiketli egitim verileri toplanir. Bu veriler, girig 6zellikleri ve bunlara

karsilik gelen dogru cikis etiketlerini igerir.

Model Egitimi: Algoritma, egitim verileri iizerinde 6grenme siirecini gergeklestirir. Giris

verileri ve gergek ¢ikis etiketleri arasindaki iliskiyi modellemeye calisir.

Dogrulama (Validation) ve Test: Egitim siirecinden sonra, modelin performansini
degerlendirmek i¢in ayr1 bir dogrulama veri seti ve genellikle bir test veri seti kullanilir. Bu
setler, modelin egitim setinden farkli 6rnekleri icerir ve genelleme yetenegini degerlendirmek

icin kullanilir.

Tahminlerde Bulunma: Egitildikten sonra, model yeni, Onceden goriilmemis giris verileri

tizerinde tahminlerde bulunabilir.
Denetimli 6grenme, siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki temel kategoriye ayrilir:

Siniflandirma (Classification): Cikis degiskeni kategorik bir degerdir, yani belirli bir sinifa
aittir. Ornegin, sayisal bir verinin titresim frekans1 mm sicaklik degeri mi oldugu kategorize

etmek Ornek olarak gosterilebilir.

Regresyon (Regression): Cikis degiskeni siirekli bir sayisal degerdir. Belirli araliklarla
degiskenlik gosteren hava sicaklik degerinin, iklimlendirme i¢in kullanilacak enerji tiiketimi

ile arasindaki korelasyonu kurmak ornek olarak gosterilebilir.

Denetimli 6grenme, bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir, 6rnegin dogal dil isleme, goriintii
tanima, tibbi teshis, finansal tahminler ve daha bircok uygulama alaninda kullamlir. Ogrenme
siirecinde algoritma, etiketlenmis veri seti iizerindeki hata miktarin1 azaltarak giris verileri ile

cikis etiketleri arasindaki genel iliskiyi 6grenir. Bu calismada farkli ekipmanlarda farkli
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dinamiklere bagli olan olusan verilerin, her ekipmanda olusturdugu etki-¢cikt1 arasindaki

iligkinin 6gretilmesi amag¢lanmistir.

3.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Bu 0grenme tipinde, algoritmaya egitim verileri i¢inde etiket bilgisi verilmez. Yani, giris
verileri yalnizca ozelliklerden olusur, ancak bu verilere karsilik gelen bir ¢ikis etiketi veya
hedef bilgisi bulunmaz. Algoritmanin amaci, bu veri setindeki desenleri, gruplar1 veya
yapilar1 ortaya cikarmak ve bu desenlere dayali olarak bilgi elde etmektir. Sekil 3.2 de

denetimsiz 6grenme akis semasi verilmistir.
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Sekil 3.2. Denetimsiz 6grenme akis semasi

Denetimsiz 6grenme su temel tiirlerde gerceklesebilir:

Kiimeleme (Clustering): Giris verileri, benzer dzelliklere sahip olan gruplara ayrilir. Ornegin,

benzer tiirdeki belgeleri gruplandirmak, miisteri segmentasyonu gibi.

Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction): Veri setindeki gereksiz ozellikleri cikararak,
verinin temel yapisal Ozelliklerini daha anlasilir ve kullanigh hale getirme anlamim
tasimaktadir. Ornegin, PCA (Principal Component Analysis) veya t-SNE (t-distributed
stochastic neighbor embedding) gibi teknikler kullanilabilir.

Birliktelik Kurallar1 (Association Rules): Veri setindeki dgeler arasindaki iliskileri belirleme.
Ornegin, liftin kaldirdig1 arag¢ govdelerini kategorize ederek hangisinin daha sik gectigini

hangisinin daha seyrek gectigini belirleme.

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, genellikle veri setindeki i¢sel yapilar1 kesfetmek, desenleri
anlamak ve bu desenlere dayali olarak yeni bilgiler tiretmek amaciyla kullamlir. Bu tiir
ogrenme genellikle kesifsel analiz, veri madenciligi ve veri gorsellestirmesi gibi

uygulamalarda kullanilir.

Denetimsiz 6grenme, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve veri igerisindeki gizli desenleri ortaya

cikarmak istendiginde gii¢lii bir arag olabilir. Ancak, bu tiir bir 6grenme tipinde, algoritmanin
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O0grenme siireci sirasinda insan miidahalesi olmaksizin dogru sonuglar elde etmek bazen zor
olabilir. Bu nedenle, denetimsiz 6grenme genellikle daha fazla kesif ve analiz gerektiren bir

stirectir.

3.3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli Ogrenme, bir makine Ogrenme paradigmasidir ve bir ajanin ¢evresindeki
durumlar gozlemleyerek, bu durumlara gore kararlar almasini ve bu kararlarin sonuglarindan
O0grenmesini amagclar. Temelde bir ajan, bir ortamda belirli bir hedefi gerceklestirmeye

calisirken, bu siirecte aldig aksiyonlarin sonuclarina gore odiiller veya cezalar alarak dgrenir.
Pekistirmeli 6grenme siireci agagidaki temel bilesenleri icermektedir

Ajan (Agent): Ogrenme siirecine katilan karar verici birimdir. Bir robottan bir bilgisayar

programina kadar ¢esitli sistemler olabilir.

Cevre (Environment): Ajanin etkilesimde bulundugu ve iizerinde aksiyonlar gergeklestirdigi

dis diinyadir.

Durum (State): Belirli bir zamandaki ¢cevre durumunu temsil eden bilgilerdir. Durum, ajanin

gozlemledigi cevresel faktorleri icerir.
Aksiyon (Action): Ajanin cevreye etki etmek icin gergeklestirdigi islemlerdir.

Odiil (Reward): Ajanmn belirli bir durumda gergeklestirdigi bir aksiyonun sonucunda alinan
anlik geri bildirimdir. Ajan, hedefine ulagsma veya bir gorevi yerine getirme amaciyla bu

odiilleri maksimize etmeye calisir.

Pekistirmeli 0grenme, 0grenme siirecinin daha az denetim icermesiyle (etiketli veri veya
belirli ¢ikislar olmaksizin) diger 6grenme tiirlerinden farklidir. Ajan, cevresiyle etkilesimde

bulunarak deneme-yanilma yontemiyle en iyi stratejileri 6grenir.

Bu 6grenme tipi, 6zellikle oyun teorisi, robot kontrolii, finansal islemler, trafik yonetimi ve
yapay zekd alanindaki bircok uygulamada kullanilir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari
arasinda Q-learning, Deep Q Network (DQN), ve Actor-Critic gibi ¢esitli yontemler

bulunmaktadir.
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4. MATERYAL VE METOT

Bu calismada otomotiv sektoriinde sik¢a kullanilan konveyor sistemleri, drop lift ve makash
lifti sistemleri, otomatik caraskal-ving sistemleri gibi transfer ekipmanlari, endiistriyel kontrol
ve otomasyon teknolojisinin her alaninda goriilebilen, lojik kontrol ekipmani (PLC),
Asenkron motor ve Motor siiriiciisii, Python uygulamasi, sensor teknolojileri ve algilama
sistemleri kullamlmustir. ik asamada temel Excel uygulamasinda veri toplama birlestirme ve
kategorize adimlar1 tamamlanarak, ideal durum sartlar1 belirlenmis ve algoritma
olusturulmasinda yapay zeka kiitiiphanesinden hazir algoritma sablonlar1 kullanilmusgtir.
Calismanin ilk denemeleri icin titresim, motor sicakligi ve akim degerlerini takip edilerek

gozlemlenen ekipman Sekil 3.3’te verilmistir.

Sekil 3.3. Yatay transfer saglayan hareketli konveyor sistemi

Veri toplama:

Bu calismanin baglangicinda, otomotiv iiretim hattindaki makinelerin durumlarini izlemek ve
kestirimci bakim modelini egitmek i¢in gerekli veriler toplanmistir. Sensorler, titresim
Olcerler, sicaklik sensorleri ve diger izleme cihazlar1 kullanilarak makine performansina dair

genis bir veri seti elde edilmistir.
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Veri temizleme ve diizenleme:

Toplanan veri seti, eksik veya anlamsiz verilerden arindirilmistir. Karmagikligi azaltmak ve
modelin daha iyi 6grenmesini saglamak igin veriler diizenlenmistir. Anlamli 6zellikler

belirlendi ve gereksiz degiskenler kaldirilmistir.
Proses miihendisligi:

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin daha etkili olabilmesi i¢in proses miihendisligi
yapilmistir. Siirecin uctan uca analitik veri degerlendirmesi yapilabilmesi i¢in bakim, yazilim
ve Olciim siirecleri birlestirilerek bakim yodnetim prosesi olusturulmustur. Sensoér ve diger
algilayicilarin en dogru veriyi fiziksel olarak hangi noktadan alabilecegi, haberlesme

protokoliiniin belirlenmesi, algoritmalarda hangi verilerin kullanilacagi belirlenmistir.
Model secimi:

Bu asamada, kestirimci bakim modelini egitmek icin uygun bir makine 6grenmesi algoritmasi
secilmistir. Cesitli algoritmalar, modelin dogrulugu, hassasiyeti ve hatirlama yetenegi gibi

performans ol¢iitleri tizerinde karsilastirilmistir.
Model egitimi:

Secilen algoritma ile veri seti iizerinde bir egitim siireci baglatilmistir. Model, makine durumu

ile ariza olasilig arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in yeterli sayida iterasyonla egitilmistir.
Model dogrulama:

Egitim siirecinin ardindan, modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in ayr1 bir dogrulama veri
seti kullanilmigtir. Modelin gercek diinya senaryolarinda ne kadar iyi performans gosterdigi

objektif bir sekilde degerlendirilmistir.
Kestirimci bakim stratejisi olusturma:

Egitilen model, belirlenen bakim esik degerlerini kullanarak otomotiv iiretim hattindaki
makinelerin gelecekteki arizalarini tahmin etmeye baslamistir. Bu tahminlere dayanarak,

kestirimci bakim stratejisi olusturuldu ve uygulanmasi icin bir plan gelistirilmistir.
Gercek zamanli izleme ve giincelleme:

Modelin devreye alinmasimin ardindan, siirekli olarak yeni veri ile beslenerek giincellenmesi
saglanmistir. Gercek zamanh izleme, modelin degisen kosullara uyum saglamasini ve daha

dogru kestirimler yapmasini saglamistir.
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Bu metodoloji, makine Ogrenmesi ile kestirimci bakim uygulamalarim gelistirmek ve

endiistriyel tesislerde ekipman etkinligini artirmak icin kapsamli bir yaklagim sunmaktadir.

Bu calismada, geleneksel metotlarinin daha verimli yapilabilmesi, zamana dayali yapilan
planli bakim siireclerinin plansiz durus ve arizalarda istenilen etkinligi godstermemesi
sebebiyle, anlik durum degerlendirme ile bakim ihtiyacinin otonom belirlenerek bakim

programinin ihtiyaca gore giincellenebilir olmas1 amaciyla yapilmistir.

Bakim programinin olusturulmasi ig¢in, veriler toplanmig, yapay zeka yardimiyla en etkili
algoritmalar olusturulmus ve sonuca dogrudan etki eden en verimli bakim programi igin

makine 6grenmesi yontemleri uygulanmstir.

Uygulamalarin yapildig tiretim sahas1 10.000 adetten fazla birlikte ve haberlesme ag1 ile
bagl calisgan makinelerin ve ekipmanlarin takip edildigi bir alan olmasi sebebiyle ekipmanlar
envanter lizerinden ve daha ©nce elde edilen veriler incelenerek kategorize edilmesi
saglanmistir. Anlik olarak iiretim verileri MES (Manufacturing Execution System) adl
program iizerinden alinmistir. MES, iiretim aninda anlik ¢ikan arizalarin Lojik kontrol
saglayan devre elemami (PLC) iizerinden veri alarak arizalar1 ve arizali ekipmanlari
goriintiileyebilecegimiz bir sistem arayiiziidiir. Caligmada incelenen makineler ve ekipmanlar,
ariza yaganan durus aninda, programlanabilir ekipman kontrol elemani olan Siemens marka S
7 400 serisi PLC {iizerinde uyar1 verir. PLC iizerinde olusan ariza uyarisi MES sistemine
ileterek veri tabani olugmaya baslar. Toplanan veriler caligmanin amaci olan ekipman etkinlik
oranini artirmaya yonelik olarak yapay zeka araciligiyla olusturulan algoritmalarda kullanilir.
Calismanin iiretim ve bakim sistemi iizerinde olusturdugu etki, MES iizerinde

goriintiilenebilir olmalidir.

3 farkli veri kaynagi kullanilarak tahminleme yapilmasina karar verilmistir.

. Titresim
. Sicaklik
. Akim

Motor siiriiciisii iizerinden, siiriicli sicakligi, motor sicakligi, pano sicaklifi ve akim bilgisi
toplanir. Makinelerin hareket kaynagi olan motorun ¢alisma sartlarini, devir ve hiz ayarim
kontrol eden ve denetleyen ekipman siiriicii olarak adlandirilir. Bu ¢aligmada konveyorler icin
Siemens G120 CU 240E-2PN-F model siiriicii, SEW marka motorlar icin MDX61B Profilse

model siiriicti kullanilmigtir.
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Doner ekipmanlarin yataklamalar1 iizerine titresim sensoOrii koyularak rulman iizerine etki
eden titresim frekansi Sl¢iilmektedir. Bu ¢alismada Banner QM42VT model titresim sensorii

secilmistir.
Titresim sensorii asagidaki adimlar izlenerek veri toplama adimina baslanmistir.
Sensor yerlestirme ve konfigiirasyon:

Dogru konumlandirma: Titresim sensorleri, makinelerin kritik noktalarina dogru bir sekilde
yerlestirilmelidir. Bu noktalar genellikle rulmanlar, digliler, pervaneler gibi makinelerin
onemli bilesenleridir. Sensor, rulman merkeze dik, yiizeyi tam kavrayacak sekilde
yerlestirilmigtir. Sekil 4.1 de titresim sensorii uygulanmig bir asenkron motor fotografi

verilmistir.

Sekil 4.1. Titresim sensoril uygulamasi

Sensor ayar1: Sensorlerin hassasiyeti ve Ornekleme hizi gibi ayarlari, izlenen makinenin

ozelliklerine gore dogru bir sekilde konfigiire edilmistir.
Veri toplama:

Siirekli veri akist: Titresim sensorleri siirekli olarak titresim verileri alinmig ve bu verileri bir

merkezi veri toplama veya izleme sistemi iizerinden toplanmistir.

Frekans analizi: Veriler, frekans analizi yontemleriyle incelenmistir. Ozellikle belirli
frekanstaki titresimler, potansiyel arizalarin belirtileri olabilecegi icin, sensor imalatgisi ile
frekanslarin rulman tipine gore hangi aralikta ne anlama gelecegi know-how bilgisi alinarak

siirece devam edilmistir.

Normal durum benchmarking:
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Makinelerin normal titresim Profili: ilk asamada, makinenin normal isleyis durumu
belirlenmistir. Bakimlar1 eksiksiz yapilmis ve kullanima yeni alinan bir ekipmanin degerleri

referans alinmstir.
Anomalilerin belirlenmesi:

Titresim degisiklikleri: Titresim sensorleri, makinedeki herhangi bir titresim degisikligini

algilar. Bu degisiklikler, genellikle bir arizanin belirtileri olarak kayit altina alinmistir.

Veri analizi: Toplanan veriler, makine 6grenimi algoritmalar1 veya basit istatistiksel analizler

kullanilarak incelenmistir.
Alarm ve kestirimler:

Anormal durumlar i¢in alarm: Titresim sensorleri, belirlenen esik degerleri astiginda otomatik

olarak bir alarm {iiretebilir.

Sekil 4.2'de titresim sensoriiniin verilerinin olusmasi ve transferini ifade eden akis semasi

verilmistir.

L

Iglenmis Veri (Zaman)

ivme Olger

N\ /
Titregim Olgima Sinyal
@ Donanimi —— = Analizi ot AM/\
[- -] Islenmig Veri (Frekans)

&/

Karar

Sekil 4.2. Titresim verisi olugturma diyagrami

PLC, "Programmable Logic Controller” kelimelerinin kisaltmasidir ve Tiirkce ‘de
"Programlanabilir Mantik Kontrol Cihaz1" olarak adlandirilir. PLC'ler, endiistriyel otomasyon

sistemlerinde, fabrika otomasyonunda ve diger kontrol uygulamalarinda kullanilan bir tiir
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dijital bilgisayar tabanli kontrol cihazidir. Temel olarak, PLC' ler endiistriyel siire¢leri,

makineleri ve otomasyon sistemlerini kontrol etmek ve yonetmek i¢in tasarlanmistir.
PLC'lerin Temel Ozellikleri:

Programlanabilirlik: PLC'ler, kullanicilarin 6zel kontrol algoritmalarim ve mantik semalarini

programlayabilmelerini saglayan bir programlama dilini desteklemektedir.

Modiilerlik: Genellikle modiiler bir yapiya sahiptirler, bu da sistemin ihtiyaclarina gore

genisletilebilir ve ozellestirilebilir olduklar1 anlamina gelmektedir.

Giris/Cikis kontrolii: Giris ve ¢ikis modiilleri aracilifiyla dijital ve analog sinyalleri

isleyebilirler. Bu, sensorleri ve aktiiatorleri kontrol etmek i¢in kullanilir.

Sanal calisma: Bir PLC, 6nce programlandiktan sonra bagimsiz olarak calisabilir. Yani bir

bilgisayar baglantis1 olmadan programini uygulayabilmektedir.

PLC'ler, genellikle bir endiistriyel otomasyon sistemindeki diger cihazlarla (sensorler,
aktiiatorler, HMI — Insan Makine Arayiizii gibi) iletisim kurabilir ve bir siire¢ veya makineyi

kontrol etmek i¢in tasarlanmis programlari ¢alistirabilmektedir.
PLC 'nin ¢alisma prensibi:

Giris modiilleri: Sensorler, anahtarlama cihazlar1 ve diger giris cihazlarindan gelen fiziksel

sinyalleri (6rnegin, bir diigmenin acik veya kapali olma durumu) alir.

Merkezi islem birimi (CPU): Giris modiillerinden gelen bilgileri isler ve programin

tanimladig1 mantik ve kontrol algoritmalarini uygular.

Cikis modiilleri: Makine veya siire¢ lizerinde kontrolii saglamak i¢in hareketli parcalari

kontrol etmek veya diger ¢ikis cihazlarina sinyaller gondermek i¢in kullanilir.
Program bellegi: Kullanicinin programladigi mantik ve kontrol algoritmalarin1 depolar.

PLC'ler, kullanicilarin endiistriyel siiregleri programlayarak ve kontrol ederek otomasyon
sistemlerini yonetmelerine olanak tanir. Bu sayede iiretim siirecleri daha verimli, giivenilir ve

esnek hale getirilebilir. Sekil 4.3’te isletmede kullanilan PLC fotografi verilmistir.
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Sekil 4.3. PLC panosu ve Siemens S7-1500 PLC gorseli

Lojik kontrol eleman ihtiya¢ duydugu verileri asenkron motorlara bagl siiriiciilerden motor
akim ve sicaklik bilgisi elde ederken, titresim sensoriinden almistir. PLC' de toplanan veriler,
yapay zeka yardimu ile olusturulan algoritmalarin denkleminde girdi olarak kullanilmak iizere
veri tabanina iletilmektedir. Toplanan {iiriin, sicaklik, titresim ve motor akim verileri girdi
olarak degerlendirilirken, MES iizerinde olusan ariza ve durus siireleri ¢ikti olarak kabul
edilmistir. Bu c¢iktilar bakim programinin olusturulmasinda ve makine Ogrenmesi
uygulamasinda yeniden girdi olarak kullanilacaktir. Algoritma olusturmak icin yapay zeka
kullanmanin bir diger faydasi, verileri kullanilmasiyla elde edilen ciktilarin, ilk verilere
besleme verisi olusturmast ve bu sayede tekrar ederek 6grenen ve gelisen bir ekosistem

olusturmasidir.

Toplanan verilerle ortaya ¢ikan veri tabani lizerindeki degisiklik diizenleme islemlerine imkan
saglayan programlama dili olarak SQL (Structured Query Language- Yapilandirilmis Sorgu
Dili) kullanilir. Verileri ¢ikarma, degistirme ve depolama gibi cesitli igslemleri gerceklestirir.
SQL, iligkisel veri tabanlar ile ¢aligmak icin tasarlanmistir. Birbirileriyle iligkili olan bu
veriler, farkl1 veri degerleri arasindaki cesitli iliskileri ifade eden satirlar ve siitunlar ile

bilgileri tablo seklinde depolar.

Verilerin ekosisteme dahil olmast i¢in kullanilacak algoritmalar, Python iizerinde
olusturulmugtur. Python, makine 6grenmesi uygulamalar1 gelistirmek icin yaygin olarak
kullanilan bir programlama dilidir. Makine Ogrenmesi projeleri gelistirmek icin Python
kullanmak olduk¢a yaygmdir ciinkii Python, zengin bir makine 6grenimi kiitiiphane
ekosistemine ve kullanict dostu bir soézdizimine sahiptir. Makine Ogrenimi algoritmasi

olusturmak icin asagidaki adimlar izlenmistir.
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Adim 1: Python ve gerekli kiitiiphanelerin kurulumu

Python iicretsiz olarak kullanilabilen bir programlama dilidir. Makine 6grenmesi projeleri icin
kullanilan popiiler kiitiiphaneleri ise Sekil 4.4°te gosterildigi gibi baslanarak devam eden
adimlar izlenerek olusturulabilir. Sekil 4.5’te kiitiiphane kurulumu adiminda model

olusumuna baslanma adimi verilmistir.

pip install scikit-learn pandas matplotlib

Sekil 4.4. Python’da kiitiiphane kurulumu adimi 1

model = Sequential()

model . add(SimpleRNN(units=54, activation= , input_shape=(timestep:

model . add(Dense(units=output_dim, activation=

Sekil 4.5. Modelin olugturulmast

Adim 2: Veri setinin incelemesi

Sensorlerden ve PLC iizerinde toplanan anlik verilerle birlikte, manuel olarak girilen ariza
tiirleri, durus siireleri ve iiretim verileri set olarak kategorize edilip incelenmistir. Kullanilan
akim, sicaklik ve titresim verileri degisken verileri, ariza kok neden, ariza siiresi, liretim siiresi

verileri ile eslestirilmistir.
Adim 3: Veri hazirhig

Veri setini temizlemek igin, veri iizerine bir time-out biti eklenmis ve sadece normal
kosullarda caligma verileri alinmigtir. Calisma esnasindaki anlik veri kayiplar1 ve anlik
degiskenlikler aralik disinda birakilarak set icinden ¢ikarilmistir. Bu durum, ornegin titresim
sensoOrii takili bir liftin {izerinde geometrisi anormal olan bir ara¢c gévdesi geldiginde liftin
durumundan bagimsiz olarak sadece o gévdeye 6zel anlik bir titresim sebep olmasi ihtimaline
karst onlem olarak alinmistir. Ayni sekilde haberlesme protokoliindeki anlik kopukluk

durumunda akim verisindeki kisa siireli degisiklik kapsam disina alinmistir.

Adim 4: Veri gorsellestirme
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Veriyi gorsellestirerek, veri setindeki desenleri anlamak ve makine 6grenimi modeliniz icin
onemli Ozellikleri belirlemek, Sekil 4.6° da goriildiigii gibi daha spesifik sonuclar elde

edilmesini saglamistir.

s7_spL_uFr_voTor_uawi | I I 1 1 I I I I I O

12/09 20:00 12/10 00:00 12/10 04:00 12/10 08:00 12/10 12:00 12/10 16:00

1+ == 400+ == 450+ == 500+

Sekil 4.6. Akim veri setinin gorsellestirilmesi

Adim 5: Model se¢imi

Calismanin gereksinimlerine ve veri setinizin yapisina gore uygun bir makine &grenimi
algoritmas1 se¢ilmelidir. Sitmiflandirma ve regresyon caligmalarinda istatistiksel olarak daha
yaygin kullanilan RNN Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Ag1), algoritmasi

secilmistir.

Verilerin kategorizasyonu ve algoritma olusturulmas1 igin, agik kaynak bir RNN
kiitiiphanesinden 6nceden hazirlanmis bir algoritma sablonu alinmig ve bu sablona verilere
0zgili diizenlemeler yapilmistir. RNN, zaman serileri iizerinde caligsabilen yapay sinir agidir.
Bu o6zelligi, RNN' lerin gecmis veri girdilerini hatirlayabilmesine ve bu bilgileri kullanarak
gelecekteki girdileri tahmin edebilmesine olanak tanimaktadir. Kisacasi, RNN' lerin isleyis

prensibi bir i¢ durum bellegi iizerine kuruludur.

Verinin en yiiksek analitik degerlendirilebilme kapasitesine sahip olmasi nedeniyle, ilk
algoritmanin olusturulmasinda RNN sinir aglar1 kullanilarak Python programinda kod

yazilmistir.

Buradan sonraki siirecte asagidaki adimlar gerceklesir:

1. Verileri yiikleme
2. Verileri egitim ve test setlerine ayirma
3. RNN modelini olugturma

4. Modeli egitme
5. Modeli degerlendirme
6. Tahminleme

Elde edilen veriler, "vibration_data.csv" olarak isimlendirilen dosyadan alinir. Bu dosya, her

bir titresim Ol¢iimiiniin zamanin1 ve degerini iceren bir siitun matrisini icerir. Veriler, egitim
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ve test setlerine 80/20 oraninda ayrilir. Egitim seti, modelin egitildigi verileri icerirken, test

seti, modelin performansinin degerlendirildigi verileri igerir.

RNN modeli, 128 noronlu bir Embedding katmani, 128 noéronlu bir LSTM (Uzun Kisa Siireli
Bellek) katmani ve 1 ndronlu bir ¢ikti katmanindan olusur. LSTM, 6zellikle zaman serisi veya
sirali verilerle caligirken kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) katmanidir. Bu katman,
sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklart daha iyi ele alabilen bir yap1 sunar ve geleneksel
RNN' lerdeki sorunlar1 ¢dzmek amaciyla tasarlanmigtir. LSTM, ge¢mis bilgileri unutma,
mevcut bilgileri giincelleme ve gelecekteki bilgileri hatirlama yetenegine sahiptir. Bu

ozellikleri sayesinde, LSTM uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilir ve saklayabilir.

Embedding katmani, dogal dil isleme ve metin madenciligi uygulamalarinda kullanilan bir
sinir ag1 katmanidir. Bu katman, kelimeleri sayisal vektorlere doniistiirerek, kelime
dagarcigin1 anlamh bir uzayda gdbmme (embed) islemini gerceklestirir ve bu sayede benzer
anlamdaki kelimeler arasinda uzakliklar1 korur. Embedding katmani, her bir titresim

Olctimiinii bir vektore doniistiiriir. Cikt1 katmani, ariza olasiligini tahmin eder.

Model, 100 epoch boyunca Adam optimizatorii kullanilarak egitilir ve egitim kaybi ile

dogrulugu degerlendirilir.
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numgy np
matplotlib.pyplot plt
tensorflow. keras.models

tensorflow. keras. layers

timesteps =
time = np.arange(timesteps)
X = np.sin{ * time) + * np.random.randn(timesteps)

= ¥_train.reshape((’, X_train.shape[1], 1))
= y_train.reshape((’, y_train.shape[1], 1))

Sequential()
»add(SimpleRMN( 0, activation— y input_shape=(timesteps-_, 1}
+add{Dense{})

lz{optimizer= y loss=

LEit(¥_traim, y_train, epochs=-0, wverbose=1)

X[=0:]
X_test.reshape((l, X_test.shape[11, 1))
model.predict(X_test)

plt.plot(time, X, label= 1
plt.plot{np.arange(-., timesteps), y_pred.flatten(), label=
plt.legend()

plt.show()

Sekil 4.7. Akim verilerini tahminleme algoritmasi

Bu kodlama ile motor akim verisi icin temel olusturulmustur. Ardindan veriyi normalize eder
ve ardindan RNN modelini egitilmistir. Modelin egitilmis oldugunu gostermek icin egitim seti

ve test seti lizerinde tahminler yapilmis ve sonuclar1 gorsellestirilmistir.

Calisma yapilan fabrikada, bakim yonetimi ve is planlar1 Maximo isimli uygulama iizerinden
yapilmaktadir. Maximo, bir organizasyonun sahip oldugu varliklari, bu varliklarin
konumlarini, durumlarini ve bakim ge¢cmisglerini takip etmek icin bir platform saglar. Varliklar
arasinda ekipman, makineler, binalar, araglar gibi bircok farkli 6ge bulunabilir. Ana amag
olarak, onleyici bakim, diizeltici bakim ve Ongoriicii bakim gibi c¢esitli bakim stratejilerini

destekler. Bu sayede organizasyonlar, ekipmanlarin optimum performansini saglayarak is
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stirekliligini artirmakta ve maliyetleri minimize etmektedir. Boylece bakim ekiplerinin is
emirlerini olusturmasina, yonetmesine ve takip etmesine olanak tanir. Bu, bakim siireclerini
diizenli bir sekilde yonetmeyi ve izlemeyi saglamaktadir. Sekil 4.8’de Maximo uygulamasinin

bir sayfasindan alinmis ekran goriintiisii verilmistir.

< EM 5125
r nts Comments Attachments Reported Work

Failure Class Problem
T N\

&) @

Emergency Mainte.

Sekil 4.8. Maximo uygulamasi iizerinde bir ekipmanin bakim bilgi ekran goriintiisii

Maximo' da olusturulan is emirleri, bakim planini belirlenen PDA adli ekipmanlara
yonlendirilir. PDA, bir bakim iletisim araci olarak islev goriir; bakim operatorlerinin yaninda
bulunarak ilgili personele atanan isi, is adimlarin1 ve siiresini goriintiiler. Is tamamlandiginda,
sistemle geri bildirimde bulunarak isin kapatilmasimi veya is acik durumunu ileten bilgileri
aktarir. PDA' lar, bakim yo6netim sisteminde kullanilan Tasinabilir Veri Girisi (PDA)
araglaridir. Bu tasmabilir cihazlar, saha personeli ve bakim ekiplerinin hareket halindeyken is
emirleri, envanter yonetimi, varlik takibi, bakim kayitlar1 gibi islemleri gergeklestirmelerine

olanak tanir. Ornek bir PDA goriintiisii Sekil 4.9'da sunulmustur.

Sekil 4.9. PDA goriintiisii
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Genellikle bu cihazlar, bakim yonetim sistemi yazilimina entegre edilmis mobil uygulamalar
araciligiyla islev gosterir. Bu sayede bakim ihtiyaca gore anlik olarak planlanirken, plansiz
durus yasanmasi1 muhtemel arizalarin oniine geg¢ilmis olunur. Sekil 4.10° da akis diyagrami

verilmistir.

Urin Verileri
Anza Bilgisi

MES

Konveyir Titresim ‘ — .
Lif ; SQL Veri RENN SQL \rw PDA

Caraskal Syealclc ' e l s Tabam 1 Alporitmass abany 2!

Sekil 4.10. Veri ve komut akis diyagrami

Gecmigsteki ariza siirelerinin ¢calisma sonrasinda meydana gelen degisiklikleri degerlendirmek
amaciyla, arizalar ortaya c¢ikmadan Once gergeklestirilen miidahaleleri karsilagtirildi. Bu
calisma, ariza siirelerinde yaklasik %35'lik bir diisiisle ¢calismanin etkinligini dogrulanmustir.
Dogrulama siirecinde ilk asama olarak, pareto analizi yapilmis ve ekipmanlar ile arizalar

arasindaki iligki belirlenmis, ayn1 zamanda ¢alisma kapsaminin sinirlari ¢izilmistir.

Pareto analizi, is siireclerinde veya problemlerde en énemli ve etkili faktorleri belirlemek icin
kullanilan bir yonetim ve kalite kontrol teknigidir. Bu analiz, genellikle "80/20 kurali" olarak
bilinen prensibe dayanarak, problemlerin veya basarilarin biiyiik bir kisminin belirli bir
azinlik tarafindan olusturuldugunu ifade eder. Bu prensip, kaynaklarin en etkili sekilde

yoOnetilmesine yardimci olur.

MES sisteminden elde edilen arizi durus, bakim ve iiretim verileri odak grup olugmasinda

kullanildig1 gibi projenin etkinligini degerlendirmede de kullanilmistir.
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4.1. Veri Setleri

4.1.1. Titresim verileri

Her canli, viicudundaki olumsuz degisikliklere tepki verir. Ornegin, bir besin degerini
kaybettiginde kiiflenir ve yesillenmeye baslar. insan viicudu da bir uzuv zarar gordiigiinde
kizarir, morarir veya agr hissi verir. Makineler de benzer sekilde, ariza meydana gelmeden
once belirli uyarilarla isaret verir. Bu uyarilar, sicaklik artisi, yiiksek titresim, artan giiriiltii
gibi belirtilerle kendini gosterebilir. Bu nedenle, makine ve ekipmanlarin diizenli olarak
kontrol edilmesi, olasi sorunlara karsi1 onlem alinmasi nemlidir. Ozellikle donme hareketi
yapan ekipmanlarda titresim, ©Onemli bir isaret olabilir ve bu konuda dikkatli bir

degerlendirme yapilmalidir.

ISO (International Standarts Organization), makinelerde titresimin olusturdugu frekanslari
yorumlamak i¢in yaptigi ¢alismalar sonucunda Sekil 4.11° de paylasilan veriyi uluslar arasi

standart olarak kabul etmistir.

Velocity Velocity Range Limits and Machine Classes
Severity - Sl
: arge Machines
mm/s | in/s M Sn;l‘gll Mme‘::.l:!m Rigid Less Rigid
RMS | Peak ACTNeS achines Supports Supports
Class | Class Il Class Il Class IV
= 3
0.45 .03 od
- ;. 'gg Good Good Good
Ly A -
180 o 10 Joateeen Satisfactory
v }g_ Unsatisfactory Satisfactory
- " (alert) Unsatisfactory Satisfactory
7.10 40 (alert) Unsatisfactory
11.20 | 0.62 (alert) Unsatu:f:ctury
al
00 [ 1.00 o
28.0 2
45.0 2.51

Sekil 4.11. ISO EN 10816-1 Titresim standarti

ISO 10816 Titresim standardi, makine ve ekipmanlar1 giiclerine gore siniflandirarak uygun
titresim araliklarimi belirlemistir Kategorilere gore, I grubu kiiciik makineleri, II grubu orta
boy makineleri ve 6zel temel {izerine oturtulmus makineleri, III grubu ise biiyiikk makineleri

icermektedir (Engiir, 2016).

Calismada analiz yapilan makina, harcadig1 giic bakimindan 0,7-7,5 kW arasinda
degismektedir. Konveyorler ve liftler beton zemine kimyasal ve c¢elik diibellerle
sabitlenmistir. Ancak caraskallar uzay cat1 konstriiksiyonuna sahip aski sistemleri ile zemine
celik kolonlarla sabitlenmis sekilde askida g¢aligmaktadir. Caligmanin yapildigi transfer

ekipmanlarinin analizi, makinanin kullanim siiresi, ariza sayist gibi parametreleri dikkate
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alarak I grubuna dahil edilmistir. I grubu ekipmanlarda 0,2 mm/s ile 2,00 mm/s titresim hizi
kabul edilebilir sinir olarak gézlemlenirken, 2,00 mm/s ile 4,50 mm/s hiz kritik degerler
oldugu goriilmiis ve 4,50 mm/sn titresim hizina ulagsmis bir makinedeki ariza durumuna
gecme hizindaki parabolik egri, kritik durumda acil miidahale yapilmasi gerektigini
gostermektedir. Tablo 4.1 de veri setinin olugsmast icin yapilan Olgiimlerin bir kismi
paylasilmigtir. Liftlere “LFT” ile baglayan ekipman numarasi verilmis, konveyorlerde ise

“KON?” ile baglayan ekipman numaralar1 verilmistir.

Titresim hizi, titresim sensoriiniin bulundugu ekipmanin tiiriiniin ve devir sayisinin yani sira,
ekipmanin bagl oldugu makine (konveyor vs.) zeminle baglant1 tiiriine, iizerinden gecen

yiikiin miktarina bagli olarak degiskenlik gostermektedir.

Tablo 4.1. Veri seti 6rneklemesi

Titresim

Ekipman Motor Hiz1

Kodu RPM d/d Akim A | Sicakligi C | mm/s
LFT.6x.1 950 11,14 112,20 1,10
LFT.6x.2 950 11,14 91,80 1,38
LFT.6x.3 950 11,02 104,55 1,80
LFT.6x.4 950 11,08 99,96 1,73
LFT.6x.5 950 10,60 97,92 1,18
LFT.6x.6 950 10,40 91,80 1,70
LFT.6x.7 950 10,99 104,55 2,14
LFT.6x.8 950 11,40 99,96 1,60
LFT.6x.9 1100 11,17 97,92 1,37
LFT.6x.10 1100 11,17 91,80 1,38
LFT.6x.11 1100 11,05 104,55 1,70
LFT.6x.12 1100 11,11 112,20 2,08
LFT.6x.13 1100 10,63 105,57 1,13
LFT.6x.14 1100 10,43 112,20 1,47
LFT.6x.15 1100 11,02 99,96 2,11
LFT.6x.16 1100 11,43 112,20 2,46
LFT.6x.17 1100 11,90 99,96 1,51
LFT.6x.18 1100 2,20 115,26 2,93
KON.6x.1 1450 2,00 107,42 2,24
KON.6x.2 1450 2,04 97,02 1,68
KON.6x.3 1450 2,00 95,04 1,23
KON.6x.4 1450 1,90 89,10 1,45
KON.6x.5 1450 2,26 101,48 1,78
KON.6x.6 1450 2,06 108,90 2,18
KON.6x.7 1450 1,90 102,47 1,05
KON.6x.8 1450 2,42 108,90 1,29

35



Tablo 4.1.(Devam) Veri seti Orneklemesi

KON.6x.9 1450 2,20 97,02 2,09
KON.6x.10 1450 2,24 117,81 2,58
KON.6x.11 1450 2,20 97,02 1,07
KON.6x.12 1450 2,09 95,04 1,56
KON.6x.13 1450 2,48 117,81 2,24
KON.6x.14 1450 2,26 111,87 2,62
KON.6x.15 1450 2,09 97,02 1,08
KON.6x.16 1450 2,00 95,04 1,00
KON.6x.17 1450 2,10 89,10 1,82
KON.6x.18 1450 2,20 101,48 2,08

4.1.2. Akim verileri

IEC (Uluslararas1 Elektroteknik Komisyonu) standartlari, asenkron motorlarin akim
degerlerini belirleyen spesifik tek bir degeri icermez. Motor akimi, motorun tasarimi, giicii,

gerilimi ve ¢aligma kosullarina bagl olarak degisir.

Asenkron motorlarin akim degerleri genellikle motorun teknik belgelerinde belirtilir. Bu
belgelerde, nominal akim (rated current), baslangi¢ akimi (starting current), calisma akimi
(full load current) gibi degerler bulunabilir. Bu degerler, motorun belirli caligma kosullarinda

ne kadar akim ¢ekecegini gosterir.

Motorun tasarimina ve uygulama alanina baglh olarak, IEC standartlar1 farkli motor siniflari
ve performans siniflari igin cesitli akim degerlerini tanimlar. Ornegin, IEC 60034-1 standardi,
elektrik motorlarinin genel teknik ozellikleri hakkinda bilgi saglar ve nominal akim gibi
parametreleri icerir. Akim verilerini algoritma hazirlamada kullanmak icin, her bir motorun
teknik bilgi dokiimanindan nominal akim degerleri ekipmana 6zel olarak algoritmaya dahil

edilmistir.

Sekil 4.12°de Sew marka lift motorunun etiketi ve etiket degeri lizerinden alinacak bilgilerinin

aciklamasi verilmistir.

Elektrikli bir motorun etiketinde genellikle asagidaki bilgiler bulunur: Motor Tipi ve Modeli,
Gii¢ Kapasitesi (Watt veya HP), Gerilim ve Akim Bilgisi, Hiz ve Devir Sayisi, Frekans,
Koruma Smifi/IP Derecesi, izolasyon Sinifi, Uretici Bilgisi, Caligma Yonii, Montaj Bilgileri.
Bu bilgiler, motorun dogru sekilde baglanmasi ve igletilmesi i¢in 6nemlidir. Her motor modeli
ve tipi icin bu bilgiler degisebilir, bu nedenle motor etiketinin dikkatlice incelenmesi

onemlidir.
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Sekil 4.12. Motor etiketi tizerindeki bilgiler

Sekil 4.13’te sirali konveyor sistemleri bulunan hattin fotografi verilmistir. Konvey®érlerin

renovasyonu sonrasi, kayis gerginlikleri, konstriiksiyon rijitligi ve rulman durumlar referans
olarak kaydedilmistir.

Sekil 4.13. Sirali kayis tahrikli konveyor sistemleri
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4.1.3. Sicaklik verileri

Asenkron elektrik motorlarinda risk faktorlerinden bir tanesi de yiiksek sicakliktir. Cesitli i¢
ve dis anormal kosullarin olusmasit durumunda, motorda sicaklik artisi meydana gelebilir.
Yiiksek sicaklik durumunda motorlarda geri doniisii ve onarimi olmayan hasarlar meydana
gelebilirken, mekanik sistemler de hasar alarak uzun siireli {iretim kayiplar1 olusabilir. Sekil
4.14’te asir1 1s1nma sonucu stator arizasi yasamis bir motor goriintiisii paylasiimistir. Motor
statoru, elektrik motorlarinin ana statik parcasidir. Motorun statoru, genellikle sabit duran ve

donen bir rotor etrafinda yer alan elektromiknatislardan olusur.

Sekil 4.14. Stator arizast yagsamis bir motor bobini

IEC (International Electrotechnical Commission-Uluslararasi Elektroteknik Komisyon)
tarafindan, 60034-11 standartinda, Elektrik Motorlar1 Termal Koruma standartinda elektrik
motorlar1 i¢in termal koruma yontemlerini belirlenmistir. Elektrik motorlarinin yiiksek
sicaklik durumlarindan korumak icin termal koruma onlemleri alinmalidir. IEC 60034-11
standarti, motorlardaki asir1 1sinma durumlarina karst1 koruma saglamak i¢in kullanilan
yontemleri ve standartlar1 belirlemistir. Standart, elektrik motorlar icin giivenli ve etkili
termal koruma saglamak amaciyla tasarlanmigtir. Elektrik motorlari, endiistriyel
uygulamalarda genis bir yelpazede kullanildigindan, bu tiir standartlar motorlarin giivenli ve

verimli bir sekilde caligmasini saglamak icin 6nemlidir.

Sekil 4.15°de Siemens marka bir asenkron motorun ve Siemens G120 model siiriicii i¢in, EN
60034-11° e gore motor sicaklig1 ayarlama parametreleri verilmistir. Motor sicakligi 4 farkli
yontemle algilanabilir. Sensoriin olmamas1 (yaygmn kullanim) durumunda akim degerleri

tizerinden kullanilan hazir denklem ile motor sicakligi tahminlenir ve siiriiciiye iletilir.
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Alternatif olarak, PTC (Positive Temperature Coefficient) termistorii ile Ol¢timlenir. Bir
direncin sicaklik arttikga direncinin arttigr bir tiir termistordiir. PTC termistorleri, pozitif
sicaklik katsayisina sahip olduklart icin, sicaklik yiikseldikge elektrik direnci artar. Bu
ozellikleri, PTC termistorlerini sicaklik kontrolii, akim sinirlama ve otomatik devre koruma

gibi uygulamalarda kullanilmak iizere uygun kilar.

130 °C sicakliga kadar motor sicakligi normal kabul edilirken, 130-145 °C aralig1 kritik esik
olarak kabul edilmektedir. 145 °C sicakliga ulastiginda ise motor ariza moduna ge¢gmektedir.
Sicaklik artis hizinin yiiksek olmasi durumunda, motorun kendini korumaya almasi hasari
onleyemeyebilir. Bu sebeple algoritma olusturulurken sicakligin lineer artis1 ile parabolik

artisinin tahminlemesi farkli bakim programi olusturmaktadir.

Parametra Acikdama

PO335 Motor sofjumasini belirtin

0: Kendilifinden sofuma - motor milindeki fanla {1C410* veya IC411*) - (fabrika ayan)
1: Yabanci sojutma - motordan bafimsiz olarak calistinlan fantada (1C416%)

2: Kendiliginden soduma ve i¢ sodutma® (gecis fan)

3: Yabanci sofuma ve ig sofutma® (gegis fam)

PO&01 Motor sicaklifj senadrll sansdr tipl Baflanti no.
0: Sensér yok (fabrika ayan) 14 PTC+
1: PTC termistdrl (—~ POG04) KTY anot
4: ThermoClick sansan
15 PTC-
KTY katot
ThermaClick
POG04 Motor sicakhii uyan egidi (fabrika ayan 130 °C)
Uyan esidi, ya modilatérin kapandifji, ya da Imaks= deferinin disirdldigl dederdir
(POG10)
PO&05 Motor sicaklifji arcea egilji (fabrika ayari: 145 °C)
POG10 Motor yliksek sicakiif tepkisi

Motor sicaklifii uyan esifine ulastifinda davranisi belider.

0: Motorun tepkisi yok, sadece bir uyar
1: Imaks (Fabrika ayan) uyan ve azaltmasi
daha dislk bir devir zayizina neden olur
2: Mesaj ve kapatma (FOT011)

POG40 Akim sinin (A'daki giris)

Sekil 4.15. Bir sicaklik sensorii araciligiyla motor sicakligi tespit parametreleri

Motor sicaklik verisi bir referansla karsilagtirildigi igin, siiriicii iizerinden alinan verilerle
caligma devam edilmistir. Farkli bir senaryoda motor blogu termal kamera ile izlenerek
sicaklik kayit altina alabilir ve goriintii isleme teknolojisi kullanilarak ¢alismaya devam
edilebilir.

Konveyorlerde kullanilan Siemens G-120 model siiriicii iizerinden PLC’ ye diisen sicaklik
verisi Sekil 4.16’da verildigi sekilde olusur. Ug haneli olusan degerde sagdan ilk hane ondalik

degeri ifade eder.
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=4 _'3; !.r"\.'.f | g W% X s lx:
i Name Address Display format Monitor value Modify value
*TERMOCUPLE" %IW100 DEC 276
2 "ANALOG_OUTP.. %QWS0 DEC 7004
3 "NOMRX-SCALEX® %MD120 Floating-point nu... 02533333
4 "START-ANAHTARI®  %I0.0 Bool [®] TRUE

*SURUCU-STARTS... %Q0.0 Bool [® TRUE

Sekil 4.16. Siiriicii lizerinden alinan sicaklik verisi

PLC kullanarak motor sicaklik kontrolii programi yazmak icin genel bir rehber agagida
verilmistir. Ancak, 6zel gereksinimlerde ve kullanilan PLC modeline bagli olarak, detaylar
degismektedir. Asagidaki adimlar, genel bir programlamaya rehberlik etmek iizere

tasarlanmistir ve belirli bir uygulamaya goére uyarlanmalidir.
PLC Programlama yazilimin agilmasi:

Siemens PLC'ler genellikle TIA Portal (Totally Integrated Automation) adl1 bir programlama

ortamu kullanir. TIA Portal acilir ve proje olusturulur.
Donanim konfigiirasyonunun yapilmasi:

PLC'nin kullanilacagi donanim bilesenlerini (Giris/Cikis modiilleri, sensorler, vb.) konfigiire

edilir ve sisteme baglanilir.
Motor sicaklik sensorlerinin baglanmasi:

Motorun sicakligini Olcecek sensorleri donanima baglanir. Bu sensorler termoelektrik,

termistor veya baska bir sicaklik sensorii tiirii olabilmektedir.
Giris ve ¢ikislarin ayarlanmasi:

Motor sicaklik sensorlerini okumak ve motoru kontrol etmek igin gerekli olan giris ve

cikiglar1 (I/0O) tanimlanur.

Kontrol Programinin Olusturulmas:
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TIA Portalda motorun sicaklik kontrolii i¢in bir kontrol programi olusturulmalidir. Bu
program, sicaklik sensorlerini okuma, PID kontrolii uygulama ve motoru giivenli bir sicaklik

araliginda tutma islevlerini icermelidir.
Alarm durumlarinin eklenmesi:

Motorun asir1 1sinmast durumunda veya bagka bir hata durumunda alarm durumlari

eklenmelidir. Bu durumlarla ilgili uygun aksiyonlar belirtilmelidir.
Program yiiklenmesi ve test edilmesi:

Olusturulan programi PLC' ye yiiklenir ve sistemi test edilir. Sicaklik degerlerini izlenir, PID
kontroliiniin diizgiin ¢alistigindan emin olunmasinin ardindan alarm durumlarinin dogru bir

sekilde isledigi kontrol edilir.

Bu adimlar genel bir rehberdir ve spesifik gereksinimlere baglh olarak degisiklik gosterebilir.
Ayrica, Siemens PLC' lerin belirli modelleri ve TIA Portalin belirli siiriimleri farklh
ozelliklere sahip olabilir. Bu nedenle, kullanilan PLC modeline ve yazilim siiriimiine 6zel

dokiimantasyon ve rehberlere bagvurmak 6nemlidir.
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S. ARASTIRMA BULGULARI

Kestirimci bakim ve makine ©grenmesi, endiistriyel sistemlerin etkin bir sekilde
yonetilmesinde 6nemli rol oynayan iki kilit kavramdir. Literatiirde yapilan 6nceki caligmalar
genellikle kestirimci bakim uygulamalarini ya da makine dgrenmesi metotlarini ayr1 ayri ele
almigtir. Ancak, bu karsilagtirma yazisinda odaklanilacak olan konu, bu iki alandaki

geligsmelerin birlestirilerek daha etkili bir sistem olusturulmasidir.

Literatiirde incelenen bir¢ok calisma, kestirimci bakim uygulamalarinin genellikle makine
O0grenmesi metotlart kullanilmadan yiiksek basarilar elde ettigini vurgulamistir. Ancak, bu
basarilarin bazilari, makine ©Ogrenmesi ile tahminleme yeteneklerinin entegre edildigi
caligmalarla karsilagtinnldiginda geride kalmistir. Bu durum, geleneksel yontemlerin belirli
senaryolarda etkili oldugunu, ancak makine Ogrenmesinin potansiyelini tam olarak

kullanmadigim gostermektedir.

Bu calismanin ©6ne c¢ikan katkilar1 arasinda, makine Ogrenmesinin sadece tahminleme
basarisini degil, ayn1 zamanda bakim planlama basarisin1 da artirmast bulunmaktadir. Canh
giincellenebilir ve denetlenebilir bir bakim yonetim sistemi, endiistriyel sistemlerde esneklik

ve verimliligi artirarak operasyonel mitkkemmellige 6nemli bir katki saglayacaktir.

Kestirimci bakim ve makine 6grenmesi alanindaki bu yenilik¢i yaklagim, 6nceki ¢alismalarin
oOtesine gegerek daha etkili, dinamik ve adaptif bir sistem olusturmayi amaclamaktadir. Bu
cercevede, geleneksel ve modern tekniklerin entegrasyonu, endiistriyel bakim y&netimi

alaninda 6nemli bir ilerleme saglayabilir.

Bu calismanin temel amaci, makine Ogrenmesi araglarim kestirimci bakim araclar ile
birlestirerek hem tahminleme basarisim yiikseltmek hem de bakim yonetim sistemini canl
olarak giincellenebilir ve denetlenebilir hale getirmektir. Geleneksel kestirimci bakim
uygulamalarinin basarisin1 artirmak adina makine O6grenmesi potansiyelini tam olarak
kullanarak, sistemdeki degisikliklere aninda tepki verebilen bir yap1 olusturulmasi

hedeflenmektedir.

Yapilan analiz sonuglari, makine Ogrenmesi tabanli kestirimci bakimin basariyla
uygulandigini ve bu yontemin iiretim siireclerinde ©nemli iyilestirmelere yol acgtigim
gostermistir. Ariza siirelerinde %35 oraninda gozlemlenen azalma, sistemlerin daha giivenilir

ve verimli bir sekilde calistigini ortaya koymaktadir.
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Makine Ogrenmesi algoritmalarinin, {iretim tesislerindeki ekipmanlarin durumunu siirekli
olarak izleyerek arizalar1 6nceden tahmin etme kapasitesi, planli bakim siireclerini optimize
etme ve beklenmeyen durus siirelerini azaltma konularinda 6nemli bir avantaj saglamistir. Bu
baglamda, yapilan c¢alismanin sonuclari, kestirimci bakim uygulamalarinin geleneksel
yontemlere kiyasla iiretim verimliliginde belirgin bir artisa katkida bulunabilecegini

vurgulamaktadir.

Bu olumlu gelismelerin &tesinde, makine Ogrenmesi ile desteklenen kestirimci bakim
stratejilerinin igletme maliyetlerinde diisiis saglamak ve uzun vadeli siirdiiriilebilirlik
hedeflerine ulagmak adina 6nemli bir adim oldugunu belirtmek Onemlidir. Gelecekteki
caligmalar, farkli endiistriyel baglamlarda bu yontemlerin uygulanabilirligini daha fazla
degerlendirebilir ve spesifik isletme ihtiyaclarina yonelik ozellestirilmis ¢6ziimler

gelistirebilir.

Sonug olarak, bu arastirma, makine 6grenmesi temelli kestirimci bakim stratejilerinin, tiretim
stireclerinde giivenilirligi artirma ve bakim maliyetlerini diisiirme potansiyeline isaret
etmektedir. Bu bulgular, endiistriyel tesislerin rekabet avantaji elde etmeleri ve siirdiiriilebilir

iretim pratiklerine gecis yapmalar1 acisindan énemli bir yonlendirici olabilir.

Calismada, bir otomotiv tesisinde beklenen ve gerceklesen arizi durum bilgileri Tablo 5.1°de
verilmistir. Caligma sonrasi basar1 orani bu verilerle kiyaslanarak hesaplanmistir. Ariza
siirelerini hesaplamada 12 aylik siire baz alinmistir. Arizalarin sebep oldugu durus siireleri
sisteme otomatik olarak diismekte ve kok neden manuel olarak girilmektedir. Arizalanan
ekipmanlar ve ariza sebepleri ayri1 incelenmis, calisma sonunda tahminlemeyle durus

siirelerinde ve ariza kok nedenlerinin verilerindeki azalma karsilastirilmistir.

Tablo 5.1. Ekipmanlarin ariza siireleri ve oranlari

Ekipman Grubu Siire Oran
1 [ Robotik Sistemler 9360 25%
2 | Fikstiirler 5096 13%
3| Konveyorler 7280 19%
4 | Lift ve asansorler 5980 16%
5| Caraskal ve Rayl1 Sistemler 6240 16%
6 | Digerleri 3900 10%

TOPLAM 37856 100%
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Uretimi etkileyen durus siirelerindeki arizalari incelendiginde ilgili siire igerisindeki tiim ariza

tiirleri Tablo 5.2 de verilmistir.

Tablo 5.2. Ariza tiirleri

Ariza Tiirii Siire | Oran
1 | Haberlesme Arizasi 8650 23%
2 | Motor Arizasi 6400 17%
3| Malzeme Omrii, Zorlanma | 6000 16%
4 | Siiriicii Arizasi 4150 11%
5| Pnomatik Arizalar 3980 11%
6 | Digerleri 3302 9%
7 | Safety 3060 8%
8 | Fikstiir Arizalar 2314 6%

TOPLAM 37856 | 100%

Calisma odag: belirlerken, durus siirelerinin kok nedenleri incelenerek ekipman ve ariza bazh
iki sinifa ayrildiginda Tablo 6.3 elde edilmistir. Bir tarafta en sik yasanan arizalar yer alirken
diger tarafta en sik ariza yasanan ekipmanlar listelenmistir. Arizalarin %51 i li¢ ana transfer
makine grubunda yasanirken, tiim ariza tiirleri icerisinde titresim, sicaklik ve akim ile
ongoriilebilecek ii¢ arizanin oran1 %44 seviyesindedir. Tablo 5.3 te odak ariza ve ekipmanlar

verilmistir.

Tablo 5.3. Calisma odagina alinan ariza ve ekipmanlar

CALISMA ODAGI
Konveyorler Motor Arizasi

51% | Lift ve Asansorler o G 44%
ve Zorlanma

Caraskallar Siiriicii Arizasi

Konveyor, genellikle endiistriyel tesislerde kullanilan bir tasima sistemidir. Bu sistem,
malzemeleri belirli bir yonde hareket ettiren, genellikle sabit bir yol iizerinde bulunan bir
tasima bandim1 icerir. Konveyorler, genis bir endiistriyel uygulama yelpazesinde
kullanilmaktadir, 6rnegin iiretim hatlarinda, depolama tesislerinde, madencilik sektoriinde ve

malzeme tagima iglemlerinde sikca goriiliir.

Bir konveyor sistemi genellikle bir motor, tahrik birimi, tasima band1 ve destek yapilarindan

olusur. Motor, tasima bandim veya iizerinde hareket saglanan mili/roller1 hareket ettirir ve
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malzemelerin belirli bir mesafeye taginmasin1 saglar. Konveyorler, biiylik miktarlarda
malzeme tasimak, is siireclerini otomatiklestirmek ve tretim verimliligini artirmak icin

kullanilir.

Farkli endiistriyel ihtiyaclara uygun olarak tasarlanan cesitli konveyor tipleri bulunmaktadir.
Bu tipler arasinda banthi konveyorler, zincirli konveyorler, rulo konveyorler ve vidal
konveyorler gibi cesitler yer almaktadir. Her bir konveyor tipi, belirli bir uygulama veya

endiistri gereksinimine gore tercih edilir.

Lift, genellikle yiiklerin dikey olarak tasinmasini saglayan bir ulasim aracidir. Yiiksek
binalarda, aligveris merkezlerinde, hastanelerde ve bir¢ok farkli endiistriyel ve ticari ortamda
yaygin olarak kullanilan bir asansor sistemidir. Temel olarak, bir kabin veya platform, bir
dikey saft boyunca hareket eder ve bu sayede kisiler veya yiikler, bir kat veya seviyeden

digerine tasinabilir.

Makasli lift, 6zellikle insaat ve endiistriyel alanlarda siklikla tercih edilen bir tiirdiir. Makash
liftin ana ozelligi, bir makas mekanizmas1 araciligiyla yukar1 ve asagi hareket edebilen bir
platforma sahip olmasidir. Bu mekanizma genellikle bir X seklindeki ¢elik makaslari icerir ve
bu makaslar, platformu yiikseltmek veya algaltmak i¢in birbirine baglanmistir. Makasl liftler
genellikle tasima kapasitelerine ve ihtiyaca gore degisiklik gosterebilir. Insaat sektoriinde,
yapi isleri sirasinda personeli ve malzemeleri yiiksek noktalara erisim saglamak i¢in yaygin

olarak kullanilir.

Makash liftler genellikle diger asansor tiirlerine gore daha giivenilir ve saglamdir, aym
zamanda tagima kapasiteleri ve manevra kabiliyeti acisindan ¢esitli ihtiyaclara uygun olarak

tasarlanabilirler.

Otomotiv endiistrisinde liftlerin iizerinde genellikle bir konveyor bulunmaktadir. Bu sayede
yiik dikey yonde hareket edebilirken Oniinde veya arkasindaki istasyona transfer

olabilmektedir.

3KY.K-LFT501 numarali makaslh liftin, vidal1 mil yatagi lizerindeki titresim sensoriinden
gelen uyar1 sonucunda, hafta sonu planli bakim programina alinmistir. Yapilan incelemede,
liftin i¢ yatak rulman bilyalarinda yagsizlik nedeniyle aginma tespit edilmistir. Rulman
degisimi ve diger yataklarin yaglanmasi islemlerinin ardindan, Sekil 5.1'deki iki paralel

grafikten sag tarafta goriilecegi lizere titresim optimum degerine geri donmiistiir.
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Sekil 5.1. Titresim analizi yapilan bir ekipmanin titresim grafigi

Titresim analizi, bir makinenin farkl i sartlar1 alinda olusturdugu titresimlerin farkliliklarini
gozlemlenmistir. Ozellikle, askida calisan bir konveyor iizerinde hareket eden ara¢ govdesinin
agirhigi, rediiktor ve saftin dinamik 6zelliklerini etkileyerek cesitli titresim modlarina neden
olabilmektedir. Mekanizmalar arasinda giic iletimi saglayan kayis sistemleri, kayis gerginligi,
ekipmanin zemine sabitleme durumu ve statik fizibilitesi gibi faktorlere bagh olarak farklh
titresim frekanslarinda uyarici etkiler yaratabilir. Bununla birlikte, endiistride yagsizlik
kaynakli arizalarin titresimle tahminlenmesi tizerine yapilan calismalarda, asir1 yaglamanin
yarattig1 anormal titresim etkileri gézlemlenmis ve bu anormal degerler dikkate alinmistir. Bu
gozlemler, titresim analizinin makine sagligi izleme siireclerinde onemli bir ara¢ oldugunu

vurgulanmaktadir.

Bu calisma, motor akim verilerinin belirgin bir grafik olusturdugu ve cesitli problemlere farkli
egrilerle tepki verdigi gozlemlenmistir. Sekil 5.2° de sunulan grafik incelendiginde, bir drop
liftin motor akimiin yiik, kalkis ve bekleme esnasinda diizenli bir seyir izledigi ancak belirli
bir noktada diizensizlik gosterdigi belirlenmistir. Ekipman kontrol edildiginde, yiik kayisinin
tambur kilavuzundaki bir kopukluktan kaynaklanan bir anlik sikisma tespit edilmistir. Bu
anlik sikisma, farkli ariza tahminleme yontemleri iizerinde zorluk yaratmaktadir. Bu noktada,

akim grafigi arizanin meydana geldigi noktay1 agikca isaret etmistir.
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Sekil 5.2. Drop lift motor akim grafigi

Kestirimeci bakim uygulamasinda, motor sicaklifinin artiginin incelenmesi, dikkate deger bir
kestirimci gosterge olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu calismada elde edilen bulgulara gére, motor
sicakligi belirli bir noktadan sonra parabolik bir artig gdstermekte ve 130 °C' yi asarak 145 °C'
ye ulagsma siiresi, motor akimi nominal degerin %10 iizerinde oldugunda yaklagik 12 saat
olarak belirlenmistir. Ozellikle, sicaklik degeri ile sicaklik artis hizinin analizi, motor
arizalarim1 tahminleme acisindan onemli bir veri kaynagi olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
bilgiler, motor performansinin kritik degisikliklerini belirleme ve 6nleyici bakim stratejilerini
optimize etme konusunda degerli bir ara¢ saglamaktadir. Normal kosullarda calisan bir

motorun sicaklik egrisi Sekil 5.3’te verilmistir.

100
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Sekil 5.3. Motor bobini zamana bagl1 sicaklig1

Makine Ogrenmesi ile yapilan bakim programinin ariza siirelerine etkisi Sekil 5.4’te

verilmistir. Temmuz 2023 tarihine kadar veri toplanmig, programlama ve yazilim siirecleri
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tamamlanmustir. Aylik raporlanan ariza siireleri calismanin uygulanmasi ile Agustos ve Eyliil

aylarindaki etkisi Olciilerek sonuglar gdzlemlenmistir.

Ariza Sureleri (dk)
2000
1500
1000
500

o
Tem.22 EEE—
ABU.22 T—
Eyl.22 —
Eki.22 m—
Kas.22 m—
Ara.22 TEE—
Oca.23 —
Sub.23 m—
Mar.23 m—
Nis.23 m—
May.23 ——
Haz.23 m—
Tem.23 H—
Agu.23 m—
Eyl.23 n—

Sekil 5.4. Ariza siirelerinin zamana baglh degisimi

Mekanik bakim is plan1 ve bakim malzeme hareketleri izlendiginde, ayni personel sayisi ile
daha fazla sayida is kaleminin kapatildig1 ve personellerin sahada gecen caligma saatlerinin
izlenebilirliginin arttig1 tespit edilmistir. Bu izlenebilirlik 8 saatlik bir mesainin ka¢ saatini
planh siireli is yapildigim1 gérmemizi saglamaktadir. Sekil 5.5’te bakim i¢in harcanan efor
goriilmektedir. Bakim operatorlerinin etkinligi, bakim caligmasi tarifli ve tanimli olmadigi
durumlarda nispeten diisiik ¢ikarak kayitsiz zaman olusmaktadir. Ancak bakim ihtiyacinin

onceden belirlenmesi ve bakim programinin tiim caligma siiresi icine yerlestirildiginde is

verimi ve ig kapatma oraninda artis gdzlemlenmistir.

Bakim Eforu (dk/ay)

4000 100
N
2000 _ i - I | I I 50
I ! = - || m - [ | l_ L 0
1 2 3 5 6 7 8 9 10 11 12

I Gres Kullanimi
mmm Hareketli Ekipman Bakimi (is Giicii)
Rulman Degisimi

Kayis Degisimi

Sekil 5.5. Bakim programinin devreye alinmasi sonrasi bakim eforu
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Motor sicakligi, titresim ve akim verilerinin kestirimci bakimda kullanilmasi, arizalarin 1 saat
ile 1 hafta arasindaki siirelerde dnceden tahmin edilmesini saglamistir. Bu verilerin yapay
zekaya bagli olarak olusturulan algoritmalarla entegre edilmesi, bakim programinin anlik
olarak giincellenmesine olanak tanimistir. Bu sayede, bakim siirecleri daha etkin ve verimli
hale gelmistir. Yapay zeka destekli algoritmalar, motorun durumunu siirekli olarak izler ve
olast ariza durumlarim1 Onceden belirleyerek Onleyici miidahale imkéni saglamistir. Bu
yenilik¢i yaklasim, isletmenin {iiretkenligini artirirken aymi zamanda bakim maliyetlerini
minimize etmelerine olanak tanimistir. Sonug¢ olarak, motor bakiminda kullanilan bu entegre
yaklagim, endiistriyel tesislerin siireclerini daha giivenilir ve etkili bir sekilde yonetmelerine

yardimci olmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Geleneksel bakim yaklasimlari, iiretim endiistrilerinde yaygin olarak kullanilan bakim
yontemlerini icerir. Buna ragmen, ariza olugsmasinin ardindan kok neden ve aksiyon karar
siiresinin uzun olmasi, yedek parca tedarikinde yasanan sorunlar ve birbirini tetikleyen ariza
olasiliklar1 gibi faktorler, bakim maliyetlerini artirmaktadir. Ek olarak, periyodik bakim
araliklari uzun tutuldugunda, beklenmedik arizalarin artma olasiligit bulunurken, kisa
tutuldugunda ise ihtiya¢c fazlasi bakimlarin ve {iiretim verimliliginin azalmasi ihtimali
bulunmaktadir. Ekipman etkinlik oranini artirmak icin bakim programlar1 diizenli bir sekilde
uygulanmalidir; ancak bakim ihtiyact ¢alisma kosullar1 ve ekipmanin 6zellikleri gibi birgok
etkenle iligkilidir. Bu nedenle simirli kaynaklarin ihtiya¢ duyulan alanda degerlendirilmesi
gerektirir. Kestirimeci bakim, endiistriyel ekipmanlarin performansini optimize etmek ve
beklenmedik arizalarin oniine gecmek amaciyla gelistirilen bir bakim stratejisidir. Bu strateji,
makine verilerini siirekli olarak izleyerek degisen kosullara aninda tepki verir ve bakimin en
uygun zamamni belirler. Bu, isletmelerin arizalar1 Onceden tahmin etmelerini saglarken
ihtiya¢c olmadigi halde bakim is giicii harcamalarinin ve malzemelere finansal kaynak

aylrmanin onine gecer.

Kestirimci bakim, genellikle endiistriyel makinelerin sensorlerinden gelen verileri kullanarak
calisir. Bu sensorler, titresim, sicaklik, basing ve diger Onemli parametreleri oOlgerek
makinelerin sagligmmi degerlendirir. Elde edilen bu veriler, gelismis analitik ve makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanilarak islenir. Bu sayede, makinelerin performansi ve potansiyel

ariza durumlar1 hakkinda detayl bilgiler elde edilir.

Bu calismada, odak noktasi otomotiv fabrikasindaki bakim yoOnetimi iizerinde olup, makine
O0grenmesi tekniklerinin kullanimiyla bu yonetim pratiginin iyilestirilmesi amaclanmistir.
Makine Ogrenimi algoritmalarinin entegrasyonu, fabrikadaki ekipmanlarin bakimimin daha
etkin ve verimli bir sekilde yonetilmesini hedeflemektedir. Bu ¢ercevede, 6zellikle ekipman
etkinlik oraninin artirilmasi ve iiretim verimliliginin optimize edilmesi Oncelikli hedefler
arasinda yer almaktadir. Bu calisma, otomotiv endiistrisindeki bakim stratejilerini yeniden
sekillendirmeyi ve daha rekabetci, siirdiiriilebilir bir dretim ortami olusturmay1
amaclamaktadir. Yapay sinir aginin verilerin siniflandirilmasi ve kendini besleme dongiisii
olusturabilme yetenegi sayesinde denetimli makine 6grenmesi metotlar1 arasinda en verimli

yontem olacag tespit edilmistir.
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Entegrasyon siireci iizerindeki odaklanma, bakim planlama sistemine daha etkin bir sekilde
entegre edilebilmek adima Onemli bir adim olacaktir. Sistemler arasindaki veri akisinin
diizenlenmesi ve siirekli bir giincelleme mekanizmasi olusturulmasi, bakim ekiplerinin daha

hizl1 ve dogru kararlar almasini saglayabilir.

Farkli endiistrilerdeki 0zel ihtiyaclar ve kosullar goz oniine alinarak, bu makine 6grenmesi
modelinin evrensel bir uygulama alam bulabilmesi farkli endiistrilerin ihtiyaglarina ve veri
kaynaklarina gore uyarlanmasi gerekebilir. Bu ¢alismanin sinirlarini ihtiya¢ duyulan yiiksek

ariza oranina sahip ekipmanlar belirlemistir.

Bu calismada, bir otomotiv fabrikasindaki ekipman etkinligi Pareto analizi ile incelenerek
belirli ekipman gruplar1 ve hedef arizalar belirlenmistir. Cesitli veri kaynaklar1 kullanilarak
toplanan veriler kategorize edilmis ve algoritma i¢in uygun hale getirilmistir. Yapay zeka ve
makine 6grenmesi araglari, algoritmalarin olusturulmasi, sebep-sonug iligkisinin kurulmasi ve
bakim yOnetim sistemine tahminlerin iletilmesi asamalarinda kullanilmistir. Kullanilan
Recurrent Neural Network (RNN) makine 6grenme yontemleri sayesinde, kestirimci bakim

tahminleri %81,7 basar1 oranmyla gerceklestirilmistir.

Bununla birlikte, kullanic1 deneyimini gelistirmek ve calisanlarin bu teknolojiyi daha etkili bir
sekilde kullanmalarim1 saglamak adma egitim ve kullanici dostu araclar konusunda da
yatirimlar yapilmalidir. Bu, caligmanin kurumsal diizeyde daha yaygin bir kabul gérmesine

yardimci olabilir.

Ayrica bu calismada farkli ekipman gruplarinda en sik karsilasilan arizalarin tahminlenmesine
odaklanilmistir. Ilerleyen asamalarda veri setleri zenginlestirilerek haberlesme ve otomasyon

kaynakli arizalarin tahminlenmesi ve onlenebilmesi amaglanmaktadir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi ile kestirimei bakim ydntemlerinin basariyla uygulandigi bu
caligma, siirekli bir iyilestirme siirecine tabi tutularak daha genis bir etki alanina yayilabilir.
Bu, gelecekteki endiistriyel bakim uygulamalarinda daha akilli, verimli ve ongériilebilir bir

yaklagimin benimsenmesine katkida bulunabilir.

Bu calismada, genel iiretim verilerinin yam sira dzellikle titresim, akim ve motor sicakligi
verileri kullanilarak kestirimci bakim alaninda 6nemli adimlar atilmistir. Elde edilen sonuglar,
bu temel verilerin kullanilmasinin ekipman durumunun dogru bir sekilde degerlendirilmesine
ve potansiyel arizalarin Onceden tespit edilmesine katki sagladigini gostermektedir.
Gelecekteki calismalarda, ultrasonik ses, termal kamera ve yag analizi gibi ilave veri

kaynaklarinin entegrasyonuyla, tahminleme yeteneginin daha da artinlmasi ve bakim
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stratejilerinin daha etkili bir sekilde optimize edilmesi hedeflenmektedir. Bu ¢oklu veri
kaynaklarin birlestirilmesi, ekipmanlarin daha giivenilir ve verimli bir sekilde caligsmasini

destekleyerek endiistriyel siireclerin iyilestirilmesine yonelik 6nemli bir adim olacaktir.
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