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Ozet

Endustri sirketleri, tretimdeki hatalarini ortadan kaldirmak ve pazardaki sirdirilebilirliklerini korumak icin cézimler
aramaktadirlar. Verimliligin artmasi icin tim Gretim sireclerinin kesintisiz olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, endistriyel
sistemlerde kullanilan makinelerin olusturdugu verilerin bilgiye dénistirilmesi sart olmustur. Bu calismada, soguk dévme
makinelerinden gelen bilgileri analiz eden veri madenciligi algoritmalari karsilastinlmaktadir. Elde edilen sonuclara gére,
soguk dévme makinelerinin calisma duraksamalarinin sayisinin azaltlmasinda very madenciligi yéntemleri umut verici
yéntemler olduklar disinilmektedir.

Anahtar kelimeler: Veri madenciligi, Endustriyel sistemler, Kestirimci bakim, Soguk dévme makineleri, Hata tahmin.
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An Industrial Case Study on Data Mining

Abstract

Nowadays, companies are looking for solutions to eliminate stops in production and maintain their sustainability in the
market. In order to increase productivity, all production processes must be non-stop. To attain this goal, it is imperative to
convert the industrial machine data into information. In this study, data mining algorithms which analyze the information
obtained from cold forging machines are studied. According to the results, it is thought that this work can be a promising
method in reducing the number of working stops in cold forging machines.
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Giris

Caligmanin amaci, endistriyel bir sirketteki soguk dévme
makinelerinde, kiimeleme, siniflandirma ve karar agaci gibi veri
madenciligi yontemlerini kullanarak gercek hayattaki veri
setlerindeki makine duraksamalarini tahmin etmektir. Caligmada
2014 ile 2017 yilar1 arasindaki veriler kullanidmustir. Veriler
oncelikle temizlenmis, ilgili 6zellikler secilmis ve son olarak veri
madenciligi algoritmalari kullanilarak islenmistir. Bu bildirinin
amaci, makinelerin verimli ¢aligmasini saglamak ve planlanmamig
duraklamalar nedeniyle Gretim siirecinin kesintiye ugramamasina
yardimer olmaktir. Béylelikle, ortaya gikan trlinin kalitesi artacak
ve musteri sikyetleri azalacaktir.

Literatlir ¢alismalarina bakildiginda Bastos, Lopes ve Pires
(2012) yaptiklar1 ¢alismada, benzer makinelerden veri toplayarak
bir veritabaninda saklamislar ve veri madencilifi yontemiyle
hatalar1 tahmin ederek verimliligi artirmaya cahigmiglardir. Bu
bildiride, analiz edilecek verilerin tirtine bagl olarak farkl
algoritmalarin uygulanabilecegi belirtilmektedir.

« Karar Agaglari: Kararlar, kurallar kullanilarak afa¢ yapist
seklinde dallanir. Bu ydntem sayisal degerler igin
kullanilmaktadur.

+ Yapay Sinir Aglar1 (YSA): Bu yap: insan beyninin 6grenme
ve kendini dizeltme gibi sireglerini taklit eder. Veri
madenciliginde en ¢ok kullanilan yéntemdir.

+ Genetik Algoritmalar: Bu teknik tim veri tirleri ile
caligabilir. Genellikle optimizasyon problemleri igin
kullanilmaktadur.

+ Kiimeleme: Bu teknige gore veri kiimesindeki benzer veriler,
ortak alan veya sinifa gére gruplandirilirlar.

+ Gorsellestirme: Bu teknik, ortaya ¢ikan sonuglari kullaniciya
daha iyi anlatabilmek i¢in kullanilan gorsellestirme islemidir.

Literatirde incelenen makalelerde kullanilan veri madenciligi

yontemleri C5.0, Yapay Ag, Apriori ve K-Means'dir. Bastos, Lopes
ve Pires (2014), endiistriyel birimlerde bakim faaliyetleri modeli
olusturarak hatalari tahmin etmeyi amaglamuglardir. Veriler analiz
edilirken, sonug¢lar RapidMiner program: kullanilarak
kargilagtirilmigtir. Aragtirma dort agamadan olugmaktadir:

107



1. Problemi Anlamak: Karar destek sistemi, alarmlar,
eylemler ve tahminler olarak ti¢ bolime ayrilmistir. Bastos,
Lopes ve Pires (2014) tarafindan yayinlanan makale,
tretimin verimliligini ve sirekliligini arttirmaya
odaklanmaktadir.

2. Veri Hazirligy: Tutarsiz, eksik ve kirli veriler ¢alismalardan
ayiklanarak daha verimli sonuglar alinmasi saglanmistir.
Veri nesnelerine ve kurallara sahip rastgele bir makine,
performans: etkilemeden sonuglara ulagabilmek icgin
secilmigtir.

3. Veri Madenciligi: Toplam 529 kayitta 10 ozellik veri
kiimelerinde iglenmigtir. Egitim setinde 8 ay boyunca
toplanan 330 kayit bulunmaktadir. Test setinde ise, 3 ay
boyunca tutulan 199 kayit bulunmaktadir. Islenen veri
madenciligi modelinin given arah@ 0.25 ve modelin
dogruluk ytizdesi %71.3'tiir.

4. Degerlendirme ve Yorumlama: Model test sonuglari
incelendikten sonra, istenen given ve doZrulugu
saglamigtir. Testler, ornekleme amaciyla bir makinede
gerceklestirilmistir. Bununla birlikte, onerilen yaklagim
deneysel sonuglara gore dogrulanmugtir.

Jean Nakamura'mn 2007 yilinda yayinlanan makalesi, gegici
titresim veri sonuglarina bakarak makinelerin basarisizigini
tahmin etmektedir. Endiistriyel makinelerde arizay: hesaplamanin
zorlugu, arizanin dogrusal olmamasidandir. Bu nedenle, makine
arizalarini tahmin etmek i¢in mevcut bir ara¢ veya algoritma
bulunmamaktadir.

Verilerin test edilmesi ve 6gretilmesi icin sekiz sayisal siitun
kullanilmig, CaselD benzersiz deger olarak secilmistir. Veri
hazirlama i¢in ortak veriler gruplandirlmigtir. Veritabaninin iki
kopyast test ve egitim i¢in olugturulmus ve verilerin %17'si test i¢in
ayrilmigtir. Ekipman  reticileri, verimliligi artirma ve servis
maliyetini azaltmada zorluklar yagamaktadir. Tahmine dayali
bakim stratejisi, en uygun zamam planlayarak bu sorunlan
¢6zmektedir. Bununla birlikte, tahmine dayali bakim stratejisinde
iki zorluk vardir. Makineler hakkinda bilinen birka¢ ozellik ile
biiyiik veri toplandiginda bunlari islemek i¢in makine glici yoktur.
Cozlim olarak veri madenciligi ve prognostik sistemler
onerilmistir. Bu yontemdeki ilk adim, ilgili 6zellikleri en uygun
dizeyde belirlemek icin, veri madenciligi teknigi tarafindan
iiretilen verileri incelemektir. Ikinci adim, bu modeli ongorilen
ozellikler i¢in kullanmak ve eylemi canli verilerde g6zlemlemektir.

Yontem

Veri madenciligi, gorinti isleme, otomasyon, kontrol
sistemleri mithendisligi, en iyileme vb. gibi bircok uygulamada
kullanilmaktadir. Her aragtirma alani igin algoritmalar aym
olmadigindan, cesitli veri madenciligi uygulamalar: bulunmaktadr.
Bu ¢alismada, endustriyel makinelerdeki duraksamalari 6nlemek
icin kullanilan veri madenciligi yontemleri sunulmaktadir. Veri
madenciligi yontemleri iki sekilde incelenir: Ongbriicii ve
agiklayici. Veri madenciliginde yaygin algoritmalar; simiflandirma,
tahmin, zaman serileri analizi, iligkilendirme, kiimeleme ve
ozetlemedir.

Siniflandirma algoritmasinda, sinifa iligkin veriler etiketleme
olarak adlandirilir. Siniflandirma algoritmasi, bu etiketleri
6grenerek siniflandirma modeli olugturur. Sonra, test verileri ile
egitim setine gore tahminlemek icin islenir. Bu ¢alismada, verilerin
siniflandirilmasinda bakim hatasi kayitlart incelenerek "evet /
hayir" olarak tahmin edilmistir.

Tahminleme modellerinde, regresyon algortimalar: kullanilir.
Bu algoritmalar regresyon ve lojistik regresyon analizi olarak ikiye
ayrilmaktadir. Lineer regresyon formiilii (1)de verilmigtir (Khan,
2007):

Yi=po+PiXi+e 1)

Bu formiile gére Y; degerinin sifira esit olmas: istenir. Test veri
setinde, o6grenilen dogrusal grafik modeline goére iligki
kurulmaktadir. Modeldeki hata gerceklesen veri ile tahminlenen

veri arasindaki farktir ve € ile gosterilir.

Veriler arasinda dogrusal iliski olmadig1 durumlarda ise, lojistik
regresyon analizi kullanilir (Multiple Linear Regression Formula).
Hata formili ise, tahmin edilen verilerin koordinatlar: ile gergek
degerler arasindaki mesafe farki olarak 6l¢tilmektedir.

observed —y =by+bix|+byxp+...+bpx,+e  (2)
predicted —y' =by+byx; +byxy +...+byx, (3)
error -e=y -y 4)

Zaman serilerinde, ge¢mis zamanin verileri alinarak
hesaplanan degerin egilimleri géz 6niinde bulundurulmakta ve
gelecege yonelik tahmin stireci gergeklestirilmektedir. Gelecekte
verilerdeki olasi senaryolar, veri kimesinin O6zellikleri dikkate
alinarak benzetim yapilmaktadir. Bankacilik sektoriinde kredi
bagvurularini kabul etme kararlari veya yeni bir triin i¢in pazar
aragtirmasi, zaman serilerinde yapilabilir.

Iligkilendirme algoritmasinda, iki degisken arasindaki
korelasyona bakilarak anlamli bir iligki kurulmaya caligiimaktadr.
Boylece, nitelikler arasindaki iligkiye goére anlamli veriler
olusturulabilmektedir. Bu algoritmalar, genellikle satis ve
pazarlama stratejilerinde kullanilir.

Tliskilendirme algoritmas, iki formiile (5), (6) gore calsir. I = {il,
i2...1n} veri seti i¢in gtiven formiili agagidaki gibidir:

X = Y:(XnY)IN ©)
N: Veri kiimesindeki toplam 6ge sayist

Bu formilde her bir veri i¢in veri kiimesindeki tekrarlanma
orani hesaplanir. Daha sonra, ikili degerler arasindaki giiven
formilii hesaplanarak iliskisel formil bulunur. Iliskisel formiil
asagidaki gibi gosterilir.

X = Y :support(X,Y)/support(X) (6)

Boylece, yeni bir veri seti iletildiginde, baginti modeline gére
tahmin yapilir (Lai and Cerpa, 2001). Ozetleme fonksiyonu
genellikle metin madenciliginde kullanilmaktadir. Sosyal aglardaki
metinlerin analizinde 6zetleme fonksiyonu ile birlikte gruplama,
duygu analizi, fikir madenciligi ¢aligmalar1 agirlikli olarak
yapilmaktadir. Ozetleme fonksiyonunun énemli bir ézelligi, bayiik
veri seti ile caligmasidir. Literatirdeki en yaygin gosterimde
dugimler arasindaki iliskiler i¢in grafik teorisi kullanilmaktadir
(Seker, 2015). Makine tzerindeki ariza, bir veya daha fazla
degiskenin etkilendigi sistemi durdurma veya duraksama olarak
adlandirilir. Hatalar: tespit etme veya tahmin etmenin en yaygin
yolu, yazilim ve donanimdan toplanan bilgileri analiz etmektir.
Bilginin dogru analizi ve hatanin erken tespiti, sistemin strekliligi
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agisindan kritik oneme sahiptir (Amooee, Minaei-Bidgoli, ve
Bagheri-Dehnavi, 2011).

Hata algilama, anormal iglem davraniglarini tespit etmek
olarak tanimlanir. Hata tespit teknikleri iki kategoriye ayrilir:
Modele Dayal: Yaklagimlar ve Veri Tabanh Yaklagimlar (Cuguero,
Escofet, vd, 2016).

Model tabanl yaklagimlardan farkli olarak, veritabani tabanli
algilama yaklagimlarinda, bliyik miktarlarda siireg gegmisi gibi bir
on islem bilgisi gerekmektedir. Veriler, sistemde nicel ve nitel
olarak iki farkli sekilde tanimlanabilir. Nitelik bilgisi, uzman
sistemler ve QTA (Kalitatif Egilim Analizi) yontemleri ile elde
edilebilir. Nicel bilgiler ise, teknik, sinir aglari ve istatistiksel
yontemler ile 6grenilmektedir (Gertler, 1988).

Bulgular

Bu boliimde, hata tespiti i¢in uygulanan farkli yaklagimlar
sunulmus, karsilagtirilan algoritmalar arasinda verimliligi en st
dizeye ¢ikaran ve en givenilir sonucu veren algoritma
belirlenmigtir. Kargilagtirma c¢aligmasinin adimlant  asagidaki
bolimlerde gosterilmigtir. Veri hazirlama asamasi, veri
madenciliginin en 6nemli agsamasidir. Calismanin bu béliminde
veri seti, veri madencilii algoritmalari i¢in kullanilabilir forma
dontgtirilmistir. Bu nedenle, veri madenciliginde kullanilacak
veri seti, makinede dretilen Uriiniin karakteristik ozellikleri ile
baglamaktadir. Daha sonra, ulagilan veri setindeki sapma degerleri
belirlenmis, verilerdeki bos degerler silinmis, tutarsiz degerler elle
dizeltilerek temizlenmis ve sabit degiskenler goz ard: edilmistir.
Her bir satir igin bakim yapilip yapilmadig: bilgisi de son olarak
eklenmistir. Bazi algoritmalar, ".csv" uzantili dosyalari, bazilar
"xls" veya "xlsx" bi¢imindeki dosyalar: isleme almaktadir. Bu
nedenle, veri hazirlamanin son agamasi, verileri iceren dosyanin
formatlanmasidir. Elde edilen veri seti, Tablo 1'de sunulmugtur.

"

Tablo 1. Calismada kullanilan érnek veri.

DSINIFI  AOLCU  BOYM  ozsurux NUMUNE  QTY  EMDCINS  HMD_TAV HMD TP BAKIM
109 18 55 1 0 19000 2 0 1 0
109 18 55 1 0 19000 2 0 1 1
88 24 70 0 0 50000 8 0 1 0
88 24 70 0 0 50000 8 0 1 0
88 24 70 0 0 50000 8 0 1 0
88 24 70 0 0 50000 8 0 1 0
88 24 80 0 0 40000 8 0 1 0
88 24 50 0 0 40000 8 0 1 0
88 24 50 0 [ 40000 4 0 0 0
88 24 50 0 0 40000 8 0 1 0
88 24 50 0 0 40000 4 0 0 0
88 24 60 0 0 60000 8 0 1 1
88 24 60 0 0 60000 8 0 1 1
88 24 60 0 0 60000 8 0 1 0
88 24 60 0 0 60000 8 0 1 0
88 24 60 0 0 60000 8 0 1 0
88 24 55 0 0 12000 8 0 1 0
88 24 35 0 0 12000 8 0 1 0
88 24 65 0 0 15000 8 0 1 0
88 24 65 0 0 15000 8 0 1 0
88 24 90 0 0 18000 8 0 1 0
88 24 90 0 0 18000 8 0 1 0
88 24 100 0 0 20000 8 0 1 0
109 20 60 1 0 10000 7 1 1 0
10.9 18 35 1 0 19000 2 0 1 0

Veri kimesinde dokuz o6zellik ve bir sonug¢ situnu
bulunmaktadir. DSINIFI, iretilen malzemenin dayanim
(mukavemet) sinifini belirleyen sayisal bir degerdir. Bu
oznitelikteki degerler sunlar olabilir: 8.8, 10.9 veya 12.9. AOLCU
situnu da 14 ve 24 arasinda degiskenlik gosteren ve malzemenin
anma oOl¢istind belirten sayisal bir degerdir. BOYM siitununda
tretilen malzemenin boyunu gosteren baska bir sayisal degerdir ve
36 ila 297 arasindadi. OZELURUN siitunu, O veya 1 olarak
degerlendirilen bir boolean degeridir. Bu siitun malzemenin
standart ya da 6zel tirin oldugunu belirtir. Ozel veya standart iiriin
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ayrimi malzeme dretilirken ortaya cikacak verimlilik hesab: i¢in
6nem arz etmektedir. Ozel iiriinlerin tolerans degerleri, zellikler
ya da kullanilacak kaliplarin 6miirleri gibi teknik detaylarin daha
hassas olmasi nedeniyle veri setine eklenmistir. Uretici firmadan
ogrenilen deneyimlere gore standart Urtinlerde ariza orami 6zel
urtinlerden daha azdir. Bu nedenle OZELURUN siitununun ariza
bakimini etkileyen kritik degerlerden biri olarak secilmistir.
NUMUNE siitunu, numune olarak uretilen veya seri tretimdeki
malzemeyi gosteren boolean bir degerdir. QUANTITY degeri,
tretim miktarini gosteren sayisal bir degerdir. HMDCINS,
HMD_TAVLAMA ve HMD_TIP kolonlari, makinede iiretilen
trtiniin hammaddesi hakkinda bilgi vermektedir. BAKIM siitunu
ise, hata kaydinin degerini Boolean olarak tutmaktadur.

WEKA program: kullanilarak bes farkli model
kargilagtirlmigtir. Bu algoritmalar, dogru siniflandirilmig 6rneklere
ve RMSE (Root Mean Squared Error) formiline gore
karsilagtirilmigtir. Sonu¢ olarak, en verimli algoritma %77
dogrulukla J48 algoritmas: se¢ilmistir.

Tablo 2. Karsilastirlan modeller.

Correctly Classified | Root Mean Squared
Instances Error
Dogru
Algoritmalar Siniflandirilan Etkin Hata Degeri
Ornekler
IB1 instance-based 48.8722% 0.6494
classifier
Nalve. Fayes 73.4962% 0.4472
Classifier
148 pruned tree 77.4436% 0.418
KStar Beta Version 60.1504 % 0.5199
Locally weighted 76.8797% 0.4173
learning

Veri saglayan sirkette malzeme bazli duraklamalarin analiz
edilmesi i¢in J48 algoritmas: se¢ildiginde ortaya ¢ikacak dogru
tahminlemeler ile zamaninda 6nlem alinabilir. Bu yontem,
zamansiz duruslar1 azaltarak verimliligin artmasim saglamaktadir.

Tablo 3'de J48 algoritmasina ait sonug matrisi gosterilmektedir.
Ortaya ¢ikan sonuglara gore J48 algoritmasi kullanilsayd: 28 ariza
kaydinin 6nceden yakalanabilecegi gortlmektedir. Asagidaki
actklamalar matristeki degerlerin karsiligidir:

« True Positives (TP): Ariza var olarak tahmin edildi ve ariza

kaydi var.

o True Negatives (TN): Anza yok olarak tahmin edildi ve

ariza kaydi yok.

« False Positives (FP): Ariza var olarak tahmin edildi ancak

ariza kaydi yok. ("Tip I hata" olarak bilinmektedir.)

« False Negatives (FN): Ariza yok olarak tahmin edildi ancak

ariza kaydi var. ("Tip II hata" olarak bilinmektedir)

« n: Veri kiimesindeki toplam 6ge sayist.

Tablo 3. J48 sonuc¢ matrisi.

n=2028 |Tahmin: |Tahmin:
Evet Hayir
Gergek: TP=28 | FN=347
Evet
Gergek: FP=119 [TN=1534
Hayir
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Rapidminer'de, kural modeli (Rule Model) agagida
gosterilmigtir. Tlk olarak, veriler karar agaci modeline bir girdi
olarak gonderilmistir. Ardindan, Naive Bayes siniflandirma iglevini
kullanarak, verilerin sinifi belirlenmistir. Olusturulan kurallar,
indiiksiyon yontemi ile tahmin edilmigtir.

Kural Modeli

1f QUANTITY < 30500 then No (1255 / 436)

1f QUANTITY < 68000 and OZELURUN < 0.500 and
BOYM > 65 and AOLCU = 24 then No (41 / 15)

1f QUANTITY < 68000 and BOYM > 89.150 and
QUANTITY > 43000 and AOLCU = 16 then No (9 /
3)

1f QUANTITY < 53500 and AOLCU = 24 and HMDCINS
2.500 then No (22 / 14)

i1f QUANTITY < 68000 and BOYM < 48.250 and BOYM >
40.250 and QUANTITY < 60500 and AOLCU = 16
then No (17 / 10)

if HMD_TAVLAMA < 0.500 and HMDCINS < 3.500 and
AOLCU = 14 then No (2 / 1)

1f QUANTITY < 68000 and DSINIFI < 9.850 and
HMDCINS > 2.500 and BOYM < 150 and QUANTITY
47500 and HMDCINS < 11 and BOYM < 140 and
AOLCU = 42871 then No (1 / 0)

if BOYM < 62.500 and HMDCINS < 7.500 and
QUANTITY < 82500 and QUANTITY > 61500 and
AOLCU = 16 then No (6 / 5)

else No (89 / 82)

correct: 1442 out of 2008 training examples.

A\

IN

Tim degerler, "kural modeli" olarak adlandirilan yukaridaki
karar agact modeline gore belirlenmistir. Sonug olarak, karar agact
yapisinda dallanma olmadidy i¢in tiim sonuglar “hayir” olarak elde
edilir. Ancak, modelin basaris1 %71.8 olup, 2008 kayitlarindan
1442 vakay: dogru bir sekilde siniflandirmaktadir. Bu durumda,
RapidMiner programi Weka'dan daha iyi sonuglar elde edemenmis,
en iyi algoritma J48 modelinde %77'lik bir dogruluk elde
edilmistir. Elde edilen dogruluk distktiir, ancak bu ¢aligma veri
saglayici sirket icin 6nemlidir. Ciinkii daha 6nce béyle bir ¢aligma
yapilmamistir ve segilen veri madenciligi algoritmasi 2014 ve 2017
arasinda kullanildiginda 28 basarisizlik yakalanmigtir. Daha iyi
sonuglar icin karar agaci modelinde parametrelerin degistirilmesi
gerekir.

Tartisma ve Sonuc

Bu caligmanin amaci, veri madenciligi yontemleri kullanarak
soguk dévme makinelerindeki duraksamalari tahmin etmektir. Tlk
olarak, veriler temizlenmis, normallestirilmis ve sabit degiskenler
cikarilmigtir. Daha sonra, modeller Weka ve Rapidminer
programlari  kullanilarak egitilmis ve test edilmigtir. Weka'da
kullanilan J48 Decision Tree algoritmasinn %77 dogruluk ve ~0.4
hata degeri ile en verimli sonucu verdigi gézlenmistir. Rapidminer
programu kullanilarak modellenen karar agacinda ise, %71.8’lik
dogruluk sonucuna ulagilmistir. Bu nedenle, veri saglayic1 sirket
icin Weka programinda J48 algoritmasinin kullanilmas:
onerilmektedir. Veri saglayici sirkette daha 6nce benzer bir ¢aligma
yapilmadigindan dolayi, karsilasgtirilabilecek bir model
bulunmamaktadir. Ancak, bu ¢alisma ile secilen J48 modelinde,
onlenebilecek 28 arizay: dogru bir sekilde yakalanmugtir.

Bu ¢alismanin, gelecekte yapilacak ileri bir uygulamas: olarak,
tim makine gruplari veya tim malzeme gruplari igin veri
madenciligi fonksiyonlar: daha ayrintili bir sekilde egitilmesi ve
sonuglarinin web tabanli bir yazilim uygulamas: geligtirilerek
yayinlanmasi onerilmektedir.
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