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Endiistri Miithendisligi Anabilim Dah
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Dr. Ogr. Uyesi Kemal ALAYKIRAN
Dr. Ogr. Uyesi Veysel COBAN

Ariza tahmini, arizalarin tespit edilmesi ve bakim programi olusturulmasi i¢in
isletmelerde 6nemli rol oynayan konulardan bir tanesidir. Isletmeler miisteri
memnuniyetini saglamak ve rakipleri ile rekabet edebilmek igin sistemdeki plansiz
duruslart ve buna neden olan Ongoriillemeyen sebepleri ortadan kaldirmasi
gerekmektedir. Bakim planlama sistemin siirekli olarak ¢alisir durumda olmasini
saglamak amac1 ile yapilan faaliyetlerin planlanmasidir. Bu ¢aligmada bir gida
firmasinin kurutma hattindaki plansiz duruslar1 ortadan kaldirmak ve kestirimci bakim
plan1 olusturmak i¢in makine ariza tahmini ¢aligsmasi yapilmistir.

ARIMA modeli dogrusal modeller i¢in Yapay Sinir Aglar1 dogrusal olmayan
modeller i¢in 1yi sonuclar vermektedirler. Fakat gercek hayat verilerinde hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan veriler bulunabilmektedirler. Bu nedenle hibrit modeller daha
iyi sonuglar verebilmektedirler. Calismada ARIMA, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve
Hibrit ARIMA-YSA modelleri kullanilmistir. Veri seti ARIMA, Yapay Sinir Aglar
(YSA) ve Hibrit ARIMA-YSA modelleri ile ayr1 ayrt modellenmistir. 3 aylik makine
arizasi veri seti ile calisilmistir. Her bir model i¢in 3 aylik makine ariza zamani tahmin
degerleri olusturulmustur. Olusturulan tahmin degerleri Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE) ve Karekok
Ortalama Mutlak Hata (RMSE) performans metrikleri ile istatistiksel olarak
incelenmistir. Hibrit modelin ARIMA ve YSA modellerine gore daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, Hibrit ARIMA-YSA, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Zaman Serisi
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Failure estimation is one of the issues that play an important role in companies
detecting failures and constructing a maintenance program. To ensure customer
satisfaction and compete with their competitors, companies need to eliminate unplanned
stops in the system and the unforeseen reasons that cause them. Maintenance planning
is the planning of activities carried out to ensure that the system is in continuous
operation. In this study, a machine failure estimation study was carried out to eliminate
unplanned stops in the drying line of a food company and to construct a predictive
maintenance plan.

ARIMA for linear models and Neural Networks for nonlinear models provide
acceptable results. However, real-life problems can include both linear and non-linear
data. Therefore, hybrid models can provide better results. The study used ARIMA,
Artificial Neural Networks (ANN), and Hybrid ARIMA-ANN models. The data set was
modeled separately with ARIMA, Artificial Neural Networks (ANN), and Hybrid
ARIMA-ANN models. It has been studied with a 3-month machine failure data set. For
each model, 3-month prediction values of machine failure time were computed.
Estimated values were statistically analyzed using Mean Absolute Error (MAE), Mean
Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and Root Mean
Square Error (RMSE) performance metrics. The hybrid model has been demonstrated to
give better results than the ARIMA and ANN models.

Keywords: ARIMA, Artificial Neural Network (ANN), Hybrid ARIMA-YSA, Time Series



ONSOZ

Bu c¢alismada gida iiretimi yapan bir firmanin kurutma hattindaki plansiz
duruslar1 ortadan kaldirmak ve kestirimci bakim plani olusturmak i¢in makine ariza
stireleri tlizerine tahmin ¢alismas1 yapilmistir. Literatiirdeki ARIMA, YSA modelleri ve
hibrit yontemler ile yapilan tahmin ¢alismalari incelenmistir. Uygulama kisminda ise
ARIMA, YSA VE hibrit bir yontem olan ARIMA-YSA modeli ile tahminleme
calismasi yapilmistir. 3 modellin tahmin sonuglari performans metrikleri ile istatistiksel
olarak karsilastirilmigtir. Hangi yontemin ger¢ege daha yakin sonuglar verdigi analiz
edilmistir.

Oncelikli olarak tez ¢alismamda ve lisansiistii egitimim sirasinda benden bilgi ve
tecriibelerini esirgemeyen her zaman destek olan kendisi ile ¢alismaktan onur
duydugum saygideger danigmanim Dr. Ogr. Uyesi Bilal ERVURAL’a tesekkiir ederim.
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KISALTMALAR

ARIMA . Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average)

YSA : Yapay Sinir Aglar

MLP : Cok Katmanli Algilayicilar (Multi Layer Perceptron)

ACF : Otokorelasyon Fonksiyonu (Auto Correlation Function)

PACF : Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partial Auto Correlation Function)

AR : Otoregresyon (Autoregression)

MA : Hareketli Ortalamalar (Moving Average)

MAE : Ortalama Mutlak Hata

MAPE : Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1

MSE : Ortalama Karesel Hata

RMSE : Karekok Ortalama Karesel Hata
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1. GIRIS

Ariza tahmini, sistem arizalarinin olusmasini 6nlemeyi ve ekipman, makine ve
stireclerin planlanmamig durus siirelerini en aza indirmeyi amaclayan endiistriyel bakim
stratejilerinin onemli bir bilesenidir. Tahmine dayali bakim, bakim faaliyetlerinin
zamaninda planlanmasini tasarlamak i¢in gelecekteki arizalarin dogru tahminlerine
dayanir (Leukel vd. 2021). Gelisen degisen diinyada miisteri memnuniyetini saglamak
ve rakiplerle rekabet edebilmek i¢in sistemin zamansiz duruslarini ve buna neden olan

ongoriilemeyen sebepleri ortadan kaldirmasi gerekmektedir.

Isletmeler genellikle ariza bakimim ariza olustuktan sonra plansiz bir sekilde
yapmaktadirlar. Zamansiz ¢ikan arizalarda onarim esnasinda zaman kaybi ¢ok fazla
olmaktadir. Bir¢ok sektdrde nihai iiriin iiretmek icin birden fazla makinenin bir dongii
icerisinde birlikte calistigi gdzlenmektedir. Operasyonlarin birbirine bagli olmasi
sistemin aksamamasi oldukca dnemlidir. Plansiz bakim nedeniyle farkli makineler veya
farkli parcalarinda zarar gorebilmektedir. Operasyonun durmasi halinde sistemin
dengesinin bozulmasina ara iirlinlerin y1§ilmasina, yapilan isin gecikmesine ve elemanin
bosa ¢ikmasina neden olabilmektedir. Bunlarin her biri birer israftir. Planlamanin iyi
yapilmamasi, {irlinlerin zamaninda teslim edilememesi firmanin hem prestijini
zedelemekte hem de maddi agidan kayiplar yasamasina neden olmaktadir. Uretimin

sorunsuz bir sekilde duraksamadan yapilmasi ¢ok énemlidir.

Ariza tahmini yapilmasi ve ona uygun sekilde makinelerin bakimlarinin
yapilmasi tehlikeli durumlarin olusmasini, kazalari, yaralanmalari, malzeme hasarini,
zaman kaybin1 bilyiik 6l¢ekte onlemektedir. Ayn1 zamanda ise sahip olunan makinelerin

dogru, sorunsuz ve kontrollii bir sekilde ¢alismasini saglamaktadir.

Veri isleme, veriyi analiz etmek ve bu analizler sayesinde anlaml: bilgiler
iretmek gelecege yonelik tahminler yapmak giin gectik¢e daha fazla dnem kazanmugtir.
Ilk zamanlar tahmin ¢alismalarinda matematiksel ve istatistiksel yontemler
kullanilmaktadir. Giin gectikce verilerin, degiskenlerin ve belirsizliklerin artmasi ile
birlikte matematiksel ve istatistiksel yontemler yetersiz kalmistir. Bu gibi durumlarda
tahmin c¢aligmalarinda Ogrenmeye dayali kendini egitebilen makine Ogrenmesi
algoritmalart kullanilmaya baslanmigtir. Makine O0grenmesi algoritmalar1 iiretim
sektorlinde makine bakim ve onarim planlamasi, iiretim ve tedarik zincirinin

planlanmasi, finansal hesaplamalar vb. birgok alanda uygulanabilmektedir.



Geleneksel yontemlerle yapilan bakim  planlar1  isletmelerde  hala
kullanilmaktadirlar. Bakim ¢alismalarinin amaci arizanin meydana gelme zamanini
hesaplayarak ariza olugsmadan hizli bir sekilde dnlemler alinmali ve gereksiz yapilacak
olan bakimlarin 6niine gegmektir. Gereksiz yapilan bakimlarin sistem ariza vermeden
daha uzun omiirlii gidebilecek pargalarin degistirilmesine, gereksiz bakim i¢in liretimin
durdurulmasina, gereksiz isgiicli, yedek parga kullanimina neden olabilmektedir.
Amacimiz bakim galismalariin siirelerini optimize ederek, ariza olusmadan bakim

yapmak ve gereksiz bakimlarin 6niine gegmektir.

Literatiirde zaman serisi modelleri ve makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile
yapilmis tahmin ¢alismalar1 mevcuttur. Zaman serileri ile yapilan tahminler dogrusal
modellerde iyi sonuglar verirken, makine 6grenmesi ile yapilan tahminler dogrusal
olmayan modeller i¢in iyi sonuglar vermektedir. ARIMA-YSA melez modeli ile yapilan
ariza tahmin caligsmasi literatiirde bulunmamaktadir. Gergek hayat verilerinde dogrusal
ve dogrusal olmayan veriler i¢ i¢ce ge¢mis durumdadir. Bunlar1 ayristirip modelleyerek
tahmin yapmak c¢ok zordur. Bu nedenle hibrit model ile yapilan tahmin g¢alismasi
sonuclarinin dogrusal ve dogrusal olmayan modellere gore daha iyi sonuglar verecegi

tahmin edilmektedir.

Bu ¢alismanin temel amaci sistemin saglikli bir sekilde c¢aligmasi ve her an
iretime hazir olmasidir. Bunun gergeklestirilebilmesi i¢in plansiz duruslarin ortadan
kaldirilmas: gerekmektedir. Bu ¢alismada plansiz duruslar1 ortadan kaldirmak ve
kestirimci bakim plan1 olusturmak ig¢in makine ariza zamani tahmini yapmaktir.
Calismada, dogrusal model olarak klasik zaman serisi yontemlerinden Otoregresif
Hareketli Ortalamalar Yontemi (ARIMA) ve dogrusal olmayan model olarak ise makine
ogrenmesi yontemlerden Yapay Sinir Ag1 (YSA) ‘larindan yararlanilmistir. Ayrica bu
iki yontem birlestirilerek hibrit bir tahmin modeli de kullanilmistir. Bu ii¢ yontem ile
yapilan tahmin ¢alismasinin sonuglari Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel
Hata (MSE), Ortalama Mutlak Yizde Hatast (MAPE) ve Karekok Ortalama Mutlak
Hata (RMSE) performans metrikleri ile kiyaslanmistir. Yapilan tahminlerin basarilari

analiz edilmistir.

Calismada gida iiretimi yapan bir firmanimn {retimi en ¢ok kesintiye ugratan
kurutma makinesindeki (dryer) arizalar1 onlemeye yonelik bakim calismasi yapma

hedeflenmistir. Isletmeden alinan kiimiilatif ariza verileri ARIMA, YSA ve ARIMA-



YSA hibrit modeli ile modellenmis ve elde edilen sonuglar performans 6l¢iitlerine gore

analiz edilmis ve karsilastirilmistir.

Calisma yedi boliimden olusmaktadir. ik boliimde yapilan calisma ile ilgili
genel bir bilgi verilmistir. ikinci boliimde bakim planlama hakkinda genel bilgi
verilmektedir. Uciincii boliimde ise literatiir arastirmasi sunulmaktadir. Dérdiincii
boliimde klasik zaman serisi yOntemlerini ve makine Ogrenmesi yoOntemlerini
ozetlemektedir. Besinci boliimde uygulanan yontemlerin metodolojileri anlatilmaktadir.
Altinct boliimde gergeklestirilen uygulama ve analizler anlatilmaktadir. Yedinci boliim

olan son boliimde ise ¢alismanin sonuglar1 analiz edilmektedir.



2. BAKIM PLANLAMASI

Uretim sektdrii ve hizmet sektdrii olarak bakildiginda giiniimiiz rekabet
kosullarinda sirketlerin, kesintisiz iiretim ve kesintisiz hizmet saglayabilmeleri
ekipmanlarin kalitesi ve siirekliligi ile direkt baglantili hale gelmistir. Saglikli tiretim
yapilmast ve {iiretim programlarinin araliksiz gergeklestirilebilmesi makine ve insan
faktorlerinin uyumlu galismasina baglidir. Isletmelerde ekipman veriminden en yiiksek
diizeyde yararlanilmasi, planli ¢alisma kosullarina baglidir. Makinelerin ariza yaparak
beklemelere neden olmasi tiim ¢alisma sistematigini bozmaktadir. Isletmelerin bugiinkii
rekabet sartlarinda ayakta kalabilmesinin sarti iretimi etkileyecek tim olumsuz

faktorleri ortadan kaldirmasindan gegmektedir. (Akteke, 2007).

Bakim planlama sistemin siirekli olarak calisir durumda olmasini saglamak
amaci ile yapilan faaliyetlerin planlanmasidir. Ariza; genel olarak bir sistemin,
ekipmanin islevini tam olarak veya hi¢ yerine getirememesi sonucu olusan durum
olarak tanimlanabilir. Arizalar kimi zaman ekipmanin genel tasarimindan, kimi zaman
yanlis belirlenmis calisma sartlarindan, cogu zaman da insan faktoriinden meydana

gelmektedir.

Isletmeler rakipleri ile rekabet edebilmek, iiretimi ve {iriin kalitesini artirmak,
sistemin durmadan ve bozulmadan c¢alismasi siparislerin giliniinde ve eksiksiz
tiretilebilmesi igin bakim planlama yapmak zorundadirlar. Herhangi bir ariza nedeniyle
olusabilecek plansiz durus ile tiim sistem durabilir. Bakim planlamanin amaci plansiz
duruslart1 en aza indirgemek hatta ortadan kaldirarak sistemi siirekli c¢aligir hale

getirmektir.

Bakim planlamanin basarili bir sekilde isleyebilmesi icin siirdiiriilebilirliginin
saglanmas1 gerekmektedir. Oncelikli olarak makinenin, sistemin veya ekipmanin
kullanim sekline ve tiirline uygun bakim plani tasarlanmalidir. Bakim i¢in gerekli olan
ekipmanlar her zaman hazir olmalidir. Diizenli bir sekilde prosediire uygun sistemin

bakimlar1 yapilmali ve yapilan bakimlar kayit altina alinmalidir.
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Sekil 1. Bakim planlama gesitleri (Mansor, 2012)

Bakim planlama 2’ ye ayrilmaktadir. Bunlar plansiz bakim ve planli bakimdir.

2.1. Plansiz Bakim

Ariza meydana geldigi zaman tamir etmek amaci ile yapilan bakim c¢esididir.

Arizalandi@inda ayni tiir makine ve ekipmanlarin yedeklerinin bulundugu bakim ve

onariminin ucuz oldugu isletmelerde kullanilir. Bakim esnasinda tiretim durdugu icin

iretimde gecikme yasanmaktadir.

Plansiz bakimin dezavantajlar1:

Bilinmeyen bir ariza olusur, arizanin durumuna gore liretim gecikir.
Arnizanin nedeni bilinmiyorsa bunu anlamak uzun zaman alabilir ve
yedek makine techizat ihtiyaglar1 olusabilir.

Planli bakim yapilmadigi i¢in olusabilecek arizalardan kaynakli sistemde
farkli arizalarda meydana gelebilir.

Calisan giivenligi tehlikeye atilir.

Calisanlarin yaralanmasi durumunda tedavi masrafi, tazminat, sigorta vb.

masraflar olusur.



2.2. Planh Bakim

Ariza meydana gelmeden arizayr engellemek adina yapilan bakimdir.
Planli bakim makine ve techizatlarin istenilen her an sorunsuz bir sekilde {iretim

yapilabilir olmasini saglar. Planli bakimin amaglart:

= Makine ve techizatin 6mriiniin uzamasi,

= Ekipmanlarin performansini artirmak,

» Aniza siirelerini ve ariza maliyetlerini diisiirmek,

= Makine ve techizati her an tiretime hazir hale getirmek,

=  QOlusabilecek ariza durumlarinda hasari en aza indirgemek,

= Bakim giderlerini ve onarim masraflarini diistirmek,

* Olusabilecek arizadan kaynaklanan yedek makine ihtiyacinin
azaltilmasi,

» Isciler icin giivenlikli ¢alisma ortam1 olusturulmus olmast,

* Olusabilecek kazalara karsi tazminat, sigorta vb. masraflar1 en
aza indirgeme.

Planl bakimlar 2’ ye ayrilir: Onleyici bakim ve Diizeltici bakim.

2.2.1. Onleyici Bakimlar

Onleyici isletmelerin son zamanlarda kullanmaya basladig: bir bakim cesididir.
Bu yontem ile makina ve tesislerde olusan arizalardan kaynaklanan arizalarin ortaya
ctkmasmi Onlemektir. Isletmelerde yapilacak degisiklikler ile olusacak arizalarin
nedenleri ortadan kaldirilir. Bunun i¢in firmalarin ciddi bir ARGE c¢alismas1 yapmasi

gerekmektedir.

Temizlik, yakit ikmali, bozulmay1 6nlemek i¢in kontrol, periyodik muayene ve
bozulmay1 6lgmek i¢in ekipman teshisi ve bozulmay1 erken bir asamada diizeltmek i¢in
bakim ve onarim gibi gilinlik rutin eylemleri (normalde giinlik bakim olarak

adlandirilir) gergeklestirerek ekipmanin “saglikl’” durumunu korumaktadir.

Sabit Bakim: Ariza olusmadan once periyodik bakim gerektirdiginden, bakim
masrafi maliyetlidir. iki tiir sabit bakim vardir: ¢izelgeye dayali bakim (TBM - Time

Based Maintenance) ve inceleme ve onarim igeren giinliik bakim.

Kestirimei bakim: Kontrol ve teshis yoluyla onemli bir parcanin Omriinii

ongoriir; bu nedenle bakim maliyetleri ve ariza kayiplar1 bu yontemle digerlerine gore



daha azdir. Kestirime dayali bakimin bir yontemi, Kosul temelli bakimdir (CBM -
Condition Based Maintenance). Bu tiir bakim, ekipmanin durumundaki bozulmayi
gozlemlemek ve ardindan kullanim 6mriinii 6ngérmek i¢in Kosul tanilama teknolojisini
(CDT) kullanir. Boylelikle bakim i¢in uygun bir siire ve yonteme karar verilebilir.
Ornegin, ekipmanin durumunu cevrimigi olarak izlemek icin bir sistem, Kosul temelli
bakim, ariza tanilama teknolojisini ve insan giiclinii TBM'den daha gerekli kilar

(Mansor vd. 2012).

Isletmelerin termal kamera, sensdrler, dl¢iim cihazlar1 vb. yardimiyla makine ve
tesislerin belirli yerlerini belirli periyotlarla gozlemlerler. Yapilan gozlemler diizenli
olarak kayit altina alinir. Kaydedilen Olglimler sonucunda sistemin calismasinda
farklilik goriiliir goriilmez bakimi yapilir ve olusabilecek arizalarin Oniine gegilir.
Yapilan bu bakim ¢esidine de uyarici bakim denilmektedir. Yag analizi, sicaklik analizi

(termal goriintiileme) vb. bu bakim tiirline 6rnek olarak gosterilebilir.

Kestirimci bakimlar ii¢ asamadan olusurlar. ik asama tespittir. Makinanin
calisma sartlarinda meydana gelebilecek bir degisikligin miimkiin olan en kisa siirede
tespit edilmesi. Ikinci asama analiz ve teshistir. Meydana gelen degisiklige neden olan
hasarin teshisi i¢cin, makinenin karakteristiginin daha ayrintili bir sekilde incelenmesi.

Ugiincii agama ise diizeltmedir. Gerekli onarim, bakim ve degisimin yapilmasidir.

2.2.2. Diizeltici Bakim
Ekipmanin giivenilirligini, siirdiiriilebilirligini ve gilivenligini 1iyilestirmeyi
amaclar. Bozulma ve bozulmayr azaltmak i¢in ekipmanin bozuk pargalarini
iyilestirmek, arizalar arasindaki ortalama stireyi (MTBF) artirmak ve ekipmanin onarim
stresini (MTTR) azaltmak, diizeltici bakimda tipik eylemlerdir. Bu eylemler, kisa sabit
bakim dongiisii, yiiksek ariza bakimi sikligi ve yiiksek ariza gideri olan ekipman
tizerinde gergeklestirilir (Mansor vd. 2012).

2.3. Ariza Tahmini

Ariza tahmini, sistem arizalarinin olugsmasini 6nlemeyi ve ekipman, makine ve
streclerin plansiz durus siirelerini en aza indirmeyi amacglayan endiistriyel bakim
stratejilerinin 6onemli bir bilesenidir. Tahmine dayali bakim, bakim faaliyetlerinin

zamaninda planlanmasii tasarlamak igin gelecekteki arizalarin dogru tahminlerine



dayanir. Ariza tahminine yonelik yaklasimlar, sistem durumlarini, olaylar1 ve islemleri

temsil eden mevcut ve gegmis verileri analiz eder (Leukel vd. 2021).

Ariza zamani tahmininde kullanilan 6nemli parametrelerden biri arizalar arasi

siire (time-between-failures - TBF)’dir. Sekil 2’de bu siirenin nasil 6l¢iildigi

gosterilmistir.
bakimda sonra
calisma ariza
zamani | anzalar arasi siire _|zamani
; (time between failures-TBF) 1
Uretim > R R
ariza durusu > -0

ariza ariza ariza

Sekil 2. Arizalar arasi siirenin 6lg¢timii (Birolini, 2013).



3. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde ¢esitli konularda yapilmis tahmin c¢alismalar1 problemin yapisina
uygun olarak mevcuttur. Genel olarak dogrusal verilerin tahmin ¢alismalarinda zaman
serisi analizi teknikleri, dogrusal olmayan verilerin tahmin caligmalarinda ise makine
Ogrenmesi algoritmalart kullanilmaktadir. Bu boliimde literatiir taramast 3 boliimde
incelendi. Ik olarak zaman serisi analizleri ile yapilan tahmin calismalar1 ikinci
boliimde ise makine 0grenmesi algoritmalarindan biri olan YSA ile yapilan tahmin

calismalar1 ve son olarak ARIMA-Y SA hibrit model ¢esitleri incelenmistir.

3.1. Makine Ariza Zamam Calismalari

Zuo vd. (2021) etkin bir bakim planlamasi olusturmak amaciyla YSA tabanlt
rulman ariza tespiti iizerine calisma yapmistir. Calisma sonucunda uyguladigi veri

setleri lizerinde tatmin edici sonuglar elde etmistir.

Celikmih (2020) ucak ekipmanlarinin arza sayisinin tahminine yonelik YSA
dahil olmak {izere makine Ogrenmesi ve optimizasyon algoritmalar1 ile calisma

yapmistir.

Sampaio vd. (2019) ¢alismasinda bir motoru modelleyerek elde eden titresim
sistemi verilerini kullanarak ekipmanlarin gelecekteki ariza durumunu tahmin etmek

amaci ile YSA kullanarak tahmin ¢aligmasi yapmustir.

Aktas ve Aydin (2018) yaptiklar calismada talash imalat sektoriinde {iretim
performansini artirmak i¢in zaman serisi analizi kullanarak {iretim miktarini ve tesisin

gelecekteki durumunu tahminleme ¢alismasi yapmaistir.

Ben Ali vd. (2015) endiistriyel ve ev tipi makinelerde kullanilan rulmanin
titresim sinyalleri altinda ne kadar 6mrii oldugunu hesaplamak i¢in YSA tabani ile bir

caligma yapmustir.

Kepekei (2011) bir firmada kullanilan kamyonlarin durus stireleri lizerine zaman
serisi analizi ile ayrintili bir calisma yapmistir. Calisma sonucunda mevsimsel olmayan

ARIMA (p,d,q) modellerinin etkin sonug verdigini gozlemlemistir.
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Mahamad vd. (2010) makinelerin kalan dmriinii dogru bir sekilde tahmin etmek
ve bakim planlamasini yapmak i¢in rulman arizasi tahmini {izerine YSA tabanlh rul

Oomrii tahmin ¢aligmasi1 yapmustir.

Gilingor (2007) talagh imalat yapan bir isletmede tiretim hattindaki makinelerde
ariza tahmini i¢in YSA ile bir c¢alisma yapmistir. Calisma sonucunda veriler ile

yapilacak onleyici bakim plani yapilmasi onerilmistir.

3.2. Zaman Serisi Ile Tahminleme

Fernandes vd. (2020) bir metaliirji sirketinde kestirimci bakim uygulamalarina

gecis i¢in ariza tespit mekanizmasi lizerine ARIMA yontemi ile calisma yapmustir.

Baptista vd. (2018) kritik bir ugak parcasi bakimi plani igin veriye dayali

kestirimci bakim uygulamasi tizerine ARIMA yontemi ile ¢alisma yapmustir.

Dindarloo vd. (2015) SARIMA yontemi ile bir is makinesi i¢in arizalar arasi

stire tahmini ve giivenilirlik analizi ¢alismas1 yapmaistir.

Sartyer (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada acil servisteki kalabaliklagmay1
onlemek ve kit kaynak olan siirekliligi mecburi ekipmanlarin planlamasini yapmak
amaciyla hasta sayis1 tahminleme iizerine bir ¢alisma yapmustir. Calisma icin Izmir’deki
bir egitim arastirma hastanesinin 90 giinliik zaman serisi verisini kullanmistir. ARIMA

ve SARIMA modelleri ile modelleyip modellerin performanslari karsilagtirilmistir.

Maleki vd. (2020) son yillarda tiim diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 hastaligi
vaka sayist verilerini kullanarak hastaligin yayilma hizint ve 6lim oranlarinin

tahminlemesi lizerine zaman serileri ile bir ¢alisma yapistir.

Can (2020), calismasinda Dogu Akdeniz Bolgesindeki riizgar tribiinlerinden elde

edilecek enerji miktarinin tahmin ¢aligmasi zaman serisi analizi ile yapmuistir.

Alghamdi vd. (2019) trafik sikisikligini azaltmak amaciyla Kaliforniya da bir
bolgede calisma yapmustir. Trafik sikligin1 tahminlerken ARIMA modeli kullanilmig ve

trafik durumunun yiiksek performansla tahmin etmistir.

Kiiciikoflaz vd. (2019) Tiirkiye’deki 2010-2018 yillarina ait et ve siit iiretici
fiyatlarin1 zaman serisi analizi ile ¢éziimleyerek Box-Jenkins modelleri ile 2019-2021

yillart arasinin et ve siit liretici fiyatlarinin tahmin ¢alismasi yapilmistir.
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Tandon vd. (2020) Covid-19 hastaliginin Hindistan’daki gelecek donem
verilerini tahmin ederek saglik hizmetlerini hazirlamak, gelecek kosullara hazirlikli
olmak ve salginin egilimini anlama i¢in vaka sayis1 iizerine tahmin ¢alismasi yapmustir.

Calismada ARIMA modeli kullanilmistir.

Fattah vd. (2018) ¢alismasinda bir gida firmasindaki gelecek talepleri tahmin
etmeyi ve tedarik zincirinin nasil etkilenecegini anlamak amaciyla zaman serisi analizi
ile talep tahmini yapilmigtir. Tahmin g¢alismasinda ARIMA modeli kullanilmistir.

Gergege yakin sonuglar elde edilmistir.

Aksoy ve Salman (2020) son yillarda diinyanin en énemli sorunlarindan biri olan
kiiresel 1sinmayla ilgili 6nlem plan1 olusturmak i¢in Tiirkiye’deki iklim sicakligi tahmini
lizerine bir ¢alisma yapmistir. Calismada 2840 aya ait aylik ortalama sicaklik verileri
kullanilmistir. Problemin yapisina uygun olarak ARIMA modeli ile modellenmistir ve

yiiksek dogruluk orani ile tahmin ¢aligmas1 yapilmstir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ile Tahminleme

Datilo vd. (2019) Salgin hastaliklarin olusmasi durumunda salgin hastaligina
kars1 onlem almak ve salgimin gelecekteki durumunu analiz etmek amaciyla YSA ile

salginin tahmini, uygun model ve metedoloji lizerine bir ¢aligma yapilmistir.

Fente ve Singh (2018) calismalarinda tarim ve sanayi sektorlerinde kullanmak
iizere ve olusabilecek dogal afetlere karsi onlem alabilmek i¢in hava durumu tahmini

iizerine sinir aglari ile bir ¢calisma yapmislardir.

Alanis ve Member (2018) yaptiklari ¢alismada Yapay Sinir Aglarini kullanarak

gelecek donemlerde elektrik fiyati tahmini lizerine bir ¢aligma yapmislardir.

Tamang vd. (2020) son yillarda diinyay1 etkisi altina alan Covid-19 salgmini
Hindistan, ABD, Fransa, Birlesik Krallik gibi iilkelerdeki vaka sayilarini ve Olim
oranlarin1 analiz etmislerdir. Calismada ileriye doniik tahminleme igin YSA

kullanilmustir.

Pence vd. (2019) sanayilesmenin en Onemli ihtiyaglarindan biri olan elektrik
enerjisi tahmini lizerine bir calisma yapmiglardir. Tiirkiye’de sanayilesmenin artmasi ile
olusabilecek enerji ihtiyacini karsilayabilmek ve gelecek donemlerde enerji sikintisi

cekmemek icin ileriye yonelik tahminleme yapmiglardir. Tiirkiye’deki 1970-2016 yillar
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arasindaki sanayide kullanilan elektrik tiiketim verilerini YSA ile modelleyerek 2017-

2023 yillar1 arasindaki enerji tiiketimini tahmin etmislerdir.

Peiris vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada yenilebilir enerji kaynagi olan riizgar
enerjisinin Sri Lanka’ da enerji kaynagi olarak kullanabilmek i¢in hem riizgar enerjisi
iiretimini hem de riizgar enerjisi potansiyeli tahmini ilizerine YSA ile bir calisma

yapmuistir.

Runge ve Zmeureanu (2019) artan enerji miktarin1 karsilayabilmek enerji
tiketimini tahmin etmek, planlamak ve optimizasyonu saglamak amaciyla YSA ile

enerji tilketimi tahmini iizerine bir ¢alisma yapmustir.

Calp (2018) isletmelerde iiretilen yemek miktarini veya personel talebini YSA

kullanilarak tahminlemesi iizerine bir ¢alisma yapmustir.

3.4. ARIMA-YSA Hibrit Modeller

Paithar ve Chatterje (2016), ariza tahmini igin YSA ve gentik algoritma tabanl
bir hibrit zaman serisi modeli 6nermistir. Calisma sonucunda modelin iyi bir performans

gosterdigi goriilmektedir.

Erturan ve Merdivenci (2021), ¢aligmalarinda ARIMA-YSA tabanli yeni bir
melez model énermislerdir. Onerilen modelin tahmin performaslarini tespit etmek icin
literatiirde siklikla kullanilan Wolfun giines lekesi, kanada vagak gibi veri setleri
kullanilarak tahminleme yapilmistir. Onerilen melez modelin kisa ddnem tahminlemede

yiiksek performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Safari ve Davallou (2018), ham petrol fiyatlarini tahmin etmek i¢cin ESM (iistel
yumusatma modeli), ARIMA (otoregresif hareketli ortalama modeli) ve NAR (sinir ag1)
modellerini hibritleyerek birlestirmistir. Tahminleme sonucunda EWH (esit agirlikli
hibrit modeli), GWH (genetik algoritma agirlikli hibrit model ve ZHM (Zhang hibrit

modeli) modelleri ile karsilagtirildiginda tahmin hatasinda azalma oldugu goériilmistiir.

Kaynar ve Tashan (2009), yaptiklar1 ¢alismada zaman serisi tahmini icin
ARIMA ve MLP modellerini birlestirerek hibrit bir model olusturmuslardir. Melez
modelin MLP ve ARIMA modellerine gore daha etkin sonuclar gosterdigi

gozlemlenmistir.

Junior vd. (2019), bu calismada dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin

tahminlerini birlestirerek hibrit bir model 6nermistir. Literatiirde en ¢ok kullanilan veri
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setleri ile tahminleme yapilmistir. Onerilen metodun literatiirdeki modellere gore daha

iistiin performans gosterdigi goriilmektedir.

Wang ve Jiang (2019), dogrusal ve dogrusal olmayan iki modeli birlestirerek
tahmin dogrulugu daha yliksek 2 farkli hibrit model gelistirmislerdir. (NMGM-ARIMA
modeli ve ARIMA-ANN modeli) iki hibrit modelin tahminleri arasinda farkliliklar

olmasina ragmen iki modelde tutarli sonuglar vermistir.



14

4.  ZAMAN SERIiSi ANALiZi VE MAKINE OGRENMESI

4.1. Zaman Serisi Analizi

Esit zaman araliklar ile sirali bir sekilde kaydedilen sirali degerler dizisine
zaman serisi denir (Deb vd., 2017). Bir veri setinin zaman serisi olabilmesi i¢in verinin
zamana bagl olarak degismesi gerekmektedir. Bu nedenle her seri zaman serisi degildir.
Zaman serileri istatistik, ekonomi, astronomi, biyoloji, yillik yagis miktari, sinyal

isleme, kontrol miihendisligi gibi bir¢ok alanlarda kullanilmaktadir.
Zaman serisi analizinin 2 temel amaci vardir. Bunlar:

e Zaman serisi analizi: Gozlem degerleri arasindaki iliskileri incelemek.

e Zaman serisi tahmini: Gelecekte olabilecek degerleri tahmin etmek.

Zaman serileri dort temel bilesenden olusmaktadir (Brockwell ve Davis, 2002).
Bunlar:
Trend: Seride yer alan degerlerin uzun donemde gosterdigi artis veya

azalislardir.

Mevsimsel Hareketler: 1 yil veya daha kisa siirelik donemlerde seride dongii

gibi olusturulan periyodik dalgalanmalardir.

Dongiisel (Konjonktiirel) Hareketler: Belirli donemlerde meydana gelen
mevsimsellige benzer dalgalanmalardir. Fakat bu dalgalanmalar sabit bir periyotta

gerceklesmezler.

Rassal (Diizensiz) Bilesen: Zaman serisinin kalan kismidir. Herhangi bir
matematiksel model ile agiklanamayan kisimdir. Savas, pandemi, dogal afetler gibi

beklenmedik durumlarda olusurlar. Onceden tahmin edilemezler.

Zaman serileri gozlemlenen verilerin hem yapisini ve modelini olusturmak i¢in

hem de gelecege yonelik tahmin yapmak i¢in kullanilirlar.

4.1.1. Geleneksel Zaman Serisi Tahmin Yontemleri

Zaman serisi gelecekteki degerini tahmin etmek i¢in kullanilan yontem; bu
tahminin amacina zaman serisinin tiiriine ve 6gelerine, ge¢cmis verilerin miktarina ve
tahmin siiresinin genisligine gore degisiklik gosterebilir (Nebati vd., 2021). Zaman

serisinde kullanilan yontemler:
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1) Box-Jenkins (ARIMA/SARIMA)
2) Trend Analizi

3) Hareketli Ortalamalar

4) Ustel Diizlestirme

5) Uyarlayici Arindirma

4.1.1.1. Box-Jenkins Yontemi (ARIMA/SARIMA)

Box-Jenkins veya ARIMA yontemi olarak da bilinen zaman serisi yontemi,
1970 yilinda {inlii istatistik¢iler George E. P. Box (Wisconsin Universitesi) ve Gwilym
M. Jenkins (Lancaster Universitesi) tarafindan &nerilmistir. Bir zaman serisinin en iyi
modelini bulmak i¢in uygulanan bir yontemdir. Box-Jenkins yontemi uygulamasi kolay

ve iyi sonuclar vermesi nedeniyle literatiirde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.

Box-Jenkins yontemi diger yontemlerle kiyaslandiginda seri yapisi ve serinin
gelisim egilimi i¢in 6n bilgiye gerek duymaz, gecmis donem verilerini agiklayici
degisken gibi kullanir. Bu nedenle de karmasik serilerde de uygulanmasi oldukca

kolaydir.

SARIMA modeli genel olarak SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m seklinde gosterilir.
Trend veya mevsimsellik igeren zaman serilerinde kullanilmaktadirlar. SARIMA
modeli ARIMA ve mevsimselligin birlesimi oldugu i¢in Mevsimsel ARIMA da

denilebilir.
4.1.1.2. Trend Analizi Yontemi

Zaman serisi analizlerinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biri de trend analizi
yontemidir. Seride yer alan degerlerin (8-10 y1l gibi uzun donemlerde) gostermis oldugu
artis veya azaliglara trend denir. Bu analizin amaci trend egrisinin denklemini bularak

seriyi anlamak ve ileriye doniik tahmin yapmaktir.
4.1.1.3. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Mevsimselligin olmadigi serilerde kullanilir. Kisa doénem tahminlerde

kullanilir. Serinin grafigi ¢izildiginde dalgalanmalar goriiniiyor ise bu dalgalanmalari
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ortadan kaldirmak i¢in hareketli ortalamalar yontemi kullanilir. Serideki degerleri
belirlenen biliyiikliikteki kiimelere boliiniir, her bir kiimenin aritmetik ortalamasi

alinarak hesaplama yapilir (Kaya, 2019).
Bu yontemi kullanabilmek i¢in bir serinin su 6zellikleri tagimasi gerekmektedir:

e Trend dogrusal egilimli olmali,
e Dalgalarin uzunlugu esit olmal,

e Dalgalarin siddeti esit olmali.
4.1.1.4. Ustel Diizeltme Yontemi

Ustel diizeltme yontemi trend ve mevsimsellik igermeyen zaman serilerinde
uygulanilan bir yontemdir. Yontem Hareketli Ortalamalar yontemine benzemektedir.
Hareketli ortalamalar yonteminden farki ise tiim donemlere esit agirlik vermek yerine
son donemlere ilk donemlerden daha fazla agirlik verilir. Bu sayede son doneme ait

degerlerin ilk donem verilerine gore tahminlerde daha etkin olmasi saglanir.

4.1.1.5. Uyarlayici1 Arindirma Yontemi

Hareketli ortalama ve iistel diizeltme yontemleri gibi kisa donem tahminlerinde
kullanilan bir yontemdir. Uyarlayict Arindirma Yonteminde gelecek bir donemdeki
tahmin degeri hareketli ortalamalar ve iistel diizeltme yonteminde oldugu gibi serideki
gecmis donem verilerinin toplamlar: alinarak hesaplanir. Serideki gbzlem degerlerinin
birbirine ¢ok fazla bagli olmasi ve hesaplama yaparken ¢ok fazla karmasik olmasindan

dolay1 ¢ok tercih edilen bir yontem degildir.

4.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bir problemi o probleme ait veriye gore modelleyen
bilgisayar algoritmalarmin genel adidir. Mevcut veri seti ve kullanilan algoritma ile
olusturulan model, en yiiksek performansi vermek iizere kurulmaktadir (Atalay ve
Celik, 2017).

Makine O0grenmesi terimi ilk kez 1959 yilinda Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur
Samuel tarafindan “bilgisayarin acik¢a programlamadan O6grenme yetenegi” olarak

tanimlanmaktadir. Bagka bir degisle “bilgisayarin programlamadan, kendilerine insan
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gbzlemlerinin bilgi ve veri formunda verilmesiyle insanlar gibi davranip 6grenmesi
bilimi de diyebiliriz.

Makine 6grenmesinin otomotiv, fen bilimleri, tip, pazarlama ve eglence sektorii
basta olmak iizere bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. Giinlimiiz ise nesne tanima,
gorlintii isleme, artirillmis gergeklik, ses tanima, robotlar ve hareketleri gibi pek cok
farkli alanda kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesinin, ses tanima, makine cevirisi,
reklam ve tavsiye sistemleri, endistriyel drlinlerin bakim kestirimleri, spor
performanslarinin degerlendirilmesi, haritalama, rota olusturma, sliriiclisiiz araclar,
kanserli hiicre tespiti, gok cisimlerinin kimyasal yapisinin analiz edilmesi, tarlalardaki
bitkilerin saglik durumlari, sahtekarlik tespiti ve nesne ve kisi tespit/takip sistemleri gibi

cokca uygulama alan1 bulunmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart asagida verilmektedir
(Shinde ve Shah, 2018).
4.2.1. Naive Bayes Siniflandirma Algoritmasi

Algoritma Bayes teoremine dayanir. Her deger degerinden bagimsiz olarak
siiflandirilir. Olasilik kullanarak ve belirli bir dizi 6zellige dayanarak bir sinif/kategori

tahmin etmemizi saglar.

4.2.2. K-Means Algoritmasi

Tanimlanmis kategorileri veya gruplar icermeyen verileri kategorilere ayirmak
icin kullanilan bir algoritmadir. Algoritma veri setini K degiskeni tarafindan temsil

edilen grup sayisina ayristirmaya calisir.
4.2.3. Destek Vektor Makinesi
Kategorize etmek ve tepki incelemesi icin kullanilan bilgileri inceleyen
denetimini saglayan makine 6grenmesi algoritmasidir.

4.2.4. Yapay Sinir Aglan

Her biri her iki taraftaki katmanlara baglanan bir dizi katmanda diizenlenmis
iinitelerden olusur. YSA’lar beyin gibi biyolojik sistemlerden ve bilgilerin nasil
islendiginden ilham alirlar. YSA temelde belirli sorunlari ¢6zmek icin birlikte c¢alisan

cok sayida birbirine bagli islem 6gesidir. YSA’lar 6rnek ve deneyim yoluyla dgrenirler.
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Dogrusal olmayan yiiksek verilerde modellenmek i¢in girdi degisimleri arasinda

anlasilmasi zor oldugu durumlarda ¢ok faydalidir.

4.2.5. Karar Agaclarn

Kararin her olast sonucunu gostermek i¢in dallanma yonetimini kullanan akis
semas1 benzeri bir aga¢ yapisidir. Agacin i¢indeki her diigiim belirli bir degisken

uzerinde bir testi temsil eder ve her dal bu testin sonucudur.

4.2.6. Rassal Orman Algoritmasi

Rassal orman, siniflandirma, regresyon ve diger gorevler igin daha iyi sonuglar
iiretmek iizere birden fazla algoritmayi birlestiren bir toplu 6grenme yontemidir. Her bir
siiflandiric1 zayif fakat bagkalariyla birlestiginde ¢ok daha iyi sonuclar iretebilirler.
Algoritma bir rassal orman ile baslar (agag benzeri veya model) ve en {iiste bir girdi
girilir. Daha sonra aga¢ asagi dogru hareket eder, veriler belirli degiskenlere bagh

olarak daha kiiciik kiimelere boliiniir.
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5. METODOLOJIi

Bu ¢alismada zaman seri analizlerinden en ¢ok tercih edilen ARIMA, YSA ve
Hibrit bir ARIMA-YSA metotlar kullanilmistir. Bu béliimde de kullanilan yontemlerin

detayl agiklamalarina yer verilmektedir.

5.1. Box-Jenkins Yontemi (ARIMA/SARIMA)

Literatlirde siklikla kullanilan zaman serisi yontemlerinden bir tanesidir. Box-
Jenkins tarafindan Onerilen bir metot oldugu i¢in Box-Jenkins Modeli veya ARIMA

modeli olarak da bilinmektedir (Brockwell ve Davis, 2002).

Box-Jenkins modelleri 4 asamadan olugsmaktadir. Bu asamalar:
I.  Seriye uygun modelin belirlenmesi
ii.  Modelin tahmini
iii.  Denetim

iv.  Ongorii

I. ~ Modelin Belirlenmesi:

e Box-Jenkins modeli uygulanmadan 6nce modelin duraganlig: test edilir. Eger
seri duragan degil ise duragan hale dontstiiriiliir.

e Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF - Auto Correlation Function) ve Kismi
Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF - Partial Auto Correlation Function)
grafikleri ¢izilir. Grafiklere gore seriye en uygun model segilir.

o ACF grafigindeki iliski miktar1 yavas, PACF grafiginde ise hizli bir
sekilde azalma oluyorsa model Otoregresyon (AR) modelidir.

o ACF grafigindeki iliski miktart hizli, PACF grafiginde ise yavas bir
sekilde azalma oluyorsa model Hareketli Ortalama (MA) modelidir.

o Hem ACF grafiginde hem de PACF grafiginde iliski miktarinda yavas
bir sekilde azalma oluyorsa model Otoregresif Hareketli Ortalama
modelidir.

ACF - Otokorelasyon Fonksiyonu Grafigi: Serinin duraganligini ve p

degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir. ACF serinin otokorelasyon sayisi ile gecikme
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degeri arasindaki iliskiyi aciklar. Eger grafikte sinir degerlerin {izerinde degerler var ise

seri duragan degildir. Seri fark alarak duraganlastirilarak isleme devam edilir.

PACF - Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu Grafigi: Kismi otokorelasyon
fonksiyonu ACF’nin bir alt kiimesidir. Iki noktada yapilan gozlemler arasindaki
otokorelasyonu aradaki tiim degerlerin etkisini kaldirarak hesaplanmasidir. Buradaki
amac¢ tlim degerlerin iizerindeki etkiyi kaldirarak arada gercekten iliskili olup

olmadigini incelemektir.

ii.  Modelin Tahmini:
Grafiklerdeki azalislarin hizli veya yavas olduguna karar vermek oldukg¢a zordur.
Bu nedenle verilen kararlarin dogrulugunu anlamak icin modeldeki katsayilara
onemlilik testi yapilir. Modeldeki katsayilarin 6nemlilik testi t-testi ile yapilmaktadir.
Yani modeldeki katsayilardan biri istatistiksel olarak 6nemsiz ise model seriye uygun
degildir demektir. Grafiklerin yanlis yorumlandigi ve modelin seri i¢in uygun olmadigi

anlamina gelmektedir.

iii.  Denetim:
Seriye uygun model se¢ildikten sonra tahmin serisi olusturulur. Tahmin serisinin
degerlerinin gercek degerlere yakinligini 6l¢gmek i¢in hem tahmin serisinin hem de

gercek serinin grafigi ¢izilir. iki serinin birbirine olan uyumuna bakilir.

Hatalarin giiriiltii olup olmadigini anlamak i¢in hata degerlerinin ACF ve PACF

grafikleri ¢izilir ve Box-Ljung, Portmanteau gibi testlerin sonuglarina bakilir.

iv.  Ongorii:
Seriye secilen ve uygulanan en uygun model {izerinden 6ng6rii hesaplamalari

yapilir.

Otoregresyon (AR): Otoregresif bir model kendi onceki (veya gecikmeli)
degerine dayali olarak degisen bir degisken arasindaki regresyon iliskisini tiiretir

(Karcioglu vd., 2021).
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Trend ve mevsimsellik icermeyen tek degiskenli zaman serileri i¢in uygulanan
bir yéntemdir. “p” terimi modelin derecesini temsil eder. Ornegin p degeri 1 ise bir

onceki zaman adimi ile model kurulmus demektir.

AR (1) Model: (1-0.B)Z; = ¢ )

Hareketli Ortalama (MA): Bir gozlem ile dnceki (veya gecikmeli) gézlemlere
uygulanan hareketli ortalama modelinden kalan hata kombinasyonlar1 ile tahmin
yapilmaktadir. Trend ve mevsimsellik icermeyen tek degiskenli zaman serileri i¢in

uygulanan bir yontemdir.

MA (q) Model: Zy=(1-6,B—06,B*—--—09,BT)¢, (5)

Entegrasyon (I): Entegrasyon, ham gozlemler arasindaki farklari modellemeyi

ifade eder, boylece zaman serileri duragan kabul edilebilir. Bir baska degisle, ham

degerler, ham degerler ile onceki degerler arasindaki farklarla degistirilir (Karcioglu
vd., 2021).
5.1.1. ARMA Modeli

ARMA dogrusal bir regresyon modelidir. Bu model de AR ve MA modellerinde
oldugu gibi trend ve mevsimselligin olmadigi tek degiskenli zaman serilerinde

uygulanabilmektedir.

ARMA modeli iki farkli model olan AR (otoregresyon) ve MA (hareketli

ortalama)’ nin birlesimi ile olusmaktadir.

ARMA(p,q) = AR(p) + MA(Q)

(1-9,B—9,B?—--—@,BP)Z, = (1 — 9B — 0,B* — - — 9,BY)¢, (6)
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5.1.2. ARIMA Modeli

Gegmis gergek degerler ve gegmis hatalarin dogrusal kombinasyonunun bir fark
alma islemi ile gerceklesmesi islemine ARIMA denir. ARIMA (Otoregresif Hareketli
Ortalama) modeli genel olarak ARIMA (p,d,q) seklinde gosterilir. ARIMA modeli
mevsimselligin olmadig1 ve duragan serilerde kullanilir. Fakat duragan serilere giinliik
hayatta oldukca az rastlanir. Seriyi duragan hale doniistiirmek i¢in fark alma yontemi

uygulanir. Duraganlastirilan zaman seriler ile ileriye doniik tahmin yapilir.

ARIMA modeli 3 parametreye sahiptir. Bunlar;
p : AR modelin derecesini,
d : serinin duraganlastirilabilmesi i¢in kaginci dereceden farkinin alindigini,

g : MA modelinin derecesini temsil etmektedir.

ARIMA modelinin genel formiilii su sekildedir:
We = Q1 Weq + OoWip + -+ QWi + & — 0161 — 065 — - — Oy60_4 (7)

V = Fark alma operatorii
d = Fark alma derecesi
w; = Fark1 alinmais seri
Vz, =wy =2 — 244

VZt = Wt = Zt - Zt—l

5.1.3. SARIMA Modeli

Trend veya mevsimsellik igeren zaman serilerinde mevsimsel ARIMA metodu
olan SARIMA modeli kullanilmaktadir. SARIMA(p,d,q),(P,D,Q,m) seklinde gosterilir.
SARIMA modelin parametreleri:

P: Mevsimsel AR (SAR) modelin derecesi,
D: Mevsimsel fark alma islemi derecesi,
Q: Mevsimsel MA modelin derecesini,

m: periyotu temsil etmektedir.
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5.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarina ilk adim 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts’in
elektrik devrelerini kullanarak insan beyninden esinlenilmis bir yapay sinir hiicresi
kurmasi ile atilmistir. Yapilan bu ilk calismadan sonra YSA cesitli gelismeler ile

giintimiizdeki halini almistir (Keskenler ve Keskenler, 2017).

Yapay sinir aglari; insan beynindeki sinir hiicresi olan néronlarin g¢alisma
prensibinden esinlenerek modellenen, kendi kendini egitme 6zelligine sahip bir makine
O0grenmesi algoritmasidir. Tanimlanmasi ve modellenmesi zor olan problemlerde
kullannm1 oldukg¢a yaygin bir modeldir. Teshis, tahmin, siiflandirma, sinyal isleme,
veri filtreleme, robotik, planlama vb. gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilan bir

yontemdir.

Cizelge 1. Biyolojik Sinir Sistemi elemanlar1 ve ona karsilik gelen YSA elemanlar1 (Coban ve Demir,

2021).
Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
Noron Islemci elemani
Sinaps Agirliklar
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Akson Cikis

X1 sinaps
. L Hii svdesi
ucre govaesi
de"drit N g n b
f&i=1x;w; + b)
x w2 inwi +b
2 X2W2 i=1 (6}
° f
(aktivasyon fonksiyonu)
M\w“
w
X, "
@

Sekil 3. Yapay sinir hiicresi matematiksel modeli

Biyolojik sistemlerde ndronlar birbirlerine sinaplardan sinaptik aglar ile bagldir.

Veriler hiicreye disaridan veya bir dnceki sinir hiicresinden sinaplara gelmektedir.
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Dentrit dedigimiz yollarda agirliklar mevcuttur. Bir 6nceki sinir hiicresinden
gelen veriler dentritlerde c¢arpilarak hiicre govdesine gecer. Hiicre govdesine
denritlerden gelen verilere agirlikli toplama iglemi yapilmaktadir. Daha sonra bias ile
toplanir. Cikan sonuglar aktivasyon fonksiyonuna aktarilirlar. ~ Aktivasyon
fonksiyonundan ¢ikan sonuglar ¢ikisa aktarilir. Bu sonuglar nihai sonug da olabililer bir

sonraki giris hiicresinin giris verileri de olabilirler.

X1

G
\ Aktivasyon fonksiyonu

s G D

Toplama fonksiyonu X Gkt
: Ok
%
e S B
Girdi sinyalleri Sinaptik agirliklar
Sekil 4. Yapay sinir hiicresi ag1 yapisi (Coban ve Demir, 2021).
Uy = Z}n=1 Wi jXj (8)
Vi = f(ug + by) ©)

X1) X2, ey Xp Giris sinyali. Noronlara gelen verilerdir.
Wi1, Wiz, -, Wip: K. néronun sinaptik agirligs
b (bias): sapma

uy: girig verilerine gore dogrusal birlestirici ¢ikisi
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0y : esik deger
f(...): aktivasyon fonksiyonu

Vi : néronun ¢ikis sinyali

Girdiler: Norondan gelen verilerdir. Dis diinyadan gelen néronlara gonderilen

bilgilerdir (verilerdir).

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme fonksiyonu): Hiicreye giren net girdiyi hesaplayan
fonksiyondur. Hiicreye giren girdiler agirliklar ile ¢arpilarak ve toplanarak net girdi

hesaplanir.

Aktivasyon fonksiyonu: Girdi ve ¢ikti arasindaki baglantiyr kuran fonksiyondur.
YSA’nin modeline gore cesitli fonksiyonlar kullanilabilir. Toplama fonksiyonundan
gelen girdileri isleyip bir sonraki katman olan ¢ikis katmanma yollayan bir
fonksiyondur.

YSA ii¢c ana katmandan olusmaktadir. ilk katman bilgilerin aga geldigi giris
katmani (input layer), ikinci katman bilgilerin islendigi gizli katman (hidden layer) ve
son katman islenen bilgilerin ¢iktiya dontistiigii ve ¢ikis katmani (output layer). Model
tek bir gizli katmandan olusuyorsa tek katmanli sinir ag1 (single layer artificial neural
network), birden fazla katmandan olusuyor ise ¢ok katmanli sinir ag1 (multi layer

artificial neural network) olarak adlandirilir.

5.2.1. Tek Katmanh Sinir Aglar

Tek katmanli aglar 1958 yilinda Cornell Universitesinde psikolog Frank
Rosenbatt tarafindan ortaya atilmistir. 1969 yilindan sonra yavas yavas rafa
kaldirilmaya baglamigtir. Ciinkii tek katmanli sinir aglart basit problemlerin
coziimlerinde oldukca etkili iken karmasik problemlerde etkili ¢oziime
ulagamamaktadir. 1980’lere gelindiginde ¢ok katmanli sinir aglart modeli gelistirilerek

karmasik problemler ¢oziime ulastirilmigtir

Tek katmanli yapay sinir aglari dogrusal problemlerin ¢oziimiinde kullanilip
sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olugmaktadir. Katmanlarin bir veya daha fazla ndronu
bulunabilmektedir. Sekil 5’te basit bir tek katmanli algilayict (TKA) modeli
gosterilmistir (Ar1 ve Berberler, 2017).
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Esik girdisi=1
¢

w \\H_____—___‘_H_,,/
X1 L

g TKA
~_

::> gikti

Sekil 5. Tek katmanli sinir ag1 modeli (Ar1 ve Berberler, 2017).
5.2.2. Cok Katmanh Sinir Aglar:

YSA’larin gliniimiizde en ¢ok yaygin olarak kullanilan modeli Cok Katmanli
Sinir Aglaridir. Girdi katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanindan olusmaktadir.
Karmagik, dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde kullanilir. Gizli katman sayisi

problemin tiiriine gore degisiklik gosterir.

Girig katman Gizli katman Cikis Katmam

Sekil 6. Cok katmanl1 YSA modeli (Unlii, 2019).

5.3. ARIMA-YSA Hibrit Modeller

Literatiirde en ¢ok kullanilan ARIMA-YSA melez modellerinden bazilari bu
boliimde incelendi. ARIMA-YSA Melez modelleri:

1.  Zhang Modeli
2. Khashei ve Bijari Modeli
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3.  Babu ve Reddy Modeli

5.3.1. Zhang ARIMA-YSA Modeli

Literatiirdeki ilk ARIMA-YSA modeli 2003 yilinda Zhang tarafindan ortaya
konulmustur. Zhang zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan iki serinin toplami

seklinde ele almaktadir.

Yt = Lt + Nt (10)

Y; gercek seriyi, L, modelin dogrusal bilesenini N, ise dogrusal olmayan

bilesenini dogrusal olmayan kisim olarak kabul edilir (Zhang, 2003).

ARIMA(Y:) = Yt arima + €t.arima (11)
Iy = Yt,ARIMA (12)

etarima = Ye — It (13)

Nt = et arima (14)

Dogrusal olmayan bilesen N, YSA ile modellenmektedir. Dogrusal olmayan

kestirim N, ve hata degerie, ys4 elde edilmektedir (Erturan ve Merdivenci, 2021).

YSA(N) = nyysa + erysa (15)
€t = €tysa (16)
5.3.2. Khashei ve Bijari ARIMA-YSA Melez Modeli

Model de =zaman serisi dogrul veya dogrusal olmayan bilesenlere
ayrilamamaktadir. Zaman serisi gozlemlerin ve hatalarin dogrusal olmayan fonksiyonu

olarak kabul edilir.

Zaman serileri ilk olarak ARIMA modeli ile modellenir. Modelleme sonucunda

ARIMA tahmin degeri y; 4r;ma Ve artik deger denilen hata degeri e, 44 €lde edilir.

Y; = ARIMA(Yt) = Yt,ARIMA T €t ARIMA (17)
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Artiklar ve orjinal veride var olan dogrusal olmayan degerler YSA ile

modellenir.

t zamanhi n adet gecikmeli ARIMA hata degeri ve m adet gecikmeli gergek
degerin kullanildig bir YSA modelinin girdi sayist (n+m+1)’dir.

Y, = YSA(er—1arima + €c—2,arima + -+ €—narmva + Yoo + Yep + o, + + Yiop) (18)

Yi = Yeysa t+ etysa (19)

YSA modelinin sonucunda y.yss, tahmin degeri ve e,ysy, hata degeri

olusmaktadir (Erturan ve Merdivenci, 2021, Khashei ve Bijari, 2010).

5.3.3. Hareketli ortalama filtreli ARIMA-YSA modeli

Zhang ve Khashei ve Bijari tarafindan Onerilen hibrit yontemlerde verilerin
dogrusal ve dogrusal olmaya bilesenlerin toplami1 oldugu varsayilmistir. Babu ve Reddy
verilerin dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlere ayristirilamayacagini soyleyerek

hareketli ortalama filtreli yeni bir melez model 6nermistir.

Dogrusal bilesen hareketli ortalama filtresi ile olusturulur. Zaman serisi Y;,
diisiik uctaki l; ve yiiksek ugtaki h;’ nin toplamidir.

Yt = lt + ht (20)

Hareketli ortalamalar filtresi ile zaman serisi verileri diisiik u¢ ve yiiksek uglu

veriler olma iizere 2 ye ayrilirlar.

1
Yir = Zf=t—m+1 Y; (21)

T m
Y:, hareketli ortalamalar filtresi ile elde edilen diisiik ugtaki seridir. Y, gercek

seriden filtrelenen serinin ¢ikarilmasi ile elde edilen yiiksek ugtaki seridir.
Yies =Y —Yor (22)
ly = Yer (23)

he = Yies (24)
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Diisiik uctaki bilesen [, dogrusal bilesendir ve ARIMA ile modellenir, yiiksek
uctaki bilesen h; ise dogrusal olmayan bilesendir ve YSA ile modellenir (Erturan ve
Merdivenci, 2021).

ht = YSA(ht) = h’t + et (26)
Ye =1l +h (27)

5.4. Uygulanan ARIMA-YSA Hibrit Model

Giinliik hayat verilerinde dogrusal ve dogrusal olmayan veriler i¢ ice ge¢mis
durumdadir. ARIMA modelleri dogrusal zaman serilerini modellemede iyidir, ancak
dogrusal olmayan yapiy1 yakalamada ¢ok iyi degildir. Gergek hayat problemlerinde veri
yapisinin 6zelliklerini tam olarak bilmek kolay degildir. Bu nedenle hem dogrusal hem
de dogrusal olmayan modelleme yeteneklerine sahip hibrit metodolojinin kullanilmasi,

makine ariza zamani tahmini i¢in uygun goriilmektedir.

Genel olarak hibrit modeller verileri iki asamada incelemektedir. Ik asama,
regresyon veya zaman serisi modelleri gibi geleneksel yontemlerle modellenmektedir.
Daha sonra yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak hatalar
modellenir. Bu ¢alismada Zhang (2013) calismasi temel alinarak ARIMA-YSA hibrit
modeli nerilmistir. Onerilen ARIMA-YSA hibrit modeli Sekil 7°de gosterilmektedir.

Birinci boliimde baslangi¢ tahmin degeri elde etmek igin zaman serisi ARIMA

ile modellenir. ARIMA modeli ile tahminleme 7 adimda ger¢eklesmektedir.

Adim 1: Zaman serisi verileri ile veri seti olusturulur.

Adim 2: Mevsimsellik ve trend analizi yapilir.

Adim 3: Serinin duraganligi kontrol edilir. Duragan degilse duragan hale doniistiirtiliir.
Adim 4: ACF ve PACEF grafikleri ¢izilir.

Adim 5: Seriye en uygun ARIMA (p,d,q) modeli hesaplanir.

Adim 6: Gelecek donem tahmini yapilir.

Adim 7: Modelin giivenirliligi dl¢iiliir.



30

Ikinci boliimde artik degerler y(i) hesaplanir. Zaman serisi X(i), ilk tahmin degeri

X;” dir. Tahminin degerinin gergek verilerden farki alinarak artik deger hesaplanir.

Yi=%—x (28)
Ucgiincii boliimde artik degerler YSA ile modellenir. Ham veriler YSA’ nin

egitim seti olarak kullanilir.

Dordiincii boliimde yeni artiklar y(i) ilk tahmin degeri X (i) nihai tahmin degeri

X(i) kombinasyon modeli elde edilir.

ARIMA modeli ile yapilan tahmin degerinin YSA modeli ile yapilan tahmin

degeri ile farkli alinarak hibrit modelin tahmin degerleri hesaplanmis olur.

x( (D) = 2(0) = y(D) (29)



31

Gercgek Seri
Xy = {x(1),x(2),...x () }

!
/ ARIMA Modeli \

N X = (Q-B)X
Xe = ¢+ a1 Xe g @ Xe 5+ + apXe p + i
Xe = Mo+ Babe—y + Bapte—z + =+ Balle—q
Xe=c+ X 1+ 4 apXe p + e+ Bille—1 + + Balle—q

Bilinmeyen degiskenler p, dve gbelirlenir.

\ ik tahmin degeri (i) hesaplanr: /

|

Artik Seri

Yo = {y(Dy@2),...y(m)}
y(@O)=2{)—x(

}

YSA Modeli

b

y (1)

Slm al

y(2)

o { ) = —— } 7,
Y

‘/ Hata
y ()

|

Tahmin Degeri

xe (1) = 2(1) —y(D)

Sekil 7. ARIMA-YSA hibrit model akis semasi1
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6. UYGULAMA

Bu ¢aligmada, Boliim 5°te agiklanan ARIMA, YSA yontemleri ve bu iki yontemi
birlikte kullanan hibrit metodolojiden yararlanilarak makine ariza zamani tahminleri
elde edilmistir. Modelin lineer kismini1 tahmin etmek i¢cin ARIMA modeli kullanilmistir.
Dogrusal olmayan kisim i¢in Dogrusal Olmayan Otoregresif (NAR) Sinir Ag1 yontemi
kullanilmaktadir. Hibrit model bu iki modelin birlestirilmesiyle olusturulmustur.
Ardindan bu modeller tahmin performanslarina gore karsilastirilmaktadir. Tahmin
edilen degerlerin ve gercek degerlerin zaman serisi grafikleri bu bdliimde
sunulmaktadir. Ayrica tiim modeller i¢in tahmin performans: tablolar1 Ekler kisminda
verilmistir. Dogrusal modelleme kismi SPSS yazilimi ile dogrusal olmayan kisim ise
MATLAB Sinir Aglar1 Zaman Serisi (Neural Network Time Series) araci kullanilarak

olusturulmustur.

6.1. Veri Seti

Onerilen yontem igin vaka calismasi makarna iiretimi yapilan bir tesiste
gerceklestirilmistir. Tesis giinde iic vardiya ¢alismaktadir. Firmadan iiretim hattinda
meydana gelen arizalarin giin ve saatini igeren veri temin edilmis ve tahminlemede bu
veriler kullanilmistir. Veriler incelendiginde iiretimi en ¢ok kesintiye ugratan ve giinliik
operasyonlarda 6nemli bir rol oynayan kurutma makinesinde (dryer) ortaya c¢ikan
arizalarin ele alinmasi kararlagtirilmistir. Kurutma hatti ¢alismazsa tiim tiretim islemi
durmaktadir. Yonetim, makinenin ariza zamanim1 dogru On gorebilirse, arizalari

onlemek i¢in uygun bakim planlama faaliyeti gergeklestirebilecektir.

Kurutma hattinda meydana gelen toplam 50 arizaya ait arizalar arasi stireler ve
kiimiilatif ariza zamanlar1 Cizelge 2’de ve kiimiilatif verilerin zaman serisi grafigi Sekil
8’de verilmistir. Tahmin i¢in kiimiilatif ariza zamani verisi kullanilmis ve 50 kiimiilatif

ariza verisinden son 7'si test verisi olarak kalan veriler ise egitim i¢in kullanilmistir.
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Ariza sira numarasi
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Kamo{latif ariza zamanlari (saat)

Sekil 8. Makine ariza verileri zaman serisi grafigi

6.2.Performans Olgiitleri

ARIMA, YSA ve hibrit ARIMA-YSA modelleri kullanilarak elde edilen
deterministik tahminleri nicel olarak degerlendirmek i¢in iic performans metrigi
kullanilmistir: Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Karesel Hata (MSE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Karekdk Ortalama Karesel Hata (RMSE). Ayrintili

matematiksel ifadeler asagida listelenmistir.

MAE = -3 |y, — | (30)
1 ~

MSE =~ 3" (e = 9:)? (31)
n “

MAPE = lz 3 (32)
Mlap=1! Yt

RMSE = /w (33)



Cizelge 2. Uygulamada kullanilan ariza verileri
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Ariza Arizalar arasi Kiimiilatif ariza Ariza Arizalar arasi Kiimiilatif ariza
Sira No siire (saat) zamani (saat) Sira No siire (saat) zamani (saat)
1 39 39 26 386 1181
2 43 82 27 44 1225
3 50 132 28 111 1336
4 29 161 29 44 1380
5 19 180 30 48 1428
6 19 199 31 39 1467
7 21 220 32 76 1543
8 22 242 33 97 1640
9 25 267 34 19 1659
10 38 305 35 37 1696
11 27 332 36 15 1711
12 14 346 37 17 1728
13 23 369 38 91 1819
14 36 405 39 47 1866
15 20 425 40 8 1874
16 23 448 41 28 1902
17 16 464 42 50 1952
18 123 587 43 28 1980
19 25 612 44 63 2043
20 23 635 45 110 2153
21 59 694 46 93 2246
22 7 701 47 12 2258
23 43 744 48 77 2335
24 36 780 49 27 2362
25 15 795 50 123 2485

6.3. Tahmin Modelleri

6.3.1. ARIMA Tahmin Modeli

Tahmin iglemi i¢in SPSS programi kullanilmistir. Veri setindeki 3 aylik ariza

verisinin ilk 42 verisi kullanilmistir. Son 8 tanesi ise yapilan tahminlerin dogrulugunu

test etmek icin kullanilmistir. 42 adet ariza verisi ile veri setine en uygun ARIMA
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modeli hesaplanmistir. Hesaplanan ARIMA modeline gore olusacak 8 ariza verisi

tahmin edilmistir. Sekil 8 ‘de ariza verilerin zaman serisi grafigi gosterilmektedir.

Serinin duraganligini, otokorelasyon degeri (p) ile arasinda gecikme olup
olmadigin1 analiz etmek icin ACF ve PACF grafikleri ¢izilir. Veri setinin ¢izilen

grafikler ile hangi Box-Jenkins modeline uygun oldugu analiz edilir.

Sekil 9’ da ACF grafigi, Sekil 11° de ise PACF grafigi goriilmektedir.

veri seti

O coefficient
1.0 — Upper Confidence Limit
— Lower Confidence Limit

=

0o —
L

ACF

-0.57

1T 1T 17T 1T T 1T T T T T T T T TT1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Lag Number
Sekil 9. ACF grafigi

Sekil 9°da goriildiigii gibi ACF grafigindeki degerler sinir degerlerin iizerinde
oldugu igin seri duragan degildir. Fark alma islemi wuygulanilarak seri

duraganlastiriimalidir.

PACF grafiginde goriildiigii gibi 1. gecikme en yiiksek kismi otokorelasyon
degerine sahip oldugu i¢in 1 dereceden fark alinarak daha anlamli sonuglar elde
edilmelidir. (d=1) ACF grafiginde de sadece ilk gecikme Onemli oldugu i¢in g=1

alinmalidir.
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veri seti
O coefficient
1.0 == LUpper Confidence Limnit
] — Lower Confidence Limnit
0.5
('S
Q
<
o
0.5
1.0
T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16
Lag Number
Sekil 10. PACF grafigi
Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Sekil 11. Birinci dereceden fark alindiktan sonra olusan serinin ACF grafigi
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Partial Autocorrelation Function for C1
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Sekil 12. Birinci dereceden fark alindiktan sonra olusan serinin PACF grafigi

Zaman serisi modeline gore veri setinin yapisina en uygun ARIMA(p,d,q)
modeli segilir. Cizelge 3 ’te goriildiigi gibi veri setine en uygun model ARIMA(0,1,1)
modeli bulunmustur.

Cizelge 3. Makine arizasi veri seti ARIMA modeli

Model Description

Model Type
Model 1D wveriseti  Model_1 | ARIMA(D1,1)

ARIMA (0,1,1) modeli ile ariza tahmini yapilmistir. Elde edilen tahmin
degerlerinin tiimii Ek-1’de sunulmaktadir. Test verisi i¢in elde edilen tahmin degerleri

Cizelge 4’te gosterilmigtir.

Cizelge 4. ARIMA(0,1,1) Modeli ile yapilan tahmini test verileri

Ariza numarasi | ARIMA(0,1,1) tahmin degerleri
43 2126
44 2393
45 2693
46 3031
47 3412
48 3841
49 4323
50 4867
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Sekil 13. ARIMA (0,1,1) modeli ile yapilan ariza tahmini ve gergeklesen makine arizasi verileri grafigi

Cizelge 5. ARIMA(0,1,1) modeli ile yapilan tahminlerin test verilerinin istatistiksel sonuglari

MAPE (%)

MAE

MSE

RMSE

ARIMA(0, 1, 1)

47,37

1102,95

1771323,34

1330,91

6.3.2. YSA Tahmin Modeli

Tahmin islemi i¢in MATLAB programi kullanilmistir. YSA tahmin modelini

olusturmak igin 42 ariza verisi kullanilmistir. 8 veri ise test i¢in ayrilmigtir.

Bu model i¢in olusturulan ag Sekil 14'te gosterilmektedir. Bu agda gecikme sayisi 1 ve

gizli katman sayis1 10 olarak a

linmuastir.

Hidden

Output

et )

10

Sekil 14. Uygulamada kullanilan YSA modeli

Bu parametreler farkli degerler denenerek ve performanslart karsilastirilarak

karar verilmistir. Yapay sinir aglar1 ile elde edilen tahmin degerleri Ek-2 ve Cizelge

6’da gosterilmektedir.
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Cizelge 6. YSA ile yapilan ariza tahmini test verileri

Arniza verileri | YSA tahmin sonuglari
43 1989
44 2060
45 2133
46 2206
47 2276
48 2342
49 2402
50 2455

Cizelge 7. YSA modeli ile yapilan tahminlerin test verilerinin istatistiksel sonuglari

MAPE (%) MAE MSE RMSE
YSA 5,18 120,17 25002,05 158,12
2500 T T T T T T T -]
o9
Hata degerleri ©0o
= 2000 Yanit
© © Gergek deferler
E + Tahmin degerleri
N 1500 .
2
E 1000 e
=
£
X 500 i
0‘_ 1 L 1 I 1 1 I I |
400 T T T T T T L
& 200 - o 8-
1} L]
=~ 0 W.T‘fa%ﬂwwm—.ﬂf -
_200 | 1 | 1 1 1 1 1 —‘

5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sekil 15. YSA modeli ile yapilan ariza tahmini grafigi
6.3.3. ARIMA-YSA Hibrit Tahmin Modeli
Baslangi¢ tahmin degerlerini olusturmak i¢in ARIMA modeli ile tahmin yapilir.

Veri setine en uygun model ARIMA(0,1,1) modeli bulunmustur. ARIMA(0,1,1) ile

yapilan tahmin sonuclar1 Cizelge 4 ‘te gosterilmistir.
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Veri seti ARIMA ile modellendikten sonra artik (hata) degerler olusturulur.
Artik degerler Denklem (28) uygulanarak hesaplanir.

Zaman serisi x(i), ilk tahmin degeri y(i)’ dir. Tahminin degerinin gergek
verilerden farki alinarak artik deger hesaplanir. Cizelge 8.‘de artik degerler

goriilmektedir.

Cizelge 8. Artik deger sonuglari

Ariza numarasi | Artik degerler
43 146
44 350
45 540
46 785
47 1154
48 1506
49 1961
50 2382

Olusturulan artik degerler YSA modeli ile tahminlenir. Artik deger Cizelge 8°de
verilmistir. YSA modelini olusturmak i¢in veri setindeki 42 adet ariza verisi
kullanilmigtir. 8 veri ise test i¢cin ayrilmigtir. Bu agda gecikme sayist 1 ve gizli katman

sayist 10 olarak alinmustir.

Veri setine gore uygun olarak olusturulan YSA modeline gore 8 tane artik
degerlerin tahmin degeri hesaplanmaktadir. Artik degerlerin YSA modeli ile elde edilen

tahmin degerleri Cizelge 9’ da verilmistir.

Cizelge 9. Artik degerlerin YSA tahmin sonuglari

Ariza numarasi | YSA tahmin degerleri
43 186
44 324
45 521
46 792
47 1137
48 1539
49 1963
50 2364
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Hibrit uygulamanin ariza tahmin sonug¢larimi bulmak igin Denklem (29)
kullanilir.  ARIMA-YSA hibrit modelinin ariza tahmin degerleri Cizelge 10 ‘da

verilmistir.
Cizelge 10. ARIMA-YSA hibrit modeli ariza tahmini sonuglari
Ariza numarasi | Hibrit modelin tahmin sonuc¢lar
43 1940
44 2069
45 2172
46 2239
47 2275
48 2302
49 2360
50 2503
3000
2500 2
2000 = /
V o
1500 o
> o
I/
1000 /
500 _A
O ” —

1 3 5 7 9 11131517 1921232527 293133 3537 394143 4547 49

e A1z Verisi ARIMA YSA hibrit

Sekil 16. Hibrit modelin kiimiilatif veriler ile yapilan tahmin degerleri grafigi

Cizelge 11. ARIMA-YSA hibrit modeli ile yapilan tahminlerin test verilerinin istatistiksel sonuglari

MAPE (%) MAE MSE RMSE
ARIMA-YSA 0,83 18,33 375,33 19,37
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6.4. Analiz Sonuclari ve Tartisma

Kestirimci bakim plani olusturmak icin 3 farkli model ile makine ariza tahmini
caligmast yapildi. Hangi modelin daha iyi tahmin sonucu verdigini analiz etmek i¢in de
istatistiksel olarak modeller performans metrikleri ile analiz edildi. Cizelge 12’de
gergeklesen ariza verileri ve yapilan tahmin degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 12. Gergeklesen ariza verileri ve ARIMA, YSA ve ARIMA-YSA hibrit modeller ile yapilan
tahmin degerleri

Ariza numarasi | Gergeklesen | ARIMA-YSA ARIMA YSA
ariza verileri
44 2043 2069 2393 2060
45 2153 2172 2693 2133
46 2246 2239 3031 2206
47 2258 2275 3412 2276
48 2335 2302 3841 2342
49 2362 2360 4323 2402
50 2485 2503 4867 2455

Cizelge 13’te test verilerini istatistiksel verileri ve Cizelge 14’te 3 aylik ariza

tahmini sonuclarinin istatistiksel verileri gosterilmistir.

Cizelge 13. ARIMA, YSA ve ARIMA-YSA hibrit modeller ile yapilan tahmin ¢aligmalarinin test
verilerinin istatistiksel sonuglari

MAPE
(%) MAE MSE RMSE
ARIMA 47,37 1102,95 | 1771323,34 1330,91
YSA 5,18 120,17 25002,05 158,12
ARIMA-YSA 0,83 18,33 375,33 19,37

Cizelge 13’te test verilerinin ARIMA, YSA ve hibrit model i¢in istatistiksel
sonuglar1 gosterilmistir. Ortalama mutlak yiizde hata degerine gore (MAPE) ARIMA
modeli 47,37, YSA modeli 5,18 ve hibrit model ise 0,83 degerini almistir. MAPE
degeri;

e  9%10’un altinda olan modelleri “¢cok 1yi”,

e 9% 10 ile % 20 arasinda olan modelleri “iyi”,
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e % 20 ile % 50 arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve
e 9% 50’ nin iizerinde olan modelleri ise ‘“yanlis ve hatali” olarak

simiflandirmistir (Karahan, 2015).

Bu degerlendirmeye gore YSA ve Hibrit model ¢ok iyi sonuglar verirken
ARIMA modeli ise kabul edilebilir sonuglar vermistir. YSA ve Hibrit modeli kendi
aralarinda degerlendirdigimizde Hibrit modelin sonucu YSA modeline gore daha

minimum degere sahip oldugu i¢in Hibrit model daha iyi performans gostermektedir.

Ortalama mutlak hata (MAE) performans metrigi i¢in ARIMA 1102,95, YSA
120,17 ve hibrit model 18,33 degerlerini almistir. En iyi performansi 0’ a en yakin deger

olan hibrit yontem daha sonra ise YSA modeli gostermistir.

Ortalama karesel hata (MSE) performans metrigine gére ARIMA modeli
1771323,34, YSA modeli 25002,05 ve hibrit model ise 375,33 degerini almistir. En iyi

performansi aralarindaki minimum degere sahip olan hibrit model géstermistir.

Karekok ortalama mutlak hata degerine gére (RMSE) ARIMA modeli 1330,9,
YSA modeli 158,12 ve hibrit model ise 19,37 degerini almistir. En iyi performansi

aralarindaki minimum degere sahip olan hibrit model gostermistir.

Cizelge 14. ARIMA, YSA ve ARIMA-YSA hibrit modeller ile yapilan 3 aylik tahmin verilerinin
istatistiksel sonuglari

MAPE (%) MAE MSE RMSE

ARIMA 7,36 68,07 10383,68 101,90
YSA 1,59 6,62 96,19 9,81
ARIMA-YSA 0,38 1,67 4,69 2,17

Cizelge 14’ te 3 aylik tahmin verilerinin ARIMA, YSA ve hibrit model i¢in

istatistiksel sonuglar1 gosterilmistir.

Ortalama mutlak yiizde hata degerine gére (MAPE) ARIMA modeli 7,36 , YSA
modeli 1,59 ve hibrit model ise 0,38 degerini almistir. Hibrit model daha iyi performans
gostermektedir.

Ortalama mutlak hata (MAE) performans metrigi icin ARIMA 68,07, YSA 6,62
ve hibrit model 1,67 degerlerini almistir. En iyi performansi 0’ a en yakin deger olan

hibrit yontem daha sonra ise YSA modeli gostermistir.
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Ortalama karesel hata (MSE) performans metrigine goére ARIMA modeli
10383,68, YSA modeli 96,19 ve hibrit model ise 4,69 degerini almistir. En iyi
performansi aralarindaki minimum degere sahip olan hibrit model gostermistir.

Karekok ortalama mutlak hata degerine gére (RMSE) ARIMA modeli 101,90,
YSA modeli 9,81 ve hibrit model ise 2,17 degerini almistir. En iyi performansi

aralarindaki minimum degere sahip olan hibrit model gostermistir.

3000
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1000

500
0

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

= Gergeklesen anza verileri ARIMA-YSA

Sekil 17. Makine ariza verileri ve hibrit modelin tahmin sonuglar1 grafigi

Sekil 17’ de hibrit model ile gerceklesen makine arizasi verilerinin zaman serisi

gosterilmektedir.
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e [\1172 VETiS] s ARIMA(O,1,1) tahmini YSA tahmini ARIMA YSA hibrit

Sekil 18. Makine ariza verileri, ARIMA, YSA ve Hibrit model ile yapilan makine ariza tahmin grafigi

Sekil 18’ da gerceklesen ariza verilerini ve 3 model ile yapilan tahmin

degerlerinin zaman serisi grafigi verilmistir.

Cizelge 13 ve Cizelge 14°te goriildiigii gibi hem test verilerinin hem de 3 aylik
ariza tahmin degerinin MAPE, MAE, MSE ve RMSE performans metrikleri hibrit

model i¢cin ARIMA ve YSA modellerine gore daha iyi sonuglar vermektedir.
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7. SONUCLAR

Bu calisma gida iiretimi yapan bir firmanin en ¢ok ariza meydana gelen hatt1 ele
almarak sistem nasil siirekli ve sorunsuz calisabilir felsefesi ile yola ¢ikilarak
yapilmistir. Oyle ki kurutma hatt1 {iretimin en &nemli parcasidir. Kurutma hatti
caligmadig siirece hammadde ¢op olmakta ve sistem iglememektedir. Plansiz duruslarin
tahmin edilmesi, olabilecek arizalara karsi bakim plan1 olusturmasit ve iiretimin

sorunsuz bir sekilde ilerlemesi i¢cin makine ariza tahmin ¢alismasi yapilmistir.

Bakim planlamada planlamanin zamanini olusturmak oldukc¢a onemlidir. Eger
tahmininizde dogru zaman dilimde bakim yapmaz iseniz sizin planinizdan dnce arizalar
meydana gelebilir veya ¢ok sik periyotlarda bakim yapilmasi gereksiz iiretimin
durdurmasi, personelin gereksiz bir isle ugrasmasi, 6mrii dolmamis pargalarin erkenden
degistirilmesi vb. israflara neden olabilmektedir. Bu nedenle israflarin ve arizalarin
oniline gecmek icin bakim planlamay1 dogru zaman dilimlerinde ve diizenli olarak kayit

tutarak yapmak onemlidir.

Sistemin siirekli ve sorunsuz bir sekilde ¢alismasi igin kestirimci bakim plani
yapilmasi hedeflenmistir. Literatiirde de goriildiigli gibi ARIMA ve Yapay Sinir Aglari
ile yapilan bakim planlama veya ariza tahmin ¢aligmalar1 mevcuttur. Fakat literatiirde
hibrit bir ARIMA-YSA tabanli bakim planlamasi veya ariza tahmin ¢aligmasi mevcut
degildir. Bilindigi tizere ARIMA modeli dogrusal modellerin tahmin ¢aligmalarinda
Yapay Sinir aglar1 ise dogrusal olmayan modellerin tahmin c¢alismalarinda
kullanilmaktadir. Giinliik hayat verilerinde dogrusal ve dogrusal olmayan modelleri i¢
ice gegmis durumdadir. Dogrusal ve dogrusal olmayan verileri ayristirip modellemek
oldukc¢a zordur. Melez modeller ile yapilan tahmin ¢aligmalar klasik yontem ile yapilan
caligmalara daha iyi sonug verebilmektedir. Bu nedenle gercek hayat verileri ile yapilan
tahmin calismalarinda hibrit modeller ile yapilan tahminlerin daha yiiksek performans
gosterecegi diisiiniilmektedir. Hem klasik yontemler ile hem de hibrit yontemler ile

tahmin c¢aligmalar1 yapilmistir istatistiksel olarak analiz edilmistir.

Uc aylik 50 makine arizasi veri seti ile tahmin ¢alismas1 yapilmistir. ilk 42 veri
egitim seti olarak ayrilirken son 8 veri test verisi olarak ayrilmistir. ARIMA, YSA ve
hibrit model bu 42 veri ile egitilerek son 8 verinin tahmin galismasi yapilmistir. 3

modelin sonuglar1 performans metrikleri ile istatistiksel olarak analiz edilmistir.
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Uygulama sonuglar1 incelendiginde MAE, MAPE, MSE ve RMSE performans
metriklerinin en iyi sonucunu Hibrit ARIMA-YSA yontemi vermistir. ARIMA ve YSA
yontemleri kendi aralarinda kiyaslandiginda YSA yontemi ARIMA yontemine oranla

daha basarili sonuglar vermektedir.

Bu calismada makinelerin bakim planlarin1 olusturmak ve arizalar olusmadan
onlem almak i¢in hibrit bir zaman serisi ve makine 6grenmesi yontemi olan ARIMA -
YSA modeli ile gelecekteki olusabilecek ariza verileri iizerine tahmin g¢alismasi

yapilmustir.

Genel olarak onerilen hibrit modelin dogrusal ve dogrusal olmayan modellere
gore daha iy1 performans gosterdigi goriilmektedir. Tez ¢alismasinda da dogrusal model
olan ARIMA, dogrusal olmayan model olan YSA modellerine gore daha iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir. Elde edilen bulgular sonucunda ise yapilacak olan kurutma hatt1
kestirimci bakim planlamasi i¢in makine ariza tahmini ¢alismasinin Hibrit ARIMA-

YSA modeli ile yapilmasina karar verilmistir.

Gelecek calismalarda, destek vektor makineleri gibi farkli makine 6grenmesi
algoritmalart ve Holt-Winter, SARIMA vb. zaman serisi yontemleri kullanilarak

performanslari incelenebilir.
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EK-1: ARIMA(0,1,1) modeli ile yapilan 3 aylik makine arizasi tahmin sonuglar1 tablosu

Ariza numarasi

O 0O NV A WN R

N NNNNNRRRRRRRRR R
VD WNROWVOOWNOGODUDMAWNIERO

ARIMA(0,1,1)
tahmini
0
43,56
117,7
155,82
183,04
199,82
222,26
244,98
269,22
297,6
345,42
364,47
377,56
408,38
451,41
461,9
493,98
503,72
707,56
638,32
708,84
768,73
750,15
829,29
847,32

Ariza numarasi

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

ARIMA(0,1,1)
tahmini
862,59
1539,4
1227,01
1558,17
1455,97
1583,11
1582,14
1705,91
1800,56
1784,25
1851,84
1842,66
1874,44
2006,2
2016,09
2024,11
2065,21
2125,52
2392,54
2693,1
3031,42
3412,23
3840,89
4323,39
4866,52



EK-2: YSA modeli ile yapilan 3 aylik makine arizas1 tahmin sonuglari tablosu

Ariza numarasi

O 00 NV WN =

N NNNNNRRRRRRRRR R
VD WNROWVWOWNOGODUDAWNIERO

YSA tahmini

0
91,98
118,69
157,49
183,65
202,06
221,31
243,33
266,95
294
334,39
361,69
375,19
396,18
425,75
440,35
464
577,80
634,62
646,93
661,14
721,53
731,26
779,70
795,02

Ariza numarasi

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

YSA tahmini

1181
1225,88
1332,87
1391,06
1414,45
1472,71
1543,19
1635,43
1671,60
1684,71
1714,58
1726,30
1819,22
1865,98
1875,36
1900,05
1952,61

1980
2107,42
2158,96

2159

2159

2159

2159

2159
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EK-3: Hibrit ARIMA-YSA modeli ile yapilan 3 aylik makine arizasi tahmin sonuglari

tablosu

Ariza numarasi ARIMA YSA Ari1za numarasi ARIMA YSA

hibrit hibrit
1 0 26 1184,03
2 82,26 27 1217,69
3 130,33 28 1334,99
4 156,01 29 1378,63
5 178,60 30 1427,44
6 196,68 31 1467,72
7 217,74 32 1542,23
8 242,44 33 1639,34
9 265,69 34 1656,97
10 302,91 35 1694,97
11 330,26 36 1709,88
12 343,88 37 1727,61
13 371,25 38 1818,45
14 405,94 39 1864,01
15 423,41 40 1869,73
16 448,45 41 1901,05
17 467,15 42 1951,69
18 585,74 43 2005,39
19 610,74 44 2067,83
20 632,57 45 2171,14
21 691,29 46 2254
22 700,89 47 2248,96
23 742,13 48 2313,62
24 779,63 49 2344,70
25 796,53 50 2462,41



EK-4: Hibrit ARIMA-YSA modelin ile yapilan 3 aylik makine arizasi tahmin

sonuglariin artik deger tablosu

Ariza numarasi e(artik) Ariza numarasi e(artik)
1 0 26 -318,41
2 -38,44 27 314,40
3 -14,30 28 -108,99
4 -5,18 29 178,17
5 3,04 30 27,97
6 0,82 31 116,11
7 2,26 32 39,14
8 2,98 33 65,91
9 2,22 34 141,56

10 -7,40 35 88,25
11 13,42 36 140,84
12 18,47 37 114,66
13 8,56 38 55,44
14 3,38 39 140,20
15 26,41 40 142,09
16 13,90 41 122,11
17 29,98 42 113,21
18 -83,28 43 145,52
19 95,56 44 349,54
20 3,32 45 540,10
21 14,84 46 785,42
22 67,73 47 1154,23
23 6,15 48 1505,89
24 49,29 49 1961,39

N
(6]

52,32 50 2381,52
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EK-5: Hibrit ARIMA-YSA modelin ile yapilan 3 aylik makine arizasi tahmininin artik
deger YSA tahmini tablosu

Ariza numarasi YSA tahmini Ariza numarasi YSA tahmini
1 0 26 -321,44
2 -38,70 27 321,71
3 -12,63 28 -107,98
4 -0,19 29 179,54
5 4,44 30 28,53
6 3,14 31 115,39
7 4,52 32 39,91
8 2,54 33 66,57
9 3,53 34 143,59
10 -5,31 35 89,28
11 15,16 36 141,96
12 20,59 37 115,05
13 6,31 38 55,99
14 2,44 39 142,19
15 28 40 146,36
16 13,45 41 123,06
17 26,83 42 113,52
18 -82,02 43 120,13
19 96,82 44 324,71
20 5,75 45 521,96
21 17,55 46 777,42
22 67,84 47 1163,27
23 8,02 48 1527,27
24 49,66 49 1978,69

N
(6}

50,79 50 2404,11



