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OZET

SIVI VE GAZ ILETIM HATLARINDA BASINC
KAYIPLARI VE  ARIZALARIN MAKINE
OGRENMESI ILE KESTIiRiMCI BAKIMININ
YAPILMASI

Bu tez calismasinda sivi ve gaz iletim hatlarinda basing diisiislerine ve ariza
durumlarina makine Ogrenmesi yoOntemiyle kestirimci bakim uygulanacaktir.
Literatiir incelendiginde petrol ve gaz hatlarinda MFL yonteminin kullanildig:
goriilmektedir. MFL (Manyetik Ak1 Sizintis1) teknigi yaygin kullanilan tahribatsiz
muayene yoOntemlerinden birisi olup borularin disindaki (ceperlerindeki)
catlaklarmn, hatalarin, gozle goriilemeyen problemlerin tespitinde ¢okca kullanilir.

Tespiti yapilan arizalarin detaylar1 goriintiilii analizlerle incelenir.

Bu tez calismasinda da kestirimci bakim felsefesiyle ariza olusmadan Once tespit
edilecektir. Veriler basing sensorleri araciligi ile elde edilecektir. Makine 6grenmesi
yontemi kullanilarak elde edilen veriler islenecektir. Makine &6grenmesi
yontemlerinden, ac¢ik kaynak kodlu olmast ve gorsel isleme ozelliklerinden
faydalanabilmek adma Orange yazilimi kullanilacaktir. Orange programi gecerli
olan bir¢ok veri madenciligi programlarindan bir tanesidir. Filtreleme, skorlama,
veri On isleme, modelleri degerlendirme, modelleme ve farkli kesif tekniklerini
kullanicilarinin hizmetine sunar. Microsoft Windows, Linux gibi genel gegerliligi
olan igletim sistemlerinde rahatlikla ¢aligtirilabilmesi ve her gegen giin yenilenen,
glincellenen alt yapisi ile son kullaniciya yonelik rahat kullanim ortami saglar.
Sistem farkli noktalardaki sensorlerden aldigi verinin sistemin biitiiniine etkisini

Olcecek ve kendini olasi kosullar ve sonuglar konusunda egitecektir.

Makine 6grenmesi yontemi ile sivi ve gaz iletim hatlarindaki basing diisiisleri ve

ariza durumlari i¢in kestirimci bakim uygulanabilir.



Birbiri ile baglantili farkli iletim hatlar1 ve dagitim sebekelerinde olusabilecek

arizalarin hatlarda belli diizeylerde etkileri vardir.

Ayni anda birden fazla noktada meydana gelecek ariza ve sizinti durumlarinda,
birden fazla arizaya miidahale etmede Oncelik siralamasi sorunun ¢oziimii

noktasinda 6nemli rol oynamaktadir.

Tez sonucunda elde edecegimiz veriler dogrultusunda yukarida belirtmis
oldugumuz hipotezler dogrulanacak ya da reddedilecektir. Su, kiymetli likitler,
dogal gazlar, s1v1 yakit, petrol gibi s1v1 halinde ve gaz halinde bulunan kaynaklarin
tilkenmesine giden yolda ehemmiyetli bir dnlem alinmasi firsat1 dogacaktir. Iletim
hatlarinda yasanacak olan kesintiler onlenecek, sistemin biitiinselligi adina daha
uzun siire kullanim firsat1 sunacaktir. Kayip, kagak, hirsizlik gibi durumlarda daha
hizli tespit etme giicli ve miidahale kabiliyeti ile zarar maliyeti miimkiin olan en
diistik seviyeye indirgenmeye caligilacaktir. Bu durum hattin ilk yatirim, isletme ve

genel maliyetinin diistirmek adina ¢ok dnemli bir asama olusturacaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, kestirimci bakim, iletim hatlari

Koray ALIN

Subat, 2024



ABSTRACT

PREDICTIVE MAINTENANCE OF PRESSURE
LOSSES AND FAILURES IN LIQUID AND GAS
TRANSMISSION LINES WITH MACHINE
LEARNING

In this thesis, to the pressure drops and fault situations in liquid and gas transmission
lines by machine learning method. When the literature is examined, the MFL method
used in oil and gas lines is seen. The MFL (Magnetic Flux Leakage) approach is a non-
invasive inspection technique extensively employed to identify imperfections within
the walls of pipes. Detected fault situations are examined with image analysis. In my
thesis, the fault will be detected before it occurs with the philosophy of predictive
maintenance. The data will be obtained through pressure sensors. The data obtained
using the machine learning method will be processed. Orange software will be used
because of machine learning methods, open-source code, and visual processing
features. Orange program is one of many valid data-mining programs. It offers
filtering, scoring, data preprocessing, evaluating models, modeling, and different
discovery techniques to its users. It provides a comfortable usage environment for the
end user with its ability to be operated easily in generally valid operating systems such
as MS Windows, Linux, and its infrastructure that is renewed and updated every day.
The system will measure the effect of the data it receives from the sensors at different

points on the whole system and train itself on possible conditions and results.

Predictive maintenance can be applied for pressure drops and fault conditions in

liquid and gas transmission lines.

Faults that may occur in different interconnected transmission lines and

distribution networks have certain effects on the lines.

In case of malfunctions and leaks that will occur at more than one point at the



during same period, the order of priority to intervene in more than one malfunction

plays an critical role in finding solutions to the problem.

In line with the data, we will obtain as a result of the thesis, the hypotheses we
have stated above will be confirmed or rejected. There will be an opportunity to take
an important measure for the exhaustion of fluid and gaseous resources like water,
natural gas, and petroleum. Interruptions in transmission lines will be prevented, and it
will provide the opportunity to lengthen its service life for the integrity of the system.
In cases such as loss, leakage, and theft, it will be tried to reduce the cost of destruction
to the lowest possible level with faster detection power and intervention capability.
This will constitute a very important step in reducing the initial investment, operation,
and general cost of the line.

Keywords in English: machine learning, predictive maintenance, liquid
transmission lines

Koray ALIN

February, 2024
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KISALTMALAR

USB

:Universal Serial Bus, cihazlar1 bilgisayarlara baglamak i¢in kullanilan

bir endustri standardidir.

SVM

F1

VSD

MFL

R2

ROC

CSv

DAQ

AUC

MS

PCA

DQN

RBF

: Support Vector Machine, gozetimli 6grenme modellerinden biridir.

: Performans metrigi olarak kullanilan bir terim olabilir, F1 Skoru gibi.
: Variable Speed Drive, motor hizini kontrol i¢in kullanilan bir cihazdir.
: Magnetic Flux Leakage (Manyetik Aki Sizintis1)

: Istatistikte, bir regresyon modelinin agiklama giiciinii ifade eder.

:Receiver Operating Characteristic, bir smiflandirma modelinin

performansini degerlendirme yontemidir.

: Comma-Separated Values (Virgiille Ayrilmis Degerler)

: Data Acquisition (Veri Toplama veya Veri Akisi)

: ROC Egerisi Altinda Kalan Alan (Area Under Curve)

: Microsoft

: Prensip Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

: Derin Q Ag1

: Radyal Temel Fonksiyon (Radial Basis Function)
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1. GIRIS

Son yillarda, enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirlik kavramlari, tiim diinyada 6nem
kazanan temel unsurlar haline gelmistir. Bu baglamda, sivi ve gaz iletim hatlarinda
yasanan basing kayiplari ve arizalar, sadece ekonomik kayiplara yol agmakla kalmayip,
ayni zamanda enerji verimliligi ve siirdiiriilebilirligini de olumsuz yonde etkilemektedir.
[letim hatlarinda yasanan sorunlar, degerli dogal kaynaklarin israfina neden olmakta ve

kiiresel enerji tedarikinde 6nemli aksamalara yol agabilmektedir.

Insan sagligi ve ekosistemin korunmasi agisindan da basing kayiplari ve iletim
hatlarindaki arizalar biiyiik bir risk teskil etmektedir. Ozellikle, petrol ve dogal gaz gibi
yanici ve tehlikeli maddelerin tasindig1 hatlarda meydana gelen sizintilar, ciddi ¢evresel
felaketlere ve insan saglhigi lizerinde kalic1 zararlara yol acabilir. Bu durum, ekosistem
iizerindeki dengeleri bozarak biyolojik c¢esitliligi tehdit eder ve kiiresel 1sinma gibi
cevresel sorunlara olumsuz katkida bulunur. Ekonomik ag¢idan, iletim hatlarindaki
arizalar ve basing kayiplari, enerji sirketleri ve tiiketiciler i¢in dnemli maliyetlere neden
olmaktadir. Petrol, dogal gaz gibi degerli sivilarin kaybi, enerji sektdriinde maliyetleri
artirirken, bu durum tiiketicilere de yansimakta ve genel ekonomik dengeleri olumsuz
yonde etkilemektedir. Dolayisiyla, bu tiir kayiplarin 6nlenmesi hem maliyet avantaji

saglamakta hem de enerji kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini tesvik etmektedir.

Debimetre ID: FE0305

- Debimetre ile Olgulen Debi - 140.226 m%ay
- Faturalanan Tuketim 1 101.457 m%ay
- Olguilen ama Faturalanamayan T. : 2.681 m%¥ay
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Bu tezde ele alinan makine 6grenimi yaklasimlari, sivi ve gaz iletim hatlarmda meydana
gelebilecek basing kayiplar1 ve arizalarin 6ngdriilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.
Yapay zeka ve makine 6grenimi teknikleri kullanilarak, iletim hatlarinin gergek zamanh
izlenmesi ve potansiyel sorunlarin erken tespiti miimkiin hale gelmektedir. Bu sayede,
olas1 arizalarin Oniine gegilerek, enerji verimliliginin artirilmasi, ekonomik kayiplarin
azaltilmasi, ¢evre ve insan sagliginin korunmasi hedeflenmektedir. Makine 0 grenimi
tabanli Kestirimci bakim yaklasimlari, s1ivi ve gaz iletim hatlarinin daha giivenli, verimli
ve siirdiiriilebilir bir sekilde isletilmesine olanak taniyarak, kiiresel enerji sistemlerinin

gelecegine katkida bulunmaktadir.

Bu tez Destek Vektor Makineleri (SVM) kullanarak, farkli noktalara yerlestirilmis
sensorlerden alman verileri siniflandirp isleyerek potansiyel arizalari, 6rnegin sizmnti
veya tikanikliklari, 6nceden tahmin etmeyi amacglamaktadir. Veri seti; normal isletim,
sizint1 ve tikaniklik durumlarini igeren cesitli senaryolara ait sensér okumalarini zaman

serisi igerisinde islemektedir.

1.1.Enerji Verimliligi ve Kiiresel Issnmanin Onemi

Boru hatlarindaki kay1p ve kagaklarin erken tespiti hem enerji verimliligi hem de kiiresel
1sinma problemleri agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Enerji verimliligi, kullanilan
enerjinin maksimum fayda saglamasi ve enerji israfinin 6nlenmesi anlamina gelir.[ 20],
[21] Boru hatlarindaki kayiplar, enerjinin iiretiminden tiiketimine kadar olan siirecte
onemli miktarda israfa yol acar. Bu israf hem enerji maliyetlerinin artmasina hem de
enerji kaynaklarinin siirdiiriilebilir bir sekilde kullanilamamasma neden olur. Enerji
verimliliginin artirilmasi, enerji kaynaklarmin gereksiz tiiketiminin dnlenmesine ve
dolayisiyla enerji maliyetlerinin diisiirilmesine olanak saglar. Ayrica enerji tiretiminde
kullanilan fosil yakitlarin azaltilmasi ile karbon emisyonlarinin ve sera gazi saliniminin

azalmasina katkida bulunur.

Kiiresel 1sinma, diinya genelinde ortalama sicakliklarin insan faaliyetleri sonucu artmasi
ve bu durumun ¢evresel, ekonomik ve sosyal sistemlere olumsuz etkilemesidir. Boru
hatlarindaki kayip ve kacaklar, fosil yakitlarin atmosfere salinan karbon miktarini

artirarak kiiresel 1stnma problemini olumsuz etkiler. Sizintilar yoluyla atmosfere salinan



metan gazi gibi sera gazlari, karbondioksitten ¢ok daha olumsuz bir etkiye sahiptir. Bu
nedenle, boru hatlarmdaki sizintilarm 6nlenmesi, kiiresel 1si1nma ile miicadelede 6nemli

bir adimdir.

Boru hatlarindaki kayip ve kagaklarin 6nlenmesi, gereksiz enerji tiiketiminin Oniine
gecerek kiiresel 1sinmayla miicadelede kritik bir rol oynar. Enerji liretimi ve tiikketimi
stireglerinde verimliligin artirilmasi, karbon ayak izinin azaltilmasina ve siirdiiriilebilir
bir gelecek igin gerekli olan enerji kaynaklarmim korunmasma yardimci olur. Bu
baglamda, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi teknolojilerin kullanimi, boru hatlarinin
izlenmesi ve potansiyel sizmtilarin erken tespiti i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bu
sistemlerin yaygin kullanimi enerji kaybinin 6nlenmesi ve ¢evreye olumsuz etkilerin
azaltilmasma yonelik biiylik olanaklar saglar. Bu yaklasim hem enerji verimliliginin
artirtlmasi i¢in hem de kiiresel 1sinma ile miicadelede 6nemli bir adim olarak

goriilmektedir.

1.1.1. Boru Hatlarinda Kestirimci Bakim

Petrol, su veya gaz gibi kiymetli {irlinlerin tagmmmasi, modern ekonomilerin temel
direklerinden biridir. Bu lriinlerin tasinmasinda kullanilan boru hatlarnin verimli ve
giivenli igletimi, ekonomik ve ¢evresel agidan biiyiik bir 6nem tagir. Kestirimci bakim,
bir sistemdeki arizalarin, sizintilarin veya herhangi bir hasarin 6nceden tespit edilerek
Onlenmesi siirecidir. Bu yOntem, arizalarin gerceklesmesi ve sonuglarinin ortaya
c¢tkmasmi beklemeden, potansiyel sorunlari Ongorebilir ve gerekli bakim veya
onarimlarin zamaninda yapilmasina imkéan saglar. Kestirimci bakimin boru hatlarinda
uygulanmasi, degerli kaynaklarin kaybini Onler, g¢evresel zararlari azaltir, enerji
verimliligini artirir ve isletme maliyetlerini diisiiriir. Ayrica, beklenmedik arizalar sonucu
olusabilecek iiretim kayiplarini ve operasyonel aksamalart minimize eder. Bu nedenle,
kestirimei bakim, boru hatlarinin giivenligi, siirdiiriilebilirligi ve ekonomik verimliligi

icin vazgecilmez bir yaklagimdir.

1.1.2. Literatiir Taramasi

Bu c¢alismada literatiirde bu konularda ¢ok¢a kullanilan yapay zekd modeli olan SVM



modeli kullanilmistir.[3] Literatiirii inceledigimizde benzer calismalar yapildigim
goriiliir. Genel olarak bakildiginda bu yapay zeka modelinin ¢ogunlukla rulman, saft gibi
mekanik isler i¢in kullanildig1 goriiliir.[1] [2] Yine bu yontem ile kestirimci bakimin yan1
sira kullanim dmrii tahmini yapildigi1 da goriilmektedir. 4],[5],[9]. Ongérii ile elde edilen
kullanim 6mrii bilgisi yine bakim zamani gibi 6nemli bir veridir. Yerinde ve zamaninda
degisim gerektiren pargalarm dnceden tespit edilebilmesi de biiyilk 6nem tasir. Karar
agac1 ve destek vektor makinesi (SVM) yontemleri kullanilarak doner mekanik
sistemlerdeki ¢oklu bilesen arizalarinin teshis edilmesi yontemi gelistirilmistir. [10].
Akustik ve titresim verilerinin derin 6grenme tabanli rastgele orman algoritmasi ile
entegrasyonu sayesinde disli kutularinin arizalarinin tespiti i¢in yenilik¢i bir yaklagim
gelistirilmis ve bu metodoloji Mekanik Sistemler ve Sinyal Isleme alaninda
uygulanmistir. Ayrica, rulmanlarin durum analizi Hilbert-Huang transformasyonu,
destek vektor makineleri ve regresyon teknikleri kullanilarak hassas bir sekilde
gerceklestirilmektedir.[11], [12], [13] Laboratuvar ortamindan lokomotiflere 6zgii
rulmanlara uyarlanan transfer 6grenme yontemleriyle donatilmis zeki bir ariza tespit
sistemi, rulmanlarin ariza analizi i¢in karmasik entropi 6l¢limleri, ¢ok katmanli sinyal
isleme teknikleri ve gelistirilmis destek vektor makineleri ile biitiinlestirilmistir. Bu
derinlemesine model, ucak motorlarinin kalan yararli Omriinii 6ngérme ve
giivenilirliklerini degerlendirme konusunda da yenilik¢i bir perspektif sunmakta, boylece
hem demiryolu hem de havaciik endiistrilerindeki bakim stratejilerinin
dontstiiriilmesine katki saglamaktadir. [14], [15], [16] Araglarin uzaktan takibi ve
onarim zamanlamasmi iyilestiren gelismis bir sistem, arizalar1 6ngdérmek amaciyla veri
odakli metotlar ve ARMA modellemesini entegre eder. Bu yenilik¢i yaklagim, Kestirimci
bakim stratejilerini destekleyerek ara¢c bakimini daha etkili ve zamaninda miidahale
edebilir hale getirir. Ayrica, endiistriyel makineler i¢in tasarlanmis zeki bir ariza teshis
sistemi, derin 6grenme tekniklerini kullanarak karmasik ariza modellerini tanimlayabilir
ve ¢oziimleyebilir. Bu sistemlerin entegrasyonu, makine bakimini ve ariza yonetimini
onemli Olgiide gelistirerek operasyonel verimliligi artirir ve beklenmedik duraklamalari

azaltir.[17], [18], [19].



2.MATERYAL

Deney setinin altina yerlestirilen haznede bulunan suyun elektrikli pompa vasitasi ile
iletim hatlarina gonderilmesi ile sistem {izerinde bulunan sensor ¢ikislarindan manuel
arizalar verdirilerek sistemden sensorler araciligiyla veriler toplanmistir. Sistemden
aldigimiz sensor verileri taginabilir veri toplama modiilii ile anlamli hale getirilip
islenmistir. Bu veriler yapay zekd modelleri de kullanilarak cesitli senaryolarin

olusturulmasmda kullanilmistir.

Sekil 2.1.Deney Seti Genel Goriinim

2.1. Deney Seti Pano Uyeleri

2.1.1.Akim Gerilim Modiilii

Cesitli endiistriyel ve otomasyon uygulamalarinda sensorler, aktiiatorler ve
mikrodenetleyiciler arasinda sorunsuz bir entegrasyon saglamak {izere tasarlanmis
0zellesmis bir cihazdir. Bu modiil, 6zellikle 0-20mA veya 4-20mA standart endiistriyel

akim sinyallerini, genis bir cihaz ve sistem yelpazesiyle uyumlulugu saglayan 0-3.3V, 0-



S5V veya 0-10V gerilim sinyallerine dontistirmede ustadir. Bu aralik, modiiliin cesitli

uygulamalara uygun olmasini saglar.

Sekil 2.2. (On ve Arka goriiniis)
Akimdan Gerilime Cevirme Devresi

Modiiliin islevselliginin merkezinde, endiistriyel ortamlarda veri iletimi ve kontrol
stireclerinin biitlinliigiiniin korunmasi i¢in kritik olan hassas sinyal doniisiimii yer alir. 4-
20mA akim sinyali, uzun mesafeler boyunca sinyal kaybini en aza indirme ve elektriksel
gliriiltiiye kars1 bagisiklik gibi 6zellikleri sayesinde endiistriyel ortamlarda yaygin olarak
kullanilir, bu da cihazlar arasinda giivenilir iletisimi saglar. Bu akim sinyalini bir gerilim
sinyaline doniistiirerek, modiil, ek karmasik devreler olmadan gerilim girislerini kabul
eden cihazlarla, 6rnegin mikrodenetleyicilerdeki analog-dijital doniistiiriiciilere (ADC)

daha kolay bir arayiiz saglar.

Modiiliin ¢ok yonliliigii, canli-sifir 6l¢iimlerini belirten sistem sagligmi gosteren yaygin
kullanilan 4-20mA sinyal araligin1 ve daha genis bir uygulama yelpazesi i¢in ek esneklik
sunan 0-20mA araligini isleyebilme yetenegi ile daha da vurgulanabilir. Bu yetenek,
cevresel izleme ve siire¢ kontroliin ¢ok 6nemli oldugu sistemlerde bu modiilii temel bir

arag haline getirir.

Kullanim kolaylig1 a¢isindan tasarlanmis olan Akim Gerilim Modiilii, mevcut sistemlere
sorunsuz bir entegrasyon saglamak iizere hem akim girisi hem de gerilim ¢ikis1 i¢in basit
baglantilar sunar. Bazi modeller, ¢ikis gerilimini belirli gereksinimlere gore
Ozellestirmeye olanak tantyan ayarlanabilir ¢ikis araliklart da sunabilir, bu da modiiliin

farkli senaryolarda da uygulanabilirligini artirir.

Sonu¢ olarak, Akim Gerilim Modiilii, akim sinyallerini gerilim sinyallerine
doniistiirmede giivenilir ve etkili bir ara¢ olarak endiistriyel kontrol sistemlerinin
arayiiziinde ve entegrasyonunda kritik bir bilesendir. Standart sinyal araliklarini

destekleme ve hassas donilisim saglama yetenegi, ¢esitli endiistriyel ortamlarda



otomasyon, kontrol ve ¢esitli siireclerin izlenmesi ve kontrol edilmesinde modiilii paha

bigilmez bir arag yapar.

2.1.2 Santrifuj Pompa

Ebara'nin CDX 70/07 0.6kW modeli, su tasima islemleri i¢in tasarlanmis verimli ve
giivenilir bir santrifiij pompasidir. Temiz su veya kimyasal a¢idan zararsiz sivilarin
nakledilmesi amaciyla gelistirilmis olan bu pompa, endiistriyel ortamlardan tarimsal
sulamaya, bina yonetim sistemlerinden genel su transferine kadar genis bir kullanim
alanina sahiptir. 0.6kW'lik gii¢ kapasitesine ragmen enerjiyi etkili bir sekilde kullanir ve

kiiciik boyutlar1 sayesinde sikisik mekanlarda dahi rahatlikla kurulum imkéani1 sunar.

Sekil 2.3. Santrifuj Pompa
2.1.3 Tasmabilir Veri Toplama Modiilii

Advantech ‘in Tasinabilir Veri Toplama Modiilii, ¢ok islevli bir USB aygiti olarak, veri
toplama ve analiz islemleri i¢in yliksek hizli bir ¢6ziim sunar. Bu modiil, saniyede 200
bin 6rnek (200kS/s) alma kapasitesi ve 16-bit derinliginde veri ¢oziiniirliigii ile, cesitli
veri tiirlerinin dogru sekilde 6l¢lilmesini miimkiin kilar. Miihendisler ve arastirmacilar
icin tasarlanmig olan bu iiriin, hizli ve giivenilir veri toplama ihtiyacini karsilar. USB
iizerinden kolayca bilgisayar ve diziistii bilgisayarlara baglanabilen modiil, saha
caligmalarindan laboratuvar deneylerine, endiistriyel takip sistemlerine kadar genis bir
kullanim alanma sahiptir. Coklu giris ve ¢ikis kanallar1 sayesinde farkli sinyalleri ayn1
anda toplayabilme 6zelligine sahip olan bu cihaz, kompakt yapis1 ve dayanikli tasarimi
ile zorlu kosullarda bile {istiin performans sergiler. Advantech Taginabilir Veri Toplama
Modiilii, karmasik veri analizi ve izleme gereksinimlerini, kullanim kolayligi ve yiiksek

dogrulukla karsilayarak profesyoneller i¢in ideal bir aragtir.



Sekil 2.4. Tagmabilir veri toplama modiilii
2.1.4 Basin¢ Transdiiseri

Mesens MPS500 model basing sensorii, 0 ile 1 bar arasi basing degerlerini hassas bir
sekilde 6lgmek ve kontrol etmek ilizere 6zel olarak gelistirilmistir. Bu cihaz, endiistri
standart1 olan ve uzak mesafelerde dahi sinyal kayb1 yasamadan veri iletimi saglayan
4~20mA c¢ikis 6zelligine sahiptir. Bu 6zellikler, MPS500 modelini, siire¢ kontroliinden
otomasyona, akigkan dinamigi tizerine yapilan ¢alismalara kadar genis bir uygulama
yelpazesinde tercih edilen bir {iriin haline getirir. 420 6l¢tim kapasitesiyle, bu basing
sensorli, basictaki kiigiik degisiklikleri bile hassasiyetle algilayabilir, boylelikle
analizler ve isletme kararlari i¢in giivenilir veriler sunar. MPS500'in dayanikli tasarima,
en zorlu endiistriyel sartlarda bile {istiin performans ve uzun Omiir sunar, bu da onu

stirekli basing takibi gerektiren uygulamalar i¢in miikemmel bir ¢dziim yapar.

Sekil 2.5. Basing Transdiiseri

2.1.5 Hiz Kontrol Cihazi, Gii¢ Kaynagi ve Sigorta

Hiz Kontrol Cihaz (Degisken Hiz Siiriiciisit VSD), ya da bagka bir adiyla Degisken
Frekans Siiriiciisii (VFD), elektrik motorlarinin ¢aligmasini, beslenen frekans ve voltaji
ayarlayarak kontrol eden bir cihazdir. 0.75kW- 1hp- 200...240V- 1ph versiyonu, 6zellikle
0.75 kilowatt giicline ya da yaklasik 1 beygir giiciine kadar olan motorlar i¢in uygun olup,
200 ile 240 volt araligindaki tek fazli elektrikle ¢alisir. Bu 6zellikleriyle, motor hizinin
dikkatle ayarlanmas1 gereken basitten karmasiga her tilirli uygulamada kullanima

uygundur.


https://tureng.com/en/turkish-english/bas%C4%B1n%C3%A7%20transd%C3%BCseri

Sekil 2.6. Hiz Kontrol Cihazi

Gii¢ Kaynagi ise, tek veya birden fazla elektrikli cihaza enerji saglayan bir aragtir. 24
volt olarak belirtilen ¢alisma voltaji, genellikle endiistriyel alanlarda bulunan diisiik
voltajli devrelerde veya kontrol devrelerinde tercih edilir. Kontrol sistemleri, sensorler
ve 24 volt gerektiren diger elektronik cihazlara siirekli ve giivenilir enerji saglamak icin

gii¢ kaynaklari kritik 6neme sahiptir.
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Sekil 2.7. Gii¢ Kaynagi

Sigorta (devre kesici), asir1 akim, yiik agimi ya da kisa devre gibi durumlarin elektrik
devresine zarar vermesini Onlemek {izere tasarlanmis otomatik bir elektrik anahtaridir.
Ariza algilandiginda akimi kesme islevine sahip olan bu cihaz, bir kere kullanilip atilan
sigortalardan farkli olarak, manuel ya da otomatik olarak yeniden ayarlanabilir ve normal

caligmaya geri donebilir.



8
i
&
!
i

k

Sekil 2.8. Devre Kesici

2.1.6 Veri Toplama Yazilimi

DAQNavi yazilmi, DAQ (Veri Toplama) cihazlarmin yazilim gelistirme kitini
tasarlamak icin yazilim bileseni kavramimi benimser. Bu yazilim, uygulamalarla iletisim
kurmak i¢gin bilesenlerin Ozellik, Yontem ve Olaylarmi kullanir ve hem programlama
kolaylig1 hem de kullanim esnekligi agisindan "Yapilandir ve Calistir" kavramini tanaitir.
DAQNavi, Windows XP, Windows 7, Windows 8 ve Linux isletim sistemlerini
destekler; gelistirme araglar1 olarak VC/C++, C#, VB.NET, LabVIEW ile uyumludur.
Yazilim, Advantech'in PCI, USB, PCI104 arabirimlerine sahip cihazlar1 i¢in siiriiciiler,

kiitiiphaneler ve 6rnekler sunar.

Feature

e e ao ff pe f0FD

Architecture

Sekil 2.9. Veri Toplama Yazilimi

DAQNavi, LabVIEW i¢in 6zel olarak tasarlanmis siiriiciilerle, Advantech DAQ
cihazlarinin LabVIEW ortaminda kolayca kullanilmasini saglar. Ayrica, .NET ve

ActiveX bilesenleri, farkli programlama dilleri ve gelistirme ortamlarinda Advantech
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DAS kartlariin etkin kullanimini kolaylastirir. Bu ¢esitlilik, DAQ cihazlarinin farkl

senaryolar ve gelistirme araglar1 i¢in nasil optimize edilecegine dair kapsamli bir

rehberlik sunarak, CVS formatinda ¢iktilar alinabilmesini salar.

Sekil 2.10. Sistemin Genel Goriintimii ve Elektrik Panosu Detayli Gortintiisii
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3.DENEYLERIN YAPILISI VE UYGULANMASI

3.1. Veri Hazirhg:

Veri seti baslangigta genis meta verileri islemek ve analiz i¢in dogru yapiy1 dogru bir
sekilde tanimlamak {izere islenmistir. Sayisal sensor verilerinin bulundugu yer tespit
edildikten sonra, uygun siitun basliklar1 atanarak, "Zaman" siitunu ve on iki sensor
kanali (Sensor 1'den Sensor 12'ye) olacak sekilde yapilandirilmis, makine 6grenimi

analizi i¢in uygun bir format saglanmistir.

3.2. On Isleme

Veri 6n isleme, sensor okumalarini 6l¢eklendirmek i¢in veri 6zelliklerini normallestirme
islemini icerir, bu da SVM modelinin performansini kolaylastirir. Acik ariza etiketleri
olmadan, sensdr okumalarindaki keyfi kosullara dayanarak ikili bir hedef degisken
simiile edilerek arizalar (1) ve normal isletim (0) temsil edilir. Bu adim, SVM modelini
egitmek icin Onemlidir, ancak gercek uygulamalar i¢cin dogru sekilde etiketlenmis

verilere ihtiyac vardir.

3.3 Model Egitimi ve Degerlendirme

Radial Basis Function (RBF) gekirdegi kullanilarak bir SVM modeli egitilmis, bu
cekirdek, dogrusal olmayan verileri islemede etkili olmustur. Veri seti, modelin tahmin
yeteneklerini dogrulamak i¢in egitim (%70) ve test (%30) setlerine ayrilmistir. Modelde
genel olarak %98 dogrulukla yiiksek hassasiyet ve geri ¢agirma elde edilmistir. Bu
metrikler, modelin sensor verilerine dayanarak boru hatt1 sistemi arizalarini giivenilir bir

sekilde ayirt edebilme gilivenilirligini gostermistir.

3.4. Deneylerden Elde Edilen Sonuclar

Karigiklik matrisi ve siniflandirma raporu, modelin performansmin detayli bir
dokiimiinii saglamistir. Ariza olmayan ve ariza olan durumlar1 tahmin etmede yiiksek
hassasiyet (%96 ariza olmayanlar i¢in, %100 ariza olanlar i¢cin) ve geri ¢cagirma (%100
ariza olmayanlar igin, %95 ariza olanlar i¢in) puanlari, modelin sensér verilerine

dayanarak potansiyel arizalar1 dogru bir sekilde tanimlama etkinligini vurgulamistir.
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3.5. Senaryo Sonug¢larinin Gorsellestirilmesi
Karisiklik Matrisi Is1 Haritasi: Karigiklik matrisini gosteren bir 1s1 haritasi, dogru
pozitifleri, dogru negatifleri, yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri etkili bir sekilde

gosterir.

Hassasiyet ve Geri Cagirma Metrikleri: Ariza olmayan ve ariza olan durumlari tahmin
etme hassasiyetini ve geri cagirmayi1 karsilagtiran bir c¢ubuk grafik, modelin

performansini gorsel olarak 6zetler.
Destek Vektor Makineleri (SVM) ile Analiz

SVM, veri noktalarint ayristirmak i¢in bir hiper-diizlem (karar sinir1) bulmaya calisir.

Bu siirec, asagidaki formiille ifade edilebilir:

w'x+b=0
(3.1)

Burada w agirlik vektoriinii, x veri noktalarini ve b sapmay1 temsil eder. SVM, marji

maksimize ederek en iyi hiper-diizlemi seger:

Hassasiyet (P) ve geri ¢agirma (R) metrikleri, modelin performansini degerlendirmede

kullanilir ve su sekilde tanimlanir:

2 (3.2)
P = mrp (3.3)
R= mpy (3.4)

Burada TP dogru pozitif, FP yanls pozitif ve FN yanlis negatif sayismi temsil eder.

Bu analiz ve gorseller, SVM 'nin boru hatti sistemlerinde Kestirimci bakim ig¢in

potansiyelini vurgulamaktadir.

3.6 Makine Ogrenmesi Modelleri

Algoritmalarin 6zelliklerine ve Ogrenme tiirlerine gore c¢esitlenir. Bu modeller,
verilerden 6grenmek ve tahminler yapmak i¢in kullanilir. Makine 6grenimi modelleri
genellikle ii¢c ana kategoride incelenir: Gozetimli 6grenme, gozetimsiz Ogrenme ve
pekistirmeli 6grenme. Ozellikle, Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi bazi modeller,

gozetimli 6grenme kapsamimda dnemli bir yere sahiptir. Iste en yaygin kullanilan bazi

13



makine 6grenmesi modelleri ve 6zellikleri:

3.6.1.Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Gozetimli 6grenme, modelin, verilen girdilere karsilik gelen ¢iktilart tahmin etmeyi

ogrendigi bir 6grenme tiiriidiir. Bu kategori altindaki 6nemli modeller:

Destek Vektor Makineleri (SVM): SVM, smiflandirma ve regresyon sorunlarina
yonelik kullanilan etkili bir yontemdir. Veri setindeki 6rnekleri ayristiran en iyi hiper
diizlemi bulmaya calisir. iki sinif arasindaki marj1 maksimize ederek ¢alisir ve dogrusal

olmayan smiflandirma i¢in ¢ekirdek (kernel) yontemlerini kullanabilir.
Lineer Regresyon: Siirekli degerlerin tahmin edilmesi i¢in kullanilir.
Lojistik Regresyon: ikili siiflandirma problemleri icin kullanilir.

Karar Agaclarnn ve Rastgele Ormanlar: Hem smiflandirma hem de regresyon
problemleri i¢in kullanilir. Karar agaglari, veri setini karar noktalari iizerinden bolerek

caligirken, rastgele ormanlar birden fazla karar agacinin tahminlerini birlestirir.

Yapay Sinir Aglari: Veriler arasindaki karmasik iligkileri modellemek i¢in kullanilir

ve genellikle derin 6grenme modelleri olarak adlandirilir.

3.6.2. Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verileri kullanarak verilerdeki gizli yapilar1 veya

desenleri bulmay1 amaglar. Bu kategori altindaki baz1 yontemler:
K-Means Kiimeleme: Verileri benzerliklerine gore gruplara ayirir.
Hiyerarsik Kiimeleme: Verileri aga¢ benzeri bir yapida i¢ ige gegmis gruplara ayirir.

Prensip Bilesen Analizi (PCA): Veri boyutunu azaltirken, verinin varyansmi miimkiin

oldugunca koruyan bilesenleri bulur.

3.6.3. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Ajanin, 6dilleri maksimize edecek sekilde hareketler segmeyi 6grendigi bir 6grenme

tiiriidiir. Bu kategori altindaki 6ne ¢ikan yontemler:
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Q-Ogrenme (Q-Learning): Ajanin her durumda hangi eylemin en iyi oldugunu

O0grenmesine olanak tanir.

Derin Q Ag (DQN): Q-Ogrenmeyi yapay sinir aglari ile birlestirerek karmagik

problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir.

Makine O6grenmesi modelleri, verilerden 6grenme ve tahmin yapma yetenekleri
sayesinde, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve daha pek ¢ok alanda etkili ¢dziimler
sunar. Ozellikle Destek Vektdr Makineleri (SVM), karmasik smiflandirma

problemlerinde yiiksek performans sergileyebilen giiclii bir modeldir.

3.7 Destek Vektor Makineleri (SVM):

3.7.1. Destek Vektor Makineleri Ornekli Aciklamasi

Diyelim ki bir otomobil iireticisi, araglarm motorlarinda olusabilecek arizalar1 6nceden
tahmin edebilmek i¢in bir smiflandirma modeli olusturmak istiyor. Veri setinde, motor
sensoOrlerinden alinan gesitli 6lgimler (sicaklik, basimng, titresim vb.) ve motorun durumu

(normal veya arizali) bulunmaktadir.

Bu durumda SVM kullanarak bir smiflandirma modeli olusturulabilir. Ozellikler
(sicaklik, basmg, titresim) modelin girdisi olarak kullanilirken, motorun durumu

(normal veya arizali) hedef degisken olarak belirlenir.

Model egitimi sirasinda, SVM algoritmasi dncelikle veri noktalarini iki siifa ayiran bir
karar sinir1 gizer. Eger veri dogrusal olarak ayrilabilir degilse, ¢ekirdek hile kullanilarak
veriler yiikksek boyutlu bir uzaya tasinir ve orada dogrusal bir ayrim yapilir. Model,
destek vektorleri olarak belirlenen en yakin veri noktalarina olan uzakligi maksimize

edecek sekilde karar sinirin1 ayarlar.

Bu modelin basarisi, dogru siniflandirmalarm sayist ve yanlis pozitif (normal bir
motorun arizali olarak siniflandirilmasi) ile yanlis negatif (arizali bir motorun normal

olarak siniflandirilmasi) durumlarin minimizasyonu ile 6lgiiliir.

Gorsel bir 6mek olarak, egitim veri setindeki her bir motorun durumu (normal veya
arizali) iki boyutlu bir 6zellik uzayinda (sicaklik ve basing) gosterilebilir. SVM modeli,
bu iki sinifi en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem olusturacaktir. Modelin olusturdugu

karar smir1, yeni gézlemlerin smiflandiriimasinda kullanilir; bdylece yeni bir motorun
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sensOr Olctimleri alindiginda, bu motorun durumunu (normal veya arizali) tahmin

edebilir.
Motor Durumu Siniflandirma: Sicaklk vs Basing

1.00r x —— Karar Siniri
x  Normal
Arizal

-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Sicaklik

Sekil 3.1. Ornek Calismanin Grafigi

Grafikte, motorun durumunu (normal veya arizali) temsil eden iki boyutlu bir 6zellik
uzay1 (sicaklik ve basing) gosterilmektedir. Mavi noktalar normal motorlari, kirmizi
noktalar ise arizali motorlar1 temsil etmektedir. Bu hayali veri setinde, normal ve arizal
motorlar i¢in dl¢limler farkli ortalama degerlere sahip normal dagilimlar kullanilarak
iretilmistir. Grafikte ayrica, SVM smiflandirma modeli tarafindan olusturulabilecek
basit bir karar sinir1 yesil ¢izgi ile gosterilmektedir. Bu karar siniri, modelin egitimi
sirasinda belirlenir ve yeni gozlemlerin siniflandirilmasinda kullanilir. Bu 6rnekte, karar
simirt dogrusal bir ¢izgidir; ancak, gergek SVM modeli, ¢ekirdek hile (kernel trick)
kullanarak daha karmasik sinirlar olusturabilir. Bu sekilde modelin amaci, sicaklik ve
basing gibi sensor Ol¢iimlerine dayanarak motorun durumunu (normal veya arizali)
dogru bir sekilde tahmin etmektir. SVM, 6zellikle marjinal olarak ayrilabilir veri setleri
icin giiclii ve esnek bir model sunar, boylece karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri

modelleyebilir ve yiliksek dogruluk oranlar1 elde edebilir.

SVM, genellikle yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu ve asirt uyuma (overfitting)
kars1 dayanikli oldugu i¢in, bu tiir kestirimei bakim gorevleri i¢in ideal bir se¢imdir.

Ozellikle, karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin mevcut oldugu durumlarda,
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cekirdek hile sayesinde basarili tahminler yapabilir.

4 METODOLOJI

4.1. Veri On isleme

Normal isletme ve arizalar1 (tikanikliklar veya sizintilar) temsil eden veri setleri ilk
olarak temizlendi ve yapilandirildi. SVM analizi i¢in uygun olmalarini saglamak iizere
sensor okumalar1 normallestirilmelidir. Veri analizine baslamadan once, veri setindeki
eksik degerlerin ve potansiyel aykirt degerlerin ele alinmasi gerekir. Bu asamada, veri
seti detayli bir sekilde incelenir, eksik veya hatali veriler tespit edilir ve diizeltilir. Eksik
veri bulunmadigi goriilse de, veri setinin 6zet istatistikleri incelenerek verilerin dagilimi
ve potansiyel aykir1 degerler hakkinda bilgi edinilir. Bu islem, veri setinin model

egitimi i¢in uygun hale getirilmesini saglar.

Yiiksek Kaliteli Veri: Modelin dogru tahminler yapabilmesi igin, boru hatti
sensorlerinden toplanan verilerin yiiksek kalitede olmasi gerekir. Verilerin dogru,

tutarlt ve eksiksiz olmasi1 6nemlidir.

Yeterli Veri Miktari: Modelin karmasik desenleri 6grenebilmesi i¢in, hem normal
caligma kosullarin1 hem de ¢esitli sizinti durumlarini igeren yeterli miktarda veriye

ihtiyag vardir.

4.2. Ozellik Miihendisligi

Modelleme Oncesi, veri setleri iizerinde énemli bir siire¢ olan veri 6n isleme asamasi
gerceklestirilir. Bu asamada, normal operasyonlar ve cesitli arizalar1 (6rnegin
tikanikliklar veya sizintilar) iceren veri kiimeleri, gereksiz bilgilerden arindirilip
diizenlenir. Sensorlerden alman ham veriler, modelin daha iyi 6grenmesi ve genelleme
yapabilmesi i¢in normallestirilir. Bu islem, veriler arasindaki farkl 6l¢ekleri standardize
etmek ve SVM algoritmasinin analizini kolaylastirmak igin kritik 6neme sahiptir. Veri
on igsleme, modelin daha dogru tahminlerde bulunmasini saglayacak saglam bir temel

olusturur.
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4.2.1 Ozellik Cikarim (Feature Extraction)

Ham verilerden yeni 6zellikler ¢ikarilmasi siirecidir. Bu, metin verilerinden anahtar
kelimelerin ¢ikarilmasi, zaman serisi verilerinden egilimlerin tespiti veya karmasik veri

yapilarindan 6nemli bilgilerin elde edilmesi seklindedir.

4.2.2 Ozellik Secimi (Feature Selection)

Modelin egitimi i¢in kullanilacak en 6nemli ve etkili 6zelliklerin belirlenmesidir. Tim
Ozelliklerin model tarafindan kullanilmasi, modelin karmasikligini artirabilir ve
overfitting (asir1 uyum) riskini tasir. Ozellik segimi, modelin genelleme yetenegini

artirarak daha iyi performans gostermesini saglar.

4.2.3 Ozellik Ol¢eklendirme (Feature Scaling)

Farkli o6zelliklerin farkli Glgeklere sahip olmasi, bazi algoritmalarin performansini
olumsuz etkileyebilir. Ozellik dlgeklendirme, tim 6zelliklerin ayni Slgege sahip
olmasini saglayarak bu sorunu ¢dzer. Bu, 6zelliklerin birbiriyle daha uyumlu hale

gelmesini ve modelin daha hizli ve etkili bir sekilde egitilmesini saglar.

Ozellik miihendisligi, makine 6grenmesi projelerinin basarisinda kritik bir rol oynar. Iyi
tasarlanmig 6zellikler, modelin egitim siiresini kisaltabilir, daha az veri ile daha iyi
sonuclar elde etmesini saglayabilir ve genel olarak modelin dogrulugunu ve etkinligini

artirabilir.

4.2.4. Ozellik Déniistiirme (Feature Transformation)

Verilerin model tarafindan daha 1iyi islenebilmesi i¢in donistlrilmesidir.
Normalizasyon, standartlastirma, log doniisiimii veya kategorik verilerin sayisal verilere

doniistiiriilmesi (one-hot encoding gibi) bu siirecin 6rneklerindendir.
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4.3. Model Egitimi ve Dogrulama

Model egitimi asamasinda, radyal temel islev (RBF) cekirdegi kullanilarak SVM
algoritmas1 tercih edilir. RBF ¢ekirdegi, ozellikle dogrusal olmayan iliskileri
modellemekte {istiin kabiliyet gosterir, bu yilizden karmagsik veri yapilarini etkili bir
sekilde isleyebilir. Model, secilen ozellikler ve egitim verileri kullanilarak dikkatlice
egitilir. Bu siiregte, modelin arizalar1 dogru bir sekilde tespit edebilmesi i¢in gerekli
parametre ayarlamalar1 yapilir. SVM modelinin, kullanilan veri setine en iyi sekilde
uyum saglamasi i¢in ¢ekirdek (kernel) se¢imi ve hiper parametre ayarlarmin (6rnegin,

C ve gamma) optimize edilmesi gerekir.

Model Dogrulama: Modelin genellestirme yeteneginin degerlendirilmesi i¢in ¢apraz
dogrulama gibi teknikler kullanilmalidir. Modelin yeni ve goriinmemis veriler

tizerindeki performansi, gergek diinya kosullarmda basarisinin bir gostergesidir.

4.4. Model Degerlendirme

Modelin performansi, ayri bir test veri seti kullanilarak degerlendirilir. Bu asamada,
modelin ariza tespitindeki dogrulugu, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 skoru gibi ¢esitli
metriklerle Olgiiliir. Bu degerlendirme, modelin ger¢cek diinya senaryolarinda nasil
performans gosterecegine dair dnemli bilgiler saglar. Performans metrikleri, modelin

gliclii ve zayif yonlerini belirlemede kritik rol oynar.

4.5. Gorsellestirme

SVM modeli, sensér okumalarma dayanarak arizali ve arizasiz durumlar arasinda
yuksek dogrulukla ayrim yapma konusunda yiiksek bir basar1 gosterdi. Karmagiklik
matrisi ve siniflandirma raporu, modelin performansina dair detayl iggoriiler sagladi ve
tahminlerde %98'in tizerinde bir dogruluk gosterdi. Modelin performans metriklerini ve
farkli sensorlerin arizalari tahmin etmedeki Onemini gostermek icin ¢izelgeler ve
grafikler gibi gbrsel yardimeilar kullanildi. Bu gorseller, modelin karar alma siirecini ve
prediktif bakim g¢er¢evesinde her bir sensdr okumanm goéreceli dnemini anlamada

yardime1 olur.

Modelin degerlendirilmesi asamasinda, karigiklik matrisi ve ROC egrisi gibi gorsel

araclar kullanilarak modelin performans: gorsellestirilir. Karigiklik matrisi, modelin
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tahminlerinin dogrulugunu; ROC egrisi ise modelin smiflandirma yetenegini gorsel
olarak sunar. Bu gorsellestirmeler, modelin performansinin daha iyi anlasgilmasini saglar

ve model iizerinde yapilacak iyilestirmeler i¢in dnemli ipuglari verir.

Yukarida yazilan adimlar su, gaz kayip kacaklar iizerinde ¢alisilan bu deney setinde
s1izint1 tespiti i¢cin bir SVM modelinin nasil gelistirilecegine dair adim adim bir yol
haritas1 olarak diisiiniilebilir. Her adim, modelin basarili bir sekilde gelistirilmesi ve

degerlendirilmesi i¢in gerekli detaylari igerir.

4.5.1. Karisikhk Matrisi

Karisiklik matrisi, modelin tahminlerinin gergek etiketlerle ne kadar uyumlu oldugunu
gosterir. Bu 6zel durumda, modelin hem normal hem de anormal durumlari mitkemmel
bir sekilde tahmin ettigini gorebiliriz. Matristeki degerler, modelin dogru pozitif, dogru
negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminlerinin sayisini temsil eder. Bu durumda
da, tiim tahminlerin dogru kategorilere ait oldugunu goériildii, bu da modelin %100

dogruluk oranina sahip oldugunu dogruladi.

4.5.2. ROC Egrisi ve AUC Degeri

ROC (Alict Isletim Karakteristigi) egrisi, modelin siiflandirma esiginin farkli degerleri
icin dogru pozitif orani ile yanlis pozitif orani arasindaki iliskiyi gosterir. AUC
(Cizgisinin Altinda Bulunan Alan) degeri, ROC egrisine bakildiginda bunun altinda
goriilen alanin biiytikliigiidiir ve modelin rastgele tahminlerden ne kadar iyi performans
gosterdigini Olger. AUC degeri 1.0, modelin miikemmel smiflandirma yapabildigini
gosterir. Bu ornekte, AUC degeri %100'diir, bu da modelin miikemmel bir sekilde

performans gosterdigi gortiliir.

4.6 SVM Modeli icin Python Analiz Kodu

Asagida, veri seti yolu ('veri_seti_yolu.csv') ve hedef siitunu (‘hedef siitun') olarak

yazilan bir kod 6rnegi paylasilmistir.
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# Gerekli kiitiiphanelerin import yapilmasi

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, Simplelmputer

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy score, precision_score, recall_score, f1_score,
plot_confusion_matrix, roc_curve, auc

import matplotlib.pyplot as plt

# Veri setinin yiiklenmesi

# df = pd.read_csv('veri_seti_yolu.csv') # Veri seti yolu giincellenmeli

# Veri On Isleme
# Eksik degerlerin doldurulmasi
imputer = Simplelmputer(strategy="mean’)

df_filled = pd.DataFrame(imputer.fit_transform(df), columns=df.columns)

# Sensor okumalarinin standartlastirilmasi

scaler = StandardScaler()

features = df filled.drop('hedef siitun', axis=1) # ‘'hedef siitun' hedef degiskenin adiyla
degistirilmeli

labels = df filled['hedef siitun']

features_scaled = scaler.fit_transform(features)

# Ozellik Secimi

# Tiim kanallar 6zellik olarak kullanilacak
# Veri Setinin Boliinmesi (Veri setini %70 egitim ve %30 test olacak sekilde ayrilmasi)

X _train, X test, y train, y test = train_test split(features_scaled, labels, test size=0.3,

random_state=42)
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# Lineer SVM Modelinin Egitilmesi
svm_model = SVC(kernel="linear")

svm_model.fit(X_train, y_train)

# Modelin Degerlendirilmesi (kesinlik, geri cagirma ve F1 skoru kullanarak degerlendirme)
y_pred = svm_model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y_pred, average='binary")

recall = recall_score(y_test, y_pred, average='binary")

f1 =f1 _score(y_test,y_pred, average="binary")

print(f'Dogruluk: {accuracy}, Kesinlik: {precision}, Duyarlilik: {recall}, F1-Skoru: {f1}")

# Karisikhk Matrisi ve ROC Egrisinin Cizdirilmesi
# Karigiklik matrisi
plot_confusion_matrix(svm_maodel, X _test, y test)
plt.title('Karisiklik Matrisi')

plt.show()

# ROC egrisi
y_score = svm_model.decision_function(X_test)
fpr, tpr, _ =roc_curve(y_test, y_score)

roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, color="darkorange', Iw=2, label=fROC egrisi (alan = {roc_auc:.2f})")
plt.plot([0, 1], [0, 1], color="navy’', lw=2, linestyle="--")

plt.xlim([0.0, 1.0])

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel('Yanlis Pozitif Orani')
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plt.ylabel('Gergek Pozitif Orant')
plt.title('Alic1 Isletim Karakteristigi (ROC)")
plt.legend(loc="lower right")

plt.show()

4.7 Sizint1 Senaryosu

4.7.1 Sizint1 Senaryosu Diizenegi ve Ac¢iklamasi

\:\_ 7

% -—

Sekil 4.1. Deney Seti Uzerinde Sizint1 Senaryosu

Modelin degerlendirilmesi sonucunda elde edilen metrikler su sekildedir:
Dogruluk (Accuracy): %95,83

Kesinlik (Precision): %95,87

Hassasiyet (Recall): %95,83

F1-Skoru: %95,82

Bu sonuglar modelin veri seti iizerinde oldukga yiiksek bir performans sergiledigini
gostermektedir. Modelin performansmi daha detayli bir sekilde incelemek i¢in karigiklik
matrisi ve ROC egrisi incelenecektir.

Kestirimci bakim ve ariza tespiti baglaminda, bu sonuglar bu tiir senaryolart modellemenin
karmasikligini ve modeli daha anlasilir kilmak adina parametre optimizasyonu dahil olmak
iizere alternatif modelleme yaklasimlarini kesfetme ihtiyacin1 vurgulamaktadir.
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Cok Sinifli ROC Egrisi
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Sekil 4.2. ROC Egrisi

Cok smifli ROC egrisi goriilmektedir. Bu grafik, modelin her bir sinifi ne kadar iy1 ayirt
edebildigini gosteren ROC egrilerini ve ilgili AUC (Egri Altinda Kalan Alan) degerlerini
icerir. Her bir egri, modelin 6zel bir sinifa yonelik dogru pozitif oran1 (TPR) ile yanlis
pozitif oran1 (FPR) arasindaki baglantiy1 ifade eder. Egri ne kadar yiiksege ve sol tarafa
dogru ise, modelin o sinifi ayirt etme performansi o kadar iyidir. "Rastgele Sans" ¢izgisi,
modelin rastgele tahminlerle elde edebilecegi performansi temsil eder. AUC degeri 1'e
yakin olan siniflar, modelin o sinifi ayirt etmede ¢ok iyi performans gosterdigini gosterir.

Log Name ITAtkanma Senaryosu-2-1_Normal Veri_04.21.2022 02.11.34_PM

Log Description
Log Author Ersin Afahin / Koray AlAtn

Acquisition Scenario Analog Input And Digital Input With A SW Timer
Device Description  USB-4716,BID#1

Al Channel 0 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 1 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 2 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 3 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 4 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 5 Unit:Voltage  Data Typesdouble

Al Channel 6 Unit:Voltage  Data Typesdaukle

Al Channel 7 Unit:Voltage  Data Typesdaukle

Al Channel 8 Unit:Voltage  Data Typesdaukle

Al Channel 9 Unit:voltage  Data Type:double

Al Channel 10 Unit:voltage  Data Type:double

Al Channel 11 Unit:voltage  Data Type:double

DIPart0 Mask:255 Data Typesbyte

Length(Per Channel) 27067

Time 2706.7s

dt 0.1s

Start Time 21-04-22 14:11

X_Value AlChannel 0 Al Channel 1 Al Channel 2 AlChannel 3 Al Channel4 AlChannel5 AlChannel6 AlChannel 7 AlChannel8 AlChannel9 AlChannel 10 Al Channel 11 DIPort0
o 0.162658691 -0.004272461 0.885314941 0.723266602 0.729675293 -0.003967285 0.507202148 2.29309082 1.58996582 2.53112793 -0.532836914 -0.496520996 OxFF
0.1 0.141906738 -0.004272461 0.917053223 0.727233887 0.736083984 -0.005187988 0.566711426 2.287292481 1.605834961 2502441406 -0.540771484 -0.510559082 OxFF
0.2 0.11505127 -0.003662109 0.913391113 0.706787109 0.748901367 -0.004577637 0.567932129 2.299499512 1.592102051 2.539672852 -0.519714356 -0.506286621 OxFF
0.3 0.104675293 -0.003051758 0.893554688 0.719604492 0.733947754 -0.004577637 0.532226563 2.289733887 1.614074707 2.492675781 -0.528259277 -0.508728027 OxFF
0.4 0.151062012 -0.004577637 0.940551758 0.719299316 0.743713379 -0.004577637 0.551452637 2.305603027 1.599121094 2.487487793 -0.517272949 -0.500793457 OxFF
0.5 0.149841309 -0.003051758  0.91796875 0.706481934 0.725402832 -0.004882813 0.530090332 2.306518555 1.581420898 2.518310547 -0.539245606 -0.514221191 OxFF
0.6 0.159301758 0.010070801 0.877990723 0.698852539 0.736999512 -0.003867285 0.550231934 2.300720215 1.596069336 2.536621094 -0.539245606 -0.512084961 OxFF
0.7 0.195617676 -0.004882813 0.874023438 0.728149414 0.758972168 -0.004577637 0.536804199 2.286376953 1.595458984 2.553405762 -0.521240234 -0.490722656 OxFF
0.8 0.096740723 -0.004577637 0.897216797 0.729675293 0.727233887 -0.004272461 0.563964344 2.294616699 1.593322754 2.530517578 -0.548706055 -0.491638184 OxFF
0.3 0.168457031 -0.004272461 0.933532715 0.69732666 0.731201172 -0.005433164 0.57006835S 2.306213379 1.593322754 2.515258789 -0.536804199 -0.510253506 OxFF
1 0.151062012 -0.004577637 0.895690918 0.69152832 0.731811523 -0.004882813 0.5722045S 2.284240723 1.585998535 2.51739502 -0.522460938 -0.497741639 OxFF
11 0.185852051 -0.003662109 0.903320313 0.714416504 0.729064941 -0.003967285 0.529479381 2.308654785 1.581115723 2.529907227 -0.516662598 -0.501403809 OxFF

Siznti Senaryosu-2-1 Normal Ve 4 ;¢ —

Tablo 1.0. Sizint1 Senaryosu Data Gorseli
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Grafikte, sistemden elde ettigimiz 10 kanal i¢in ger¢ek ve tahmin edilen sensoér okumalari
arasindaki karsilastirma gosterilmektedir, buna gére SVM modeli egitilmistir. Ideal
senaryoda tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle miitkemmel bir sekilde eslestigini
gosteren diyagonal kesik ¢izgi, diyagonal ¢izgiden uzakta dagilmis noktalar; modelin
tahminleri ile gergek veriler arasindaki farkliliklar1 gostermektedir.

Model Dogrulugu / C Parametre Ayari
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Sekil 4.3. SVM Model Dogrulugu

Modelin dogrulugu ve C parametre ayarlarma bagl olarak degisimi gosteren yukaridaki
grafige gore; C degeri arttikca modelin dogrulugu genel olarak artmaktadir. Bu, diisiik C
degerlerinde modelin daha genel bir ¢6ziim iiretme egiliminde oldugunu ve yiiksek C
degerlerinde ise modelin egitim verisine daha siki bir sekilde uyum saglamaya ¢alistigini
gosterir.

C degeri 0.01 iken modelin dogrulugu yaklasik %94.17, C degeri 100 iken modelin
dogrulugu yaklasik 9%98.61 olarak gozlemlenmistir. Bu, modelin belirli bir noktadan
sonra, 6zellikle C=10 ve C=100 i¢in, dogrulukta 6nemli bir artig gosterdigini belirtir.

Ancak, C degerinin ¢ok yiiksek olmasi modelin asir1 uyuma (over fitting) egiliminde
olabilecegi anlamina gelebilir. Bu durumda, model egitim verisinde ¢ok iyi performans
gosterse de, yeni ve goriilmemis veriler iizerinde beklenen performansi gosteremeyebilir.

Sonug olarak, modelin dogrulugunu optimize etmek ve genelleme yetenegini korumak i¢in
C degerinin dikkatli bir sekilde secilmesi gerektigi goriilmektedir. Bu grafik, farkli C
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degerlerinin modelin performansi lizerindeki etkisini gorsel olarak anlamamiza yardimci
olur ve ideal C degerinin se¢imi i¢in bir rehber gorevi goriir.

Kestirimci bakim ve ariza tespiti i¢in yiiksek diizeyde bir dogruluk elde etmek kritik 6neme
sahiptir. Bu nedenle, modelin tahmin performansini iyilestirmek i¢in 6zellik miithendisligi
gibi ek adimlar, alternatif makine 6grenimi modellerini kesfetme veya daha gelismis
teknikler gibi topluluk yontemlerini kullanma diisiiniilebilir.

Kansiklik Matrisi
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Sekil 4.4. Karisiklik Matrisi

Karigiklik matrisi, bir smiflandirma modelinin performansini gorsellestirmek igin
kullanilan 6nemli bir aragtir. Bu matris, modelin her sinif i¢in ne kadar dogru veya yanlis
tahminlerde bulundugunu gosterir. Matrisin satirlar1 gergek etiketleri, siitunlar1 ise
modelin tahmin ettigi etiketleri temsil eder. Matriste;

Diyagonal iizerindeki degerler (sol iistten sag alta), modelin her sinifi dogru olarak ne
kadar kez tahmin ettigini gosterir. Bu degerler ne kadar yiiksekse, model o kadar iyi
performans gostermis demektir.
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Diyagonal disindaki degerler, modelin yanlis tahminleridir. Bu degerlerin her biri, bir
smifin bagka bir sinif olarak yanlis siniflandirilma sayismi gosterir. Bu degerler ne kadar
diistikse, modelin o kadar i1yi performans gosterdigi anlamma gelir.

Yukaridaki karigiklik matrisine bakildiginda, modelin yiliksek dogrulukta tahminlerde
bulundugu goriiliir. Diyagonal {izerindeki degerlerin yiiksek olmasi, modelin ¢ogu sinifi
dogru bir sekilde taniyabildigini gdstermektedir. Diyagonal disindaki diisiik degerler ise
modelin ¢ok az sayida yanlis smiflandirma yaptigini isaret eder. Bu da modelin genel
olarak yiiksek kesinlik ve hassasiyetle ¢calistigini gosterir.

Sonug olarak, bu modelin veri setindeki ¢esitli durumlar ayirt etmede oldukca basaril
oldugu sdylenebilir. Ancak, modelin her sinift nasil smiflandirdigini ve belirli siniflar
arasinda karisikligin olup olmadiginin daha iyi anlagilmasi i¢in simif bazinda detayli bir
analiz yapilmasi yararli olabilir.

Karar Sinirlari ile SVM Modeli
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Sekil 4.5. SVM Karar Simirlar1

Bu grafikte gosterilen mavi, kirmizi ve gri bolgeler, SVM modelinin karar sinirlari ile
olusturulan siniflandirma alanlarini temsil eder. Her renk, modelin farkli siniflar1 nasil

ayirt ettigini gosterir. Renklerin anlamlar su sekildedir:

Mavi Bolge: Modelin birinci sinifa ait oldugunu tahmin ettigi alan1 gosterir. Bu

bolgedeki veri noktalari, model tarafindan birinci sinif olarak smiflandirilir.
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Kirmiz1 Bolge: Modelin ikinci sinifa ait oldugunu tahmin ettigi alan1 temsil eder. Bu

alandaki noktalar, model tarafindan ikinci sinif olarak degerlendirilir.

Gri Bolge: Grafikte gri bolge genellikle karar smirmin kendisini veya modelin
siiflandirma konusunda belirsiz oldugu, yani bir smifa net bir sekilde atayamadigi
gecis alanlarini temsil eder. Ancak, bu 6zel gorsellestirmede gri bolge dogrudan
goriinmeyebilir. Eger goriiniiyorsa, bu, belirli bir siniflandirma kararinin veri noktalari
arasindaki gecis veya belirsizlik bolgesini isaret eder. Gorselde net bir gri bolge
olmamasi, modelin her bir veri noktasini belirgin bir sekilde bir sinifa atadigini ve

belirsizlik alanlarinin minimal oldugunu gosterir.

Renklerin dagilimi, modelin egitim veri setindeki Ozellikler (Basm¢ ve Akis)
temelinde nasil bir ayrim yaptigin1 gorsel olarak anlasilmasina yardimci olur.
Noktalarin (veri noktalarmin) renkli alanlar iginde nasil yer aldigi, modelin dogrulugu
hakkinda fikir verir: noktalarin kendi renklerine karsilik gelen bolgeler iginde

yogunlasmasi, modelin 1yi bir siniflandirma performansi gosterdigini isaret eder.
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5. SONUC

Bu ¢alismada, sivi ve gaz tasima hatlarinda basing kayiplar1 ve arizalarm tahmin
edilmesi i¢in makine §grenmesi yontemlerinin nasil kullanilabilecegi derinlemesine
incelenmistir. Arastirma boyunca, gercek veriler analiz edilerek ve gesitli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanarak, bu karmagik sorunun iistesinden gelmekte ne
kadar etkili olunabilecegi gozlemlenmistir. Bu siirecte hem teorik bilgileri hem de
pratik becerileri birlestirme ihtiyact dogmus, bu da arastirma konusunun sadece
akademik bir ¢cergevede kalmayip, ayn1 zamanda endiistriyel uygulamalara da 6nemli
katkilar saglayabilecegi goriilmiistiir. Calisma, mevcut yontemlerin sinirliliklarmi
asmak ve daha dogru, etkin tahminler yapabilmek i¢in makine Ogrenmesinin
potansiyelini ortaya koymustur. Gelistirilen modeller, basing¢ kayiplar1 ve arizalarin
onceden tespit edilmesinde Onemli bir ilerleme saglayarak, bakim siireglerini
optimize etme ve olasi arizalart onleme konusunda 6nemli firsatlar sunabilecegini
gostermistir. Bu sayede, isletmelerin bakim maliyetlerini azaltmalarina, operasyonel
verimliligi artirmalarina ve g¢evresel etkileri minimize etmelerine olanak taniyan
stratejik bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmasini saglamistir. Diger yandan, makine 6grenmesi
yontemlerinin uygulanabilirligini ve adaptasyonunu farkli senaryolara gore
degerlendirme firsatidir. Bunun hem algoritma se¢iminde hem de model
parametrelerinin  ayarlanmasinda o6nemli Olgiide esneklik saglayabilecegi
gozlenmistir. Bu tez ¢aligmasi ile makine 6grenmesi ve yapay zeka teknolojilerinin,
siv1 ve gaz tasima hatlarindaki basing kayiplar1 ve arizalarin tahmin edilmesi gibi
karmagik miihendislik sorunlarimin ¢6ziimiinde nasil etkili birer ara¢ haline
gelebilecegi analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, bu teknolojilerin ilgili alanlarda
nasil daha fazla benimsenebilecegine dair onemli ipuglar1 sunmaktadir. Ancak,
arastrmanin  smirliliklarmin  da farkinda olmak ve bu nedenle, gelecekteki
caligmalarda veri setlerinin ¢esitliligini arttirma, model dogrulugunu daha da
iyilestirme ve gergek zamanli izleme sistemlerinin entegrasyonu gibi konularda daha
fazla ilerleme kaydedilmesi gerekmektedir. Bu tez, makine &grenmesinin
mithendislik sorunlarina uygulanmasi konusunda sadece bir baglangi¢ noktasi olup,
bu alanda yapilabilecek daha bir¢ok yenilik¢i calismayr tesvik etmeyi

amaglamaktadir.
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