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TESEKKUR

Bu calismada fabrikamizdaki, iliretim streclerinin daha verimli kilmak, plansiz
duruslarin 6niine gecebilmek, bakim faaliyetlerini daha sistematik bir sekilde
tasarlanmasi amaclanmistir. Tasarlanan kurgu, mevcut veriler ilizerinden yapay
zeka algoritmalari ve ekipmanlarin giivenlilirlik analizi hesaplariile otiistiiriilerek

incelenmek istenmistir.

Disiplini ve o6zverili bir calismanin ardindan yiiksek lisans tezimi bitirmeyi
basardim. Calismamda konunun belirlenmesi, arastirilmasi, planlanmas1 ve
yurutilmesinde, tim destegi, bilgisi ve liderligi ile her zaman yanimda olan
saygideger damisman hocam Dog¢.Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI'ya ve saygideger
hocam Dr.0gr.Uye. Muharrem MERCIMEK e tesekkiirii bir borg bilirim.

Yiiksek lisans egitimim boyunca yardimy, bilgisi ve tecriibesi ile stirekli destek olan,
calisma ortaminda islerin yogunlastigi donemde dahi bana karsi anlayisini
kaybetmeyen yoneticim Abdullah CILDAN’a sonsuz tesekkiir ve saygilarimi

sunarim.

Son olarak bu stirecte yilmadan sikiilmadan yanimda olan, her kosulda destekleyip
gl¢ veren, cocuklarimin annesi canim esim Hatice KOCA’ya, beni yetistirip biiyliten,
hayatin tiim zorluklarina hazirlayan, haklarini hi¢cbir zaman édeyemecegim canim
annem Giiler KOCA, canim babam ibrahim KOCA ve canim kardesim Ramazan

KOCA’ya verdikleri destek i¢in sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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iCINDEKILER

SIMGE LiSTESI vii
KISALTMA LISTESI viii
SEKIL LISTESI ix
TABLO LiSTESI xi
OZET xiii
ABSTRACT XV
1 GIRIS 1
1.1 Lteratlir OZE . e oeceeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeesersaneseseeseseessseseesessssessssssesseen 1
B I A=Y/ 1 s 2N 0 - o 3
1.3 HIPOTOZ ettt e e e e e e e 3
2 HATADA GUVENLI SISTEMLER 4
2.1 GUVENIHITIK N OAIT oes i ieeceeeet it eee et eee et eeeeeseeaeesessnnsesereaassessnnaassesnnnsesennssssssnsmen 4
2.2 Guvenilirlik ve Hata FonKksiyonlari........ccooovvieinie e 4
2.3 Giivenilirlik Durum Degiskenleri ve Fonksiyonlari..........ccoccvviiciinininenn 5

ST B 5 = B - U0 - 1 o ) TR |

2.3.2 Guvenilirlik ve Hata Fonksiyonlart.........ccccecccvivininininn e 0

2.3.3 MTTF,MTTRVE MTBF ..ottt e s 8

2.3.4 POiSSON BaBINtISI...ccuviiiiiiiee e e 9
2.4 Giivenilirlik Blok Diagrami (Reliability Block Diagram) ........ccccocviinininnn, 11
2.5 Hata Agaci Analizi (Fault Tree Analysis) .....cccoceriiriieniin e 12
3 MAKINE OGRENMESI VE YAPAY SINiR AGLARI 13
3.1 Makine OZrenmesi Nedir .......cccouocviiureeeiieierers e sesess e e seses s ses s s s e 13

3.1.1 Makine Ogrenmesi Uygulama Alanlari..........c.cccocoeeeeeeereeenereenesereeeeeen 13
3.1.2 Makine Ogrenmesi ve Yapay Sinir Aglar1 Karsilastrmast.................... 14
3.2 Makine OZrenmesine GiriS.........coeceuveeeeireeeeireeesiseeeiseeesssesessesesssessssesnssesneens 1.5
3.2.1 Sinir Aglar1 ve KapasitesSi......ccoooeririieirin e e 16



3.2.2 SINIr MOAeli.ceiiieiie e e s
3.2.3 A MImMaArileri......coooiiiee e e
3.2.4 Ogrenme ISIEMIEri......cocucievicecrctiiie sttt et s snr )
3.3 Algilayicilar, Cok Katmanly, Algilayicilar, Geri Yayillm........ccccccovoiriiniennnne
3.3.1 Rosenblatt AlGIHayICISI.......cccceerieiiriee i e e e
3.3.2 AlgIlayiCl OBIreNMESi....ccccuevcuereeerereecteieeete et e ee et et bee e s s ses s e
3.3.3 Cok Katmanh Algilayict Ogrenmesi (Multilayer Perceptron) .............
4 TEORININ ROBOT MiMARISINE UYGULANMASI
4.1 VeriToplama, Optimizasyon ve Analiz..........cccocovrieiriiriieinin e e
4.1.1 Yapay Zeka Ag1Yaklasimi ve MLP Yapis1 Kurulmasi..........cccoveeernnnnne.
4.1.2 RobotKomponentleri Uzerinden Robot MTTF Deger Hesabiu............
4.1.3 Makine Ariza Bolgelerinin Gruplanmasi ve Guivenilirlik Analizi..........
4.1.4 Poisson Dagilimu Ile Yedek Par¢a Analizi..........cccoeevveevererevesersreisesnncnes
4.2 Hesaplanan ve Gercek MTTF Deger Karsilastirllmast.......c..cccoeerveenenncns
4.3 MLP Modeli ile Verilerin Test ISIEMi..........ccceeevirercriiie s

5 SONUC VE ONERILER
KAYNAKCA

A SIMULASYON SONUCLARI
A.1 100 iterasyon Ile SIm{ilsayon SONUGIATT.......cccveeevieeecrre e e eee e eeesre e,
A.2 500 iterasyon Ile Simiilsayon SONUCIATL..........ccoeveriieercririee e
A.3 1.000 iterasyon lle Simiilsayon SONUCIATT.......ccccceureecrireieeeerie e
A4 2.000 iterasyon ile Simiilsayon SONUGIATT.......c.cceevvieecereeeree e e,
A5 5.000 Iterasyon Ile Simiilsayon SONUEIATT.......cccceviirercrirsiee e
A.6 10.000 iterasyon ile Simiilsayon SONUGIATT..........cceeevereecrerereeeerireee e,

TEZDEN URETILMIS YAYINLAR

Vi

17
19
21
24
24
26
27

30
30
33
34
39
41
42
45

47

48

50
50
52
54
56
58
60

62



SIMGE LISTESI

Yk
o(At)

sgn(t)

Wkn

Woid

new

Aktivasyon islemi

Belirli zaman araligindaki hata olasilig1
Euler katsayisi

FTA sistem hata bagintisi

Gergek outputdegeri

Guivenilirlik fonksiyonu

Hata dagihim fonksiyonu

Hata fonksiyonu

Hata olusma zamani

Hata oran fonksiyonu

Hesaplanan outputdegeri

Lineer kombinasyon outputu

Noron

Olasik yogunluk fonksiyonu

Onarim orani

Ogrenme parametresi

Percentron giris sinyalleri

Poisson dagilim i¢in olasilik fonksiyonu
RBD sistem giivenilirlik bagintisi
Signum fonksiyonu

Sinaptik agirhk

Sinaptik agirlik transpozu

Sistemdeki ekipman adeti

Stokastik sinaptik agirhk

Sistemin ¢alisma siiresi

Tlim sistemin alt sistemi adeti

Update edilmemis son sinaptik agirhk

Update edilmis sinaptik agirlik

Vi



KISALTMA LISTESI

Al
ANN
CENELEC

CRM

DCS

EN 50128
ERP
FB100
FTA

IEC 61511
IEC 61513
IEC 62061

IECEN 61508

IEC

[10T

I0T

ISO 26262
MLP
MTBF
MTTF
MTTR
RBD

VLSI

Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Yapay Sinir A (Artificial Neural Network)

Avrupa Elektrik Standardizasyon Kurulusu (European Committee
for Electrotechnical Standardization)

Miisteri Iliskileri Yonetimi (Customer Relationship Management)
Dagitilmis Kontrol Sistemi (Distributed Control System)

Demir Yollar1 Guvenlik Standartlar:

Kurumsal Kaynak Planlama (Enterprise Resource Planning)
Fonksiyon Blok 100

Hata Agaci Analizi (Fault Tree Analysis)

Fonksiyonel Glivenlik Standartlar:

Niikleer Gii¢ Uygulamalarinda Giivenlik Standartlar:

Ozel Makine Giivenlik Standartlari

Kontrol Sistemlerinin Fonksiyonel Emniyeti

Uluslararasi Elektrik Sandardizasyonu (International
Electrotechnical Commission)

Endistriyel IoT (Industrial IoT)

Nesnelerin interneti (Internet of Things)

Otomotiv Fonksiyonel Giivenlik Standartlari

Cok Katmanl Algilayici (Multilevel Preceptron)

Ortalama Hata Olusma Siiresi (Mean Time Between Failures)
Ortalama Ariza Siiresi (Mean Time To Failure)

Ortalama Tamir Siiresi (Mean Time To Restore)

Guvenililik Blok Diagrami (Reliability Block Daigrams)
Paralel Veri isleme (Very Lage Scale Integration)

Vil



SEKIL LISTESI

Sekil 2.1 Giivenilirlik blok diyagraminda sistemin basarili olmasi...........ccceeeuee.. 6
Sekil 2.2 Giivenilirlik fonksiyonunun R(t) zamana gore degisimi..........c.cccereuennee. 7
Sekil 2.3 Guvenilirlik blok diyagraminda sistemin basarili olmasi..........c..c........ 11

Sekil 2.4 Hata agaci analizinde and ve or kapilari ile olusturulmus diagram........ 12

Sekil 3.1 Gorilintii tanima islem basamaklari........cccccecviiiiininicnic e, 14
Sekil 3.2 Siiriiclisliz araglarda nesne tanimlama..........ccooveienieieeneenies s 14
Sekil 3.3 Yapay sinir aglariile insan goz modellemesi..........cccocceeieevinneinen e 16
Sekil 3.4 Yapay sinir ag1, néron sinaps baglantilar1 ve aktivasyon islemi.............. 17
Sekil 3.5 Treshold fonksiyonu (-2,2) araliginda gosterimi..........cccccvvriviiininiieenns 18
Sekil 3.6 Sigmoid fonksiyonu a’ya bagh (-10,10) araliginda gosterimi.................. 18
Sekil 3.7 Signum fonksiyonu (-00,00) araliginda gosterimi..........ccourverirneciennennnn 19
Sekil 3.8 Hiperbolik tanjant fonksiyonu (-o0,00) araliginda gosterimi................... 19
Sekil 3.9 Tek katmanli ileri beslemeli ag model gosterimi.........ccocceeviiiieiiinnennns 20
Sekil 3.10 Cok katmanli ileri beslemeli ag model gosterimi..........cccccvviiinicinnnen. 20
Sekil 3.11 Tekrarlayan (feedback) ag model gosterimi..........cccovevevieiiecieriecene 21
Sekil 3.12 Supervised learning ile MR goriintiilerinden hastalik tespiti............... 23
Sekil 3.13 Reinforcement learining ile santran¢ oyunu hamle tahmini................. 24
Sekil 3.14 Rosenblatt perceptron ile vektorel ayrilmis siniflar elde etme........... 25
Sekil 3.15 Dogrusal perceptron input-output modeli..........ccceveiiicinccnicinccnnn. 25
Sekil 3.16 Perceptron sinaptik vektor ile verilerin siniflandirilmasi..................... 27
Sekil 3.17 MLP dogrusal olmayan vektorler ile verilerin siniflandirilmast........... 27
Sekil 3.18 MLP dogrusal olmayan vektorler ile input-output modeli...................28
Sekil 3.19 MLP modelinin sigmoid fonksiyonu ile aktivasyon modeli.................. 28
Sekil 4.1 MLP algoritmasinda input, hidden ve outputlayer mimarisi.................. 33
Sekil 4.2 ADL MTBF calculator programi..........cccueioeereeensee e e e 35
Sekil 4.3 Robot servo motor MTBF degerinin hesaplanmasi..........ccocccoeeviviienenne 35
Sekil 4.4 Servo motor NPRD-95 mekanik standardina gére MTBF degeri........... 36
Sekil 4.5 Robot transport sistemine ait FTA diagrami..........cccocervieiviensninen e 38
Sekil 4.6 Robot grup 0 i¢in hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi..................... 42



Sekil 4.7 Robot grup 1 icin hesaplanan guvenilirlik ve hata analizi..........c..cccceen... 43

Sekil 4.8 Robot grup 2 i¢in hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi..........cc........... 43
Sekil 4.9 Robot hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi..........ccccvcviin i 44
Sekil 4.10 Robot MTTF degeriile reel MTTF deger karsilastirmasi..........cccc.o..... 44
Sekil 4.11 Testverisi 13,38 gilin standart sapma ile dogrulugu %73 .................... 45
Sekil 4.12 MLP algoritmas1 500 iterasyon sonucu train ve test data sonuglar1....46
Sekil A.1 100 iterasyon ve 12,95giin standart sapma ile dogrulugu %64 ............. 50
Sekil A.2 Makine 68renmesi 100 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri............. 51
Sekil A.3 500 iterasyon ve 13,38giin standart sapma ile dogrulugu %82.............. 52
Sekil A.4 Makine 6grenmesi 500 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri............. 53

Sekil A.5 1.000 iterasyon ve 13,83giin standart sapma ile dogrulugu %73 .......... 54

Sekil A.6 Makine 6grenmesi 1.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri.......... 55
Sekil A.7 2.000 iterasyon ve 7,30giin standart sapma ile dogrulugu %73............56
Sekil A.8 Makine 6grenmesi 2.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri.......... 57

Sekil A.9 5.000 iterasyon ve 10,92giin standart sapma ile dogrulugu %64 .......... 58
Sekil A.10 Makine 6grenmesi 5.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri........59
Sekil A.11 10.000 iterasyon ve 22,2giin standart sapma ile dogrulugu %82 .......60

Sekil A.12 Makine 6grenmesi 10.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri......61



TABLO LISTESI

Tablo 2.1 Guvenilirlik analizi baginti dontstimleri.........ccooevenvv v 7

Tablo 3.1 Makine 6grenmesi train islem adimlari...........ccocereiiiniiiin e, 22
Tablo 4.1 Train verisinin sigmoid fonksiyon ile araliginda optimizasyonu......... 31
Tablo 4.2 Makine 6grenmesi algoritmasinda train ariza bildirim verisi............... 32
Tablo 4.3 MLP mimarisinde kullanilan input ve outputlar..........cccocecciveivininnnne 33
Tablo 4.4 Robot 13 adetariza bolgesive ariza gruplari........cccccoeeeviiriceenicen e 34
Tablo 4.5 Robota ait tiim ekipmanlarin MTBF degerleri...........cccoviiiininiinicnnenn, 37
Tablo 4.6 Robotbdlgesel hata oranlarive MTTF degerleri........cccooceevieiieecnenen. 39
Tablo 4.7 Robot hata oranlarinin bolge, grup ve genel hesabi..........cccovrieenin 40
Tablo 4.8 Robot poisson bagintis1 yedek parga analizi..........cccocovervviinincieinninnnen 42
Tablo 4.9 MLP aginda test edilmek tizere optimize edilmis veriler....................... 45

Tablo A.1 MLP train verisi 100 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi.. 40
Tablo A.2 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi.........ccooceveiiiininne i 50

Tablo A.3 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi..... 50

Tablo A.4 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisi........cc..ccceeeeveiersieencerneeen. 50
Tablo A.5 500 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama stiresi.......ccccccveeriiennneens 52
Tablo A.6 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi.........cccoceveniiinnneininn. 52

Tablo A.7 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi..... 52

Tablo A.8 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisl........ccccccveeeriensieencieniiennnnn. 532
Tablo A.9 1.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi........cc.occceevnnnnne 54
Tablo A.10 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi..........cccoceiiviiiniiniinen 54

Tablo A.11 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi... 54

Tablo A.12 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisi......c.ccceeeeeeceriieerensieennnen. 54
Tablo A.13 2.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi..........c..ccceuveuve. 56
Tablo A.14 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi..........cccceeevvviiiiiiinnnn. 56

Tablo A.15 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi... 56

Tablo A.16 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisl.........ccccoeerivineirienien e, 56
Tablo A.17 5.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi..........ccccceeeeee. 58
Tablo A.18 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi..........cccccveersieircin . 58

Xl



Tablo A.19 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi...
Tablo A.20 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisi..........cceevrerrieererseennen:
Tablo A.21 10.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama stiresi..........ccccveuvene.
Tablo A.22 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi.........cccccviiriiiniin e
Tablo A.23 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi...

Tablo A.24 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisi........cccceereeriieererseenenen.

Xl



OZET

Endiistriyel Kutulama Robotlarinda Makine Ogrenmesi Temelli

Ariza Tahmini ile Kestirimci Bakim Uygulamasi

Onur KOCA

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Ozgiir Turay KAYMAKCI

Uretim sistemlerinde, operasyon sirasinda tekrarlayan arizalar ve planl bakim
duruslar, tiretim verimliligi acisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Plansiz liretim
duruslari ve planl bakim sirasinda uygulanan, veriye bagh olmadan yapilan gegici

miidahaleler, isletmelerde biiyiik zaman ve para kayiplarina neden olmaktadir.

Son zamanlarda bilyik gelismelerin yasandigi Endiistri 4.0 teknolojileri,
makinelerden toplanan ger¢cek zamanh verileri (BigData) kapsamli bir sekilde
depolanarak potansiyel sorunlarin kalici olarak ¢6ziimi icin yol gostermektedir.
BigData ile birlikte olusturulan yapay zeka algoritmalar: ile arizalarin, kronik
problemlerin analiz edilmesinde ve aksiyonlar alinmasinda biiyiik 6neme sahiptir.
Yapay zeka lizerinden tespit edilen aksiyon planlari ile isletmelerde iiretim
verimliliginin saglanmakta ve yiiksek bakim giderleri minimum seviyelere

indirilmektedir.

Bu c¢alismamizda, tretim hatti kutulama robotlarina ait ortalama ariza stresi
(MTTF) degerleri ve ge¢cmis ariza verileri kullanilarak sistem ariza tahmini icin
yapay sinir ag1 (ANN) modeli olusturulmustur. Nesnelerininterneti (IoT) teknolojisi
kullanilmadan kurgulanan makine 6g8renmesi modeli lizerinden bircok iterasyon
denemesi yapilmis ve basar1yiizdesi en yiiksek olan iterasyon belirlenmistir. Ilave

olarak sistemin MTTF karakteristgi tespit edilerek arizalarin tahmin basarisi

Xl



artirillmistir. Yasanan duruslarin minimum siirelerde ¢6ziilebilmesiicin yedek parca
analizi yapimis ve robot iizerindeki ekipmanlarin teknik depo adetleri
belirlenmistir. Bu sayede ge¢cmis ariza verileri ile robot lizerinde basarili bir
kestirimci bakim uygulamasi yapilmasi yaninda duruslarin minimum siirelerde

¢oziilmesi icin ¢alismalar yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Endiistri 4.0, kestirimci bakim, MTTF, makine 6grenmesi, ariza

tahmini

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Predictive Maintenance Application with Machine Learning Based

Failure Estimation in Industrial Packaging Robots

Onur KOCA

Department of Control and Automation Engineering

Master of Science Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ozgur Turay KAYMAKCI

In the production systems during operation, repetitive downtimes and planned
maintenanace stops are great importance in terms of production efficiency.
Temporary interventions applied during the unplanned production stops and
planned maintenance, without depending on data, cause great time and money

losses in facilities.

Industry 4.0 technologies, which have experienced great developments in recent
times, provide guidance for solving potential problems permanently by storingreal-
time data (Big Data) collected from the machines comprehensively. It is great
importance in analyzing downtimes, and chronic problems and taking actions with
artificial intelligence algorithm created by BigData. Production efficiency is ensured
and decreases high maintenance costs to minimum levels in facilites by the action

plans which determined through artificial intelligence.

In this study, an artificial neural network (ANN) model has been created for system
failure prediction by using mean time to failure (MTTF) values and past failure data
of production line packaging robots. Many iteration attempts have been made over
the machine learning model, which is designed without using the internet of things
(IoT) technology, and the iteration with the highest percentage of success was

determined.

XV



In addition, the MTTF characteristic of the system was determined and the
prediction success of the failures was increased. Spare parts analysis was performed
and the equipments were determined on the technical warehouse, in order to solve
the downtimes in the minimum periods. In this way, studies were carried out to
solve the downtimes in minimum time, as well as the successful predictive

maintenance application on the robot with past fault notification data.

Keywords: Industry 4.0, predictive maintenance, MTTF, machine learning, failure

prediction
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1

GIRIS

Son yillarda teknoloji alaninda tiim diinyada biiyiik gelismeler yasanmaya basladi.
Bu gelismelerin hizla artmasi hem gilindelik yasantimizda hem de c¢alisma
hayatimizda bize bircok avantaji berabererinde getirmektedir. Kullanidigimiz
bir¢ok cihaz, veri toplama ve toplanan veriler lizerinden analizler yapilarak saglik,
verimlilik ve turetkenlik gibi konularda bizleri yonlendirmekte, hayat kalitemizi

artirmaktadir.

Endiistriyel alandaki teknolojik gelismeler ise firmalarin tretim kapasitelerini
artirlmasinda, yasanan duruslarin minimize edilmesinde ve yasanan mali
kayiplarin 6nlenmesinde biuiytik bir etkisi olmaktadir. Bu kapsamda diinya tizerinde
artan ihtiyaclarin karsilanmasi icin Endiistri 4.0 ve Nesnelerin interneti (IoT) gibi
bir¢ok yeni teknolojik gelismeler hayatimiza girmistir. Bu gelismelerde amacglanan
makineler lizerinden verilerin anlik toplanmasi, toplanan veriler ile Big Data’nin
olusturulmasi ve verilerin analiz edilmesidir. Analiz edilen verilerden ¢ikan anlaml
sonuglar ile sistemin verimli ve minimum maliyet ile islevselliginin saglanmasi icin
tedbir, énlem ve iyilestirmelerin yapilmaktadir. Ornegin, bir iiretim tesisindeki
robotta yasanan bir ariza tim tliretim hattinin planlanan iiretimden daha azini
gerceklestirmesine, siparislerin zamaninda yetismemesine, miisteri kayiplarina ve
durus sirasinda yapilan miidahalerde iscilik ve maliyet kayiplarina neden
olmaktadir. Isletmelerin talebi bu kayiplarin en aza indirilerek maksimum verimlilik

ile liretim tesislerinin planlanan seviyelerde ¢alismasini saglamaktadir.

Giintimizde, Big Data’'nin yapay zeka (Al) algoritmalari lizerinden analiz edilmesi,
sistemin 6gretilmesi ve maksimum verimlilik ile makinelerin ¢alismasi iizerine ileri

seviye calismalar da yapilmaktadir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiirde bir¢ok kestirimci bakim oOnerileri bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda

genellikle sensor verileri, [oT mimarisi ile elde edilmekte ve toplanan veriler makine

1



ogrenmesi ve derin 6grenme modelleri ile degerlendirilmektedir [1], [2]. Titresim,
sicaklik ve nem gibi sensorler tarafindan toplanan veriler ile sistemin genel bir
modeli olusturulur. Model, toplanan Big Data verilerindeki anormallikleri tespit
ederek, sistemin uyari vermesine ve daha 6nemlisi liretim durusu olusmadan
sistemin ilk bakim durusunda ilgili anormallik i¢in miidahale edilme imkani
saglamaktadir. Boylelikle yapilan planh bakim miidahaleleri ile plansiz iiretim
duruslar, iscilik ve bakim maliyetlerinin 6niine gecilmis olunmakta ve liretim

verimliligi arttirilabilmektedir.

Baska bir calismada ise diisiik maliyetli sensérler ile olusturulan [oT mimarisiyle
veriler elde edilip veriler makine 6grenmesi modeli ile degerlendirilmistir [3]. Bir
sinir ag1 yapisy, ileri beslemeli bir katman mantigl ile olusturulur ve giivenilirlik
analizi kullanilan entegre devreleri ile gerceklestirilmektedir [4]. IoT teknolojisi
yardimiyla veri toplama c¢alismasy, verilerin bulut yapisinda saklanacak bir Azure
[oT olusturulmasini ve isletmelerin kullandiklar1 ERP sistemleri ile
haberlesmektedir [5], [6]. Degerlendirmeler sirasinda kullanilan yapay zeka
uygulamalary, sistem tlizerindeki tahminlerin daha hizli ve dogruyapilmasina olanak
vermektedir. Sistemin MTTF karakteristigi hesaplanmakta ve entegre devreler ile
ariza tahminlerinin genel yapist 6grenilmektedir [7]. Farkli bir uygulamada,
Dagitilmis Kontrol Sistemi (DCS) ve Endiustriyel IoT (IloT) ile Big Data
olusturulmustur [8], [9]. Bu sistemler makine verilerinden bir yap1 olusturulmasini
ve makine 6grenmesi FB100 fonksiyon blogu kullanilarak hata tahmini saglanmistir
[10]. Bu sekilde hata olusmadan oOnce rahathkla bakim ve ekipman degisim

islemlerinin gerceklestirilmesi saglanmistir [11].

Endiistriyel baska bir uygulamada, IoT teknolojisi kullanilarak makine tlizerinden
Big Data verileri toplanmakta, ardindan ariza bildirimleri ve arizalara yonelik
miidahale bilgileri toplanmaktadir [12],[13].Bu tiir veriler, veri madenciligi, makine
ogrenimi ve bulut teknolojisinden olusan Bakim 4.0 olarak isimlendirilen gelismis
bir veri analiz araci kullanilarak analiz edilmistir [14]. Analiz sonucunda sistem
dinamik degiskenler izlenebilmekte ve bakim teknisyeninin is programina

kestirimci bakim uyuglamasi olarak otomatik olarak alinabilmektedir [15].



1.2 Tezin Amaci

Bu tezin diger literatiir ¢calismalarindan farki, olusturulan Big Data verisi, bir [oT
sensor teknolojisi ve ekstra bir ekipman kullanilmadan, sadece isletme ERP sistemi
tarafindan tiiretilen gecmis ariza bildirimlerinden yararlanilarak olusturulmasidir.
Boylelikle ekstra bir yatirim maliyeti olusturmadan olusturulan kategorize edilmis
makine Big Datasi, makine 0grenme algoritmas1 ile sistemin modellemesi
yapilmistir. Yapilan model ile makine iizerinden ariza olusmadan arizanin daha

onceden tahmin edilmesi amag¢lanmistir.

1.3 Hipotez

Yapilan bu ¢alismada, liretim hattindaki kutulama robotu lizerinden tig¢ yillik ariza
verisi toplanarak, verilerin makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilabilecek
sekilde optimize edilmistir ve sistemin Multilayer Perceptron (MLP) modeli
olusturulmustur. Ardindan robot Tlzerindeki ekipmanlarin MTTF degerleri
lizerinden sistemin gilivenlilirlik analizi hesaplanmistir. Son olarak sistemin MTTF
degeri uizerinden hata olusma sikligl, toplanan ariza verileri ile karsilastirilmasi
yapilmistir ve ariza test verilerinin yapay zeka algoritmasi iizerinden simiilasyonlari

yapilarak modelin hata tahmin basari tespit edilmistir.



2

HATADA GUVENLI SISTEMLER

2.1 Giivenilirlik Nedir

Son zamanlarda teknolojinin gelismesi ile giinliik yasantimiza bir¢ok yeni tanimi
beraberinde getirmistir. Gelisen teknoloji ile bu teknolojiyi kullanan bireylerin
sistemlere karsi giiven duyma ve bu sistemleri hatasiz olarak kullanabilme istekleri
dogmustur. Makine iireticileri ise hem tiiketicilerin taleplerini yerine getirmek hem
de maliyeti en aza diisiirmek icin ¢alismalara baslamislardir. Bu kapsamda ortaya
cikan giivenilirlik kavrami, belirli bir periyot boyunca bir ekipmanin istenilen bir

islevi belirli kosullar alinda bozulmadan ¢alisma olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

Guvenilirlik 6lciisii olarak, bir tirtin satin alindiginda ne kadar siire bozulmadan
calismaya devam edecek, garanti siiresi dolmadan iiretilen tiirtinlerin kaginda
bozulma olacak ve bir Urtn icin garanti siiresi ne kadar olmali gibi sorulara sistem

cevap verebiliyor olmaldir.

Guvenilirlik fonksiyonunda, hata orani ve ¢alisma saati olmak tizere iki kriter
onemlidir. Hata orani, bir ekipmanin olasiik yogunlugunun givenilirlik
fonksiyonuna oraniile elde edilir. Buoranile bir ekipmanin hatayapmadan ne kadar

stire boyunca ¢alistigi bilgisine ulasilabilir [24].

2.2 Giivenilirlik Standartlari

Endiistriyel faaliyetlerden kaynaklanan biiyiik kazalarin énlenmesi, kazalara karsi
hazirlikli olma ve kazanin gergeklesmesi durumlarinda miidahale ile ilgili 6nlemleri
kapsayan Avrupa Birligi Konsey Direktifi ile bircok standart gelistirilmistir.
Ulkemizde de bu gibi emniyet kriterlerini kapsayan Uluslararasi Standartlarda
CENELEC, IEC vb. standartlar1 TSE tarafindan kabul edilmistir. islevsel giivenliin
temel standardi olarak kabul edilen IEC EN 61508, elektrik, elektronik veya
programlanabilir kontrol sistemleri yardimiyla olusturulan koruma amagh
fonksiyonlari iceren tiim uygulamalar1 kapsar. IEC 61508 standardinin kapsadigi

fonksiyonlar;



e Konsept,

e Sartname,

e Tasarimve uygulama,

e Kurulum ve devreye alma,
e Operasyon,

e Bakim,

e Devreye alindiktan sonra yapilan degisiklikler

IEC61508 standardi baz alinarak, proses endiistrisine 6zgii olarak IEC 61511
standardi gelistirilmistir. Bununla beraber, ISO 26262 otomotiv elektrik/elektronik
sistemler, EN 50128 demir yollar1 uygulamalari, [EC 61513 nitkleer gii¢
uygulamalarinda kontrolve ekipmanlarin gereklilikleri ve 6nerilerini, IEC 62061 ise

0zel makine uygulamalariicin gelistirilmis standartlardir.

2.3 Giivenilirlik Durum Degiskenleri ve Fonksiyonlari

Bu kisimda bir sistem tizerindeki ekipmanlarin hata olusmadan saghkh bir sekilde
calisir pozisyonunu korumak ve bu kapsamda uygun standartlarda tasarim

yapabilmek icin gerekli olan fonksiyonlara deginilecektir.

2.3.1 Hata Zamani

Bir sistem tasarimi 6ncesi kurulacak olan proses ekipmanlarinin olusturdugu

biitliniin, ilk calismasindan ilk bozulmasina kadar gegen siireye “Hata Zaman1” denir.

Baslama noktasi ¢ = 0 olarakalinir, T stire sonra ise hata olustugu belli bir olasiliga
gore disiinilir. "t" zamani sistemin t =0 ile T arasindaki bir siireyi ifade

etmektedir ve X (t) olarakifade edilir.

1, sistem t aminda aktif

X = {0, sistem t aninda pasif &1



Xt 4

Fallure
/‘/

0
| Time: o failure, T ————» |

Sekil 2.1 Guvenilirlik blok diyagraminda sistemin basarili olmasi

Hata zamani "T" her zaman i¢in siire olarak 6l¢iilemeyebilir. Bu durumda ise sisteme

dolayl zaman kavramalari girmektedir. Bunlar;
«Sivicin kag kez aktif edildigi,
eAracin kag kilometre strildigi,
eRulmanin kag tur attig,

eMakinenin kag¢ kez acilip kapatildigi vb.

2.3.2 Givenilirlik ve Hata Fonksiyonlan

Bir sistem veya ekipmanin hata zamanindan yola ¢ikarak sistemin olasilik yogunluk
fonksiyonu f(t) ve hata dagilm fonksiyonu F(t) ve degiskenleri elde edilerek
sistemin Giivenilirlik fonksiyonu R(t) bulunabilmektedir. Bu kapsamda verilen f(t)

veya F (t) kendi icerisinde asagidaki uygun olasilik déniisiim formiilleri uygulanir.
t

F(t)=P(T<t) = f fwdu t>0igin (2.2)
0

F(t+At) —F(t) " P(t<T<t+At)
= lim
At AtS0 At

(2.3)

d .
FO=5FO= i

Verilen f(t) olasilik yogunluk fonksiyonundan yukaridaki baginti ile F(t) bulunur.

Ardindan sisteminin giivenilirligi ve hata katsayisi elde edilir.

R(t) =1—-F@)=Pr(T>t) t>0icin (2.4)



R(t) =1 —f f(w)du =f f(w)du (2.5)

10 1

R(t)
2
o

00 T T T 1
0.0 0.5 10 18 20
Time t

Sekil 2.2 Giivenilirlik fonksiyonunun R(t) zamana gore degisimi

Fit+A)—F(@) 1 f(¢t)

A(D) 7 Jim At R(t) R(®) (26)

At) = g((g = — I;I((g = —%lnR(t) R(0) = 1 icin, (2.7)
fo tl(t)dt = —In R(}) (2.8)

R(t) = eUo 2@ a0 £y = Aelr@an) oo g (2.9)

Asagidaki Tablo 2.1'de bulunan giivenilirlik analizi bagintilar: ile birbiri arasinda

gecisleri de miimkiindiir.

Tablo 2.1 Guvenilirlik analizi baginti doniistimleri

Expressed
by Fi(r) fn R(t) A(t)
I I
F(r) = - Slu)du 1 - R(1) 1 —exp (—f Au du)
0 0)
d d t
fin= a-"(ﬂ - _ER(’) Aft) - exp (—L .;lju du)
o0 t
Rir) = 1-Fi1) f flu)du - exp (—f Afu du)
1 0 )
dF(1)/dt fi) d
Alt) = ——InR -
—FO [ fads ai "RO




2.3.3 MTTF,MTTR ve MTBF

Proses sistemleri bircok ekipmanin bir araya gelmesi ile olusur. Sistemde hata

olusma olasilig1 da ekipmanlarin her birinin sistem igerisindeki fonksiyonuna bagh

olarak hata oranlarina gore degiskenlik gostermektedir. Hata oranlarindan yola

cikarak tretici firmalar ekipmanlar icin belirli bir "T" ani i¢in iki hata arasi gecen

sire hesaplanmaktadir. Bu siireye ise MTTF (Mean Time To Failure) olarak

adlandirilmaktadir.

A(t) = A igin,

MTTF = E(x) =Jm(1—F(t))dt=jooR(t)dt=j e M dt

-t

MTTF = &
)

1
MTTF = —-
A

MTTF = f R(t) dt
0

[o0)
eloo ( e)lO)
0 A X

(2.10)
o (2.11)
0
1 (2.12)
2
(2.13)
(2.14)

MTTR (Mean Time To Restore), bir ekipmanin veya sistemin arizalandiginda tekrar

isler hale gelmesiicin gecensiire olarakifade edilmektedir. MTTF ve MTTR degerleri

ortalama degerler tlizerinden verilmektedir. MTTR icin bu deger, sistemin hata

olusma ile calisir hale gectigi toplam siire goz 6niine alinmahdir. Sistemin MTTR

hesabinda kullanilan siire esaslari asagidaki gibidir;
eHatay1 bulma, tanimlama ve detaylandirma siiresi,
*Yedek parga tedarik siiresi,
eTamir personeline ulasma siiresi,
eTamir edilme siiresi,

eDokiimantasyon i¢cin gecen tiim aktivite streleri,

1

restore rate: u = m

(2.15)



MTBF (Mean Time Between Failures), sistem veya ekipmanin hata olusma ve tamir
siirelerinin ortalama periyodik siiresi olarak ifade edilebilir. Bu siire, hatanin

olusmasi, tiim gereken hata tespit ve tamir siirelerini kapsamaktadir.

MTBF = MTTF + MTTR (2.16)
1 1

MTBF = =+ = (2.17)
A p

2.3.4 Poisson Bagintisi

"A" ,verilen bir zaman araliginda bir olayin meydana gelme durumu olsun. Homojen

bir Poisson asagidaki varsayimlari gerektirir.

e "A"zaman araliginda herhangi bir anda meydan gelebilir, t ‘den bagimsiz ve

"A" pozitif bir sabitken "AAt + o(At)" ile gosterilebilir.

e o(At), "(t t+ At] " zaman arahiginda "A" 'nin birden fazla sayida meydana

gelme olasiligidir.

0
o(At) - lim ———==0 (2.18)
At—0 A
o "(t11,t12],(t.21,t_22],...", zaman periyodundaki farkh araliklar olsun.
"A"’lar "(t_11,t_12]" araliginda meydana gelir.

Siirecin "A" yogunluguna sahip oldugu séylenir. Genel olarak t = 0 noktasi siirecin

baslangi¢ noktasi alinir.
N(t), (0,t] arahginda "A" olaymmin meydana gelme sayisi,

P(n,t) = P(N(t) = n) ise A olaymin (0,t] 'de n defa meydana gelme olasiligy,

p(0,t + At) = p(0,t)(1 — AAt — 0(At)) (2.19)
p(0,t + At) = p(0,t) — Ap(0,t)At — p(0,t)0(At) (2.20)
p(0,t+ At) —p(0,t) p(0,t)o(At)

= = —ap(0,) - —=— (2.21)
00,0 = 10,0 (2.22)
dtp ) p(Y,



Bu sebeple;

p(0,t) = Ce ™™ t> 0 icin ve C sabit (2.23)
p(00)=1 ,C =1 (2.24)
p(0,t) = e t>0icin (2.25)

T1,"A" olaymin ilk defa meydana geldigi zaman olsun.

Fr () =P(T,<t) =1—-P(T, > t)p(0,t) =e ™™ t>0icin (2.26)

Fr (6) =1 -p(0,0) (2.27)
Fr(t)=1—-e* ,t<0 (2.28)
Fry®) =0 ,t>0 (2.29)

Burada A parametresiyle ilk "A" olayindaki "T" zamaninin iistel dagildig1 soylenir.

Olasilik yogunlugu ise;

de Mt t>01>0

, diger (2:29)

f0 =1,

) ” 1 2.29
thl(t)dt=/1f te At dt:Z ( )

0

E(T,) = f

0

"A" olay1 meydana geldiginde siire¢ yeniden baslar, bu yilizden birbirini takip eden

olaylar arasindaki bekleme zamani T homojen Poisson bagintisi ile tstel dagilir.
e ] biliyiik ise ortalama bekleme zamani kisadir.

e A Kkiciik ise ortalama bekleme zamani uzundur.

(4"

pnt) =—-—e™ n=012,.. (2.30)
N7 " _ar
E(N(®)) = anOTe i = gt (2.31)
n
At x /11: n
P < E G e M =e‘“[1+/1t+---+( )] (2.32)
x! n!
x=0
At 1 _ AxNxMxT (2.33)

= t =
MTTF MTTF
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e "A", Bir sistemde ka¢ adet bulunuyor

e "N" Tiim sistemin kac alt sisteminde bulunuyor
e "M", Belirli bir siire igerisinde ne kadar ¢alisiyor
e "T" Belirlenen periyodik siire

e "MTTF", Ekipmanin hata yapma siiresi

2.4 Guvenilirlik Blok Diagrami (Reliability Block Diagram)

Guvenirlilik Blok Diyagrami (RBD) sistem tzerindeki ekipman ariza durumlarinin
kombinasyonunu grafiksel olarak gosterme metodudur. Digram, sistemin
komponentlerinin kutular halinde ¢izilmesiyle olusturulur. RBD, ikili durum
giivenirlilik problemleri icin oldukca etkilidir. Ikili durum ise sistemin basaril

calisma ve hatali ¢alisma olarak iki calisma durumunu ifade etmektedir.

RBD, cizim hatti iizerinde hat karsiya gecebiliyorsa sistem basarilidir. Eger bir iist
katmana gecebilecek bir yol miimkiin degilse sistem hatadadir. Sistemin RBD
ciziminde, seri ve paralel olmak iizere iki yontem kullanilmaktadir. Seri yollarda
komponentlerden biri basarili ¢alismasini devam ettiremezse sistem hataya gecer.
Paralel yollarda ise sistem yolunu diger paralel yollar {izerinden de

tamamlayabiliyorsa sistem basarili olarak calismaya devam etmektedir.

System
*: Successful

Logic Salver

Final Element [—

Logic Solver

Sekil 2.3 Giivenilirlik blok diyagraminda sistemin bagarili olmasi
Rs =Ra x Rb x Rc x ... Seri sistem (2.34)

Rs =Ra+ Rb— Rax Rb Paralel sistem (2.35)
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2.5 HataAgaci Analizi (Fault Tree Analysis)

Hata agaci analizi (FTA), sistem hatalarini ve sistem bilesenlerinin hatalardaki 6zgtil
problemli olaylar arasindaki baglantiy1 gosteren mantiksal bir diyagramdir. Bu

metot, timdengelimli mantiga dayanan bir tekniktir.

FTA olusturulmasi sirasinda mantik kapilar1 kullanilmaktadir. Eger sistemde
mevcut kol lizerindeki durumlardan biri bile hata olmasina neden oluyorsa “OR”,
mevcut breng tizerindeki kollardan tamaminin hataya diismesi sart1 var ise “AND”

kapis1 kullanilir.

Probability of Failure
on Demand of
Safety Instrumented Function

7N
7N
T ,_/""'- - . - S /
N /7 N S Sensor ™, / " ™
Sensor 1 \ f Sensor 2 \i N/ Final Element

| . ) . Common Cause || . /
\_Dangerous Failure / \ Dangerous Failure / / -\Dangerous Failure /
~— ~ e - — 7

.Dangerous Fa||u__re/'

Sekil 2.4 Hata agaci analizi and ve or mantik kapilari ile olusturulmus diyagram

Fs=FaxFbxFcx.. AND kapist (2.36)
Fs=Fa+ Fb—FaxFb OR kapist (2.37)
Fs=1-—Rs (2.38)

Not: Fssistemin hata olasiligl, Rs sistemin giivenilirlik olasihigidir.
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3

MAKINE OGRENMESI VE YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 Makine OgrenmesiNedir

Makineler veya sistemler calistiklari slirece veri liretmeye devam ederler. Bu
verilerin kisith bir zaman araliginda karsilastirilmasi yapilarak makine ve sistem
lizerindeki anomallikler, problemler veya proses hakkinda fikir sahibi olmamizi
saglar. Resmin biiyiik kismina baktigimizda haftalik, aylhk veya yillik veriler
incelendiginde, bu denli biiylik miktardaki verilerin manuel islenmesi ve analizinin
yapllmasi miimkiin degildir. Bir yanda da geg¢mis verileri kullanarak sistem
hakkinda gelecek i¢cin tahminlerde bulunmak ve bu sayede olusabilecek olumsuz
durumlara kars1 hazirlikli olmak i¢cin de veri analizlerinin yapilmas1 gerekmektedir.
Verilerden analiz yapma ve gelecek tahminleri problemini ¢6zmek amaciyla makine
o0grenmesi (machine learning) yontemleri gelistirilmistir. Makine 6grenmesi
yontemleri, gegmisteki veriyi kullanarak yeni veri icin en uygun modeli bulmaya
cahisir. Uyguluma alani ne olursa olsun, ¢cok miktardaki verinin analiz edilerek
gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmasi ve sonuglar hakkinda karar vermemize
yardimct olmasi ile makine 06grenmesi yonemlerinin her gegen giin 6nemi
artmaktadir. Makineler, insanligin is giiciine sagladiklar1 yarari, makine 6grenmesi

yontemleri ile birlestirdiklerinde beyin giiciinli de saglamay1 basarmiglardir [25].

3.1.1 Makine Ogrenmesi Uygulama Alanlar

Verinin kapsam ve 6nemi arttikca makine 6grenmesiyontemleri gelismeye devam

etmektedir. Bu yontemlerin gelismesi ile olusan uygulama alanlars;
e Parekende sektorii: Pazar analizi, miisteri iliskileri yonetimi (CRM)
e Fainans sektorii: Kredi puanlama, dolandiricilik tespiti
e Uretim sektoriinii: Uretim verimliligi optimizasyonu, sorun giderme
e Tipsektori: Hasta tibbi teghis

e Telekominikasyon sektorii: Hizmet kalitesi artirma optimizasyonu
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e Web madenciligi sektorii: Talebe yonelik arama motorlari

Gundelik hayatta yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi 6rnekleri, el yazisi
karakter tanimlama, sistem fonksiyon yaklasim tespiti, siiriiclisiiz arabalar,
bilgisayar santran¢ oyunlari, yliz tanima (gozlik, sakal, makyaj vb.), konusma

tanima, semptomalara gore hastalik tahmini gibi daha bir¢ok 6rnek sayabiliriz.

Real World Digital Image Image Segmentation
|

Description

of the <—3| Classification [<— Feature <— Image
Real World Extraction Processing

Transducer
(Camera)

Sekil 3.1 Goriintii tanima islem basamaklari

Sekil 3.2 Siiriiclisiiz araglarda nesne tanimlama

3.1.2 Makine Ogrenmesive Yapay Sinir Aglar1 Kasilagtirmasi

Makine 06grenmesi, 6rnek veriyi ve gecmis deneyimleri kullanarak sistemin
performans kriterini optimize etmek i¢in kullanilan bir bilgisayar algoritmasidir.
Sistem olarak yapay zekanin 6grenme ve test etme islem adimlarini kullanmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, algoritmanin istenen outputlara veya egitimi
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sirasinda mevcut input tirlerine bagh olarak farkli 6grenme gruplari ile organize

edilebilmektedir. Bu gruplar;
e Denetimli 6grenme (Supervised learning)
e Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)
¢ Yari denetimli 68renme (Semi-supervised learning)
e Pekistirmeli 68renme (Transductive inference)
¢ Gelisimsel 6grenme (Developmental learning) vb.

Yukaridaki o6grenme gruplari 6grenme islemini bircok farklh yapi1 iizerinde
gerceklestirebilmektedir, yapay sinir ag1 (artificial neural network-ANN) ise bu
yapilarin biyolojik sinir aglarinin islevsel yonlerini kullanarak sonuclar
uretmektedir. ANN kullanarak, denetimli 6grenme, denetimsiz 0grenme ve
pekistirmeli 6grenme gibi makine 6grenmesi algoritmalarininda bir¢ok islevi
saglamak miimkiindiir. Bu durumda makine 68renmesi, ANN’nin bir alt kiimesi

oldugunu gostermektedir.

3.2 Makine Ogrenmesine Giris

Insan beyni, bir veriyi islerken herhangi bir dijital bilgisayardan tamamen farkh bir

sekilde hesaplayarak sonuclar elde eder. Beynin genel 6zellikleri;
e Oldukca karmasiktir
e Dogrusal degildir
e Birbiriile paralel calisan bir¢okislevsel fonsiyonlari vardir

e Beyin, istenilen hesaplamalar1 gerceklestirmek icin néronlar1 tekrardan

diizenleyebilir.

e Diinya ilizerindeki en hizh bilgisayardan ¢ok daha hizhdir. Ornegin, beyin bir
yiz tanima islemini 100-200ns siirede tamamlarken, bu islem en hizh

bilgisayar tarafindan bu siirelerde gerceklestirmesi miimkiin degildir.

e Yarasa, hedefin hizini, boyutunu, yiiksekligini ve daha bircok 06zelligini

tanimlamak i¢in sonar yetenegini kullanmaktadir. Yarasanin, sonar
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yeteneginin Ozelliklerine, en son tasarlanan bir sonar veya radar dahi

ulasamamaktadir.

3.2.1 Sinir Aglan ve Kapasitesi

Sinir aglar1 non-linearity 6zelligi géstermektedir, bu da sistemin dogrusal dogrusal
olmayan aglar boyunca yayilabildigini goéstemektedir. Sinir aglarinda input ve
outputlar ile haritalandirma islemi vardir. Popular bir 6grenme yonetemi olan
denetimli 6grenme algoritmasiile beyin giris uyaricilar ile yapilmasi gereken gorevi
sinir aglarinin sinaptik agirliklarini degistirerek 6grenmeyi saglamakta ve sonuglar
olusturmaktadir. Sinir aglar1 bu sinaptik agirliklar1 ortam degiskenlerine gore
uyarlayabilme (adaptivity) yetenegine sahiptir. Ozellikle belirli bir ortamda
calismak lizere egitilmis bir sinir agl, calisma ortamindaki kii¢lik degisiklilerle basa
cikmak icin kolayca yenide egitilebilirler. Ayrica ortamin dimanik oldugu,
degiskenlerin siirekli degistigi ortamlarda sinaptik agirliklar ger¢ek zamanh olarak

degisebilmektedir.

Sinir aglarinin bu kapasite fonsiyonlarinailave olarak, kanita dayali yanit (evidential
response), baglamsal bilgi (contextual information), hata toleransi (fault tolerance),
VLSI paralel veri isleme (VLSI Implementability), tekil analiz ve dizyan, néro-

biyolojik analoji 6zellikleri de bulunmaktadir.

Retina  Socket Light sensor

Wire

Aluminium
shell

Sekil 3.3 Yapay sinir aglariile insan g6z modellenmesi
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3.2.2 Sinir Modeli

Noron, sinir aglariin temel islemi olan bilgi isleme fonksiyonun birimidir. Néron

modelinin 3 temel 6gesi bulunmaktadir;

1. Sinaps baglantilar, herbiri karakterize edilmis ve agirhgi olan diger sinapslar
ile birbirine baghdir. x» sinyali k noronuna baglandiginda wk, ile
carpilacaktir. k olarakifade edilen, k’'ninci néronu, n ile ifade edilen ise n’ninci
sinyali ifade etmektedir. Beyindeki bir sinapsin agirligi néron modeline bagh

olarak pozitif ve negatif olabilir.

2. Sinaps agirhig ile carpilan sinyallerinin toplanmasi bir dogrusal birlestirici
kullanilir.
3. Noronun genliginin 0-1 veya (-1)-(+1) arasinda normallestirilmesi i¢in bir

aktivasyon smirlama islemi uygulanmaktadir.

bi

Input

il

x2 —
xn

Synaptic Summing Activation
Weights  Junction  Function

Qutput
o()

Sekil 3.4 Yapay sinir agl, néron sinaps baglantilar1 ve aktivasyon iglemi

U, = 2j=1wij- (3.1)
Vi = &(uy + by) (3.2)
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u, lineer kombinasyonun outputu iken, y, ise aktivasyon islemine girmis
outputumuzdur. Aktivasyon islem adimlar1 kendi icersinde treshold, sigmoid,

signum ve hiperbolik tanjant fonksiyonu olmak tizere dért béliime ayrilmaktadir.

Treshold fonksiyonu;

¢e(v)

-2 =15 =1 —05 0 0.5 1 .5 2

Sekil 3.5 Treshold fonksiyonu (-2,2) araliginda gosterimi

p(u) = {3 ?}Zi % (3.3)

Sigmoid fonksiyonu;

- e(v)

Increasing
a

|
-10 -8 -6 -4 -2 0
v

N~
S
(=)
(o]

10

Sekil 3.6 Sigmoid fonksiyonu a’ya baglh (-10,10) araliginda gosterimi

1
¢ = 1t+eau (34)
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Signum fonksiyonu;

Sekil 3.7 Signum fonksiyonu (-00,00) araliginda gosterimi

1 ifu>0
p(w) =4 0 ifu=0 (3.5)
-1 ifu<0

Hiperbolik tanjant fonksiyonu;

Sekil 3.8 Hiperbolik tanjant fonksiyonu (-o0,00) araliginda gosterimi

¢ (u) = tanh(w) (3.6)

3.2.3 Ag Mimarileri

Ag Mimarisi, 6grenme algoritmalar: ile yakindan iligkilidir. Probleme ve sonuca
yonelik dogru bir yapay zekd ag mimarisi ile daha kararh ve dogru sonuglar elde

etmek miimkiindiir. Genel olarak ag mimarileri ii¢ sinif alinda tanimlanabilir.

Tek katmanli ileri beslemeli ag, katmanh sinir aglarinda, néronlar katmanlar
seklinde organize edilmektedir. Sensorler aracilifiyla gelen inputarin olusturdugu
katman, output katmanina néron baglantilar1 ile direk baglanir. Ancak output
katmani ayni sekilde input katmanina tekrar baglanmaz. Néronlar bu mimaride tek
yonli baglandigi ve input katmani hesaplamaya katilmadig icin tek katmanh ileri

beslemeli olarak adlandirilmaktadir.
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Input laver Output laver
of source of neurons
nodes

Sekil 3.9 Tek katmanl ileri beslemeli ag model gosterimi

Cok katmanli ileri beslemeli aglar, tek katmanlardan farkl olarak input ve output
katmanlar1 birbirlerine baglanirken bir veya daha fazla gizli katman ile noronlar
birbirlerine baglanirlar. Gizli terimi, néron agmin bu kisminda dogruda input ve
output tarafindan goriilemedigini ifade etmektedir. Bu sekilde bir veya daha fazla
gizli katman eklenerek olusturulmus néron aglari daha yiiksek diizeyli istatistikleri
hesaplamak i¢in kullanilirlar. Ileri beslemeli oldugu i¢in output katmaninda geriye
doniik input katmani ile bir baglanti yoktur.

Input laver

of source
nodes

Layer of
hidden
neurons

Layer of
output
neurons

Sekil 3.10 Cok katmanl ileri beslemeli ag model gosterimi
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Tekrarlayan aglar, en az bir geri bildirim doéngiisiine sahip olmasi nedeniyle ileri
beslemeli ag mimarilerinden ayrilmaktadir. Tekrarlayan bir néron agi, output
katmani sinyalini input katmanina geri beslemektedir. Bu ag mimarisi hem tek
katmanli hem de ¢ok katmanli olarak tasarlanabilir. Feedback dongileri, agin
o0grenme kapasitesi lizerinde énemli bir etkiye sahiptir. Diger ag mimarilerine gore

tasarlanmasi daha zor aglardir.

Unit-time delay
operators

s
O_
O‘.‘-—
O

4
.._
o
4
o
4
-
'}
o

L
[
[y

L 2

Sekil 3.11 Tekrarlayan (feedback) ag model gésterimi

3.2.4 Ogrenme islemleri

Noron aglary, egitim veya 6grenim methodlariile denklemlerin modellerini 6grenir.
Ornegin, harfleri siniflandirma igin, sinaptik agirhklar ve biaslar ile ilk asamada
atanan temel degerlere gore degerlerin giincellenmesi saglanir, bu sayede egitim
veya Ogrenim tamamlandiktan sonra net ve istenen yanitlar1 sistem
verebilmektedir. N6ron ag mimarisi tasarlandiktan sonra, sinaptik agirliklarin ve
biaslarin uygun sekilde gilincellenmesi icin 6grenme sistematinin dogru bir sekilde

ayarlanmasi gerekmektedir. Temel olarak 6 grenme kategorileri ikiye ayrilmaktadir.
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Tablo 3.1 Makine 68renmesi train islem adimlari

Ogrenme Islemi

1. Ogretici ile 6grenme 2. Ogretici olmadan 6grenme
a. Denetimli Ogrenme (SupervisedL.)  a.Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised L.)

b.Takviyeli Ogrenme (ReinforecementL.)

Ogretici ile 6grenmede, 68retici cevresel input ve output érneklerine ait bilgilere
sahiptir. Calisma basinda degiskenler, sinir ag1 tarafindan bilinmektedir. Ogreticinin
gorevisinir agina girdi olarak saglanacak input ve output sinyallerini saglar. Sinaps
agirhiklari, bias degerleri ve hata sinyali kullanilarak ag mimarisi olusturulur. Hata
sinyali, bulunan output degerleriile gercek output degerleri arasindaki fark olup
hatanin karesi veya hatalarin ortalamalarialinmis sekilde ifade edilebilir. Her islem
adim yenilemeli olarak devam eder. Ogreticinin verisi egitim algoritmasi yoluyla
sinir agina aktarilir. Egitim tamamlandiktan sonra sinaps agirliklar1 uzun siireli
hafiza biriminde depolanir. Ornegin, saghkh ve hasta bireylerden alinan kan
degerlerine gore hastaliklar1 68renen sistem Uzerinden hastaligl bilinmeyen bir

bireye ait kan degerleriile hastalik tespiti yapilabilir.
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Sekil 3.12 Supervised learning ile MR goriintiilerinden hastalik tespiti

Ogretici olmadan 6grenme islemlerinin ilki, denetimsiz yani kendi kendine organize
eden oOgrenmedir (unsupervised learning). Bu 0grenme yonteminde islemi
denetleyen harici bir 6gretici yoktur. Input verilerinin istatiksel diizeni, olusturulan
sinir ag1 tarafindan kabullenilir. Olusturulan sinir ag, inputlarin 6zelliklerini tespit
edip otomatik olarak siniflar ve etiketler olusturulmaktadir. Bu durumda en yiiksek
toplam inputa sahip olan néron agilir ve sonuglar buna gore degerlendirilir. Ornegin
bu 6grenme seklinde 6rnek bir resim verildiginde bunun hangi smif icerisinde

oldugunu bularak benzer resimleri getirebilmektedir.

Diger 6grenme islemi takviyeli 6 grenmedir (reinforcementlearning).Bu 6grenmede
ogretici kendi deneyimlerinden O6grenmektedir. Performans endeksini en aza
indirebilmek icin stirekli olarak veri akisi olmalidir. Sisteme hangi eylemleri
gerceklestirecegi soylenmesinden ziyade, hangi eylemlerin en c¢ok kazanim
yapildiginin kesfedilmesi gerekir. Bu durumda ortamin 6zellikleri olusan sonuglan
biiyiik oranda etkilemektedir. Ornegin santan¢ oyunu, sistem kazanma eylemini
cevre durumlarini gézlemleyerek en dogru hamleyi yapma lizerine bir 6grenme

sistemi uygulanmaktadir.
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Sekil 3.13 Reinforcementlearning ile santran¢ oyunu hamle tahmini

3.3 Algilayicilar, Cok Katmanli Algilayicilar, Geri Yayilim

3.3.1 Rosenblatt Algilayicisi

Sinir aglari fikrinin ortaya atilmasi 1943-1958 yillarinda birka¢ 6ncti arastirmaci
katkilariyla saglanmistir. McCulloch ve Pitts (1943), sinir aglari fikirlerini bilgi islem
makinelerini fikrini tanitmak i¢in kullanmistir. Hebb (1949), ilk kendi kendine
o0grenmenin kurallarini ortaya koymustur. Rosenblatt (1958) ise bir 6gretici ile

O0grenmenin yani supervised learning’in ilk modelini 6nermistir.

Perceptron (algilayici), dogrusal olarak verilerin ayrilabilecegi ve
siniflandirilabilecegini sdyleyen en basit sinir ag1 seklidir. Temel olarak
ayarlanabilir sinaptik agirliklara ve bias degerlerine sahip tek bir nérondan olusur.
Resenblatt, perceptronu egitmek icin kullanilan vektorler dogrusal olarak ayrilarak

iki karakterize sinifin bir dlizlemde birlestigini ve konumlandirildigini kanitlamistir.
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Sekil 3.14 Rosenblatt perceptron ile vektorel ayrilmis siniflar elde etme

Resenblatt algilayicisi, dogrusal olmayan bir néron etrafinda insa edilmistir. Noral
modelinde toplama nodu, uygulanan input sinallarinin dogrusalkombinasyonlarive
harici bir bias kaynagi ile hesaplar. Son olarak ortaya ¢ikan toplam, smirlayici bir
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek olusan sonug pozitif ise 1’e, negatif ise -1’e

esit bir output liretir.

Bias

( x,
Xa
Inputs < '?9(') —)
Qutput
\ X, Sum Activation
Function
Weights
ekil 3.15 Dogrusal perceptron input-output modeli
S g percep p p
. T
y(x,= Bias = 1,x,X,,X3, ., X,) = { 1 if whx> 0. (3.7)
-1 otherwise
y(x) = sgn(wTx) (3.8)

y, perceptron tarafindan hesaplanan output degeri.

Temel perceptron’larin sinaptik agirlik vektoriiniin tespiti icin; d 68renme setinin

bir liyesi kabul edildiginde, x degeri belirli iterasyonlara gore agirhk vektorleri
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yardimiyla dogru olaraksinilandirilir ve belirlenen kurala gére perceptronun agirhk

vektorinde herhangi bir diizeltme yapilmaz.

w—w or (W, «— W, ) if wix; >0 (3.9)
we—wor (W, «— W,y ifwix;<0 (3.10)

Diger durumda ise, perceptronun agirlik vektori belirlenen kurala gére uygun

olacak sekilde update edilir.

W — w + nxy ifwix,; <0 (3.11)
W — w —nxg if whx; >0 (3.12)

1, 08renme parametresidir. Eger iterasyondaki sabir deger olan n >0 ise,
perceptron icin sabit bir adaptasyon kuralimiz olmalidir. Bu deger pozitif oldugu

stirece ¢cok 6nemli degildir.

3.3.2 Algilayic1 Ogrenmesi

Sinir agimiz, ister basit perceptron olsun isterse karmasik cok katmanli bir ag olsun,
uygun sinaptik agirliklar1 belirlemek icin sistematik bir prosediir gelistirilmesi
gerekmektedir. Oncelikle, preceptronlarin verilen egitim 6rneklerinin her biri igin
dogru output degeri ilretmesini saglayacak bir agirhk vektéri belirlenmelidir.
Agirlik vektoriiniin bulunabilmesi i¢in ilk asamada belirlenen rasgele sinaptik
agirhiklar ile baslanmasi gerekir, ardindan perceptron her egitim 6rnegine gore
agirhk degerleri degismektedir. Bu siireg, perceptronun tim egitim o6rneklerini
dogru bir sekilde siniflandirana kadar 6rnekler tizerinden gerektigi kadar iterasyon
yapilarak tekrarlanir. Perceptron agirliklar1 her adimda bir 6nceki degerlere gore
pozitif veya negatif olarak degisir. Bu iterasyon islemi standart ortalama veya
stokastik ortalama yontemleri ile yapilir. Standart ortalama islemi ile basta rasgele
w; secilir. Aw; sifir olarak atanir. Belirlenen iterasyon sayis1boyunca Aw; hesaplanrr

ve son olarak w; ile Aw; toplanarak agirliklar bulunur.
Aw; — Aw; + n(ty; — 04) %4 (3.13)

w; =w; + 4w, (3.14)
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Stokastik ortalama yonteminde ise standart ortalamadan farkh olarak Adw;
hesaplanmaksizin her iterasyonda tiim agirhklar w; tekrar bulunur. iterasyon

tamamlandiginda elde edilen w/’ler istenilen agirhklar olacaktir.

t,, gercek output degerleri, o, ise hesaplanan output degerleridir.
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Sekil 3.16 Perceptron sinaptik vektor ile verilerin siniflandirilmasi

3.3.3 Cok Katmanh Algilayic1 Ogrenmesi (Multilayer Perceptron)

Tek katmanh algilayicilar sadece dogrusal karar vektorlerini ifade edebilir. Ancak
karsilasilan bazi problemlerde 68renme sirasinda gercek output degerlerini
dogrusal olarak tanimlamaya yetmemektedir. Bu problemlerin ¢oziimiinde ise ¢ok
katmanh algilayicilar (Multilayer Perceptron) kullanilarak dogrusal olmayan karar

vektorlerinin olusturulmasi saglanir.

© head
« hid

+ hed

» had

¢ havad
1 v heard
© head
< hud

» who'd
~ hood

Sekil 3.17 MLP dogrusal olmayan vektorler ile verilerin siiflandirilmasi
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Cok katmanl perceptronlar bir veya daha fazla gizli katman ve output katmani
kullanilarak olusturulur. Ag icerisinde tim néronlar bir dnceki katmandaki tiim
noron nodlarina bagh ve agdaki sinyal akis1 soldan saga ve katman katman olarak

ileri yonde ilerlemektedir.

Input First Second Output
layer hidden hidden laver
layer layer

Sekil 3.18 MLP dogrusal olmayan vektorler ile input-output modeli

Bu mimaride outputlart1 hesaplamak icin gradient descent learning kurah

gelistirilmistir. C6zlim i¢cin yapilan islem sigmoid fonksiyonudur.

NS S

net :E‘(]wi X 0 = o(net) =

-net
+e

Sekil 3.19 MLP modelinin sigmoid fonksiyonu ile aktivasyon modeli

Sigmoid fonksiyonu;

1

3.16
1+e™™ (3-16)

o(x) =
'@ =g'(x)— o2(x) (3.17)
Backpropagation kurali, her agirlik wjhesaplanirken Aw; eklenerek update edilir.
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dj,

(3.18)

1
Jw) = Ez 2 (trqa — Oka)” (3.19)

deD keoutputs

outputs, agdaki output birimlerinin set degerleri, t,; d 6rneginin 6grenmesiicin k

biriminin ulasmasi gereken deger, o, ; d 6rneginin 6grenmesi i¢in verilen k birminin

output degeridir.
net; = Z Wi Xj; (3.20)
i
di]edtj = —(t; —0,)0;,(1 - 0;) (3.21)
Awj; = —n dcil]:tj xj; = n(t; —0;)0;(1 —0))xj; (3.22)

Bulunan 4w, ile delta kuralina gore, lineer aktivasyon fonksiyonu;
w; —w; +1(tg —0g)xq (3.23)
veya sigmoid fonksiyonu kullanilir.
wp = w; +1(tg —04)0q(1 —04)X;4 (3.24)

Iterasyon sayisi boyunca islem tekralanarak agirliklar w; tespit edilir ve 6grenme
islemi tamamlanir. Eldeki test verileri buagirhiklar w; kullanilarak ulasilmak istenen

outputt, degerleritespit edilebilir.
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4

TEORININ ROBOT MIMARISINE UYGULANMASI

4.1 VeriToplama, Optimizasyon ve Analiz

Bu calismada, iiretim hattinda meydana gelecek olan duruslarin tahmin edilebilmesi
icin, hat tzerindeki son ¢ yil icerisinde meydana gelen durus kayitlar:
incelenmistir. Plansiz iretim duruslar1 temel olarak cevresel ve donanimsal
problem kaynaklh olusmaktadir. Uzun incelemeler sonrasinda, endiistriyel
paketleme robotlarinda yasanan duruslarin, makineye bagh calisma stirelerine,
mevsimsel faktorlere,durus siirelerine ve donlistim adetlerine vb. bagh benzerlikler
oldugu tespit edilmistir. Tespit edilen ¢evresel ve donanimsal durus benzerlikleri
uzman teknik bilgisi g6z 6niinde bulundurularak, fabrika ERP sisteminden makine
calisma siireleri, olusan durus stiresi ve makine {iriin doniisiim verileri, bir yapay

zeka algoritmasinin ¢alisabilecegi bir train yapisi olusturulmustur.

Egitim yapisinda teknik bilgi ve hata verileri degerlendirilerekbu veriler yapay sinir
ag1 tizerinden aktarilir. Sinir aginda kullanilacak veriler icin bir gruplama stratejisi
kullanildi. Train ornekleri kullanilarak gelistirelen sinaptik agirhik iterasyon
islemleri sayesinde olusturulan yapay zeka algoritmasi, arizalar olmadan 6nce
tahmin ederek makine {izerinde Kestirimci bakim yapabilmemize imkan

saglamaktadir.

Bu calismada ilave olarak makine iizerindeki donanim bilesenleri iizerinde
guvenilirlik analizi yapilmistir. Mevcut sistem durus siireleri dikkate alinarak her
donanim bileseni icin MTTF degerleri hesaplanmistir. Yapilan teorik ve pratik
testler, mevcut makine durus bildirimleri ile hazirlanan yapay zeka algoritmalari ve

giivenilirlik analizi ile gerceklestirilmistir.

Incelemelerimiz sonrasinda, fabrika geneli arizalarin analizi yapilarak en yiiksek iki
liretim hatti tespit edilmistir. Bu hatlarda ortak olarak kullanilan buffer, ambalaj
makineleri ve kutulama robotlari gibi bolgesel istasyonlar bulunmaktadir. Yapilan
ariza analizlerinde makine ariza bélgelerinin tanimlanma kolayhgi, ti¢ yillik gelen

ariza bildirimlerinin yeterlilikleri dolayisiyla kutulama robotlarina odaklanilmistir.
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Big Data’'miz, 2017-2019 yillar1 arasinda sectigmiz Uretim tesisine ait kutulama
robotlarinda gelen 157 adet ariza bildiriminden olusmaktadir. Bu ariza
bildirimlerine ilave olarak, makine de ariza bolgeleri tanimlandi ve her bolgede
olusan iki ariza arasindaki makine ¢alisma saati, makine triin déniisiim adeti ve
ariza durumundaki tesisteki tretilen ilriin verileri fabrika ERP sisteminden
alinmistir. Bu alinan ilave veriler, yapay zeka algoritmasinin basari oraninin
ylukselmesi saglanmistir. Hazirlanan Big Data, makine 6g8renmesi algoritmasinda
kullanilabilmesi i¢in bazi diizenlemeler yapilmistir. Asagidaki tabloda, yapay sinir
agmma sunulan analog verilerin log-sigmoid transfer fonksiyonu kullanilarak [0,1]

araliginda normallestirilmistir.

Tablo 4.1 Train verisinin sigmoid fonksiyonu ile optimizasyonu

SEASON WORKSHOP MACHINE FAILURE AREA OPERATION TIME DOWNTIME | PRODUCTION AT | CONVERSION
(t-1)/3 = (Code)/2 = (Code) = (Code)/2 = (min/518400*3) = (min/540) = FAILURE (Code)/"v (pieces)/4l"v
0.0000 0.00 1 0.50 0.0075 0.0370 025 0.0500
0.0000 0.50 1 1.00 0.0064 0.0556 0.25 0.0250
0.3333 0.50 1 0.50 0.0000 0.0741 0.25 0.0000
0.3333 0.00 0 0.50 0.0066 0.0556 075 0.0000
0.3333 1.00 1 1.00 0.2315 0.1111 0.75 0.9250
0.6667 1.00 1 1.00 0.0382 0.0741 025 0.1000
0.6667 1.00 1 1.00 0.0785 0.1667 075 0.3000
1.0000 1.00 0 1.00 0.0000 0.0556 025 0.0000
1.0000 0.50 1 1.00 0.0068 0.2222 0.25 0.0000
0.0000 0.00 0 0.00 0.1009 0.1111 075 0.3000
0.0000 0.50 1 0.00 0.0000 0.0370 0.75 0.0000
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Tablo 4.2 Makine 6grenmesi algoritmasinda kullanilan train ariza bildirim verisi

Arrival [o] ti Downtil Producti C i
No Date Worksho rriva Line Machine Notification Technical Action Technician Failure Area .pera u.:m W", fme Fro u. ton on)lersmn
= = ~| Time = = = | Time (mlr“_ (min) | AtFailur= (pleces}'
" 2.ROBOT KOLA HAZNE ARIZAYA .
1 | 02/01/2017 EB 07:20 [WINKLER-1| 2.ROBOT . HIZLI ISITLAMA RESETLENDI S.ACUN . . 1,294 20 . 2
GECMESI Kola Sistemi(5) Dido(1)
2 | 03/01/2017 AB 09:00 [WINKLER-1| 2.ROBOT 2ROBOT TARAK UST SAC PISTON PiISTON HAVA AYARI YAPILDI Y.KONAK 1,110 30 1
i ’ YAVAS CALISMASI i Tarak Sistemi(8) ! Dido(1)
3 | 09/01/2017 EB 16:00 |WINKLER-1| 1.ROBOT 1.ROBOT KOLA ATISI YAPMAMASI KONTROL EDILDI U.SARI Kola Sistemi(5) 7,342 15 Dido(1) 8
" 1.ROBOT 2.KOLA ATIS N U
4 | 10/01/2017 AB 15:00 |WINKLER-1| 1.ROBOT VENTIL DEGISTIRILDI U.ALTUNTAS . . 882 20 . 2
YAPMAMASI Kola Sistemi(5) Dido(1)
. 1.ROBOT KOLA HAZNESI ARIZAYA . .
5 | 11/01/2017 EB 10:20 |WINKLER-1| 1.ROBOT . ISITICILAR KONTROL EDILDI M.CICEK . . 1,167 20 . 0
GECMESI Kola Sistemi(5) Laviva(3)
6 | 12/01/2017 AB 13:00 |WINKLER-1| 2.ROBOT 2ROBOT MAMUL TARAKLARA VANTUZ DEGISTIRILDI Z.AKTEL 9,503 20 10
i ) TAKILMASI i Tarak Sistemi(8) ! Laviva(3)
. . KOLA ISITMA DERECESI
7 | 13/01/2017 AB 14:20 |WINKLER-1[ 1.ROBOT ROBOT 1 KOLA ARIZAYA GECMESI - P Z.AKTEL 2,135 15 0
/01/ ¢ YUKSELTILDI Kola Sistemi(5) Laviva(3)
. 1.ROBOT KOLA ATIS YERININ P
8 | 19/01/2017 AB 08:30 [WINKLER-1| 1.ROBOT VALF DEGISTIRILDI AYAR YAPILDI U.ALTUNTA! 6,913 90 . 2
/01/ AYARLANMASI 5 % lkola Sistemi(5) Dido(1)
" 2.ROBOT VAKUM SOKET KABLO TSR
9 | 24/01/2017 EB 07:30 [WINKLER-1| 2.ROBOT SOKET DEGISTIRILDI T.ACAR 5,891 45 . 3
/01/ DEFORME OLMASI s Vakum Sistemi(12) Dido(1)
10 | 30/01/2017 | AB 10:00 |WINKLER-1| 1.ROBOT 1.ROBOT VANTUZ KOPMASI VANTUZ DEGISTIRILDI i AKYUZ Transfer Sistemi(10) 912 30 Laviva(3) 0
" 1.ROBOT TARAK UST KILAVUZ PISTON KISICI VE GERi DONUS
11 | 06/02/2017 AB 08:15 [WINKLER-1| 1.ROBOT TSR A.BERBER 27,761 45 19
/02/ YAVAS GALISMASI VALF DEGISTIRILDI Tarak Sistemi(8) Dido(1)
" 2.ROBOT TARAK UST SAG . TS
12 | 06/02/2017 AB 16:50 |WINKLER-1| 2.ROBOT PISTON DEGISTIRILDI Y.KONAK 0 30 0
/02/ CALISMAMASI s Tarak Sistemi(8) Dido(1)
13 | 09/02/2017 AB 07:45 |WINKLER-1| 1.ROBOT 1.ROBOTTARAKTAN MAMUL ROBOTSER\{Q MOTOR KABLIN A.BERBER R . 11,410 120 . 4
ALIRKEN SES GELMESI DEGISTIRILDI Transfer Sistemi(10) Dido(1)
) 2.ROBOT GIRIi$ TARAK YAN -
14 | 14/02/2017 AB 10:45 |WINKLER-1| 2.ROBOT . KIRILAN PARCANIN YENISI YAPIDI $S.GENC . . 9,398 45 . 5
APARAT VIDA KIRILMASI Tarak Sistemi(8) Dido(1)
" 2.ROBOT TARAK iGERINDE TERS o
15 | 15/02/2017 AB 14:20 |WINKLER-1| 2.ROBOT . . UST SAC MESAFE AYARI YAPILDI $.GENC . . 835 60 . 2
DONMESI Tarak Sistemi(8) Dido(1)
16 | 16/02/2017 AB 1640 |winkier-1|  1.rosoT 1ROBOT GIRIi$ SILIKONLU BANDIN| 2 ADET BAND VE RULMANLARI A.GUMUS 1178 30 1
i ’ ASIRI ISINMASI DEGISTIRILDI i Girig Bant Sistemi(4) ! Laviva(3)
" 2.ROBOT GIRi$ BAND MOTOR REDUKTOR VE TAMBUR
17 | 22/02/2017 AB 08:00 [WINKLER-1| 2.ROBOT A - N PSR S.ARSLAN 6,183 60 5
/02/ VIDASININ DUSMESI DEGISTIRILDI Giris Bant Sistemi(4) Smat Mini(4
, 2.ROBOT TARAK UST SAC AGIR PISTON HAVA GIRi$ REKOR
18 | 01/03/2017 AB 15:30 |WINKLER-1 2.ROBOT A Ci Y.KONAK 6,942 30 10
103/ HAREKET ETMESI DEGISTIRILDI Tarak Sistemi(8) Dido(1)
" 2.ROBOT KUTU ALMA MAGAZIN TS
19 | 02/03/2017 AB 08:45 [WINKLER-1| 2.ROBOT TIRNAK DEGISTIRILDI Y.KONAK 22,273 40 . 25
/03/ TIRNAK KIRILMASI s Magazin Sistemi(6) Dido(1)
" 1.ROBOT TARKLARINDA -
20 | 06/03/2017 AB 16:20 |WINKLER-1| 1.ROBOT - " . TARAK UST SAC AYARI YAPILDI Z.AKTEL . . 5,877 45 . 4
MAMULLER TERS DONMESi Tarak Sistemi(8) Dido(1)
" 2.ROBOT JET-3 MUREKKEP .
21 | 06/03/2017 EB 17:30 |WINKLER-1| 2.ROBOT PARAMETRE AYARLARI YAPILDI M.CICEK X . . 44,456 30 . 40
AKITMASI Tarih Kodlama Sistemi(9) Dido(1)
22 | 07/03/2017 AB 07:40 |WINKLER-1| 1.ROBOT 1.ROBOT TARAKLARDA MAMUL TARAK UST SAGI DEGISTIRILDI $.GENC 717 45 2
i i TERS DONMESI i Tarak Sistemi(8) Laviva(3)
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4.1.1 Yapay Zeka Ag1 Yaklasimi ve MLP Yapisi Kurulmasi

Bu ¢alismamizda yapay zekda 6grenme algoritmasi olarak sistem karmasikligi ve
input outputlar arasi iligkinin analiz edilebilmesi icin Cok Katmanh Algilayici
Ogrenmesi (Multilevel Perceptron-MLP) yapisi kullanimistr. Bu &grenme
yapisinda, yapay noronlar arasindaki her baglanti islenecek olan bilgiyi ve sinyali,
noronlar vasitasiyla birbirine aktarabilmektedir. Geri yayiim (Backpropagation)
algoritmasi ile de ¢ok katmanlh ag icin sinaptik agirliklar1 6grenilmektedir. Bir
Onceki verilen tablodaki degerler MLP yapisinda input ve output olarak Tablo 4.3’de
verilmistir. Input verisi, mevcut ariza durumundaki veriyi tutmaktadir. Output

verisi ise bir sonraki arizaya ait tahmini ifade etmektedir.

Tablo 4.3 MLP mimarisinde kullanilan input ve outputlar

INPUTs
SEASON
WORKSHOP OUTPUTs
MACHINE WORKSHOP
FAILURE AREA <:> MACHINE
OPERATION TIME FAILURE AREA
DOWNTIME OPERATION TIME
PRODUCTION AT FAILURE
CONVERSION

Sekil 4.1, olusturulan MLP yapisindaki parametre ve sinaptik agirliklarin iligkisini
gostermektedir. Bu yapida 8 adet input nodu, 20 adet hidden nodu ve 4 adet output

nodu kullanilmistir.

INPUT LAYERS

OUTPUT LAYERS

Sekil 4.1 MLP algoritmasinda input, hidden ve outputlayer mimarisi
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MLP yapis1 ve backpropagation 6grenme algoritmalar: tasarlandiktan sonra 157
makine arizabildiriminden 146’s1algoritma egitim isleminde ve 11’i daha sonra test

isleminde kullanilmak tizere organize edilmistir.

Olusturulan makine 6grenme algoritmasi, output degerleri ile hedef degerler
arasindaki hatay1 en aza indirme modelini kullanarak 6 grenme iterasyon islemlerini
gerceklestirmektedir. Egitim asamasinda 100 ve 10.000 arasinda 6 farkh iterasyon
modelinde kullanilmis ve 6grenme hatasinin minimuma indirilmesi saglanmistir.

Minimum hata ile en yakin tahmin 500 iterasyonda saglanmistir.

4.1.2 Robot Komponentleri Uzerinden Robot MTTF Deger Hesabi

Bu kapsamda kutulama robotu iizerinde kullanilan tiim elektriksel ekipmanlarin
belirlenmesi saglanarak calisma baslatilmistir. Toblo 4.4’de robot lizerindeki 13
ariza bolgesi goriilmektedir. Bu 13 robotariza bolgesi benzer 6zellikleri gosteren 3

ana grupta toplanmigstir.

Tablo 4.4 Robot 13 adet ariza bolgesi ve ariza gruplari

FAILURE AREA
0-GROUP SYSTEM 1-GROUP SYSTEM 2-GROUP SYSTEM
CLOSER SYSTEM SAFETY SYSTEM ENTER BAND SYSTEM
ERECTOR SYSTEM HOT MELT SYSTEM CELL SYSTEM
FILLER SYSTEM DATE CODING SYSTEM TRANSPORTER SYSTEM
MAGAZINE SYSTEM VACUUM SYSTEM
MODULE SYSTEM
TRANSFER SYSTEM

Robot lizerinde tespit edilen tiim elektriksel ekipmanlar ve alt sistemler i¢in ariza
olusma siklig1 (MTTF) belirleme ¢calismas1 yapilmistir. Tespit edilen ekipman MTTF
degerleri, NPRD-95 mekanik standartlari ve 25 °C’de ground-bening temel kosullar
alinarak ADL MTBF Calculator kullanilmistir [26].
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1.Select Component 2. Select Reliability 4. Enter Component

Family and Type Prediction Method Parameters
e MIL-Z17E-1 Part st
e MIL217F-1 Part count =
MIL-217F-1 Part stress
) MIL-217F-2 Part count
lemCess |- MIL-217F -2 Part stress —
T ICraiog ANSI/VITA 51 M Calculate
P'DD igtel BELLCORE Issus 5
v Bubble Memary BELLCORE Issue 6
F Resistor BRITISH TELECOM HRD4
" Potentiometer BRITISH TELECOM HRDS v
== Capacitor
P 3.Select Environment 5. Get MTBF and FR
1 Connector and Temperature
B LF Diode MTEF 00k
LFT B . - N - oLrs
EF_HFD[?D?:W Enviramment: |GB Ground Benign j Failire Flate ,700 failures per
%E HF Transistor &7 ' " million hours
< > Temperature; |22 degrees Centigrade Failure: R ate: nooFT
Sekil 4.2 ADL MTBEF calculator programi
Actuator 4
Ref des: | ary: 1 ENv: [GE ¢ Temp: |25 T
Part hame: | Cancel
kil rari: |
Hel
Cat. rurn | #

Genelic narme; |

Autarmatic search in lbrany: M anual library record selection:
Part Dezcription: Part Dezcription:
| Sumnmary j | Suztainer Servo ﬂ
EMY: : -~ 1250
AE T Uik, 1250

GE Urnk
Cuality: = | GE  Urk
Failure R ate:

Search data for calculation by

|.-’-'-.ut|:|mati|: gearch, then manual zelection if nat found j

Sekil 4.3 Robot servo motor MTBF degerinin hesaplanmasi
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1.Select Component 2. Select Reliability 4. Enter Component

Family and Type Prediction Method Parameters
el Fﬁ}%c— NSw/C-98/LE T Mecharic
Vizom Clor & Accelerometer A —
[ accumulator M Ca | cu | ate
icator | "
& Air Conditioner :
¥ Alam
F Anterna
e
gg;:::; 3.Select Environment 5. Get MTBF and FR
gBellows and Temperature .
Belt
B _ : MTBF: BOOOOOD  hours
g B:::;t Environment: |GB Ground,Benign j Faire Bate. IW failures per
&8 Brake v - ) millior hours
< > Temperature: |27 degrees Centigrade Failure Rate: 12500.0000 FIT

Sekil 4.4 Servo motor NPRD-95 mekanik standardina gore MTBF degeri

ADL MTBF Calculator, 20’den fazla giivenilirlik tahmin standardini destekleyen,
guvenilirlik tahmini i¢in bir yazilim aracidir. Gevinilirlik tahmin yazilim aracinin
konsepti ise elektronik veya mekanik bilesen verilerini girildiginde tahmini MTBF

ve ariza oranini vermektedir.

MTBF hesaplayici, giivenilirlik  tahminini gerceklestirmek icin bilesen
parametrelerinin girilmesi gerekmektedir. Genel olarak bu parametreler iireticinin
veri sayfalarindan temin edilmelidir. Bununla beraber, ADL 40.000’den fazla 6ge

iceren aktif elektronik bilesenler giivenilirligi iceren veri kitaphig1 icermektedir.

Bu calismamizda robot bilesenleri belirlendikten son ADL MTBF Calculator
lizerinden, TUretici firma parametreleri ile verilere toplanarak Tablo 4.5'te

gosterildigi gibi sistemin giivenilirlik analizi yapilmistir.
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Tablo 4.5 Robota ait tiim ekipmanlarin MTBF degerleri

WINKLER-1 ROBOT EQUIPMENT LIiST (NPRD-95 Mechanical)

Ekipman | Kot~ Marka ~ Model ~| Adel~| MTTF(y ~ MTBF(h) ~ ADL MTBF
Fren Bogaltma Butonu B Siemens |M22-K01 2 33.79 296,033.15 |Contact/Electrical
Stop Butonu B Siemens |M22-K01, M22-K10 8 33.79 296,033.15 |Contact/Electrical
Acil Stop B Siemens [M22-K10 2 33.79 296,033.15 |Contact/Electrical
Kola haznesi G Robatech |Concept A 8/8 KPC12 1 29.22 255,924.66 |Gauge/Fuel,Storage Tank, Indicator
Kutu Yapma Depozitéri G Robatech [HOLMELT TABANCASI 125W SX 2EL Kod :131247 4 11.30 99,006.96 |Heater/Summary
Kutu Kapama Depozitori G Robatech [HOLMELT TABANCASI SX 2EL/296 Kod :131248 4 11.30 99,006.96 |Heater/Summary
Kola Hortumu 3 Metre Kutu Yapma G Robatech [Tip: 136457 230V 1,18A 272W 4 9.50 83,200.21 |Cable/Multiconductor
Kola Hortumu 5 Metre Kutu Kapama G Robatech |Tip: 136461 230V 2,18A 500W 4 9.50 83,200.21 |Cable/Multiconductor
Eksen Servo Sirict Fren Modula K Bosch HASO05.1-006-NNN-NN R911318195 10 54.36 476,190.50 [Brake/Assembly
Output Modiil AS-i Bus K Siemens |3RKT1400-0BEOO-0AA2 6 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
Emniyet Rolesi K Siemens |3TK2821-1CB30 8 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
Input Modul AS-i Bus K IFN AC 2254 8 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
Input Output modiil K LUTZE CAN 8E/8A 24V DC DIORAIL;DR-CO-CMDIO-8/8- 3 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
Servo Modiillerin Filitresi K Bosch HNS02.1A-Q200-R0023 4 15.53 136,054.42 |Servo/Amplifier
Kola Ventilleri Kontrol Karti K Murr Elektronif MAS120 D04/2A Part No: 556593 2 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
MODULE VMS K Schubert  [SMMODUL 5 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
VMS MODUL K Schubert |[VMS MODUL; RM 3 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
PCB Kontrol karti K Schubert  |[VMS-WKO2 IPS Sip No : 79716210 8 16.74 146,666.27 |Miscellaneous/Arm,Center,Assembly
Servo Modiillerin Gli¢ Modulu K Bosch 3 15.53 136,054.42 |Servo/Amplifier
Tarih Kodlama K Leibinger |let-3 1 16.52 144,730.37 |Printer/Plotter
Robot kollarindaki Vakum motoru M  pardner Denve|G200 2BH1410-7HH46-Z 2,2KW 2800 Min 5,8A 2 10.27 90,000.09 [Pump/Vacuum,Ring Seal Type
Kapak Motorlari M Blhler IPS KOD:1.13.044..236 8 15.47 135,503.19 |Actuator/Linear
Magazin-1 Servo Motor M Bosch MSK030C-0900-NN-M1-UG1-NNNN R911308684 2 9.13 80,000.00 [Actuator/Susainer servo
Tabla Servo Motor M Bosch MSKO050C-0300-NN-M1-UGO-NNNN 1 9.13 80,000.00 |Actuator/Susainer servo
Foolding Unit Servo Motor M Bosch MSK-050C-0300-NN-M1-UG1-NNNN 2 9.13 80,000.00 [Actuator/Susainer servo
Tarak Servo Motoru M Bosch MSKO060C-0600-NN-M1-UGO-NNNN R911308684 2 9.13 80,000.00 |Actuator/Susainer servo
TRANSPORTER SERVO MOTOR M Bosch MSKO060C-C600-NN-M1-UGO-NNNN 3 9.13 80,000.00 |Actuator/Susainer servo
Eksen Motoru M Bosch MSKQ071D-0300-NN-M1-UG1-NNNN 8 9.13 80,000.00 |Actuator/Susainer servo
Girig Bant Motoru M Kienle TYP : K71A2BTH 0,37KW 2800 Min 3 17.22 150,838.66 |Motor/Induction
Kutu Yapma Ve iletme igin Vakum Mo{ M Becker  [VT4.25 1400 Min / 1700 Min 2 10.27 90,000.09 [Pump/Vacuum,Ring Seal Type
Operator Panel opP Schubert [IPS PART NO: 19000197 1 7.12 62,350.36 |Monitor/PH,Loss
AS-i Bus Gug Kaynagi PS Siemens [3RX9502-0BA00, 5A 1 8.36 73,253.63 [Power Supply/Summary
AKIM CEViRCi PS PHOENIX [MCR-S-1/5-UI-SW DCI 1 13.83 121,135.76 |Transducer/Summary
Gug Kaynagi PS Plus Qt20.241 6 8.36 73,253.63 [Power Supply/Summary
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MTTF degerleri belirlenmis olan ekipmanlar ariza boélgelerine gore listelenmesi
ardindan tiim bagimsiz bolgeler icin Hata Agac1 Analizi (Fault Tree Analysis-FTA)

yapilmistir. Sekil 4.5, kutulama robotunun Transport sistemine ait FTA ¢izimini

Transporter System
Failure

Axis Motor .
. Sensor Failure
Failure

T

gostemektedir.

1T

Sekil 4.5 Robottransport sistemine ait FTA diyagrami

FTA sema cizimlerine bagh kalinarak, makine ariza bdlgelerine gore kategorize
edilmis ekipmanlar, 1001, 1002 veya 1004 olarak formuliize edilmesi saglanir.
Olusturulan yapi lizerinden, ariza bolgeleri, 1giin ile 5y1l arasinda 16 farkli déneme
excel tablo olusturulmustur. Giivenilirlik fonksiyonu R(t), hata fonksiyonu F (t) ve
basarisizlik oran fonksiyonu A(t) asagidaki gibi hesaplanabilmektedir.

R(t) = e~ o AWau (4.1)

F(t) =1—-R(t) (4.2)
d

A(8) = == InR(®) (4.3)

t, hata zamanini temsil etmektedir.
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4.1.3 Anza Bolgelerinin Gruplanmasi ve Giivenilirlik Analizi

Yukarida ariza bolgeleri lzerine FTA diagrami kullanilarak yapilan bolgesel

hesaplamalar sonrasinda, bolgeler benzer ekipman ve islevsellige gore li¢ ana gruba

ayriimistir. Akabinde tim gruplarin giivenilirlik, hata ve basarisizlik oranlan

yukaridaki fonksiyonlar kullanilarak hesaplanmistir. Son olarak bu veriler

kullanilarak kutulama robotunun 16 farklh zaman dilimi igerisinde giivenilirlik

hesaplamalar1 yapilmistir. Hesaplamalar sonrasinda tiim bdlgesel grup ve

sistemlerinde basarisizlik oranive MTTF degerleri elde edilir. Bu degerler Tabloda

4.6 gosterilmistir.

Tablo 4.6 Robotbdlgesel hata oranlarive MTTF degerleri

0.GROUP 1.GROUP 2.GROUP
FAIL SAFE | FAILSAFE | FAIL SAFE ROBOTRELIABILITY
F(1st.day) 0.023289 0.011182 0.003441 R(lstday) | 0.962466
F(2nd.day) 0.046036 0.022239 0.006870 R(2nd.day) | 0.926341
F(4thday) | 0.089953 0.043984 0.013693 RR((l‘“th-day&) g?gg;g;
st.wee .
:(zls;.weekk) 0.;6§(7)00 o.(l)sogio 0025520 |— Cnaweek)| 0563347
(2nd.week) | 0.297760 0.155218 0.050388 [ /7qmonhy | 0.317351
F(istmonth) |  0.506873 0.286344 0.098237 _ [R(zndmonth)| 0.100700
F(2nd.month) 0.756853 0.490695 0.186824 R(3rd.month) | 0.031950
F(3rd.month) [  0.880125 0.636531 0.266708 | R(4th.month) | 0.010136
F(4th.month) |  0.940906 0.740608 0.338745 | R(6th.month) [ 0.001020
F(6th.month) |  0.985644 0.867891 0.462283 | R(8th.month) [ 0.000033
F(oth.month) |  0.998282 0.951982 0.605696 ;e((zls;year)) 888888(1)
nd.year .
F(1st.year) 0.999795 0.982547 0.710860 RGrdyean) | 0.000000
F(2nd.year) 1.000000 0.999695 0.916398 R(4thyear) | 0.000000
F(3rd.year) 1.000000 0.999995 0.975827 R(5th.year) | 0.000000
F(4th.year) 1.000000 1.000000 0.993011 F. RATE(L) 0.0383
F(5th.year) 1.000000 1.000000 0.997979 | MTTF(DAY) 26.14
MTTF(t) = ! (44)
A '
Bir y1l icin yapilan hesaplama t = 1 year;

A(lyear) = —1In(1.03602E — 06) (4.5)

A(1 year) = 13.78 (4.6)

MTTF (day) 1 360 (4.7)

a = % .
Y A(lyear)
MTTF (day) = 26.12 (4.8)
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Tablo 4.7 Robot hata oranlarinin bolge, grup ve genel hesabi

1.day 2.day 1.month 3.year 5.year
Enstriiman - - | Markc-| R(1.giin) -| R(2.giin)~| R(1.ay) ~| R(3.yil) ~| R(5.yil) ~
F(1.giin) F(2.giin) F(1.ay) F(3.y1l) F(5.y1l)
0.CLOSER SYSTEM FAIL SAFE 0.00210109 0.004197799 | 0.061162887 | 0.898600836 | 0.978299566
1.SAFETY SYSTEM FAIL SAFE 0.004637476 | 0.009253445 0.13016163 0.993396287 | 0.999767559
2.ERECTOR SYSTEM FAIL SAFE 0.003108002 | 0.006206376 | 0.089170451 | 0.965918287 | 0.996474018
3.FILLER SYSTEM FAIL SAFE 0.00181992 0.003636558 | 0.053193329 | 0.862326458 0.96381709
4.ENTER BAND SYSTEM FAIL SAFE 0.000866081 | 0.001731411 | 0.025658749 | 0.607717234 | 0.789784187
5.HOT MELT SYSTEM FAIL SAFE 0.005223916 | 0.010420542 | 0.145405538 0.99650568 0.999919535
6.MAGAZINE SYSTEM FAIL SAFE 0.001551881 | 0.003101353 | 0.045523812 | 0.813128301 | 0.938919035
7.MODULE SYSTEM FAIL SAFE 0.012394084 | 0.024634554 | 0.312123474 | 0.999998586 1
8.CELL SYSTEM FAIL SAFE 0.001108918 | 0.002216607 | 0.032738123 | 0.698292185 0.86427987
9.DATA CODING SYSTEM FAIL SAFE 0.000277748 | 0.000555419 | 0.008298973 | 0.259188921 | 0.393479085
10.TRANSFER SYSTEM FAIL SAFE 0.002499029 | 0.004991842 | 0.072328607 | 0.933986424 | 0.989371431
11.TRANSPORTER SYSTEM FAIL SAFE 0.001469722 | 0.002937284 | 0.043164784 0.79576158 0.929168071
12.VACUUM SYSTEM FAIL SAFE 0.0010808951 | 0.0021606218 | 0.0319237171 | 0.6890110961 | 0.8572504254
0.GROUP FAILURE RATE F(1.giin) F(2.giin) F(1.ay) F(3.y1l) F(5.y1l)
0.CLOSER SYSTEM FAIL SAFE, 2.ERECTOR
SYSTEM FAIL SAFE. 3.FILLER SYSTEM FAIL 0.0232890189 | 0.0460357795 | 0.5068734098 | 1.0000000000 | 1.0000000000
SAFE, 6.MAGAZINE SYSTEM FAIL SAFE, R(1.giin) R(2.giin) R(Lay) R(3.y1l) R(5.y1l)
7.MODULE SYSTEM FAIL SAFE, 10.TRANSFER
SYSTEM FAIL SAFE 0.9767109811 | 0.9539642205 | 0.4931265902 | 0.0000000000 | 0.0000000000
F(1.giin) F(2.giin) F(1.ay) F(3.y1l) F(5.y1l)
1.GROUP FAILURE RATE
1.SAFETY SYSTEM FAIL SAFE, 5.HOT MELT | 00111821462 | 0.0222392521 | 0.2863439059 | 0.9999946838 | 0.9999999984
SYSTEM FAIL SAFE, 9.DATA CODING SYSTEM R(1.giin) R(2.giin) R(Lay) R(3.y1l) R(5.y1l)
FAIL SAFE, 12.VACUUM SYSTEM FAIL SAFE
0.9888178538 | 0.9777607479 | 0.7136560941 | 0.0000053162 | 0.0000000016
F(1.giin) F(2.giin) F(1.ay) F(3.y1l) F(5.y1l)
2.GROUP FAILURE RATE
4.ENTER BAND SYSTEM FAIL SAFE, 8.CELL | 0-0034408591 | 0.0068698786 | 0.0982372075 | 0.9758274075 | 0.9979791284
SYSTEM FAIL SAFE, 11.TRANSPORTER R(1.giin) R(2.giin) R(Lay) R(3.y1l) R(5.y1l)
SYSTEM FAIL SAFE
0.9965591409 | 0.9931301214 | 0.9017627925 | 0.0241725925 | 0.0020208716
F(1.giin) F(2.giin) F(1.ay) F(3.yil) F(5.y1l)
0.037533889 | 0.073659101 | 0.682649117 1 1
ROBOT SYSTEM FAILURE RATE
R(1.giin) R(2.giin) R(1.ay) R(3.y1l) R(5.yil)
0.962466111 | 0.926340899 | 0.317350883 | 1.06632E-18 | 1.04746E-30
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4.1.4 Poisson Dagilimi ile Yedek Par¢a Analizi

Calismalarimizda ele aldigimiz kutulama robotlarinda, komponent adeti ve MTTF
degerlerine gore hataya gegme zamani hesaplandiktan sonra sistemin minumum
%85 verim ile calismasi talep edilmektedir. Bu verimliligin saglanmasi i¢in ariza
durumunda ilgili komponent ulasilabilir olmal ve hizhi bir sekilde degistirilebilir
olmaldir. Bu yontem ile makine durus sliresi minimuma indirilerek iiretim

verimliliginin artirilmasi hedeflenmektedir.

Poisson dagilmi kullanilarak, ariza durumunda makine i¢in elimizde bulunmasi

gereken yedek komponent stoklari belirlenmistir.

_ AxNxMxT
~ MTTF

(4.9)
At her zaman aralig1icin ortalama olay sayisi, A ariza bolgesinde kullanilan ekipman
sayisi, N alt sistem sayis; M makine ¢alisma yili, T zaman periyodunu temsil

etmektedir.

x! n!

p < Z A7 ae o oeq 420 4o+ 2O (4.10)

P Poisson dagilimi i¢in olaylarin olasiig, x toplam semboliindeki sirali degerler
(0,1,2,...), x! X'in faktoriyel degerlerini, n ekipman yedek parga sayisini ve e

metematiksel Euler sabit sayisini temsil etmektedir.

Kutulama robotsisteminin %85 sistem giivenilirligi ile calismasi i¢in 2 adet PCB kart

yedegi tutuldugu durum icin hesaplanmstir.

p< Z “xt!)xe—lt (411)

x=0
0.96)2
P <e%%[1+0.96 +( > ) ] (4.12)
PPCB Card for 2 spares < 92.7% (4‘13)
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Tablo 4.8 Robot possion bagintis1 yedek par¢a analizi

SPARE PART ANALYSIS
D Vi{n?;ad MODULE kmh Eapak
P‘w Kol | VME Date Codwel ' im | Motodan
Karh noiom

MITF 15.5 16.7 16.7 16.5 103 155

A (piece) 4 2 5 1 2 8
M (zvstem)| 2.00 2.00 2.00 2.00 200 200
Mtme) 1.00 1.00 1.00 1.00 100 100
T (peniod)| 1.00 1.00 1.00 1.00 100 100
At 0.52 0.24 0.60 0.12 033 103
Spare () 307 78.7 35.0 7.7 355
Spare 1 o0 3 723

Spare 2 08 4 a0 8 977 100.0 992

Spare 3 00 8 100.0 005 100.0 w9 7.8

Poisson dagilimi kullanilarak hesaplananyedek par¢a analizinde 6rnekolarakrobot
tzerindeki kritik komponentlerden olan PCB kontrol karti icin iki adetyedek parca
bulunduruldugu durumda sistemin verimliligi komponent 6zelinde %92,7’de olarak

hesaplanmistir.

4.2 Hesaplanan ve Gercek MTTF Deger Karsilastirilmasi

Kutulama robotlarindaki sisteminin hesaplanan giivenilirligi ve hata analizi Sekil
4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de robotariza gruplarinin, Sekil 4.9’da ise sistemin genel
guvenilirlik ve hata analizi gosterilmektedir. Grafikten robotun giivenilirliginin son

ariza midahalesinden yaklasik bir hafta sonra %75’e diistiigi goriilmektedir.

0.Group Sistemi Giivenilirlik ve Hata Analizi

0.998 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
1o 0977 4 0.986 *-~ . . . . .

A
— T 0.910 0.850 0.941

0.9 \%38

0.8 0.757
702 g
0.7
0.6
0.49
0.5

(0.507
0.4
0.298

0.3 ‘ \243
0.2 0.162
0.1 0090~ \‘L\]%Sg
: 0.046__— Sl
0o 0.023 ~—0.014 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

P T FTISFTFSFSFSSTSSFS S S FE S

Sekil 4.6 Robot grup 0 i¢in hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi
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1.Group Sistemi Giivenilirlik ve Hata Analizi

1.2
1.000 1.000 1.000 1.000
1o (09890978 956 0.952 0983
0.919
0.8
0.6
0.4
0.2
0.081
), 00 0022 0.044 28 0.017 9,000 0.000 0.000 0.000
.53;\ &;\ &;\) &e‘&' qx@& o® o&\ o{”& o*&b c§$Q o& ﬁe‘é A&Q ~\6§ 4_\365”‘ ﬂég\
Sekil 4.7 Robot grup 1 i¢in hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi
2.Group Sistemi Giivenilirlik ve Hata Analizi
1.2
0.997 0.993 0.986 0.974 0.950 0.976 0.993 0.998
T 0.902
0.8
0.6
0.4
0.2
0.003 0.007 0.014 0.026 0-030 0.024 0,007 0.002
0.0
@ @ & F OQ\\‘ O&‘ 0& 0\\&\“ 0&‘ 0§° & %e;& %6& 4-\6& ﬁq_,‘b&
D R S PR )

Sekil 4.8 Robot grup 2 i¢in hesaplanan giivenilirlik ve hata analizi
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1.2

| 0.962 0.968 0.990 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

0.926
0.8
0.6 ~-Reliability
-Fault
0.4
0.2
0.038

0.010 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

&Q\F
NToas W §

O DD
FHEPFHFPSHFHESH S

& A N N > > & &
b‘b é‘b E‘b' & N Q ¢ ¢ < o
s ™ &4 O & 5’90 \.} r\lﬁ nj.ﬁ M) cj.}

Sekil 4.9 Robothesaplanan giivenilirlik ve hata analizi

Robot sistemi ariza hata bolge gruplarindaki gelen tg¢ yillik ariza bildirimleri
bakildiginda tiim gelen ariza bildirimlerinin reel ortalamasi 6,79 giin/ariza ve
hesaplanan giivenilirlik analizinde de sistemin giivenilirligi 6,79 giin sonunda %75’e
diistigl tezini dogrulamaktadir. Gercek degerin, hesapladigimiz degerin tizerinde
olmasi da ayrica sistemimizin duruslarinin olmasi gerekenden daha az olustugunu

gostermektedir.

Guvenilirlik analizi hesab1sonrasinda robotun ariza bélge gruplari tizerinden MTTF
deger 26,21 giin olarak hesaplanmistir. Robotta ilizerinde gelen reel ariza
bildirimlerine de bakildiginda 18-23 giin arasinda belirlenen bdlgelerde ariza

bildirimi geldigi gorulmustiir. Bu durum $ekil 4.10’da gorulmektedir.

mm Robot System Group =—MTTF

s 26.12 day
20
15
w I I
5
(o]
0-GROUP 1-GROUP 2-GROUP

Sekil 4.10 Robot MTTF degeriile gruplar arasireel MTTF deger karsilastirmasi
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4.3 MLP Modeliile Verilerin Test Islemi

Yapay sinir aglari, deneyim sonucu elde edilen veriyi depolayabilir ve énceden

kullanima hazir hale getirebilir. Sinaptik agirliklarin giincellenmesi ise, egitim icin

kullanilan 6rnekleri ve néron agini kullanarak gergeklestirilir. Bu ¢alismamiz i¢in

MLP agina, 6grenme islemi yapilmayan elimizdeki 11 adet test verisi ¢calismanin

basarisini test etmek icin sunulmustur.

Tablo 4.9 MLP aginda test edilmek tizere optimize edilmis veriler

SEASON [WORKSHOP[MACHINE[FAILURE| OPERATION [DOWNTIME [PRODUCTION [CONVERSION
t1)3 | (Code)?2 (Code) | AREA TIME (min/540) | AT FAILURE | (pieces)/40
(Code)/2 |(min/518400*3) (Code)/4
1.0000 0.00 1 0.0000| 0.1247 0.1111 0.25 0.2750
1.0000 0.00 1 0.5000 | 0.1597 0.0556 0.75 0.5500
1.0000 0.50 1 0.0000| 0.1540 0.0556 0.50 0.5750
1.0000 1.00 0 1.0000| 0.1932 0.2222 0.50 0.6750
1.0000 1.00 1 0.5000| 0.0341 0.1667 0.50 0.1000
1.0000 0.00 0 0.5000 | 0.0203 0.1111 0.25 0.1000
1.0000 0.50 1 0.5000| 0.2865 0.1111 0.25 1.1750
1.0000 0.50 1 0.0000| 0.1517 0.2222 0.25 0.6500
1.0000 0.50 1 0.5000| 0.0683 0.0556 0.25 0.2000
1.0000 0.50 1 0.0000| 0.0450 0.1667 0.25 0.1750
0.0000 0.50 0 0.0000| 0.0122 0.0556 0.25 0.0250
0.0000 0.50 1 0.0000| 0.0119 0.0556 0.25 0.1750

Elde edilen gilincellenmis sinaptik agirhiklardan olusan algoritmaya test verisi

eklendikten sonra makine ¢alisma siiresine iliskin

sonuglar Sekil

4.11'de

gosterilmektedir. Sekil 4.12’de gercek ariza bildirimleri ile tahmin edilen test ariza

verisi arasindaki 7,16 giin ortalama ve 7,30 giin standart sapma ile (n / o+ u

araliginda 8 tahmin, 11 veri) %73’lik bir ariza tahmin basari orani elde edilmistir.

Failure Frequence

0

0

o

3oty -26tp -otp

[

otu 2ctu 3otu

Mean with Standard Deviation

Sekil 4.11 Testverisi 7,30 giin standart sapma ile dogrulugu %73
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Training Operation of Real Failures, Iteration No: 2000
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X Predicted Failures)| |
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£ 6th Test =]
6.96
B 1st Test 2nidTest 3rd Test dayBefore 7th Test —
40— 18.92 =2 21.72 4th Test 5th Test 6.61 8th Test Oth Test 10thTest  11stTest |
meemEs LD 1.04 0.29 dayBefore 7.0 435 0.72 139
30 — Y| dayBefore dayAfter dayBefore  dayBefore  dayBefore  dayBefore
20 [— =l
10 — 5|
0 = —
-100 4 5 6 10 1 12

Failure Notification

Sekil 4.12 MLP algoritmasi 2000 iterasyon sonucu train ve test data sonuglari
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5

SONUC VE ONERILER

Bu calismada IoT sensor teknolojisi kullanilmadan, ge¢mis ariza kayitlarinin
optimize edilerek makine 68renmesi uygulamasi ile sistemin en yakin modeli
olusturulmasi saglanmistir. Elde edilen model ile test edilen arizalarin énceden
tahmin edilmesi saglanmistir. Bu ¢alisma ile amacimiz en az kurulum maliyeti ile
nasil bir predictive maintenance uygulamas1 yapilabileceginin akademik ¢alismasi
ile yapay zeka teknolojisi ile ge¢mis ariza verileri ile basarili sonuclar elde

etmektedir.

Big datanin buytukligi ise bize ileriki calismalarimizda daha yakin tahminler
yapabilmemizi ve ariza daha olmadan birkag¢ giin igerisinde yapilan ariza tahmini ile
predictive maintenance bakim uygulamasi yapilabilmesine imkan saglayacaktir. Bu
sayede liretimde yasanan plansiz lretim duruslarinin ytiksek olgiide azalmasi ile

tretim verimliligi artirilacaktir.

Bununla beraber yaptigimiz komponent bazlh hesaplanan glvenilirlik analizi ile
sistemde yasanabilecek arizalarin hem teoriksel hem de pratiksel karsilastirilmasi
saglanmistir. Hesaplanan MTTF ile sistemde yasanan gerc¢ek ariza verilerinden
cikan MTTF verilerinin birbirleri ile 6rtiismesi, yaptigimiz predictive maintanence

uygulamasindaki tahminlerimizin basarisini biiytik 6l¢tide saglamasi yapilmistir.

Poisson bagintisi ile elde ettigimiz yedek parca analizi ile de sistemin, %85
seviyesinde yliksek iiretim verimliliklerinde ¢alisabilmesi amaci ile malzeme ihtiyag
listesi olusturulmasi saglanmistir. Bu sayede predictive maintenance uygulamasi
sirasinda malzeme eksikligi kaynakli miidahale siirelerinin en aza indirilmesi

saglanmis olacaktir.

Big Data boyutunu bilyilitmek gelecekte daha kesin tahminler yapmamizi
saglayacaktir. Su anda, sistem c¢evrimdisi ve ariza verileri manuel olarak
toplanmaktadir. Ilereyen siirecte ariza tahmin sistemi, fabrika ERP sistemi ile
iletisim kuran bir ¢evrimici IoT Server arayiizi ile ariza tahminleri online olarak

yapilabilecektir.
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A

SIMULASYON SONUCLARI

A.1 100 iterasyon ile Simiilasyon Sonuclari

Tablo A.1 100 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

| islem Siiresi: | 23.558330 seconds. |

Tablo A.2 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERI, GERCEK VE TAHMIiNi DEGER KARSILASTIRMASI (100 iTERASYON)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Gergek Deger | 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428
Tahmin Deger| 4.1202 9.8873 7.3729 [28.4179]12.6461 [ 10.5614 | 14.5626 [ 12.2689 | 5.2606 [ 5.9131 | 5.6096
Fark 15.0438 8.5927 15.8111 | -24.326 | -10.21 | 23.8186| 3.6414 | -4.0729 | 0.1394 [ -4.4491 | -4.1816

Tablo A.3 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri

U

1.800672727

(%)

12.95075961

Tablo A.4 Hata degerinin ortalamadan sapma basarisi

Failure Frequence

Kriter |Kriter Degeri |Deger Adt.
-30+y -37.0516061 0
-20+| -24.10084649 1
o+ -11.15008688 0
J 1.800672727 5
a+y 14.75143234 2
20+ 27.70219194 3
30+ 40.65295155 0
40+u 53.60371116 0
BASARI 64%
5
3
2
0 0 0 0

—

-3o+p -20+p -ctp

oty 2c+p 3otp

Mean with Standard Deviation

Sekil A.1 100 iterasyon ve 13,38 giin standart sapma ile dogrulugu %64
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Sekil A.2 Makine 68renmesi 100 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri

51

[ X
.
= | " =
X
= X > X X >'< =|
. x X X
o ® L 4 L —t
| | | | | | | | | |
2 3 4 5 6 7 8 9 10 1



A.2 500 iterasyon ile Simiilasyon Sonuclari

Tablo A.5 500 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

| islem Siiresi|

127.675857 seconds.

Tablo A.6 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERi, GERCEK VE TAHMiNi DEGER KARSILASTIRMASI (500 iTERASYON)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Gergek Deger | 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428
Tahmin Deger| 6.37544 | 14.80294159 | 10.09250245 | 12.2186 | 25.4287 | 5.61286 | 13.6279 [ 11.0044 | 15.7041 | 9.62372 | 3.75818
Fark 12.7886 [ 3.677058412 | 13.09149755 [ -8.1266 | -22.993 | 28.7671| 4.57608 | -2.8084 | -10.304 | -8.1597 | -2.3302

Tablo A.7 Gergek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri

U

0.743522042

(9)

13.38804962

Tablo A.8 Hata degerinin ortalamadan sapma basari oran tespiti

Failure Frequence

Kriter [Kriter Degeri | Deger Adt.
-30+y -39.42062682 0
20+y -26.0325772 0
-0+ -12.64452758 1
Y 0.743522042 5
oty 14.13157166 4
20+ 27.51962129 0
30+ 40.90767091 1
4o+ 54.29572053 0
BASARI 82%
5
4
1 1
0 0 0 0

-3c+p -2otp -otp n

otp 2otp 3oty 4otp

Mean with Standard Deviation

Sekil A.3 500 iterasyon ve 13,38 giin standart sapma ile dogrulugu %82
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Sekil A.4 Makine 68renmesi 500 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri
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A.3 1.000 iterasyon ile Simiilasyon Sonugclan

Tablo A.9 1.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

islem Siiresi|

254.986425 seconds.

Tablo A.10 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERI, GERCEK VE TAHMiNi DEGER KARSILASTIRMASI (1.000 iTERASYON)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Gergek Deger | 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428
Tahmin Deger| 6.25581 [ 27.00423453 | 23.51110472 | 0.42707 | 22.1253 [ 1.57205 | 18.7251 | 17.6957 | 19.5735 | 12.1604 | 1.25511
Fark 12.9082 [ -8.524234525 | -0.32710472 | 3.66493 | -19.689 [ 32.8079 | -0.5211 [ -9.4997 | -14.173 [ -10.696 | 0.17289

Tablo A.11 Gercek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri

U -1.261576988

o 13.83405273

Tablo A.12 Hata degerinin ortalamadan sapma basari oran tespiti

Kriter |Kriter Degeri | Deger Adt.
-30+y -42.76373518 0
-20+y -28.92968245 0
-o+u -15.09562972 1
u -1.261576988 4
oty 12.57247574 4
20+ 26.40652847 1
30+ 40.2405812 1
4+ 54.07463394 0
BASARI 73%
4 4

3

=

Q

&

o

& ; . .

© 1 1 1

—

=

E 0 0 0

Mean with Standard Deviation

Sekil A.5 1.000 iterasyon ve 13,83 glin standart sapma ile dogrulugu %73
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Sekil A.6 Makine 6grenmesi 1.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri
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A.4 2.000 iterasyon ile Simiilasyon Sonuclan

Tablo A.13 2.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

| islemSiiresi| 515.651553 seconds. |

Tablo A.14 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERi, GERCEK VE TAHMIiNi DEGER KARSILASTIRMASI (2.000 iTERASYON)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Gergek Deger [ 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428

Tahmin Deger|[ 0.23922 | 8.572817155 | 1.456205359 | 3.05123 | 2.73077 [ 27.4196 | 11.5863 [ 0.79113 | 1.04919 | 0.73647 | 0.0334

Fark 18.9248 | 9.907182845 | 21.72779464 | 1.04077 | -0.2948 [ 6.96035 | 6.61768 | 7.40487 | 4.35081 | 0.72753 | 1.3946

Tablo A.15 Gercek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri
M 7.160144956
o 7.308202705

Tablo A.16 Hata degerinin ortalamadan sapma basari oran tespiti

Kriter |Kriter Degeri | Deger Adt.
-30+ -14.76446316 0
-20+ -7.456260455 0
o+p -0.14805775 1
u 7.160144956 6
o+ 14.46834766 2
20+ 21.77655037 2
30+ 29.08475307 0
4o+ 36.39295578 0
BASARI 73%
6

8

5

=

jon)

= 2 2

= -

) 1

=

=0 0 0 0

U—1 i T T T T T it |

-3otu -2otp -otu u oty 2oty 3otp

Mean with Standard Deviation
Sekil A.7 2.000 iterasyon ve 7,30 giin standart sapma ile dogrulugu %73
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Sekil A.8 Makine 6grenmesi 2.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri
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A.5 5.000 iterasyon ile Simiilasyon Sonuclan

Tablo A.17 5.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

| islemsSiiresi| 1275.723028 seconds. |

Tablo A.18 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERI, GERCEK VE TAHMiNi DEGER KARSILASTIRMASI (5.000 iTERASYON)

1 2 3 4 5 7 8 9 10 11
Gergek Deger | 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428
Tahmin Deger| 2.50888 | 13.21165043 | 10.94617616 | 12.6467 | 12.7568 | 10.032 | 10.3381 [ 4.66125| 12.0158 | 6.5999 [ 7.79908
Fark 16.6551 [ 5.268349567 | 12.23782384 [ -8.5547 | -10.321 | 24.348 | 7.86592 | 3.53475| -6.6158 | -5.1359 | -6.3711

Tablo A.19 Gercek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri

u 2.991977631

(9)

10.92983607

Tablo A.20 Hata degerinin ortalamadan sapma basari oran tespiti

Failure Frequence

Kriter  [Kriter Degeri | Deger Adt.
-30+p -29.79753058 0
20+p -18.86769451 0
-o+u -7.937858441 2
J 2.991977631 3
o+u 13.9218137 4
20+ 24.85164977 2
30+ 35.78148584 0
4o+ 46.71132192 0
BASARI 64%
i}
3
2 2
U U 0
:«Lu 254 I Fam S| LI I Fam S| 25+ | A5+ o
ad H 1] Lad 1] H B

Mean with Standard Deviation

Sekil A.9 5.000 iterasyon ve 10,92 giin standart sapma ile dogrulugu %64
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Training Operation of Real Failures, Iteration No: 5000
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Sekil A.10 Makine 6grenmesi 5.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri
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A.6 10.000 iterasyon ile Simiilasyon Sonuclari

Tablo A.21 10.000 iterasyon ile sinaptik agirlik hesaplama siiresi

| islemSiiresi| 2618.779665 seconds. |

Tablo A.22 MLP test verisi gercek, tahmin ve hata verisi

TEST VERILERi, GERCEK VE TAHMIiNi DEGER KARSILASTIRMASI (10.000 iTERASYON)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Gergek Deger | 19.164 18.48 23.184 4.092 2.436 34.38 | 18.204 | 8.196 5.4 1.464 1.428
Tahmin Deger| 0.13571 | 2.110083401 | 84.78964702 | 2.52978 | 5.22107 | 11.3536 | 0.20201 | 20.1196 | 3.28706 | 1.31065 | 0.76714
Fark 19.0283 | 16.3699166 [-61.60564702]1.56222| -2.7851 | 23.0264 | 18.002 | -11.924 | 2.11294 | 0.15335 | 0.66086

Tablo A.23 Gercek ve tahmin deger farklarinin ortalama ve standart sapmasi

Basari Kriteri

M 0.418329821

(9)

22.22808053

Tablo A.24 Hata degerinin ortalamadan sapma basari oran tespiti

Kriter |Kriter Degeri | Deger Adt.
-30+y -66.26591175 0
-20+| -44.03783123 1
-o+u -21.8097507 0
Y] 0.418329821 3
o+ 22.64641035 6
20+ 44.87449087 1
30+ 67.1025714 0
40+ 89.33065192 0
BASARI 82%
6
8
5 3
5
=
o 1 1
=
= 0 0 0 0
LT_‘ | T - T T T —— 1
3otp 2o0tu -otu 1 otu 2oty 3otu

Mean with Standard Deviation

Sekil A.11 10.000 iterasyon ve 22,22 giin standart sapma ile dogrulugu %82
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Sekil A.12 Makine 6grenmesi 10.000 iterasyon ile gercek ve tahmin verileri
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