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OZET

Rotorlu Yagh Tip Bir Vakum Pompasi i¢cin Makine Ogrenimi Algoritmasi
Kullanan IoT Destekli Kestirimci Bakim Uygulamasi Gelistirilmesi

YILDIRIM, Eyiip

Yiiksek Lisans Tezi, Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Tez Danismani: Dr. Ogretim Uyesi Mustafa ENGIN
Haziran 2023, 91 sayfa

Bu tezde vakum pompasit mekanizmasi incelenmis ve ¢alisma performansini etkileyen
parametreler belirlenmistir. Bu parametrelerden toplanan veriler ile makine 6grenme modeli
olusturulmus, IoT destekli kestirimci bakim uygulamasi yapilmistir. Kestirimci bakim
uygulamasi sayesinde, pompa vakum performansinin azalmasi engellenmis ve tam zamaninda

bakim yapilarak kiiciik arizalar biiyiimeden giderilip, bakim maliyetleri azaltilmistir.

Vakum pompasinin galisma performansini etkileyen parametreler titresim, basing, akim,
sicaklik ve nem degerleridir. Pompanin saglikli ¢alisma durumundan ariza yapana kadar ki
periyotda sensorlerden toplanan verilerdeki degisimler incelenmis ve ariza sebepleri ile 6l¢iim

sonuglar1 gruplandirilmastir.

Makine 6grenmesi algoritmasi olarak k-NN en yakin komsular algoritmasi kullanilmistir.
Gruplandirilmis veriler algoritmada Ogretici ve test verileri olarak kullanilmistir. Pompadan
toplanan veriler makine 6grenme algoritmasinda islenip pompanin durumu izlenmis, meydana

gelebilecek muhtemel ariza ve ¢oziimleri igin kullaniciya bilgi géonderilmistir.

Anahtar sozciikler: Kestirimci bakim, makina 6grenmesi, [oT, k-NN algoritmasi, vakum

pompast.
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ABSTRACT

Developing an 10T Supported Predictive Maintenance Application Using
Machine Learning Algorithm for a Rotor Oily Vacuum Pump

YILDIRIM, Eyiip
MSc in Mechatronics Eng.

Supervisor: Assistant Professor Dr. Mustafa ENGIN
June 2023, 91 pages

In this thesis, the vacuum pump mechanism was examined and the parameters affecting
the working performance were determined. A machine learning model was created with the
data collected from these parameters. Then and IoT supported predictive maintanence
application, the decrease in the vacuum performance of the pump has been prevented. By
performing just in time maintenance minor faults are eliminated before they grow and
maintenance cost reduced.

The parameters affecting the working performance of the vacuum pump are vibration,
pressure, current, heat and humidity. Data were collected with sensors in the periods from the
healty working conditions of the pump to the failure of the pump. The changes in the data were
examined and the reasons for the failures and the measurement results were grouped.

The k-NN nearest neighbors algorithm was used as the machine learning algorithm.
Grouped data were used as tutorial data in the algorithm. The data collected from the pump was
processed in the machine learning algorithm and the pump status was monitored. An e-mail
sent to user for malfunctions and solitions.

Keywords: Predictive maintenance, machine learning, 10T, k-NN algorithm, vacuum
pump.






ONSOZ

Bu tez endiistriyel iiretim tesislerinde kullanilan makine ve
ekipmanlarin makine emniyet talimatlarini gergeklestirmek, saglikli kullanim
Omriinii uzatmak ve ariza zamanini tahmin edip tam zamaninda bakimini
yapmak ic¢in hazirlanmistir. Tam zamaninda yapilan bakim faaliyetleri
sayesinde gereksiz parca degisimlerinin ve arizi durus siirelerinin Oniine
gecilmesi saglanmis, plansiz durus siirelerinin 6niine gegilmistir.

Tez igeriginde geleneksel bakim teknikleri ve makine Ogrenme
algoritmalar1 incelenmis, k-NN en yakin komsular algoritmasi ile makine
O6grenme modeli tasarlanmis ve deneysel 6l¢iimler ile makine 6grenme modeli
olusturulmustur.

Tez iiretim esnasinda vakum pompast calisma mekanizmasi
incelenmis, ¢aligma performansini etkiliyen pargalar tespit edilmis ve hangi
ariza cesitlerine sebep oldugu deneysel olarak tespit edilmistir. Makine
O0grenme algoritmasi pompanin ariza durumuna gectiginde ariza tanimini ve

bakimi i¢in yapilacak islemi kullaniciya bildirmistir.
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1. GIRIS

Insanoglunun ihtiyaclarma karsililik verebilmesi amaciyla sanayilesme yarisinin
baslamasi; makine teknolojisinin gelismesine, dogal sonucu olarak makine bakim kavraminin
literatiirdeki yerini almasini saglamustir. ilk donemlerde herhangi bir sisteme bagli olmadan
anlik olarak gerceklesen bakim onarim faaliyetleri, hizli tiiketim mallarina talebi karsilamakta
zorlanan tesislerde tiiretim hatlarindaki durus siireleri azaltilmasi ic¢in sistematik olarak
uygulanmaya; istatistiksel ve tecriibelere dayali bakim stratejileri olusturulmaya baslanmustir.

PLC’nin kesfi ve haberlesme protekollerinin makine endiistrisindeki yerlerini almalari
sonrasinda, otonom c¢alisabilen makineler iiretim miktarlarindaki ciddi artis1 saglamistir. Bu
durum, tiretim hatlarindaki durus stiresi telafisini daha zor hale getirmenin yani sira yedek parca
ve makine bakim giderlerini de artirmistir. Hat durus siiresi ve bakim giderlerini azaltmak igin

bakima yonelik tasarim ve uygulamalarin 6nemi daha da énemli hale gelmistir.

Ariza durumunda yapilan bakim onarim calismalari iiretim planlarini aksatmakta ve
yeniden islenmesi gereken tiriin miktarini artirmaktadir. Ariza aninda yapilan bakim ¢alismalari
bakim tekniklerinden biri olsa da giiniimiiz kosullar1 makine ariza yapmadan miidahale anlayis1
daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu sayede makineden en yiiksek verim almak ve beklenmedik
arizalarda zaman ve liretim kayiplarii engellemek amaclanir. Calisan sistemden aldigimiz
verileri igleyip yorumlayarak makinelerde durum izlemeye yonelik ariza zamaninin tahmin
etme yontemine kestirimci bakim teknigi denir. Kestirimci bakimin amaci, makine caligir
durum da iken, saglikli ¢alisma kosullarin1 sagladig: siirecten arizaya gectigi siirece kadar
performansini izlemek, makinenin bozulmaya baglayacagi zamani 6nceden tahmin etmektir. Bu
teknik sayesinde beklenmedik arizalarin oniline gecerek makine durus siirelerini azaltmak,
tiretim planlarin1 aksatmamak, kalite standartlarini korumak ve yedek parca depolama
maliyetlerini diisiirmek amaglanir. Aragtirmalara gore kestirimei bakim uygulayan firmalarin

isletmelerinde asagidaki yararlart gordiigii belirlenmistir:

Bakim faaliyetlerinde azalma orani (%25-30).

Bozulmalarda azalma orani (%35-45).

Uretim artis miktar1 (%20-25).

Yatirimlarin geri doniis orani: 10 kat artmistir (Tabak vd., 2020).

Bu calismada, klasik bakim yontemleri kestirimci bakim teknikleri ile desteklenecek,
sensorlerden alinan veriler islenerek, makine 6grenmesi teknikleri sayesinde ariza siirelerini
yeteri kadar zaman Oncesinden tespit edilecek ve makine ariza vermeden 6nce miidahale
edilecektir.



1.1. Bakim Yaklasimlari

Uretim tesislerinde kullanilan her ekipman, ¢alisma kosullari ve faydali kullanim
Omiirlerinin azalmasindan dolay1 {iretim hizinda ve {iriin kalitesinde istenen seviyenin altinda
kalmaktadir. Bakim ekipleri bu durumu ortadan kaldiramasa bile en az seviyede etkilenmek

i¢cin kendi tiretim hatlarina gore bakim stratejileri olusturmak durumdadir (Mertoglu, 2002).

Bakim maliyetleri fabrikanin biiyiikliigiine ve uygulanan bakim stratejilerine gore
degisiklik gostermektedir. Giiniimiizde yedek par¢a maliyetleri ve Kalifiye personel
yetersizlikleri iiretim tesislerini zor durumda birakmakla beraber bakim kavraminin
popiilaritesinin artmasima sebep olmustur. Tesisin iyi analiz edilmesi ile uygun bakim
stratejilerinin olusturulup uygulanmasi sayesinde bakim operasyonlarini kontrol altinda tutmak
amaclanmaktadir. Bakim yoneticileri Sekil 1.1’de gosterilen bakim modellerini tesis sartlarina
gore modifikasyonlar ile uygulanmaya calismaktadirlar. Bakimlari ihmal etmek ve kullanim
Omiirlerin sonuna gelmis yedek pargalar1 degistirmemek, bakim giderlerini azalmis gibi

gosterse de ariza durumunda daha ciddi kayiplara sebep olabilir (Sonmez ve Baysakoglu, 1996).

BAKIM MODELLERI

Plansiz Bakim Planh Bakim

Periyodik bakim

I

— Diizenli bakim

— Ariza bakimi L Onleyici bakim

—{ Acil bakim L Kestirimci bakim

L1 Firsatci bakim

Sekil 1.1: Bakim modelleri (Aves, 2018).

Bakim c¢alismalar1 belirlenirken kritik nokta iiretim siireclerini analiz edip, bakimi
yapilacak makineler hakkinda teknik bilgiye hakim ve donanima sahip olunmasidir. Bu hususta
bakim yontemleri temel olarak plansiz ve planli bakim olarak iki ana grupta toplanir. Planh
sekilde belirli periyodlarda ve onceden belirlenen zaman araliklarina sadik kalinarak yapilan

bakima planli bakim denir. Herhangi bir bakim stratejisi ve methoduna bagli olmadan tiretimin



devamini saglamak i¢in pratik ¢éziimler {ireten bakim ise plansiz bakimdir. Bu iki ana bakim

yonteminin karsilagtirilmas: Tablo 1.1 ve Tablo 1.2°de gosterilmektedir.

Tablo 1.1: Planli ve plansiz bakim Karsilastirmasi (islem / ¢ikt1) (Aves, 2018).

1 Arizalar Yiiksek

m Kesinti Yiiksek
m Uriin giktisi Diistik

u Bakim masraflan Yiiksel
m Ekipman / tesisin giivenilirligi Disiik
m Tesis / ekipman mevcudiyeti Dustik

Ekipman / tesis ylizdesinin kullamimi  Diigiik
m Yedeklerin kontrolii ve stok kontrolii Yok
m Ariza / ariza igin 6nceden uyari Yok

Dustk
Distik
Yuksek
Distik
Yiksek
Yiiksek
Yuksek
Var
Mumkin

Tablo 1.2: Planh ve plansiz bakim karsilagtirmasi (altyap1) (Aves, 2018).

N G ) G

Bakim isgiicii boyutu Kuigiik
u isgliciiniin teknik seviyesi Diisiik
u Gerekli 6zel ekipman Yok
u Gerekli uzman hizmetleri Yok
- Ozel laboratuar kurulumuna ihtiyag var Yok
u Bilgisayar yedekleme gerekli Yok
Personelin ozel egitimi Yok
u Altyapi maliyetinin maliyeti Dustik

Genis
Yiksek
Var
Var
Var
Var
Var

Yiksek

Bakim yontemlerinden hangisinin hangi siire¢te uygulanacagina sistemin yapisi, teknik

kadronun sayis1 ve yetkinligi, maliyetler ve yonetim kararlari ile dnceden planlanir.

1.1.1. Plansiz Bakim

Tesis igerisindeki sistemlerde, liretim hatlarinda veya tek ¢alisan makinalarda ariza ¢iktikca

yapilan bakimdir. Plansiz bakim genellikle kolay ulasilabilir yerlerde ve piyasadan yedek parcga

ve ustasinin temin edilebilecegi, diisiik maliyetli makinalarda uygulanmaktadir. Plansiz bakim

faaliyetleri beklenmedik arizi durumlarda uygulanmasinin yaninda 3 farkli katogorize edilen

bakim faaliyetlerini de beraberinde kapsamaktadir. Bu bakim faaliyetleri ariza durumunda

yapilmasa da bakimi daha temel ve basit oldugu i¢in makine operatorlerine birakilmigtir. Bu
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yontem bakim-onarim esnasinda iiretim kayiplarina neden oldugu i¢in ve kalite standartlarini
tehlikeye sokmaktadir. Ek olarak ariza esnasinda parkurdaki diger makinelere de zarar verme
tehlikesinden dolay1 zorunlu kalmadikca tercih edilmemektedir.

1.1.1.1. Diizenli bakim

Yag kontrolii, temizleme, kalibrasyon ve kontrol gibi makine ekipmanlarina is basinda ve
sonunda plana bagli kalmadan diizenli yapilan bakim faaliyetlerini belirtmektedir. Genellikle
bakim personeline gerek kalmadan makinay1 kullanan personeller tarafinda is emirine gerek

duyulmayan bakim faaliyetlerini kapsar.

1.1.1.2. Ariza Bakim

Bakim faaliyetleri makinenin beklenmedik arizalari sonucunda yapilir. Makine bozulana
kadar caligmasina izin verilir. Makine arizalanmasi sonucu bakim personeli gerekli bakimlarini
yapip ariza sebeplerini ortadan kaldirir. Uretim esnasinda iiriin ve zaman kaybina sebep olmakla

beraber yedek parca maliyetleri de yiiksek olur.

1.1.1.3. Acil bakim

Acil yapilmasi gereken arizi bir ariza sonucu uygulanir. Bu yontemde makinenin bir an
once ¢alisir hale gelmesi igin pratik ¢oztimler liretilmesi beklenir. Kiigiik miidahaleler yapilarak

tiretimin devamini saglamak i¢in gegici olarak gerceklesir.

1.1.1.4. Firsatci bakim

Bakim ve degistirme kararlarinin sistemin geri kalaninin durumuna bagli oldugu bir kosula
dayal1 bakim bi¢imi olarak tanimlanir. Birden ¢ok par¢anin bulundugu bir sistemde ¢alismayan
pargalar iiretimin g¢alismasini engellemiyorsa miidahale igin beklenir. Uretimin diizgiin
caligmasimi engelleyen parga bakimi i¢in makine kaldirildiginda, arizali pargalarin da

bakimlarinin yapilmasi durumudur.

Bu bakim yonteminde bakim ekibi iiretim durmalarini bekler ve bu zaman igerisinde bakim

calismalarini bitirmeye ¢aligirlar.
Plansiz Bakimin Olumsuz Y 6nleri:

e Ariza gerceklesme zamani belli degildir.



e Makine pargasi beklenmedik sekilde bozuldugunda veya bozulmanin
farkedilmediginde makinenin kontrolden ¢ikmasi ve operatore zarar verme durumu
olabilir.

e Makine deforme olup duruncaya kadarki siirecte iiriine yabanct madde karigmasi
iirlin kayiplarina hatta farkedilmezse son kullanicada sorunlara sebep olabilir.

e Yedek makinanin bulunmadigi bir iiretimde olusacak beklenmedik arizalar
sonucunda liretim kaybina ve iiretim planlamasinda gecikmelere sebep olabilir.

1.1.2. Planh Bakim

Planli bakim ariza siirelerini ve ariza kayiplarini engellemek igin 6nceden planlanan
periyodlarda bakim yapilmasi yontemidir. Planli bakim makinalarin 6mriinii uzatmak igin ariza
sebepleri gézlemlenir ve bu durumun 6niine gegmek i¢in bakim yontemi olusturulur. Bu islem

basamaklari planlanir ve belgelenir.

Siirekli kontroller, yedek parca ve malzeme kontrolii bakim prosediirlerinin ve yontemlerin
takibi ve giincel tutulmasi planli bakim yonetim siirecleridir. Uretilen {iriin miktar1; makinalarin
calisma sayisi, harcanan isgiicii dahil 6lgiilebilir parametrelere baghidir. Bir planli bakim
takvimi olusturulduktan sonra bu parametreler karsilastirilip raporlar ¢ikartilmali ayn1 zamanda
stok ve takibini istatistiksel olarak tutmak faydali olacaktir. Bu nedenle planli olarak yapilan
bakim onarim faliyetleri iyi bir stok takibi gerektirir.

Planli bakim yonteminin devamliligini saglayan islemler asagida dzetlenmistir:

e Bakimi yapilacak makine ekipman takvimlendirilmesi.

e Makine ekipmanlarda yapilmasi gereken biitiin bireysel gorevlerin eksiksiz
yapilmasi ve bunlarin takip edilerek kayit altinda tutulmas.

e Bakim gorevlerinin ne zaman ve hangi gozlemler sonucu yapilmasi gerektigini
gosteren program listesi.

e Programda listelenen aksiyonlarin alinmasi i¢in bakim metodolojisi.

e Kayit altina alinin ariza ve bakim siirelerini degerlendirmek i¢in ydntem
hazirlanmalidir.

Planli bakimin tipik 3 adet uygulamasi vardir:

1. Periyodik Bakim
2. Onleyici Bakim
3. Kestirimci Bakim

1.1.2.1. Perivodik Bakim

Makine envanterin saglikli kullanim dmiirlerini uzatmak ve ariz1 bakim durus siirelerini
azaltmak amaciyla dnceden belirlenen bir zaman periyotlarinda diizenli olarak bakim onarim

faaliyetlerinin icraasidir. Periyodik bakim yaninda sikc¢a rastlanilan koruyucu bakim ise,



planlanan zamanlarin disinda ihtiyaclar dogrultusunda ve basit seviyede, rutin yapilan bakim

isleridir. Periyodik bakim kapsaminda degerlendirilebilir.

Perdiyodik bakim aksiyonlar1 iki asamali olarak siirdiiriiliir:

1- Uretim durusuna sebep olabilecek makine envanterin diizenli takibi ve
deformasyonlarin 6nceden tespit edilmesi.

2- Arizalar gidermek amaciyla hazirlik yapilmasi ve hasar, makine durdurma asamasina
gelmeden uygun bakim operasyonlarinin yapilmasi.

Periyodik bakim faaliyetleri su sekilde siralanabilir:

Yag konrolii,

Temizlik isleri,

Durum muayenesi,
Kalibrasyon ve ayar yapilmasi,
Planli bakim ve onarimlar,
Planli revizyonlar,

Planli yedek parca degisimleri.

Periyodik bakimin faydalari;

Ariza durus siirelerindeki azalmalardan dolay1 durus siireleri daha kontrol edilebilir
ve iiretim hatlarmin calisma periyodlar1 artar. Uretim miktar1 ve iiriin kalite
standartlar1 korunur, bakim durus zamanlar1 planl sekilde ayarlanabilir.

Makine ve ekipmanlarin ayar ve kalibrasyonlar1 ariza olmadan yapilacag: icin
tiretim devamlilig1 saglanir, kusurlu iiriin azalacagi i¢in birim maliyet diiser.

Ariza bakimlari yerine standart kontrol, ayar ve bakimlar yapilacagi i¢in diizenli ve
kontrol edilebilir iiretim alan1 saglanir.

Bakim giderleri uzun vadede azalir; ¢iinkii kontrol sonucu degisen yedek pargalar
nedeniyle kisa vadede bakim giderlerini artirmig goziikse de ileri siirecte daha biiyiik
capta olusacak arizalar oniine gegilir ve biiyiik bakim masraflar1 6nlenir.

Makine ekipmanin dngiiriilen faydali dmriinden daha 6nce yipranmasina engel olur
ve yeni yatirim maliyetlerinin geciktirilmesini saglar.

Yedek parga ve sarf malzeme stok kontroliiniin yapilmasini saglar.

Bakim giderlerinin ¢ok oldugu ekipmanlar analiz edilebilir ve sebeplerinin oniine
gecmek i¢in strateji olusturulabilir.

Periyodik bakimin dezavantajlari;

Heniiz ariza yapmamus, bir siire daha kullanilabilecek malzemelerin degisimi ve
tiretim akisinin durdurulmas.

Fazla sayida bakim personelinin istthdam edilmesi.

Periyodik bakim sonrasi makinenin devreye alinmasi, ayar ve kalibrasyon yapilip
izlenmesi esnasinda makinenin ideal ¢alisma kosullarina gelene kadar belli siire



gececektir. Yeni ayarlar ve yedek parga ilk asinmalardan sonra iyi calisma
performansina gelene kadar tiretim kalitesinde ve miktarinda diisme olabilmektedir.

1.1.2.2. Onleyici Bakim

Onleyici (koruyucu) bakim, ariza ve iiretimin duruslarina sebep olabilecek risklerin
Oniline gegmek icin bakim onarim faaliyetleridir. Makinalar arizalanmadan oncen belirlenen

prosediirlere istinaden incelenir, kontrol edilir.
Onleyici Bakim Faaliyetleri:

Yag 6l¢lim ve kontrolleri

Temizlik igleri

Periyodik kontrol ve durum muayeneleri
Kalibrasyon ve ayar yapilmasi

Planli bakimlar, makine revizyonlar
Planli parga degismeleri

Onleyici bakimda makine durumu goz niine alinarak olas1 arizalar1 tahmin eder ve bakim
faaliyetleri uygulanir. Onleyici bakimda, envanter hakkinda ge¢mis bilgiler istatistikler

arastirilir ve bakim stratejileri olusturulur. Ariza sebepleri, belirtileri ve tipleri katogorize edilir.

Bu ariza tahmin ve sebepleri analiz edilerek envanterin hangi kisimlarinin deforme
olacagi zaman hakkinda bilgi edinilebilir. Bu bakim tipi koruyucu bakim kapsaminda

diistiniilmektedir.
En ¢ok rastlanan ariza tipleri:

Catlak ve kirilmalar,

Deformasyonlar,

Asimma ve sizdirma

Korozyon ve bosluk olusumu

Malzeme yorgunlugu,

Montaj birlesim yerlerindeki gevsemeler

En ¢ok rastlanan ariza tiplerinin olas1 nedenleri:

Asir yiike maruz kalma,
Mekanik titresimler,
Calisma alan1 kosullari,
Yag seviysesindeki azalma,



e Yetersiz temizlik,
e Yanlis 6l¢lim yapan kontrol cihazlari,

Arizalar genellikle baska arizalarla belirtiler gosterir. Bu sebeple kontrol ve bakim isleri
yapilirken tiim arizali ve ariza potensiyeli olan parca ve sistemin bakimi yapilmasi gerekir.
Onleyici bakim faliyetleri yapilma zamanina durum muayenesinde gdzlem ve &lgiim teknikleri
kullanilarak karar verilir. Revizyon islemi ise makine planli sekilde durdurulup, tiim pargalari
tek tek kontrol edilerek ve gerekli bakim faaliyetleri yapildiktan sonra makinanin toplanmasi
islemidir. Revizyon genellikle belirli zamanlarda ve periyodik olarak yapilmakta olup 6nleyici

bakim kapsaminda katogorize edilebilir.
Onleyici Bakimin Faydah Yénleri:

e Makina olasi arizalarin giderilmesinden dolayi, durus siireleri azalmasi ve tiretim
miktarinin artmasi.

e Makina durus siirelerinin azaltilmasi ile is yetistirmek i¢in mesaiye kalan iiretim
personeli sayis1 azalacak olup, bakim personelinden daha verimli faydalanacaktir.

e Zamaninda yapilan standart bakimlar arizi bakimlarin 6niine gececektir.

e Makine parcalar ¢alisir durumda ariza yaptiginda diger pargalara zarar verme riski
fazladir. Kombinasyon gergeklesen arizi bakim maliyetleri azalacaktir.

1.1.2.3. Kestirimci Bakim

Kestirimci bakim yonteminde amag, ¢alisan makine veya sistemlerden alinan verileri (1s1-
sicaklik, titresim, ses, basing vb.) analiz ederek bozulma zamaninin 6nceden tahmin edilmesi
ve arizaya miidahale etmesi hedeflenir. Bu sayede bakim i¢in yedek parca ve stok takibi yapilir,
tiretim planlamasina gore bakim zamani planlanarak personel hazir edilir. Bu sayede gereksiz
tiretim duruslarinin oniine gegilir ve fazla miktarda depo stoklarinin tutulmasi énlenir. Bu

bakim modeline uyarici bakim veya durum izlemeli bakim da denir.

Kestirimci bakim uygulanirken sistemden toplanan veriler analiz edilip kullanici i¢in
anlamli hale getirilir, planli bakim programi hazirlanir ve bakim i¢in tiim kosullar uygun hale
getirilir. Planli bakimda sistemde herhangi bir ariza s6z konusu ise yedek pargalarin bircogu
yakin zamanda bozulma ihtimaline kars1 degistirilir. Sistemden alinan veriler sayesinde pahali
ve kritik parcalarin saglam iken degismesinin Oniine gecilir ve bakim maliyetleri azalmis olur.

Bu sayede yedek parca stok yonetimi daha iyi kontrol edilebilir seviyede tutulur.



Bu modelin dezavantaji1 ise sistemden toplanan verilerin yanlis islenmesi veya arizali
pargalarin yanlis tespiti ile bakim isleri ve bakim sarflarinin artmasi olabilmektedir (Yaman ve
Karadayi, 2014).

1.2.Kestirimci Bakim ve Kestirimci Bakim Yontemleri

Makineler verileri bilinen makine elemanlarinin (rulman, disli, kasnak, rediiktér, motor
vb.) birlestirilmesi sonucu olusur. Kestirimci bakim modeli, tiim bu elemanlarin fiziksel
Ozellikleri ile fonksiyonlarinin durumuna gore belirli Olgiilebilir parametrelerin takibi ve
degerlendirilmesi ile ariza olusmadan bakim yapilmasi gereken elemanlarin belirlenmesini
amagclar. Kestirimci bakim methodunun en temel amaci tahmin edilebilir arizalar tespit etmek

ve zamansiz liretim duruslarinin 6niine gegmek ve gereksiz parca degisimlerine engel olmaktir.

Mekamk Vibrasyon

{

Sensor

g

Elektriksel Sinval

U

Sinyalin Islenmes

U

Grafik Gisterim

Sekil 1.2: Kestirimci Bakim Akis Semast.

Kestirimci bakim modelinde tesisteki makineler belirlenen kritik noktalardan veri
toplanmasiyla bagslar. Bunun i¢in belirli 6l¢im cihazlar1 veya sensorler kullanarak periyodik
veya slirekli gézlem yapilarak teshis edilen arizalar1 biiyiik arizalara doniismeden diizeltilmesi
amaci ile izlenir. Bu islemler siirecinde istatistik biliminden sik¢a yararlanilir. Sekil 1.3’de

kestirimci bakim uygulamasiin isletmelerdeki uygulama adimlart gosterilmistir (Mobley,
2002).
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Sekil 1.3: Kestirimci Bakim Is Akis1 Semasi1 (Yaman ve Karadayi, 2014).

Kestirimei bakim tekniginin isletmede kullanilmasi i¢in farkli yontemler kullanilir. Bu

yontemler;

Termal izleme Modeli

Yag Analizi Modeli
Ultrasonik Izleme Modeli
Motor Akimi Izleme Modeli
Kondenstop Izleme Modeli
Titresim Analizi Modeli

oM E

Bu yontemlerin bir yada birkagini kullanarak kestirimci bakim uygulamasi yapilabilir. Bu

yontemler arasinda 6nem siras1 sekil 1.4°de gosterilmistir (Mobley, 2002).

Grafikteki en biiyiik paya sahip titresim analizi modeli olmasinin sebebi makine statigi
hakkinda daha fazla veri saglamasindan dolay1 daha saglikli olmasidir. Bu yontemden net ve
kesin tahminler yapabilmek i¢in makine veya sistem hakkinda detayli teknik bilgi ve tecriibeye
sahip olmak gerekir. Yanlis tahminlerin 6niine gegmek i¢in titresim Sl¢iimlerinin siirekli yapilip
cok fazla veri ile titresim degerlerindeki degisimler dikkatlice takip edilmelidir (Koprii vd.,
2022).
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Termal izleme
15

o Termal izleme
® Yag Analizleri

Trtreg.lm Analizi;
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O Motor Alam zleme
‘k Litras Dnlk: lzleme; ™ Kondenstop zleme

0 Titregim Analizi

Kondenstop er Akm
Elems; 5

lzleme: 10

Sekil 1.4: Kestirimci Bakim Yontemleri Onem Sirast (Yaman ve Karadayi, 2014).

1.2.1. Titresim Analizi

Titresim analizi makinay1 olusturan makine elemanlarinin hepsindeki degisimlerden
etkilendigi i¢in en hizli sonug¢ alinan ve en ¢ok veri toplanan yontemdir. Bu nedenle en ¢ok
tercih edilen, en ¢ok kullanilan ve en hizli sonug alinan yontemdir. Titresim analizine girmeden
titresim ile ilgili temel bilgiler verilmelidir. Uzayda koordinatlar1 belirli nesnenin orjin
konumundan farkli periyodlar da ve genliklerde tekrarlanan yer degistirme hareketi titresim
olarak tamimlanir. Titresim tekrarli ve siirekli bir ¢evrim hareketidir. Motor ve makine
dinamiginde hareketin oldugu yerlerde titresime bagli meydana gelen arizalar sekil 1.5°te

gosterilmistir.

]

Ugggaaa
Disli Arizalani

Mekanik Gevgeklik Saft Ayarsizhig

) |

Balanssizlik Kasnak Ayarsizlig: Elektriksel Arizalar Kavitasyon

Sekil 1.5: Titresime Bagli Gergeklesen Arizalar.
[lk titresim analizi Baron Jean Baptiste Fourier tarafindan yapilmistir (Kalyoncu, 2006).

Titresim sinyalleri ile olusan basit sinus dalgalarin formlara ayrilabilecegi sekil 1.6’da
gosterilmistir (Kalyoncu, 2006).
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Sekil 1.6: Dalga Formlarin Basit Sinus Formlara Ayrilmasi (Kalyoncu, 2006).

Titresimin bilesenleri frekans ve genliktir. Frekans belirli zaman periyodunda hareketin
olus sayis1 genlik ise titresim dalgasinin tepe ve cukur arasindaki mesafesinin yarisidir. Titresim
hareketinin gerceklestigi frekans hasar veya arizanin tipini belirler (belirli arizalar belirli

frekanslarda gerceklesir). Titresimin genligi ise arizanin siddeti hakkinda bilgi verir.

Titresim analizi yontemi; elektiriksel problemler (motor akimlari), disli hasarlar
(rediiktor arizalari), mekanik gevseklik, balanssizlik ve eksenel ayarsizlik (asinmalar ve metal
yorgunluklari) gibi durumlarin tespitinde kullanilir. Bu arizalar baslangicta titresim, sicaklik,
giiriiltii, fazla akim ¢ekme ile baslar ve bu artislar makinenin kritik noktalarina yerlestirilen
sensorlerle, makine ¢aligir halde iken 6l¢iiliir ve degerlendirilir. Bu kritik noktalar sekil 1.7 de
gosterilmistir (Kalyoncu, 2006).

Motor

o Yiik
Disli Kutusu

Sekil 1.7: Titresim Analizi Yapilacak Yerler (Kalyoncu, 2006).

Sekil 1.8’de Motor milinin balansinin bozulmasi sonucu rulmanlarda bosluk olusmustur.
Titresime maruz kalan rulmanlarin 6nce sesli caligmasina, miidahale edilmemesi tlizerine kisa
zaman sonra rulmanlarin dagilmasi1 sonucu motora asir1 yiik binip, bobinlerin yanmasina sebep
olmustur. Sekil 1.9°da bobinajlarin sarim1 yapilip; rulmanlarin, kegelerin o-ringlerin degisimi

yapilip milin genel balansinin kontrol edilip toplanmasi gerceklestirilmistir.
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Sekil 1.9: Motorun Bakimlarinin Yapilmast.

Titresim Olciim Parametreleri

Titresim parametreleri makine calisir durumdaki performans ve mekanik arizalarin
meydana gelmesinde onemli faktorleri belirler. Farkli arizalar farkli frekanslarda meydana
geldigi i¢in frekans belirlenmesi ariza belirlenmesini saglar. Frekans birimi devir/dakika (d/d)
veya Hz (1/s) 'dir. Arizanin biiyiikliigiinii belirlemek i¢in genligin belirlenmesi gerekmektedir.
Genlik ise yer degistirme, hiz veya ivme konumunda olur. Titresim analizi i¢in {i¢ parametrenin

tanimi1 ve belirlenmesi 6nemlidir.

Yer degistirme: Titresim makinenin baglangi¢c konumuna gore yer degistirdigi mesafeyi
belirtir. Birimi igin “mikron” kullanilir ve 600 devir/dakikanin altindaki devir sayis1 6l¢timiinde

kullanilir.

Hiz: Titresim analizinde hiz birimi i¢in “mm’ kullanmilir. 600 ile 100.000 min~?!

arasindaki olgtimlerde kullanilir.

Ivme: Titresim analizinde ivme birimi olarak “gs RMS” kullanilir. ivme ile hizin degisim

zamani incelenir. 100.000 min~1 ve iizeri frekanslarda kullanilir.
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Yukarida belirtilen ii¢ birim ile 6l¢iim yapmak miimkiin iken hangi birimle 6l¢tim
yapilacagini belirlemek 6nemlidir. Cilinkii baz1 ¢alisma kosullarda dogru 6l¢iim veren birim
farkli makine ve kosullarda dogru sonuglar1 vermeyebilir. Bunun i¢in farkli kosullarda farkli

birimlerin sonuglar1 karsilastirilip dogru birimi kullanmak 6nemlidir.

Ornek olarak makinada hasar belirgin hale gelmis ise yer degistirme dogru sonuglar verir
fakat bakim plani hazirlamak igin yeteri kadar zaman kalmamis olabilir. Yer degistirme
kullanilarak 6l¢iim yapilmasi 6zellikle agir sartlarda ¢alisan endiistriyel makinalarda ¢ok anlam
ifade etmeyebilir. Bunun yerine problemin baslangi¢ anindan itibaren daha gézlenebilir birim
olan hiz parametresini izlemek problemin dogrulugu i¢in uygun olacaktir. Hiz Ol¢limii
yapildiginda gelismekte olan problem daha net belirlenebilir. Tvme birimi kullanmak ise daha
yiiksek frekanslarda tercih edilmektedir. Ornegin dislideki dis bozukluklar1 ve rulmanlarda

bilya dagilmalar1 ve benzeri arizalarda genellikle ivme birimi kullanilir.

1.2.2. Yag Analizi

Makina ¢alisma performansinda 6neme sahip olan yaglama islemi, makinalarin 6nemli
bakim parametrelerinden biridir. Rulman, rediiktor ve zincir ¢alisma yiizeyleri arasinda belirli
kalinliklarda yag filmi olusturmak parca asmmmalarini ve birbirlerine siirtiinmeden
kaynaklanacak arizalarin 6niine geger. Yagsiz veya yeterli olmayan yagda calisan bir rulman
veya rediiktor arizaya sebep olur. Ayn1 zamanda dogru yagin kullanilmasi 6nemli olup uygun
makinelerde uygun yagin kullanilmasi 6nemlidir. Makine iiretici firmanin Onerdigi yaglar
kullanilmalidir. Makinada kullanilan yag gerekli sartlar1 saglamamasi durumunda yaglayicilik
ozelligini kaybedip, makine elemanlar1 arasinda siirtiinmeyi artiracak ve asinmaya sebep olup
yiiksek sicakliklarda makine deformasyonuna ve arizalara sebep olacaktir. Bu sonuglari
engellemek i¢in belirli zamanlarda ¢aligan makinadan numune alinip yag analizi yapilmali ve
¢ikan sonuglar yorumlanip karar alinmalidir. Yag analizi sonuglarinda tanecik sayimlarina

dikkat edilip makine pargalarindaki aginmalar tesipit edilebilir (Yaman vd., 2014).

Yag analizlerinde 6zetle iki durum vardir. Yagin fiziksel durumu ve kirlilik durumudur.
Yagin degisimi karan fiziksel duruma bakilarak yapilirken kirlilik yogunluguna bakilarak
bakim gerekliliklerine karar verilebilir.

Ozetle yag analizinde dikkat edilmesi gereken durumlar TBN (yag iceriginde bulunan
yabanci madde sayisi) ve yag oksidasyonu durumu, TAN (yag asitdik orani), su miktari,
parcacik sayisi gibi kavramlar olabilir. Analizi yapilacak yagn tiiriine gore igeriginde bakilacak
ozellikler degisir. Ornek olarak hidrolik yag analizinde TBN degerine bakmak yerine TAN

degerine bakmak sonuglarin iligkilendirilmesi adina daha dogru olacaktir.
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Geleneksel yontemlerde laboratuarlarda numuneler iizerinde ¢alismalar yapmak yerine

sanayide yerlerini alan yag kond sensoérleri yag analizi yontemini daha kullanilabilir kilmistir.

Sekil 1.10: Yag Icerisindeki Metal Partikiilleri izleme Sensorii (Ibm Electric,2018).

Yag igerisinde olusan kiigiik veya biiyiik metal partikiiller (pargaciklar) ve su oraninin
artmasi makine mekanizmast (pompa, selenoidler, disliler vs.) igerisinde arizalara sebep
olabilmekte ve makinenin ariza yaparak durus siirelerine sebep olabilmektedir. Bu sensor
sayesinde bu tip arizalarin meydana gelmesinden once algilanmasi saglanarak plansiz, aniden
meydana gelebilecek ariza durumlarin 6niine gegilebilir. Onceden algilanan bu arizalarim takibi
ve onceden miidahale edilebilmesi sayesinde biiylik mekanik arizalarin, zaman ve maliyet

kayiplarinin 6niine gecilebilmektedir.

1.2.3. Termal izleme

Termal izleme ile ar1za tespiti onemli kestirimei bakim metodlarindandir. Birgok arizanin
baglangic asamasinda tespit edilmesini saglar. Termal izleme modelinde sicaklik sensorii
kullanilabilmekte olup pratikligi acisindan genellikle termal kamera ile izleme yontemi
kullanilmaktadir. Termal kamera, cesitli endiistriyel uygulamalarda 1sil parametrelerin
bulundugu pargalarin sicakliklarini izler ve normalden farkli sicakliklarin fark edilmesini saglar
ve olast hasarlarin tespit edilmesini saglamaktadir. Kizil 6tesi 1sinlar kullanilarak makine

techizatin durumu hakkinda yorum yapilmasi saglanir.

Termal kamera kullanilarak durum izlemesinde sicaklik degerinin arttigi bolgeler sari,
acik sar1 ve beyaz renge dogru giderek gosterilir. Soguk bolgeler ise mavi ve siyah renge dogru
giderek gosterilir. Bu yontemin baglica kullanim alanlar1 kondenstop arizalari, metal metal
temas sonucu aginmalar, elektiriksel kablo 1sinmalari, rulman yataklarinin asir1 yiikten dolay1
sicaklik artiglar1 6rnek verilebilir. Is1 ve sicaklik artisina bagli bolgelerden alinan goriintiiler

yorumlanir ve gesitli aksiyonlar1 almak miimkiindiir (Cimen vd., 2020).

Termal Izleme ile Tespit Edilebilecek Arzalar:
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e Kondens hatlari, sicak su ve hava, basingli gaz ve buhar tasiyan sistemlerde
olusabilecek kagaklarda kullanilabilir.

e Yiiksek gerilim enerji hatlari, trafo ve jenerator arizalari, elektrik panolar1 ve baglanti
noktalarindaki asir1 yiik, kopukluk ve korozyon tespiti, dengesiz yiiklenen
transformatorlerin tespiti gibi elektriksel sistem arizalari.

e Elektrik motorlarinin rotor ve stator sargilari, motor milindeki rulmanlaridaki arizalar
ile rediiktorlerdeki disli ariza tespiti.

Sekil 1.11: Termal izleme ile Kestirimci Bakim Uygulamasi (Voltimum, 2020).

1.2.4. Ultrasonik izleme

Insan kulagi duyma sinirinda olmayan frekanslardaki ses dalgalarin tespit edilmesi ve
insan kulagmin duyabilecegi frekans araligina indirgenmesi esasina dayali ve genis uygulama
alania sahip bir tekniktir. Bu yontem calisir haldeki sistemlerdeki arizalar1 hizli ve diisiik
maliyetle verimli sekilde yapar. Isletmeye onemli kazanglar saglayan ydntem basingli hava
kacaklarin tespiti, kondenstoplarin ¢aligma kontrolleri, tesisatlarda asinma ve korozyon tespiti

ve rulmanlardaki ariza tiplerin tespitlerinde siklikla kullanilmakta olan pratik bir yontemdir.
Ultrasonik izleme ile Tespit Edilebilecek Arzalar:

e Pnomatik sistemlerdeki kacak ve ariza tespitinde kullanilir. Boru hatlarinda, basing ve
vakum sistemlerindeki kagaklarin belirlenmesi sayesinde kompressorden verimli
faydalanmay1 ve enerji maliyetlerinde tasarruf yapilmasini saglar.

e Boru tipi 1s1 esanjorleri kagak tespitinde kullanilir.

e Rulman ariza tespitinde kullanilir.

e Vana ve kondenstoplardaki hava kagaklar1 tespitinde kullanilir.

16



] 1 2 3 q 5§ ]
Zaman (5}

Sekil 1.12: Yaglanmamig Rulman Ses Frekansi (Demir vd., 2021).
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Sekil 1.13: Yaglanmig Rulman Ses Frekansi (Demir vd., 2021).

Deneysel calismada aymi tip iki rulman yaglama durumlar1 hari¢ benzer calisma
kosullarinda incelenmistir ses frekans grafikleri analiz edilmistir (Demir vd., 2021). Sekil
1.12°de goriilen grafik yagsiz ¢alisan rulmanin grafigi ve sekil 1.13 de yaglanmis rulmanin
grafigi gosterilmistir. Yaglanmamis rulman grafigi incelendiginde genlikleri yiiksek tepe
miktar1 fazladir. Bu rulmanin zorlandigin1 ve ses yaptigim1 gostermektedir. Eger miidahale

edilmezse rulman asinip dagilmaya baglayacaktir. Yaglanmis rulman grafigi incelendiginde ise
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genlikleri diisiik az miktarda tepe noktas1 vardir. ilk ¢alisma anindan sonra genlik iyice diismiis

olup rulmanin saglikli calistigini ifade etmektedir.

Pratikte dogru bilinenin aksine asir1 yaglanmada rulmana zarar verecek olup rulmanlarda
bozulma riskini artiracaktir. Bu yilizden periyodik yaglamaya maruz kalan rulmanlardaki
bozulma riski, duruma dayali olarak yaglanan rulmanlara oranla fazladir. Periyodik yapilan
yaglama ¢ogu zaman eksik veya fazla olacak, iki durumda da rulman olumsuz etkilenecektir.
Rulmanlar yaglanirken yag miktarinin ayarlanmasi i¢in yag tabancasi ile ultrasonik sensor
birlikte kullanilmas1 daha saglikli olacaktir.

Sekil 1.14: Ultrason ile Kacak Testi.

Sekil 1.15: Akustik Yaglama Adaptorii.
1.2.5. Motor Akim Izleme

Motor akimi izleme ile kestirimci bakim yonteminde amag elektrik motorlarindan alinan akim
bilgisi ile motora binen ylik miktarini takip eder ve motora bagli mekanik aksamlarin ilgili
arizalarinin olasi sebepleri iizerine tespitler yapabilir. Motorun ¢ektigi akim ve olmas1 gereken
referans degerleri tolerans degeri disina ¢ikmasi sonucu kullanici uyarilir.
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2.VAKUM POMPASI ve TURLERI

2.1. Vakum Pompasi

Glinlimiizde sanayi sektoriinde kullanimi olduk¢a yaygin olan vakum pompalari,
uygulama alani oldukga genis olan ve bir bolgede bulunan gazi bosaltmaya yarayan araglardir.
Genel anlamda s1vilagtirma islemlerinde kullanilan vakum pompalari, gida, tarim, sektorii gibi
alalarda ve ilaglamalarda siklikla kullanilir. Kiigiik boyutlar1 ve ekonomik oluslari ile tercih

sebebi olan vakum pompalarinin teknikte en yaygin mekanik iiniteler oldugunu sdyleyebiliriz.

Vakum pompalari, kismi bir vakum birakmak amaci ile kapali hacimden gaz
molekiillerini gekerek kapasite dahilin de algak basing liretmek i¢in kullanilir. Kapali hacimdeki
hareketli gaz molekiilleri kabin duvarlarina ¢arpar ve boylece basing olusur. Sekil 2.1°de vakum
pompasi gosterilmistir. Pompadaki mekanizma sayesinde basinci atmosferin altina diistirmek
icin mekanizmadaki boslugu genisletir ve genisleyen hacime dolan hava molekiillerini
hareketin devaminda daraltarak egzostan disariya gonderir (Unal vd., 2015).

Sekil 2.1: Yagl Tip Vakum Pompasi.

2.2. Vakum Pompasi Tarihi
Vakum pompasinin dnciilii emme pompasidir. Arap miihendis Al-Jazari daha sonra ¢ift

etkili emme pompalarii 13. yilizyilda su yiikseltme makinelerinin bir parcgas: olarak tanimladi
(Hill, 1996).
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Sekil 2.2: Su Tulumbasi.

Manuel su pompasi (tulumba), suyun doldurmak igin hizla aktigi bir vakum olusturarak
kuyudan su ¢eker. Bir anlamda kuyuyu tahliye etme gorevi goriir, ancak yiiksek orandaki kir

s1zintisi, yiiksek kaliteli bir vakumun uzun siire korunmasini engeller.

1650'de Otto von Guericke vakum pompasini icat etti. Robert Boyle, Guericke'nin
tasarimin1 gelistirdi ve vakumun Ozellikleri iizerinde deneyler yapti ve vakum {iretmeye
yardimci olan bir hava pompasi icat etti (Harsch, 2007).

1709'a gelindiginde, Francis Hauksbee, iki pistonun "miikemmel civanin yaklasik bir ing
yakininda bir vakum sagladigi" bildirilen kremayer ve pinyon tasarimiyla ¢alistigi iki silindirli
pompasiyla tasarimi daha da gelistirdi (Andrade, 1986).

Sekil 2.3: Francis Hauksbee Iki Piston Kremayer ve Pinyon Tasarimu (Andrade, 1986).

Heinrich Geissler 1855'te civa deplasmanli pompayi icat etti ve yaklasik 10 Pa'lik rekor
bir vakum elde etti. Bu vakum seviyesinde bir dizi elektriksel 6zellik gozlemlenebilir hale geldi
ve bu, vakuma olan ilgiyi artirdi. Bu da vakum tiipiiniin gelismesine yol acti. Rontgen
1sinlarinin meydana gelebilmesi i¢in gerekli vakumu, hava boslugu bu dénemde miimkiin
kilind1 (Andrade, 1986).
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20. ylizyithin baglarinda molekiiler siiriikleme pompasi, difiizyon pompast ve

turbomolekiiler pompa dahil olmak iizere bir¢ok tiirde vakum pompasi icat edildi.

Vakum pompalari; su bazli pompalar, yag bazli pompalar, kuru pompalar olarak iigce
ayrilmaktadir. Su bazli pompalar az bakim islemi gerektirdigi i¢in bakim maliyetleri de oldukga
uygundur. Su bazli pompalar, biriken kirli suyun vakumlanip digar1 atilmasini saglar. Su bazl
pompalar, kuru ve yag bazli pompalardan farkli olarak metal alagimlarin oksitlenme durumuna
kars1 da dayaniklilardir.

2.3. Vakum Pompas Tiirleri

Vakum Pompalari tig tip vakum teknigine gore kategorize edilir. Bu teknikler pozitif yer
degistirme, momentum transferi ve tuzaklama vakum pompalaridir. Pozitif deplasmanli
pompalar, mekanizma i¢indeki boslugu genisleterek hava ile doldurmak devaminda boslugu
daraltirken egzostan atmosphere iterek alcak basing olusturur. Momentum transfer pompalar1
ise gaz molekiilleri kapali hacimden disar1 atmak i¢in yiiksek hizli siv1 jetleri veya ¢ok hizli
donen bigaklar kullanir. Tuzak pompalari ise kati veya adsorbe edilmis haldeki gazlar tutar;
bunlara kriyo pompa, alic1 ve iyon pompalarida eklenebilir (Adams, 2015).

Pozitif yer degistirme pompalari diigiik vakum ihtiyaclari i¢in kullanilan en pratik vakum
pompalaridir. Momentum transfer pompalar1 ise bir veya iki pozitif yer degistirmeli pompa ile
beraber, yiiksek vakum tiretmek i¢in kullanilan pompalardir. Pozitif yerdegitirme pompalarinin
iki gorevi vardir. Birincisi Momentum transfer pompalarinin ¢alismaya baglamasi i¢in uygun
kosullart hazirlamasidir. Momentum transfer pompalari atmosfer basincinin altindaki
basinglarda ilk hareketine baglayabilir. Bunu gerceklestirmek i¢in pozitif yer degistirme
pompalar1 vakumu baglatir ve belli seviyeden sonra momentum transfer pompalar1 devreye
girer. Pozitif yer degistirme pompasinin iKincisi gorevi ise yliksek vakum pompasinda yer
degistiren molekiilleri diisiik vakuma tahliye eder ve momentum transfer pompasinin galisma

kusullarin1 destekler. Cok yiiksek vakum degerlerine ulagmak icin tuzak pompalari
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kullanilabilir fakat bunlar, hava molekiilleri veya iyonlar1 tutan yiizeylerinin periyodik olarak
yenilenmesini gerektirir. Buda mevcut ¢alisma siirelerinin kisa olmasina sebep olur. Hatta
yiiksek vakumlarda kabul edilemeyecek kadar kisa olabilir ve bu sebep ile ultra yiiksek
vakumlar disinda kullanilmazlar (Adams, 2015).

2.3.1. Pozitif Deplasman Pompasi

Bir kabin hacmini artirarak kismi bir vakum iretilebilir. Sonsuz bir biiylime
gerektirmeden bir oday siiresiz olarak bosaltmaya devam etmek i¢in, vakumun bir bélmesi
tekrar tekrar kapatilabilir, tiikenebilir ve tekrar genisletilebilir. Pompanin igindeki bir
mekanizma, basincini atmosfer basincinin altina diisiirmek i¢in kiigiik s1izdirmaz bir boslugu
genisletir. Basing farki nedeniyle hazneden (veya bizim 6rnegimizde kuyudan) bir miktar sivi
pompanin kiiciik bosluguna itilir. Pompanin boslugu daha sonra hazneden kapatilir, atmosfere

acilir ve tekrar kiiciik bir boyuta sikistirilir.

Yiiksek vakum araliginda olmayan ve biiyiik hacimdeki gaz molekiillerin akiginda
kullanilir. Pompa ¢ikisina, atmosfer ortama agilmasi i¢in doner pompa baglanir. Es zamanli ters
yonde donen iki adet rotor birbirine uyumlu calisir ve dondiikce sikisan gaz atmosfere atilir

(Sekil 2.5). Bu pompa tiirii ile vakum seviyesi 10~* mbar seviyelerine indirilebilir (Biilbiil ve
Jafarpour, 2016).

-
.
—

BD@

Sekil 2.5: Pozitif Deplasman Caligma Prensibi (Biilbiil ve Jafarpour, 2016).

@ (4

Pozitif yer degistirmeli bir vakum pompasi, her dongiide ayn1 hacimde gazi hareket ettirir.

Bu nedenle pompalama hizi, geri akis tarafindan asgilmadig siirece sabittir.
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Sekil 2.6: Pozitif Deplasman Pompasi

Cogu endiistriyel uygulama i¢in daha karmasik sistemler kullanilir, ancak dongiisel hacim
gidermenin temel ilkesi aynidir (Ekenes, 2009):

Doner kanatli pompa (rotary vane pump) en yagin kullanim,

Diyaframli pompa, sifir yag kirliligi

Toza kars1 yiiksek direngli sivi halkasi

Pistonlu pompa, degisken vakum

Scroll pompa, en yiiksek hizli kuru pompa

Vidali pompa (10 Pa)

Wankel pompast

Harici kanatli pompa

Takviye pompasi olarak da adlandirilan Roots iifleyici, en yiiksek pompalama

hizlarina ancak distik sikistirma oranina sahiptir

e Daha iyi sikistirma oraniyla yiiksek pompalama hizi saglayan birka¢ asamay1
birlestiren ¢ok kademeli Roots pompasi

e Toepler pompasi

e Lob pompasi

2.3.2. Doner Pompa (Rotary Pump)

Vakum uygulamalarinda siklikla kullanilan pompalar olup, vakumlu g¢alisan sistemlerin
ilk basamak pompasidir. Mekanizmadaki yatak igerisinde silindirin ekseni ile es merkezli
olmayan ve motor ile dondiiriilen rotordan olusur. Sekil 2.7’de goriilecegi gibi pompa yatak
duvarlarina basarak siiplirecek sekilde kanat yerlestirilmistir. Yatak ve kanat arasina koyulan
0zel yag ile 1s1 ve asinma engellenmis ayni zamanda sizdirmazlik saglanmistir. Pompa ile

vakum seviyesi 0,013 Pa mertebesine diisiirtilebilir.
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Sekil 2.7: Kanatli Doner Pompaya Ait Sematik Cizimi (Kurt, 2018).

2.3.3. Momentum Transfer Pompasi

Bir momentum transfer pompasinda, gaz molekiilleri vakum tarafindan egzoz tarafina
dogru hizlandirilir. Momentum transfer pompalama sadece yaklasik 100 kPa'lik basinglarin
altinda miimkiindiir. Madde, akigkanlar dinamigi yasalarma bagli olarak farkli basinglarda
farkl sekilde akar. Atmosferik basingta ve hafif vakumlarda, molekiiller birbirleriyle etkilesime
girer ve viskoz akis olarak bilinen komsu molekiilleri iter. Molekiiller arasindaki mesafe
arttiginda, molekiiller odanin duvarlariyla diger molekiillerden daha sik etkilesime girer ve
molekiiler pompalama, pozitif deplasmanli pompalamaya gore daha etkili hale gelir. Bu rejime
genellikle yiiksek vakum denir (Hablanian, 1997).

Iki ana molekiiler pompa tiirii, difiizyon pompas1 (Sekil 2.9) ve turbomolekiiler pompadir
(Sekil 2.10). Diflizyon pompalari, bir yag veya civa buhari jetleri ile gaz molekiillerini tiflerken,
turbomolekiiler pompalar gazi itmek i¢in yiiksek hizli fanlar kullanir. Bu pompalarin her ikisi
de, dogrudan atmosferik basinca kadar tiiketilirse durur ve pompalama basarisiz olur, bu
nedenle, bu durumda destek pompasi olarak adlandirilan mekanik bir pompa tarafindan
olusturulan daha diisiik dereceli bir vakuma bosaltilmalar1 gerekir (Hablanian, 1997).

Diflizyon pompasinin altina yerlestirilen 1sitici ile pompa yagi buharlastirilir. Sekil 2.8 de
gosterildigi lizere buhar bacasina yiikselen buhar, iist kisimdan asagi dogru yansitilir ve ince
deliklerden olusmus bu kanallardan geger ve buhar jetine doniisiir. Yiiksek hizlara sahip bu
molekiiller pompa igerisinde rastgele hareket ederek difiizyon pompasmna giren gaz
molekiillerine ¢arparak momentum aktarirlar. Momentum aktarilan bu gaz molekiilleri ¢ikis
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borusuna dogru hareket ederler. Bu esnada ¢ikis tarafinda biriken pompa yagi mekanik pompa
ile atilir. Buhar jeti ise yiizeyi su borulari ile sogutulan ¢eperlere ¢arparak yogunlasir ve tekrar

stv1 hale gelerek sivi kazanina geri donerler.

Iviahal

Sofutma // \ Cilas
Borulan Pompast

Pompa

af

T=zitica

Sekil 2.8: Difiizyon Pompasinin Sematik Cizimi.

Turbomolekiiler pompalar ise sekil 2.10 ve 2.11°de gosterilmistir. 20 000 min~! ile
60000 min~! hizlarla devir yapma kapasitesine sahip stator ve rotordan olusur. Rotor, 6zel
tasarlanmis pervanelerle ¢ok yiiksek devirlerde calisabilir. Stator rotor yapisina gore
tasarlanmig kanatlari rotorla ayni eksende monte edilmistir. Cok yiiksek devirde calisan pervane
takim1 pompaya giren molekiillerin ¢ok yliksek kinetik enerji kazanmasini saglar. Cok ytiksek
hizlarda ¢ikisa yonlenen molekiiller ile vakum 1071 ile 1078 Pa seviyelerine diisebilirler.

Sekil 2.9: Difiizyon Pompasi.
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Sekil 2.10: Turbomolekiiler Pompa.

B
A — ./ — ™ Rotor

|7 .
Stator Hgakian

Bigaklar

-
-—
-

)

I

_——_ll

\

(

(- —C

-

Sekil 2.11: Turbo Molekiiler Pompanin kesit gosterimi (Kurt, 2018).

2.3.4. Tuzak Pompasi

Bir tuzak pompasi, gazlari kat1 veya adsorbe edilmis bir duruma yogunlagtirmak igin
soguk sicakliklar1 kullanan bir kriyo pompa, kat1 bir kalint1 tiretmek i¢in gazlarla reaksiyona
giren bir kimyasal pompa veya gazlari iyonize etmek igin gii¢lii elektrik alanlar1 kullanan bir
iyon pompasi olabilir. Tyonlar1 kat1 bir substrata iten bir kriyomodiil, kriyo pompalamay1
kullanir. Diger tipler sorpsiyon pompasi, buharlasmayan gaz giderici pompa ve titanyum
stiblimasyon pompasidir (tekrar tekrar kullanilabilen bir tiir buharlastirict gaz giderici) (Adams,
2015).
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Kriyo pompasi iyon Pompasi

Sekil 2.12: Tuzak Pompalar1 (Altium, 2020).
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi yontemi, makinelerden toplanan verileri matematiksel islemlerinden
faydalanarak analiz ve yorum yapilmasmi saglayan bilgisayar modellemesidir. Makine
O0grenmesi modeli tahminler yaparken algoritmalardan faydalanir. Makine 06grenim
algoritmalar1 egitim verileri (durumu bilinen 6rnek veriler) sayesinde analatik analizler
yapmadan bilinmeyen durumlar hakkinda tahminler yapilmasini ve kararlar alinmasini saglar.
Ozetle matematiksel islemler makine dgrenmesi icin teori, yontem ve uygulama opsiyonlari
saglar (Unal vd., 2015). Makine dgrenmesi algoritmalar1 sanayi, tip, egitim, internet, tarim ve

goriintii isleme gibi birgok alan ve sektorde kullanimi miimkiindiir.

3.1. Makine Ogrenmesi Yaklasimi

Makine 6grenmesi kavrami bilgisayar programcist olan Arthur Samuel tarafindan icat
edilmistir (Samuel, 1959). Kendi kendine dgreten bilgisayarlarin esanlamlist da bu donemde

kullanilmistir.

1960'larin  baglarinda, Raytheon Company tarafindan sonar sinyallerini,
elektrokardiyogramlari ve konugma modellerini temel pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak analiz
etmek i¢cin Cybertron adli delikli teyp bellegine sahip deneysel bir "0grenme makinesi”
gelistirildi. Kaliplari tanimasi i¢in bir insan operator/6gretmen tarafindan tekrar tekrar "egitildi"
ve yanlig kararlar1 yeniden degerlendirmesini saglamak igin bir "aptal" diigmesiyle donatildi.
Nilsson ise makine 6grenmesi arastirmalari {izerine Ogrenme Makineleri adli kitab1 ¢ikard: ve
kitapta model siniflanmasi i¢in makine 6grenimi ile ilgiliydi. 1973'te Duda ve Hart tarafindan
oriintii tanima kavramindan bahsedil ve 1970'lerde kavramin {izerine ¢aligmalar devam etti
(Duda and Hart, 1973). 1981 yilinda olusturulan sinir aginin bilgisayar terminalinden 40

karakteri tanimay1 6grenmesi i¢in 6grenme stratejilerinin kullanimina iliskin 6neri sunuldu.

Tom Mitchell makine 6grenmesi problem tanimini su sekilde yapmustir: Bilgisayar
programi yeni gorev olan T’ yi gergeklestirmek istemektedir. Bilgisayar progrograminin, yeni
gorevi T yi yapmasi i¢in eski deneyimlerden faydalanip (E) 6grenerek, performans (P) artigina
makina 6grenmesi denir (Mitchell, 1997). Ethem Alpaydin ise makina 6grenmesini bilgisayar
programinin 6rnek veri veya ge¢mis veri Kullanilarak belirlenen 6lgiite gére tahmin basarisini
artiracak sekilde programlamasi olarak tanimlanir (Mohri et al., 2012). Makina 6grenmesinin
amaci gegmis verileri 6rnek kabul edip yeni karsilasacak veri rnekleri i¢in tahminler yapmaktir
(Bishop, 2006).
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Ozetle makine dgrenmesinin iki amaci vardir. Birincisi veri drneklerini tasarlanan
modellere gore smiflandirmak, ikinci amag ise bu modellere gore gelecekteki durumlar igin
tahminler yapmaktir.

. —) Ogrenir
e =) Tahmin eder
L - =) Gelistirir
Siradan Yapay Makine
Sistem Zeka Ogrenmesi

Sekil 3.1: Makine Ogrenmesi (Turhost, 2021).

3.1.1. Yapay Zeka

Makine 6grenimi, yapay zekanin dogal sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. Akademik olarak
yapay zekanin ilk kesfedildiginde, makine 6grenimi makineden toplanan verilerin islenmesiyle
iligkilendirildi. Makine Ogrenmesine sinir aglari yontemiyle yaklasildi. Bu yontemler
sensorlerden alinan verileri istatistik modellerin kullanildigi diger modellerdi (Russell &
Norvig, 1995). Mantiksal ve bilgiye dayali tahminlere ilginin artmas1 yapay zeka ve makine
O0greniminin birbirlerinden ayrilmasina sebep oldu. Makine 6grenmesi modeli gézlemlere
dayali (makinelerden toplanan verilerin iglenmesi) 6grenimlere odaklanirken, yapay zeka ise
yapilan iglemleri 6grenen ve tekrarlanmasi igin ¢evresel faktorler ile etkilesimini yorumlayan,
aksiyon alan fonksyon haline geldi (Alpaydin, 2004).

Literatiirde bazi yaymlarda makine 6grenmesinin yapay zekanin alt kiimesi oldugu
belirtilse de, baz1 kaynaklarda ise yapay zekanin makine 6grenmesinin akilli bir islevi olarak
belirtilmektedir (Mohri et al., 2012).

3.1.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi genis kullanim alanma sahip olup yapay zeka, makine 6grenimi,
istatistik ve veri tabanli ¢alisan sistemlerin biitiinlinde kullanilmaktadir. Genel amaci veri
kiimelerinden veri kaliplarin1 ¢ikarma, analiz etme ve kullanilabilir (anlamli) hale getirmek ve
depolamaktir. Depo edilen veri setleri ihtiya¢ dahilinde kullanilmak iizere islenebilir,

gorsellestirilebilir ve giincellenebilir (Cetintav vd., 2022).
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Veri madenciligi ile belirtilmek istenen verilerin ¢ikartilmasi yaninda biiyiik 6l¢ekli
verilerden daha sonra kulanilmak iizere kaliplar halinde bilginin ¢ikartilmasidir (yorumlanabilir
hale getirilmesi). ihtiyac halinde hazirlanan veriler bilgi isleme havuzuna islenmek iizere
gonderilir (toplama, ¢ikarma, depolama, analiz ve istatistik) ve bilgisayarla karar verme ve

aksiyon alma faaliyetleri yapilir.

[ Degerlendirme ]
=

Veri
Madenciligi

I Oruntiiler
. 1 1
A Déniistiiriilmiis |
= On islenmis Veri

1

Veri | 1
1
|

On isleme

Veri

= = = - == -

Sekil 3.2: Veri Madenciligi Siireci (Savas, 2020).
3.1.3. Optimizasyon ve Genelleme

Matematiksel optimizasyon veya matematiksel programlama, genel olarak iki alt alana
ayrilir: kesikli optimizasyon ve siirekli optimizasyon. Istatistiksel islemlerden ekonomiye kadar
tum hesaplamalarda optimizasyon sorunlar1 ortaya ¢ikabilmekte olup, ¢dziim ise matematik
bilminin ilgi alanindadir. Optimizasyon fonksyonun igine giren girdi degerlerinin,

fonksiyondaki hesaplama sonuglarini maksimize veya minimize etmek icin kullanilir.

Makine 6greniminin iSe optimizasyonla ortak ilgi alanlar1 vardir: Cogu 6grenme iglemi,
egitim setindeki kayip fonksiyonlarinin(egitilen model tahminleri ile gergek degerler arasindaki
fark) en aza indirgenmesi olarak formiile edilir (Bishop, 2006).

Optimizasyon problemleri ve makine 0grenmesi islemi arsindaki fark genellemeden
kaynaklanir. Optimizasyon algoritmalarinda genelleme setindeki kayiplar en aza indirgenir
fakat makine 6grenme algoritmalarinda amag optimizasyon kaynakli goriinmeyen 6rneklerdeki

kaybi en aza indirgemektir.
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3.1.4. istatistikler

Istatistik ve makine dgrenimi birlikte galisan fakat farkli gérev tanimlari olan yapilardir.
Makine 0grenmesi algoritmalar istatistik verilerini siklikla kullanmakta olup ana hedefleri
farkliliklar gdstermektedir. Ornegin istatistikler, popiilasyon ¢ikarimlar1 yapar iken, makine
O0grenmesi popiilasyon ¢ikarimlarin1 analiz ederek genellestirilebilir tahmin kaliplar1 bulur
(Bzdok et al., 2018).

3.2. Makine Ogrenmesi Teorisi

Makine 6grenmesinin temel amaci 6rnek verilerden genelleme yapmaktir. Genelleme var
olan, bilinen 6rnek setlerini yorumlayip kaydederek yeni olasi durumlar i¢in ¢ikarim yapma
islemidir. Makine 6grenim algoritmasinin genelleme yapmak i¢in egitim kiimesine ve bu egitim
kiimelerini isleyebilecegi bir modele ihtiyaci vardir. Yeni veriler bu modele girer ve dgretici
verilerdeki tecriibelerine istinaden makine 6grenmesi dogru tahminler vermeye ¢alisir (Mohri
et al., 2012). Algoritmanin maksimum performansla tahmin yapabilmesi igin {i¢ tip

yaklasimdan sistemine gore uygun olan secilip kullanilmasina ihtiyaci vardir:

Denetimli Ogrenme: Algoritmaya &rnek veriler girilir ve bunlarin ¢iktilar1 sunulur.
Algoritmanin amaci girdileri ve ¢iktilar1 birbirine eslemek ve genel kurali dgretmektir.

Bilinmeyen bir veri sisteme girdiginde 6grenilen genel kurala gore ¢iktilara karar verilir.

Denetimsiz 6grenme: Algoritmaya herhangi bir 6gretici veri verilmez. Girdilerde yap1
bulmasi i¢in algoritma kendi haline birakilir. Denetimsiz 6§renmede amag¢ kendi basina bir
hedefi veya bir amaci kesfetmeye yonlendirmektir (durum 6grenme).

Takviyeli 6grenme: Algoritma, belirlenen hedefleri yapabilmesi i¢in gerekli (arag
kullanmak veya santran¢ oynamak gibi) etkilesimli ortamda 6grenir ve kararlar alir. Program,
problem alaninda gezinirken, maksimize etmeye calistig1 ddiillere benzer geri bildirim saglar
(Bishop, 2006).
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Makine Ell'grenm esi Algoritmalarn

A

Sekil 3.3: Makine Ogrenmesi Yaklagimlari.

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme algoritmalar: girdi ve ¢iktilar1 igeren matematiksel yapida bulunur.
Girdi verileri egitim verileri olarak algoritmada egitim Ornekleri olarak kullanilir. Egitim
orneklerinin bir veya daha fazla girdisi ve ayn1 zamanda ¢iktis1 bulunur. Denetimli 6grenme
algoritmas1 tanimlanan fonksiyonun tekrarlanan optimizasyonu sayesinde yeni girdilerdeki
¢ikt1 sonuglarini tahmin etmek i¢in kullanmay1 amaglar. Algoritma bu sayede egitim verileri

gibi tanimlanmayan verileri optimize edip siniflandirabilir.

3 tip denetimli 6grenme algoritmasi bulunur. Bunlar; aktif 6grenme, siniflandirma ve
regresyon algoritmalaridir. Simiflandirma  algoritmalart  ¢iktilarin - deger kiimeleriyle
sinirlandirildig: veri setlerinde kullanilir. Ciktilarin bir aralik icerisinde farkli sayisal degerlere

sahip oldugu veri setlerinde regresyon algoritmalar1 kullanilir (Alpaydin, 2004).

Egitinn verileri istenilen gikti

> »
(il
> o e ) q q
pu ) )
Ham veri girigi Algoritma isleme

Cikti

Sekil 3.4: Denetimli Ogrenme (Turhost, 2021).



3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 68renme algoritmalarinda herhangi bir 6gretici  (etiketlenmis) veri
kullanilmamakta olup makine topladig:1 verileri kendi kendine gruplayarak (etiketlenmemis,
gruplanmamis ve katogorize edilmemis verilerden) Ogrenmesi beklenir. Bu yiizden 6grenme
siireci i¢in ¢ok fazla veri gerekli olup siire¢ uzun siirer, fakat dogruluk daha fazla olur.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, geri bildirime yanit vermez, bunun yerine verilerdeki ortak
noktalar tespit edilir ve yeni veri pargalarini ortak noktalarin varligina veya yokluguna gore
tepki verir (Diindar vd., 2021). Denetimsiz 6grenme algoritmasi siklikla olasilik, yogunluk
fonksyonlarin1 bulma ve istatistikte yogunluk tahmini yapma kullanim alanlaridir (Urdiin and
Piskopos, 2004).

« Bilinmeyen gikti
«» Egitilmig veri seti yok

—r D () g

Sekil 3.5: Denetimsiz Ogrenme (Candan, 2021).

Kiime analizi yontemi benzer verilerin alt kiimelere ayrilmasidir. Bu sayede ayn1 kiimede
bulanan veriler benzer kriterlere gore veri guruplari olusturur. Bu yontem genellikle benzer
Ol¢giitlerde tanimlanan ve farkli kiimeler arasinda ayirt edici 6zellikler bulunan sistemlerde
kullanilir. Diger yontemler yogunluk ve grafik baglantisina gére yapilir. Denetimli ve

denetimsiz 6grenme arasindaki fark sekil 3.6’da gosterilmistir.

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Ya Y a
|
o X -
00 X
00 o©
X X

Sekil 3.6: Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme.
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3.2.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinda 6diil kavrami vardir. Algoritma ¢evre ile
etkilesime girer ve ¢ikarimlar yapar. Eger algoritma ¢ikarimlari sonucunda basarili olursa 6diil
kazanir. Algoritma verdigi kararlarda 6dil kazanma egiliminde oldugu icin, ortamda &diil
kazanmak i¢in nasil hareket etmesi gerektigine karar verecektir. Genel kullanima sahip oldugu

i¢in bir¢ok uygulamada kullanim1 mevcuttur.

Pekistirmeli 6grenme yonteminde egitmen bulunur fakat egitmen denetimli 6grenmedeki
gibi sisteme ¢ok fazla bilgi vermez. Bu modelde 6grenen sistem bir karar verdiginde dogru
kararin oldugu durumda sistem odiillendirilir fakat her yanlis kararda sistem cezalandirilir. Bu

yontem otonom araglarda veya insan rakibe karst oyun oynamayi O0grenen makinelerde

uygulanmaktadir.
I tlie.n ...............
Durum Kazanim Eylem
| R_l
Cevre
a5+1

Sekil 3.7: Pekistirmeli Ogrenme- Markov Karar Siireci (Savas, 2020).

3.3. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 06greniminde amag¢ veri kiimesini modele doniistirmek i¢in en uygun
algoritmadan faydalanarak veri kiimesini yorumlamak ve kararlar almak i¢in kullanilir. Makine
Ogrenmesi algoritmalart makine 6grenmesinde motor gorevi goriir. Algoritmalar sayesinde veri
setlerinden modeller olusur. Hangi algoritmanin sistemde en iy1 performans gosterecegi analiz

edilecek veri tipine ve islevine gore degisiklik gostermektedir.

Programlama algoritmalar1 bilgisaya ne yapilacagini basitce bildirir. Ornek olarak
siralama islemini yapacak algoritma verilerdeki sayisal veya alfebatik sira gibi Olgiitlerde
siralanmasint  tanimlar. Makine O6grenmesi modellerinde siklikla kullanilan iki yontem
regresyon ve siniflandirmadir.
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3.3.1. Ssmiflandirma

Veri setindeki verilerin benzer 6zellikleri sayesinde katogorize edilimesi saglayan model

bulma islemidir. Siniflandirma yonteminde sorunun etiketi yapilir ve tiim veriler belirli

paremetrelere gore katogorize edildikten sonra bu veriler i¢in etiketler tahmin edilmeye

caligilir. Siniflandirma modelleri olusurken veriler ikili ve ¢ok kategorili ayrilabilirler.

Ikili Siniflandirma
X

X
xX

X1

A 4

Cok Sinifli Siniflandirma

A

A X
AA xx X
X

X5

Ol

00

A 4

Xq

Sekil 3.8: Makine Ogrenmesi Smiflandirma Cesitleri (Koktiirk, 2021).

3.3.2. Regresyon

Veri setlerindeki verilerin smiflarin1 ayirmak yerine sayisal degerlerine gore siirekli

olarak takip etmek ve bu fonksyonu liretmek i¢in bir model tasarimini bulma siirecidir.

Regresyon tekniginde verilerin sayisal bagimliligi ile ayirt edilmesi beklenmektedir. Regresyon

ile nicel veriler lizerinde ¢ikarimlar yapilirken, siniflandirma da sayisal olmayan degiskenleri

de igerir. Sekil 3.9°da 6rnek bir regresyon uygulamasi verilmistir.

124"
10
> 8 >
©®
2 e ® e
.—‘:/
4
| 1
4 6 8

Sekil 3.9: Regresyon Uygulamasi (Bulutistan, 2023).
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Makine 6grenmesi algoritmalarindan basarili verim alinabilmesi i¢in 6ncelikle kullanilan
verinin dogrulugu ve temizligi onemlidir. Dogru veri se¢ilmesi durumunda ilk olarak verinin
temizlenmesi ve 0n islemden gecmesi gerekmektedir. Ham veri temizlik ve 6n islemden

gecmesi sonucu giiriiltii ve tutarsizliklardan arinmis olacaktir.

3.3.3. Makine Ogrenmesi i¢in Veri On Islemleri

Genelleme: Makine 6grenmesinin kritik ve performansini belirleyen parametrelerin en
onemlisi genellemedir. Ogretmen verilerin iliskileri iyi analiz edilip bunlar iliskilendirip
standart haline getirme islemine genelleme denir. Genelleme sayesinde gelecek verilerin
yorumlanmasi ve etiketlenmesi saglanir. Genelleme ne kadar iyi olursa alacagimiz sonuglar bir

o kadar basarili olacaktir. Ozetle genellemeyi dogru sonuglar alma yetenegidir.

Makina 6grenmesi problemlerinde hedef heniiz bilinmeyen verileri dogru olarak tahmin
etmektir. Bu nedenle, olusturulan 6grenme modeli, gelecekteki veri 6gelerinin dogru bir sekilde

siiflandirilmasini saglamak icin ¢ok 1yi genellenebilmelidir.

Genelleme aslinda modelimizin verilen verilerden 6grenme ve 6grenilen bilgileri baska
problemlerde basarili oldugu anlamina gelir. Egitimde goérmedigi veriler {izerinde basarili

tahminler yapiyorsa verilen veriler lizerinde iyi genellestirilmis oldugu sdyleyebilir.

Genelleme basarisini test etmek i¢in kullanilan 3 yontem vardir;

a. Egitim ve Test Setleri
b. Dogrulama Setleri
c. Capraz dogrulama Setileri

a. Egitim ve Test Setleri: Algoritmay1 modellemeden 6nce veri setini egitim ve test veri
setleri olarak ayirmak gerekir. Amag egitim veri Seti ile algoritmay1 egitmektir. Test verileri ise
egitilen algoritmanin uygunlugunu kontrol etmek i¢in kullanilir.

Egitim seti (Train Set): Algoritmanin egitilmesi i¢in kullanilan veri setidir.

Test seti (Test Set): Egitim seti ile egitilen algoritmanin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
test veri setidir.

Egitim setindeki veri sayis1 arttik¢a algoritma daha iyi 6grenecektir. Test seti biiylidiik¢e
degerlendirme metrikleri daha iyi giivenilir olacaktir. Ayrica test verileri lizerinde egitim Seti

alinmamalidir. Degerlendirme metriklerinde sasirtict derecede iyi sonuglar goriiliiyorsa bu
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durum yanliglikla test setinde egitim verdiginin bir isareti olabilir. Yiiksek dogruluk, test

verilerini egitim setine s1zdigin1 gosterebilir.

b. Dogrulama (validation) Seti: Algoritma her iterasyonda egitilir ve her egitimin sonunda
test seti ile 6lgtimler yapilir. Test seti her iterasyonda modelin verimliligini test igin kullanilmasi
halinde modelin test setini igermekte oldugu veya olabilecegi 6zel durumlara uyum saglamasini
saglayacaktir. Bu yontemde her bir iterasyonda test verileri, 6l¢iim seti olarak kullanildig1 i¢in
kullanilan modelin teste asir1 uyumlu (overfit) olma sorunu olabilir.

Egitim setindeki sonuclar1 degerlendirmek i¢in dogrulama seti (validation) kullanilir.
Dogrulama seti, modelin iizerinde egitim alimnmamis ve hiperparametreleri ayarlamak igin
kullanilan verilerdir. Dogrulama seti ile egitimlerin sonunda algoritma etkinligi test edilirse
algoritmaya karar verdikten sonra test seti ile test ederek model etkinligi daha saglikli

gbzlemlenebilir.

c. Capraz dogrulama (Cross Validation) Seti: Veri setini k tane par¢aya ayirarak egitimi
yapar, bu k parcadan 1 pargayi test i¢in kullanir, bu parca her seferinde bir 6nceki iterasyondan
farkl1 olur, boylece model siirekli yeni test veri setleri ile test edilir.

Ozetle c¢apraz dogrulama yontemi, makina &grenmesi algoritmalarinin performans
Olglimii ve degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Egitim esnasinda, egitim veri setinin gesitli
boliimleri olusturulur ve bu béliimlerin farkl alt kiimeleri {izerinde egitim ve test yapilir. Capraz
dogrulama yontemi, veri setinin alt kiimesi kullanilarak algoritma egitilir ve daha sonra veri

kiimesinin tamamlayici alt kiimesinde islenerek degerlendirdirilen yontemdir (Tas, 2020).
3.4. Makine Ogrenme Algoritmalari

3.4.1. Lineer Regresyon

Regresyon islemi birden fazla degisken olan bir sistemde degiskenlerin arasindaki iliskiy1
bulmak i¢in uygulanir. Sistemde hedef bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degisken bulunur. Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenlerin neden sonug iligkisine bakilarak
bagimli degiskenin trendi izlenir. Kullanilacak regresyon teknigi secilirken bagimsiz degisken
sayis1 ve degiskenler arasindaki iliski tiirti belirleyici olur. Cesitli regresyon teknikleri

bulunakta olup lineer regresyon yontemi makine 6grenmesi algoritmalarinda siklikla kullanilir.

Lineer regresyon algoritmasi denetimli 6grenme algoritmalarinda kullanilir. Algoritma
tiim O6rnekleri i¢in dogru ve yanlis verileri barindiran bir egitim veri seti kullanilarak olusturulur.

Lineer regresyon yonteminde veri setlerine en uygun diiz ¢izgiyi c¢izmek icin kullanilir.
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Algoritma veri setine en uygun lineer ¢izgiyi yerlestirir ve veri setindeki her degerin bu ¢izgiye
gore uzakliklarini hesaplar ve verilerin durumlar1 hakkinda tahminler yapmaaya baslar. Ozetle
Lineer regresyon veri setine en uygun diiz ¢izgiyi yerlestirir ve bagimli degisken (Y) ile
bagimsiz degiskenler (X) arasindaki iliskiyi inceler. Sekil 3.10 daki grafikte kirmizi ¢izgi en

uygun diiz ¢izgiyi temsil ederken mavi noktalar veri setindeki verileri temsil eder (Baturynska
and Martinsen, 2021).

14

19 4

Sekil 3.10: Lineer Regresyon Grafigi.
Lineer regresyon algoritmasinda kullanilmak {izere yazilacak denklerm;

y, = b + Wq * X1 (31)
y' : bagimh degisken
b :sapma

w; : egim(6zellik)
x, @ bagimsiz degisken
Sekildeki modelde sadece bir bagimsiz degisken kullaniliyorsada birden fazla bagimsiz

degisken ve 6zellik bir arada bulunan sistem modellemeleri yapmak gerekebilir. Ornek olarak
tic 6zellige ve bagimsiz degiskene sahip modelleme asagida verilmistir.

"=bhtwyxx; Fwyxx, Wy kX 3.2
y 1 %X 2 2 3 3 (

38



Iki boyutta degiskenler arasindaki iliskiyi izlemek icin koordinat sisteminde gdsterim
sekil 3.11 de gosterilmistir. Sekilde regresyon ¢izgisi ve veri 6rnek veri setindeki herbir veri

gosterilmistir.

Maas vs Deneyim

140000 - L]

120000

100000 -

Maas

80000 A

60000 A

40000 { “

2 - & B 10 12 14
Deneyim

Sekil 3.11: Lineer Regresyon — Maas Deneyim Grafigi (Bilgin,2021).

Lineer regresyon algoritmasi veri setindeki noktalara en uygun olacak sekilde diiz bir
cizgi cizmeye calisir. Bagimli degisken X 6zelligi giris kismina, hedef deger ise Y ekseninde
gosterilmistir. Veri noktalarimin konumlarma gore en uygun diiz ¢izgi ¢izilmistir. Bu ¢izgi

sayesinde girdi X degerine gore ¢ikt1 Y degeri tahmin edilebir hale gelmistir.

Olusturulan modelleme ¢izgisinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kayip (loss) kavramindan
faydalanir. Veri setinden X ve Y degerleri alinir. Modelleme ¢izgisi sayesinde tahmin edilen Y
degeri ve Y’nin gergek degeri arasindaki farka gore kayip kavrami segilebilir (Liang and
Frederick, 2022).

Regresyon kaybi gercek degerden uzaklastik¢a yasanan kayip farkin karesi kadar artar.
Algoritma modellenirken sadece bir degerdeki kayibi sifir yapmak yeterli degildir. Tiim veri
degerlerindeki kaybi en az olacak sekilde ¢izilmeye calisilir. Algoritmanin performansini
degerlendirmek i¢in model sonuglar ile gercek sonuglarin karsilastirilmasini sayisallagtirarak

gostermek i¢in Ortalama karesel hata formdilii kullanilir.
Kare Kaybu1: popiiler bir kayip fonksiyonu

(y — y’)? : etiket ve tahmin arasindaki farkin karesi
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Veri setindeki tiim verilerin ortalama kaybinin toplanmasi ve veri sayisina boliinmesi ile

ortalama kare kaybini1 hesaplanir (MSE). Asagida formuliize edilmistir:

MSE = %Z(X,Y)ED(y - prediction(x))2 (3.3)
(x,y) bir 6rnek:

X: Algoritmanin tahmin ederken kullandig1 6zellikler temsil eder.

Y: Tahmin edilen 6zellik

D: Veri setindeki verileri temsil eder (X, y) ciftleri.

N: Veri setindeki 6rnek sayist D.

Amag, veri setindeki noktalarin hepsinden gegen en iyi ¢izgiyi ¢cizmek ve ortalama hatayi
minimize etmektir. Algoritmanin performansini dlger ve her zaman pozitif deger alir. MSE

degeri sifira ne kadar yakin olursa performans o kadar iyi olur.

3.4.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri algoritmasi denetimli 6grenme teknigi olup veri siniflandirma
uygulamalarinda siklikla kullanilir. Destek Vektdr Makineleri 6grenme asamasinda egitim
setindeki verileri istatistiksel olarak gruplandirirarak model olusturur. Model egitici verileri
genis marjinlere ayirmaya c¢alisir. Boylece test verileriyle yapilan tahminlerin dogrulugunu
artirmus olur (Vapnik, 2000).

Model veri setindeki verileri birbirinden ayirmak i¢in dogru ¢izer. Bu dogru ¢izilirken iki
farkli veri sinifi noktalarina maksimum uzaklikta olacak sekilde ¢izilir. Kompleks veri setlerin
analizinde kullanilir ve biiyiik veri setlerinde tercih edilmez. Veri madenciligi (Burbidge et al.,
2001), kredi derecelendirmelerinde (Chen and Shih, 2006), tibbi aragtirma ve benzeri islerde
destek vektor makineleri veri analizi i¢in tercih edilir.

Destek vektor makineleri, az sayidaki egitim verilerinden basarili siniflandirmalar

yapabilmekte oldugu i¢in siklikla tercih edilen gii¢lii bir algoritmadir (Wun-Hua Chen and Jen-
Ying Shih, 2006).
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Destek
Vektorleri

Destek
Vektorleri

Sekil 3.12: Destek Vektér Makineleri (Akca, 2020).

Destek vektorleri birbirinden ayirma islemini Sekil 3.12°de kartezyan koordinatlar da
gorsellenmistir. iki farkli siif verileri siyah ve beyaz olarak gosterilmistir. Algoritmanin amaci
gelecek verinin siyah veya beyaz veri siifindan hangisine gegecegini bulmaktir. Bu
siiflandirmay1 yapmak i¢in iki sinif noktalarina en uzak olacak sekilde dogru ¢izilir. Dogrunun
+1°1 arasindaki yesil bolgeye Marjin denir. Marjin ne kadar genisse siniflar arasindaki ayrim o

kadar iyi ayrisgir ve algoritmanin tahminleri basarili sonuglar verebilir.

oo T
_>={01fw.x+b <0 (3.4)

1ifwh.x+b=>0
W ; agirlik vektoridiir
(01) ; girdi vektoriidiir

B ; sapma acgisidir ()

Yeni karsilasilan degere gore ¢ikan sonug 0’dan kiigiik olursa beyaz noktalara daha yakin
olacak, eger sonu¢ =’a esit veya biiyiikk olursa siyah noktalara daha yakin olarak
siniflandirilacaktir.

3.4.2.1. Hard Margin ve Soft Margin

Margin her zaman sekil 3.12 deki gibi olmayabilir. Egitim verilerinin lineer olarak
ayrilamadig1 durumlarda verilerin birkag1 margin i¢inde kalabilir. Bu duruma soft margin denir.
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Veri dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda hard margin kullanilir ve aykir1 degerlere karsi
asir1 duyarli oldugu igin bazi durumlarde soft margini tercih etmek gerekir.

Margin

® Simif 1 () Destek Vektérleri
@ Sinif 2 © Kisitlamay [hial Eden Ornek

Sekil 3.13: Hard Margin ve Soft Margin (Akca, 2020).

Hard margin ile soft margin arasinda kalan bolge C hipermatresi ile ayarlanir. C ne kadar
biiyiik olursa Marjin o kadar daralir. C degeri ¢ok biiyiik olursa model overfit olur. Bu durumda

C degerini azaltmak gerekir.

400 - 400

300 4

300

200 4

200

100 100

4] 100 200 300 400

Sekil 3.14: Farkli Hiperparemetrelerde SVM Grafikleri (Akca, 2020).
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Not: Hangi degeri almas1 gerektigi, modelin tasarimcisina birakilan, problemlere ve veri
setlerine gore degisiklik gosteren parametrelere hiper-parametre (hyperparameters) denir
(Liang, 2017).

3.4.2.2. Kernel Trick

Karmagik veri setleri diisiik boyutlarda agiklanamayabilir. Eger boyut artilirsa islem
stireleri artacagr i¢in analizler uzun siirer. Bu durumun Oniine ge¢mek ic¢in Kernel Trick
fonksyonlarmi1 kullaniriz. Mevcut koordinatlar Kernel fonksyonlar1 ile carpilir ve
yorumlanabilir, daha anlamli hale getirilir (Kusumoto et al., 2021). Bu yontemlerden siklikla

kullanilan teknikler; Polynomial Kernel ve Gaussian RBF (Radial Basis Function) Kernel’dir.

Polynomial Kernel:

Yontemin amaci problemi ¢ozmek amaciyla 2 boyuttan 3 ve daha fazla boyutta gegip
islem yapma uygulamasidir. Sekil 3.15’de iki boyutlu gésterimde siniflandirma ancak bir dogru
ile yapilabilir. Fakat 3 boyutlu gdsterimde siniflandirma bir diizlem olusturarak gosterilir ve

daha dogru siniflandirilir.

Not: Model overfit olmussa derecesini diisiirmek, underfit olmussa derecesini yiikseltmek
gerekir (Kusumoto et al., 2021).

2D 3D

Kernel 101
b4

Sekil 3.15 : Polynomial Kernel ile Boyut Artirma (Akca, 2020).

43



Gaussian RBF (Radial Basis Function) Kernel:

Sonsuz boyutlardaki Destek Vektor Makinelerinin bulmak i¢in kullanilir. Her noktanin
belirli veri setindeki noktalara benzerligini normal dagilimi ile hesaplar ve siniflandirir.
Dagilim genisligi yine gamma hiperparametresi ile ayarlanir. Gamma’nin aldigi degere gore
dagilimin genisligi ayarlanir. C hiperparametresine benzer olarak, model overfit olmus ise
gamma degeri diistiriiliir, model underfit ise gamma degeri yiikseltmesi gerekebilir. Veri seti
asir1 biiylik degilse RBF Kernel kullanimi tercih edilir (Billings et al., 2007).

Gamma=0.1 Gamma=1

Canak Genisligi

Canak Genisligi

Sekil 3.16: Fakli parametrelerde Gaussian RBF (Radial Basis Function) Kernel (Akca, 2020).
OZET:

e Destek Vektor Makineleri diizlem {izerinde veri setindeki noktalarin bir dogru veya
hiper diizlem ile ayristirarak gruplandirir.

e Biiyiik olmayan veri setlerinde kullanimi uygun olup, biiyiik veri setlerinde kullanima
uygun degildir. Olgeklendirme (scale) yapilmas: gerekebilir.

e Margin C hiperparemetresi sayesinde kontrol edebilir. C paremetresi biiyiirse Margin
azalir, kiigiillirse artar.

e Modelin overfit olmasi1 durumunda C ’nin azlatilmasi gerekir.
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e 2 boyutta ¢oziilemeyen islemlerin veri setlerinin boyutu biiyiitiilerek ¢6zme islemine
Kernel Trick ad1 verilir.

e Modelin overfit olmas: durumunda model derecesi distiriiliir, underfit durumunda ise
derecesi yiikseltilir.

e Her noktanin veri setindeki her noktaya ne kadar benzedigini normal dagilimi ile
hesaplayan ve smiflandirabilen Kernel Trick metodu RBF Kernel olarak adlandirilir.

Not: Gamma degeri ile dagilim genislik kontrolii yapilir. Gamma kiiglildiik¢e dagilim
genisler. Modelin overfit durumu olursa gamma degerini diistirmek, modelin underfit
durumunda ise gamma degerini yiikseltmek gerekir (Akca, 2020).

3.4.3. Karar Agaci (Decision Tree)

Denetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda hemen her problemde uygulanabilen 6grenme
algoritmalaridir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinin ikisinde de kullanilabilir. Karar
agagclari, rastgele orman algoritmalar1 ve gradyen giiclendirme gibi yontemler veri bilimi

uygulamalarinda siklikla kullanilir.

Karar agaglar1 yapisinda bulunan 6zelliklere ve amaca gore olusturulan karar ve yaprak
diigtimleri ile aga¢ yapisinda modelleme olusturur. Algoritma veri setini kiigiik parcalara
siiflandirarak boler ve gelistirir. Karar agact yapist geregi, bir veya daha fazla 6zellige gore
dallanma igerebilir. Karar agaci yapisi olusurken hem sayisal hem katagorik ozellikler ile
olusabilir. ik olusan diigiime kok diigiim (root node) denir ve ardindan karar diigiimleri

(decision nodes) ve yaprak diigiimleri (leaf nodes) olusur.
Karar Agaci yapist olusurken 6nceden belirlenen hedef degiskenlere ve ¢ok sayida kayit

iceren veri kiimesine sahipdir. Yapilar1 en tepeden asagi inen, basit karar verme kurallari

uygulayarak daha kii¢iik kiimelere bolmek i¢in kullanilan yapidir.

Sekil 3.17: Karar Agaci Yapisi (Ulgen, 2017).
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Karar Agaclariin Avantajlart:

Kullanilan agag yapilari sayesinde gorsellestirerek anlamasi ve yorumlamasi kolay olur.
Az miktar dgretici veri ile yap1 olusturulabilir.

Sayisal ve katogorik degisken verileri isleyebildigi gibi ikisini ayn1 yapida da isleyebilir.
Birden fazla sonuca sahip problemlerde de kullanilabilir.

Modelin dogrulamasi istatistiksel verilerle miimkiindiir..

Parametrik bir yontem olmadigi i¢in smiflandirma yapisi hakkinda yaklasima sahip
olmak zorunda degildir.

Karar Agaglarinin Dezavantajlari:

e Verileri iyi sekilde agiklayamayan karmasik agag¢ yapilari olusabilir ve agag¢ dallanmasi
takip edilemeyebilir.

e Agac yapisi kayip degerleri desteklemez

e Ezbere 6grenme problemi karsimiza cikabilir (over fitting). Problemin 6niine gegmek
icin modelin parametrelerine kisitlama ve budama gibi islemler yapilabilir.
Parametrelerin Budanmasi islemi , az sayidaki nesne barindiran yaprak diigiimlerinin
aga¢ yapisindan atilmasi anlamina gelir.

e Karar agaci algoritmasinda bdliinme gerceklesme sekli aga¢ dogrulugu etkileyen
faktorlerden biridir. Smiflandirma ve regresyonda boliinme kriterleri farklidir.

e Karar Agaci, bir diiglimii kag tane alt diiglime boliincegine karar vermek i¢in algoritma
kullanir. Alt diigiimlerin olusturulma amact homojenligin artirtlmasi, daha dogru ve
datayli yaklasim yapilmasidir.

e Hedef degisken tipine gore algoritma segilir. En sik kullanilan algoritmalar ise;
Katogorik degisim tahminleri i¢in Entropi, Gini ve siniflandirma hatasidir. Siirekli
degiskenler i¢in genellikle en kiigiik kareler yontemi kullanilir.

e Entropi, verilerle alakali belirsizliktir. Bir veri kiimesi sadece bir etikete sahipse, diisiik
entropide oldugu diisiinebilir. Ozetle verileri bdlerken, entropiyi en az olacak sekile
gelene kadar bolmek gerekir. Boliinme ne kadar ¢ok ve basarili olursa entropi azalir ve
tahmilerde basarili olur.

H = —=%p(x)logp(x) (3.5)

Yukarida entropi denklemi verilmistir. Denklemde, p (x) belirlinen sinifa ait grup
yiizdesi ve H de entropi degerini gosterir. Karar agaci olusturulurken entropiyi minimum olacak
sekilde boliinmelerin yapilmasi beklenir. Boliinmenin basarisini test etmek igin bilgi kazanci
kullanilir. Bilgi kazanci denklemi su sekilde hesaplanir;

N

Gain(S,D) = H(S) — Yvep ] H(V) (3.6)

Denklemde S orijinal veri kiimesini, V verileri ve D de kiimenin boliinmiis pargalarini
ifade eder. V’nin her degeri ayriktir ve S’nin alt kiimesidir. Bilgi kazanci, boliinme olmadan

onceki entropi ile biitlin 6znitelik entropi degerinin aralarindaki farki olacak sekilde tanimlanir.
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Karar agaci algoritmalari1 siniflandirma problemlerinde kullanilacag: veri setini iki ana
pargaya (egitim-train ve test) ayirip, egitim verilerini kullanarak model olusturulup test verileri

kullanarakta algoritmanin basaris1 hesaplanir.

3.4.4. Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest Algoritmasi)

Karar agaci gibi denetimli 68renme algortitmasidir. Regresyon ve smiflandirma
islemlerin ikisinde de kullanilabilir. Algoritmanin amaci birden fazla agac iireterek
siniflandirma yaparken siniflandirma degerini yiiksek ve dogru sonuglar almaktir. Rastgele
Orman algoritmasi birbirlerinden bagimsiz c¢alisan bircok karar agacinmi karsilagtirarak en
yiiksek deger alan1 segme islemidir. Sekil 3.18 de gosterildigi gibi aga¢ sayisi arttikca kesin
sonug elde etme oran1 artmaktadir. Karar agaci algoritmasindan temel farki kok diiglimii bulma

ve bolme isleminin ratgele yapilmasidir (Azhari et al., 2021).

~ Rastgele Orman

Karar Agaci

O

© © 000

Sekil 3.18: Rastgele Orman ve Tek Karar Agaci Karsilastirmasi (Seving, 2021).

3.4.5. Evrisimli Sinir Ag1 Algoritmasi (Convolutional Neural Network-CNN)

Evrisimli sinir aglar1 algoritmasi genellikle goriintii isleme problemleri modellenmesinde
kullanilan girdi olarak gorselleri kullanan derin 6grenme algoritmasidir. Farkli uygulamalarin
gorsellerindeki 6zelliklere fark edip, siniflandirma yapan algoritmanin farkli katmanlari vardir.
Her katmanin kendine gore 6zellik ve uygulamasi vardir. Bu katmanlar: Evrisim katmani
(Convolutional Layer), Pooling ve Fully Connected olarak adlandirilir. Katmanlardaki ¢esitli

islemlerle islenen veriler derin 6grenme algoritmasinda kullanilabilecek formlara evrilir. CNN
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algoritmalarinda yapilan islemlerde diizensiz formdaki verilerle islem yapildigi i¢in veri 6n
islemede diger yontemlere oranla az islem vardir (Arohan Ajit et al., 2020).

Evrisim Katmam (Convolutional Layer):

Bu katman goriintiiniin ilk iglendigi katmandir. Bir filtre sayesinde goriintii piksel piksel
incelenir ve belirgin ozellikler tespit edilmeye calisilir. Bu fitredeki parametreler algoritma
tarafindan 6grenilir ve bu paremetreler siirekli olarak giincellenerek daha iyi analizler yapilir.
Ek olarak kullanilan diger filtreler ile gorsellerin kenarlari tespit edilir, blur eklenir ve
keskinlestirilebilir. Bu islemler i¢in kullanilan filtreler Sekil 3.19°da gosterilmistir (Ajit et al.,
2020).

Evrisim Katmam Pooling Evrisim Pooling Bagh Bagh  Sonuc
+RelU Katmani Katman Katman Tahminleri

dog (0.01)
__Cat(0.01)

A ‘;Boal (0.94)
. “{]sird(0.94)

Sekil 3.19: Convolutional Neural Network — Gériintii Isleme (Dogan, 2021).

Adim (Stride ): Adim degeleri CNN modelinde parametrik sekilde degistirilebilir. Adim
degeri sayesinde filtre ana gorsel iizerinden kag pikse kayacagi belirlenir. Ornek olarak sekil
3.20’de evrisimdeki adim degeri bir olarak belirlenmistir. Adim degeri bir oldugu i¢in fitre bir
piksel atlayarak analizlerini yapabilir. Eger adim degeri iki olsaydi analiz esnasinda ikiser
piksel atlayacagindan analiz sonucu feature map de daha kiigiik olacaktir.

Dolgu (Padding ): Bir gorsele filtre uyguladiginda boyutlarindaki azalmadan dolayi g1kt
gorselin orijinal halinden kii¢iik olacaktir. Bu durumun 6niine gegmek i¢in padding yani dolgu
yontemi kullanilir. Gorselin piksel kaybini dnlemek icin dort taraftan da sifir eklenerek bir

cerceve yapilir. Filtre boyutuna gore cerceve eklenen katman artirilabilir.

ReLU (Rectified Linear Unit) : ReLU Fonksyonunun kullanim amaci negatif degerlerden
kurtulmaktir. Relu fonksyonu f(x) = max(0,x) olarak caligir. Dogrusal bir fonksiyon degildir.
Ornek olarak -25 degeri ReLU fonksyonu girdisi olursa ¢iktis1 olarak 0 degerini, 25 degeri
isefonksiyon girdisi olursa ¢ikt1 25 olur (Kiangala and Wang, 2020).
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Sekil 3.21 de gosterildigi gibi ReLu fonksyonu algoritmanin negatif degerleri
O0grenmesini engellemek veya bazi degerleri negatif degerlerinden dolay1 kavrayamamasinin
Oniine gegmek icin kullanilir.

Operasyon Filtre Krvrumh
000
Identity 010
0 00
1 0 -1
0 0 0
-1 0 1
0o 1 0
Edge detection 1 -4 1
0 1 0
[—1 —1 —-1]
-1 8 -1
-1 =1 ~1]
0 0
Sharpen -1 5 -1
L 0 -1 0
) by |
Box blur 1
o] 2 R S
9
l c S 0% l
o e 1 ) Ok S |
aussian blur ~lax %
16
(b 78 §

Sekil 3.20: CNN Algoritma Filtreleri (Dogan, 2021).
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ReL.U Aktivasyon Fonksyonu

Sekil 3.21: ReLU Fonksiyon Fonksyonu (Dogan, 2021).

Pooling: Boyutsalligin azaltilmasi amaciyla kullanilir. Bu katmanda yakalanan 6nemsiz
ozellikleri isleme almadan belirgin 6zelliklerin 6n plana ¢ikmasi saglanir ve gerekli islem giicii
azalarak islem siirelerini kisaltir. CNN madellerinde iki farkli pooling metodu kullanilmaktadir.

Sekil 3.22 de gosterildigi gibi Max Pooling ve Average Pooling teknikleridir.

Maksimum Pooling Ortalama Pooling
29 [ 15 | 28 | 184 31 | 15| 28 | 184
0 [100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 |BE o 12 | 12 | 2
12|12 (45 | 6 12 (12|45 | 6
2x2 2x2
pool boyutu pool boyutu
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 3.22: Pooling Teknikleri (Dogan, 2021).

Pooling katmaninda da filtre pikseller iizerinde analiz yapar. Analiz sonucu ¢iktinin
boyutnu belirleyen segilen pooling teknigidir. Eger max pooling uyguluyorsak filtre kapsadigi
en biiyiik alan1 ya da averge pooling uygulaniyorsa filtredeki degerlerin ortalamasi alinir ve

boyut sadece dnemli 6zellikler kalacak sekilde azaltilir.

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer): Tam Baglantili Katmanin amaci
evrigimli katman ve pooling katmalarindan gegen ve matris halinde olan gorseli diiz bir vektor
haline getirmektir. Girdide kullanilacak resim sinir aglarinda egitilebilecek formlara gelince

sinir aglar1 6grenmeye baglar.

50



Giris Yogunluk #1

Q8 ¥
Q00000
Q0 00

Yogunluk #2

@ Smif 1
@ Smif 2
@ Smif 3

Sekil 3.23: Tam Baglantili Katman (Dogan, 2021).

3.4.5.1. ileri Beslemeli Aglar (Feedforward Neural Networks)

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 algoritmasinda 3 temel katman bulunmaktadir. ilk

katman giris katmani olup sinir agina giren verileri tutar. Ardindan kendini egitebilen ve

islemlerin yapildig1 gizli katman veya katmanlar bulunur. Tutulan verinin islenmesi sonucu

cikis degerleri cikis katmaninda gosterilir. Algoritmada gizli katman sayisini belirleyen

problem yapisi olup her katmanda 1 veya daha ¢ok sinir hiiclereri bulunabilmektedir.

Girig Katmani Gizli Katman

Cikis Katmani

Sekil 3.24: Tek Gizli Katmani Bulunan leri Beslemeli Ag Tasviri (Seker, 2008).

Sekil 3.24 de gosterildigi gibi veri akisi giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda sirayla olur.

Yapay sinir aginda kag her katman icin kag adet sinir hiicresi olacagini belirlemek i¢in iki kural

vardir:
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Ik olarak giris katmanindaki ndron sayis1 belirlenirken veri sayisina gére karar verilir.
Ornek olarak dgrenmek ve siniflandirmak istenen oriintii kag veri iinitesinden olustuguna
(6rnegin bit) gore sistem giris katmaninda sinir hiicre sayis1 belirlenir. Ayni sekilde ¢ikis
katmani i¢in de uygulanabilir. Cikis bilgisi gosterimine karar verildikten sonra c¢ikista
bulunmasi gereken biitiin degiskenler i¢in bir sinir hiicresi bulunmasi gerekir (Ojhaetal., 2017).

3.4.5.2. Tekrarlavan Sinir A81 Algoritmasi (Recurrent Neural Network-RNN)

Feedforward ag egitilirken hata oranimi diisiirmek gereklidir. Bu sayede noéronlara
yollanan agirliklar1 yenilenmesi ve inputlara uyan outputlar1 verecek yapilar olusturulur.
Recurrent yani yinelenen yapilardaki sonuglar ise tiim inputlara gore tahminler yapar
(Salehinejad et al., 2018).

Sekil 3.25: Tekrarlayan Sinir Ag1 Yapist (RNN) (Salehinejad et al., 2018).

3.4.5.3. Uzun Kisa Siireli Bellek (LONG-SHORT TERM MEMORY)

Uzun kisa siireli bellek algoritmasi, siralanan veri modellenmesinde kullanilmak igin
RNN yaklasiminin 6zel tiirii olarak gelistirildi. RNN yaklasimi genelinde, girdi verisindeki
bilgilerin 6nceki ¢iktilarin degerlerine de dikkate ederek tekrarli incelemektir. Bu yapida 6nceki
bilgilerin goz Oniine alinarakdgrenmesinin gergeklestigi belirtilsedegradyan kaybolmasi
sorunundan dolay1 miimkiin olmadig1 belirlenmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in uzun

stireli bilgiyi hatirlayabilen LSTM mimarisi gelistirilmistir (Houdt et al., 2020).
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Sekil 3.26: Uzun Kisa Bellek Mimarisi (Giirbiiz, 2020)

3.4.6. En Yakin k Komsu Algoritmasi (k-NN)

Denetimli 6grenme teknigi olan En Yakin Komsu Algoritmasina, k-NN’de denir. T. M.
Cover ve P. E. Hart tarafindan 1967 yilinda tasarlanmistir. Siiflandirma ve regresyon
problemlerinin ikisinde de kullanilabilen algoritma, siniflar1 belli egitici verileriler sayesinde
yeni durumlar hakkinda tahminlerde bulunur. K-NN genelde siniflandirma problemlerinde

kullanilmakta olup, algoritmaya dair 6neri ve ¢ikarimlar siniflandirma diisiiniilerek yapilmustir.

|'><]

& X |
5 4 X

Sekil 3.27: Ham Verinin Komsu Verilere Uzakligt.

K-NN 6gretici veri takimindaki noktalar arsinda bir iligki aramayan algoritmadir. K-NN
algoritmasinin egitim asamalar1 hizl1 olup test asamasinda zaman ve hafiza gereksinimlerinden
dolay:r fazladir. Algoritma yeni verilerin mevcut tiim verilerle iliskisini hesaplar ve mevcut
katogorilerden en ¢ok benzeyenin katogorisine yerlestirir ve tahminlerde bulunur (Agbulut vd.,
2021).
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Ogretici veri setindeki veriler sayilar veya ¢ok boyutlu vektorler olup, egitim verileri
siniflarini igerir. Veri noktalar1 metrik uzay i¢inde olup noktalar arasindaki hesaplar1 yapmak
igin 3 tip uzaklik fonksiyonu kullanilabilir (Euclidean, Manhattan ve Minkowski). Egitim
kiimesi, test noktalar1 ve k algoritmanin girdileri olup, k degeri komsu sayilarini1 ifade eder.
Sonug tahmininde k degeri belirleyici olup, k degerinin yliksek secilmesi hesaplama maliyetinin
artmasina distk secilmesi ise verinin giiriiltiilii kisminin sonucu etkilemesinde belirleyici
olabilir. K degeri seciminde farkli methodlar olmasi1 yaninda en basit ve ¢okga kullanilan se¢im
olan vn kullanacaktir (Rahima and Ahmarb, 2022).

K-NN c¢alisma prensibi:

Komsu K sayisi belirlenir.

K sayida komsunun Oklid mesafesi hesaplanir.

Hesaplanmis mesafeye gore K en yakin komsusu belirlenir.

K komsularin arasindan, tiim kategorideki veri noktalar1 sayis1 sayilir.

Yeni veri noktalarini, komsu sayisinin maksimum oldugu kategoriye atanir.

Ornek olarak yeni bir veri noktas1 ve onu gerekli kategoriye koymak gerekiyor. Asagidaki
sekilde gosterilmistir:

* o
**® o
*

* 4
\ Katogori B

Yeni Veri Noktas:i

Katogori A

> X
Sekil 3.28: K Deger Sec¢imi (Tastan, 2022).

Adim-1: Oncelikle komsu sayis1 K secilmelidir. K degeri se¢imi igin en iyi degeri
belirlemenin 6zel yolu olmamakla beraber en 1yi sonucu bulmak icin denemek gerekir. K=1
veya K=2 gibi K icin ¢ok diisiikk bir deger giiriiltiilii olabilir ve modelde aykir1 degerlerin
etkilerine yol agabilir. K i¢in en ¢ok tercih edilen deger 5'tir.

Adim-2: Ardindan, veri noktalar1 arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir. Oklid mesafesi,

daha 6nce geometride inceledigimiz iki nokta arasindaki mesafedir. Su sekilde hesaplanabilir:
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Sekil 3.29: A-B Aras1 Oklit Mesafesi (Tastan, 2022).

Adim-3: A-B ki nokta arasindaki Oklid Mesafesi: A-B= \/ Xy, —=X1)2+ (Y, — Yp)?

Adim-4: Oklid mesafesini hesaplayarak, A kategorisinde en yakin ii¢ komsu ve B

kategorisinde en yakin iki komsu olmak tizere en yakin komsular1 elde edildi.

Y A Katogori A: 3 Komsu

Katogori B: 2 Komsu

* e
* o
©¢

. O\@ o
®

Yeni Veri
Noktasi

Katogori A

»

X
Sekil 3.30: Yeni Veri noktasi ve En Yakin Komsu Noktalar1 (Tastan, 2022).

Adim-5: Gordiigiimiiz gibi en yakin 3 komsu A kategorisindendir, dolayisiyla bu yeni

veri noktasi A kategorisine ait olmalidir.
KNN Algoritmasinin Avantajlari:

e Uygulanmasi basittir.
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e (Giriiltiilii egitim verilerine kars1 dayaniklidir
e Egitim verileri biiyiikse daha etkili olabilir.

KNN Algoritmasinin Dezavantajlar::

e Her zaman, bir siire karmasik olabilecek K degerini belirlemesi gerekir.
e Tiim egitim Ornekleri i¢in veri noktalar1 arasindaki mesafenin hesaplanmasi nedeniyle
hesaplama maliyeti yiiksektir (Ihsan vd., 2017).
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4. MATERYAL VE METHOD
4.1. Materyal

4.1.1. Vakum Pompasi

Gliniimiizde endiistriyel sektorlerde yaygin olarak kullanilan vakum pompalari, genis bir
uygulama alanina sahip olan ve bir bolgedeki gazin tahliyesi i¢in kullanilan makinelerdir.
Vakum pompalar1 kapali bir hacimdeki gaz molekiillerini ¢ekerek negatif basing veya algak
basing olusturur. Pompanin igindeki mekanizma, atmosfer altindaki basinci azaltmak igin
kiiglik bir boslugu genisletir ve genisleyen hacime dolan hava molekiilleri, genisligi daraltarak

egzozdan digar atilir.

Vakum pompalari genel olarak {i¢ tip vakum teknigine ayrilirlar. Bunlar pozitif yer
degistirmeli, momentum transferli ve tuzakli vakum pompalaridir. Modern vakum
pompalarinin ¢ogu pozitif yer degistirmeli pompalardir. Pozitif yer degistirmeli pompalar bir
boslugu genisleterek haznedeki gazlarin bu bosluga akmasini saglar ve boslugu daraltirken
haznedeki gazi atmosfere birakir. Bu islemi tekrar tekrar yapmak i¢in mekanizma kullanir.
Calismada kullanilan vakum pompast Busch firmasinin irettigi 40 m3/h debiye sahip rotorlu
yagli tip vakum pompasidir.

4.1.1.1. Busch R5 KC 0040 F Rotorlu Yagh Tip Vakum Pompasi

R5 KB yagl tip rotorlu vakum pompalarinin kullanim alani ¢ok fazladir. Vakumlu
paketleme, gida isleme, pnomatik tasima, plastik isleme tesisleri gibi bir¢ok endiistriyel
uygulamada kullanilmak i¢in tasarlanmistir. Vakum pompalari, diisiik basing araliklarinda dahi
yiiksek pompalama hizlar1 ve hizli tahliye siirelerine sahiptir.

Sekil 4.1: Rotorlu Yagh Tip Vakum Pompasi (Busch, 2022).
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4.1.1.2. Busch R5 KC 0040 Vakum Pompasi Calisma Prensibi

Sekil 4.2: Vakum Pompasi Caligma Prensibi (Busch, 2022).

Makine doner kanat prensibi ile ¢aligmaktadir.

Yag bosluklari kapatir, kanatlar1 yaglar ve sikistirma 1sisini alir.
Yag filtresi dolasan yag: temizler.

Egzoz filtreleri, yag tahliye edilen gazdan ayirir.

Not 1 : Makine, hava ve diger kuru, agresif olmayan, toksik olmayan ve patlayici olmayan

gazlarin emilmesi i¢in tasarlanmistir.

Not 2 : Oksijen versiyonu, 0zellikle yiiksek oksijen i¢erigine (hacim igerigi %21'den fazla

ve %100'e kadar) sahip gazlarin taginmasi i¢in tasarlanmstir.

4.1.1.3. Busch R5 KC 0040 Vakum Pompasi Bakim

Sekil 4.3: Ariza Giderme Sirasinda Dahil Olabilecek Pargalarin Gosterimi (Busch, 2022).
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Sekil 4.4: Bakimi Yapilan RS RC 0040 Vakum Pompasi Demontaj islemi.

4.1.2. Sensorler

Makine 6grenimi ile kestirimci bakim c¢aligmasini gergeklestirmek i¢in deney yapilacak
sistem hakkinda veri toplanilmasi gerekir. Bunun i¢in analog sensorler kullanilarak pompadan

titresim, basing, akim, sicaklik ve nem degerleri 6l¢lilmiistiir.

4.1.2.1. Titresim Sensorii

Titresim sensorii piezoelektrik sensor olarak da adlandirilir. Bu sensorler, gesitli siirecleri
Olemek icin kullanilan esnek cihazlardir. Piezoelektrik sensor, basing, hizlanma, gerinim veya
kuvvetteki degisiklikleri elektrik yiikiine doniistiirerek 6l¢mek icin piezoelektrik etkiyi kullanan
bir cihazdir. Sensor, Olgtiigii fiziksel boyutu dijital bir sinyale doniistiiriir. DFRobot Piezo
Titresim Sensord, titresim yogunluguyla orantili olarak dl¢tilebilir bir ¢ikis voltaji farks iireterek

voltaj degisikliklerine yanit veren bir piezoelektrik sensordiir (Oral vd., 2019).
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Sekil 4.5: DFRobot Piezo Titresim Sensorii.

Tablo 4.1: Piezo titresim sensoriiniin ozellikleri:

Ozellik Degeri
Gii¢ Kaynagi Gii¢ Kaynag gerekli degildir
Arayliiz Analog
Besleme Gerilimi 3,3V-5VvV
Akim ImA’°dan az
Agirlik 10g

4.1.2.2. Basin¢ Sensorii

Gaz ve sivi molekiillerin basing degerlerini 6lgmek i¢in kullanilan cihazlara hacimsel
basing sensorii denir. Uretim ve kontrol siireglerinde oldukga yaygin kullanilan cihazlardir. Bu
sensorler caligirken basing degerini elektrik sinyallerine donistiiriirler. Kapali bir alandaki
bilesenlerin basinci, basing sensorleri tarafindan hem izlenebilir hem de kontrol edilebilir.
Calismada vakum odasindaki negatif basinci gozlemlemek i¢in MPS20N0040D sensorii

kullanilmistir. Sensoriin 6l¢iim aralig1 ve ¢alisma kosullart calisma kosullarint saglamaktadir.
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Sekil 4.6: MPS20N0040D-D 0-40kPa Basing Sensorii DIP-6.

Tablo 4.2: MPS20N0040D-D 0-40kPa Basing Sensorii DIP-6 Teknik Ozellikleri.

Ozellik Degeri
Olgiim Ortami1 Hava
Olgiim Aralig 0-40kPa
Calisma sicakligi 40 C +125C
Depolama sicakligi -40° C+150°C
Nem (% 50 +% 10) RH
Ortam sicakligi 25+1yC
Cikis empedanst 4kQ ~ 6kQ
Sifir ¢ikis -15mV ~ + 15mV
Gii¢ kaynagi <10V DC veya <2.0mA DC

4.1.2.3. Akim Sensori

Akim sensorleri, bir iletkenden gecen akimi dlgerek sinyal olusturur Motor fazina seri
baglanan akim sensorii ile motorun ne kadar akim ¢ektigi gozlemlenmistir. Pompa motorunun
5 Ampere kadar ¢ektigi i¢in ACS712 akim Sensor Karti, calismada akim 6l¢timii yapmak igin
uygun bir sensordiir (Arici, 2014). Kart 5 ampere kadar 6l¢tim yapabilir. Sensér motor kontrol
devreleri, glic yonetimi ve gii¢ kaynagi devrelerinde kullanabilir olup ayrica hall sensorii
kullamldig1 igin elektrik ve elektronik devreleri birbirinden ayridir. Uriin hem DC hem de AC

devrelerde kullanilabilir ve ¢ift yonlii akim akisina izin verecek sekilde tasarlanmistir.
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Sekil 4.7: ACS712 Akim Sensor’li Kartinin Goriiniimii.

Tablo 4.3: ACS712 Akim Sensorii’niin Teknik Ozellikleri.

Ozellik Degeri

Calisma gerilimi 3Vile55V

Asint yiik uyart LED'i yakar

PCB board boyutlari 33 (mm) x14 (mm)
Cikis voltaji akim basina 185 mV degisir
Caligma sicakligi -40 ile 85 Derece

4.1.2.4. Sicaklik-Nem Sensori

Sicaklik sensorii, sistem tarafindan iretilen 1s1 enerjisi miktarin1 6lgerek sicakliktaki
fiziksel degisimi algilar ve analog verileri igleyerek dijital ¢ikti iiretilmesini saglar. Bu sayede
fanlarin ¢alismasi ve motor yiikii izlenmistir. AHT10 sensoriinii ¢alisma voltaji (1.8V-6V)
uyumlulugu ve ¢alisma sicaklik araligi (-40 °C - 85 °C) sisteme uygun oldugu i¢in tercih
edilmistir.

Sekil 4.8 : AHT10 Sicaklik-Nem Sensorii Karti.
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Tablo 4.4: AHT10 Sicaklik-Nem Sensorii Kart1 Teknik Ozellikleri.

Ozellik Degeri
Calisma voltajt 1.8V ile 6V
Nem dogrulugu +% 2

Sicaklik hassasiyeti +0,3°C
Calisma sicakligi -40 °C ile 85 °C

4.1.3. Mikroislemciler

4.1.3.1. Arduino UNO R3

Arduino, elektronik projelerinde kullanilan agik kaynakli bir mikrodenetleyicidir.
Arduino, hem fiziksel olarak programlanabilir devre kartindan hem de bir yazilim pargasinda
veya bilgisayarda ¢alisan, bilgisayar kodunu fiziksel karta yazmak ve yiiklemek i¢in kullanilan
biitiinlesmis gelistirme ortamindan olusur. Calismada sensorlerden aldinan verileri toplamak ve

islemek i¢in kullanilmastir.

Sekil 4.9: Arduino UNO R3

Tablo 4.5: Arduino Uno Teknik Ozellikleri:

Ozellik Degeri
Mikrodenetleyici ATmega328
Calisma gerilimi 5V

Giris gerilimi (limit) 6-20V

Dijital G/C pinleri 14 (6 tanesi PWM c¢ikis1)
Analog giris pinleri 6

Her G/C i¢in akim 40 mA
3.3V Cikis i¢in akim 50 mA
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4.1.3.4. Raspberry Pi 4

Raspberry Pi, tek kartli bir bilgisayardir. CPU tam orada kartin lizerine yerlestirilmistir.
Acikta bulunan baglant1 noktalar1 ve takili bilgisayar yongalar1 i¢ceren geleneksel bir anakarta
benzer. Ayrica eklemek istenilen cihazlarin giris ve ¢ikiglarin1 baglamak i¢in gereken tiim
bilesenlere sahiptir. Calismada k-NN algoritmasini ¢alistirmak ve kullaniciya e-posta atmak

i¢in kullanilmustir.

Sekil 4.10: Raspberry Pi 4 Model B- 2GB.

Tablo 4.6: Raspberry Pi 4 2 GB kartin teknik 6zellikleri:

Ozellik Degeri
Mikrodenetleyici ARM Cortex-A72
Ram 2 Gb LPDDR4
Grafik VideoCore VI
USB-C giig girisi 5V-3A
Dijital G/C pinleri 14 (6 tanesi PWM c¢ikis1)
Baglanti portlsri 2 adet mikro HDMI, 2’ser
adet USB 3.0 ve USB 2.0
portlari
Bluetooth 5.0 BLE
Ethernet Gigabit
Video 4kp60 HEVC
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4.2. Method

4.2.1 Deneysel Kurulum

Vakum pompasinin durum izlemeye dayalt bakim stratejisini olugturmak i¢in sensorler
ve kontrolciilerden yararlanilmigtir. Belirlenen sensorler vakum pompasinin kritik noktalaria
yerlestirilip analog veriler toplanmistir. Kritik noktalar belirlenirken sensorlerden en iyi verim
alman yerler tecriibeye dayali olarak belirlenmistir. Sensorlerin baglandigi noktalar Sekil
4.11'de gosterilmistir. Sekil 4.11'de gosterilen 1 numara ile isaretlenmis piezo titresim
sensoOriidiir. Titresim analizinin yapilacagi yerler Sekil 1.7°de belirtilmistir, fakat deney
diizeneginde belirtilen yerlerden veri alabilmek i¢in konstriiksiyonun kullanilabilirligi uygun
degildir. Titresim sensoriindeki degisimi analiz edebilmek i¢in diiz bir zemin se¢ilmis, veri alma
stireci boyunca sensoriin yerinde degisiklik yapilmadigi (6l¢tim boyunca tek noktadan veri

toplanmaistir) siirece karsilastirma yapilabilecegi diistiniilerek montaj1 yapilmistir.

Vakum 0l¢timii i¢in kullanilan 2 numara ile isaretlenmis sensor basing sensoriidiir. Basing
sensOriinii masonlu baglanti ile pompanin vakum odasina montaj1 yapilmis ve gaz basincindaki
degisiklikler gozlemlenmistir, veriler toplanmistir. Vakum hatlarindaki deformasyonlar, vakum
yag1 azalmasi, paletlerin aginmasi pompanin vakum performansinda diisiislere sebep oldugu

gozlenmistir.

Sicaklik dlgiimii i¢in kullanilan AHT10 sicaklik sensorii 3 numara ile isaretlenmistir.
Motor stator sargilarina monte edilen sicaklik sensorii motor sicakligini ve ortamdaki nem
miktarmi 6lgmek ic¢in kullanilmistir. Sicaklik degerleri arttikca nem degerlerinin azaldigi
gozlenmektedir. Vakum yag1 azalmasi, rulman dagilmasi, stator sargilardaki bozukluklar, fan
bozukluklar1 gibi durumlar pompay1 zorladig1 gibi pompanin 1sinmasina, sicakliginin artigina

ve ortamdaki nemin azalmasina sebep oldugu gozlemlenmistir.
Motordan gecen akim miktarindaki degisimi 6lgmek igin kullandinilan ACS712 akim

sensoOrii 4 rakami ile isaretlenmistir. Motor akimlari, motor fazina seri baglanan akim sensorii

ile izlenmistir. Motorun zorlanmasi durumunda fazla akim ¢ektigi gézlenmistir.
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Sekil 4.11: Sensorlerin Yerlesimi

4.2.2. Veri Toplama

Calismada veri toplama islemini semasi sekil 4.12°de gosterilmistir. Veri toplama
gerceklestirmek icin 4 farkl: tip sensor ile sistemden 1 dakikalik periyodlar da veri toplanmugtir.
Bu sensorler titresim, basing, akim, sicaklik ve nem sensorleridir. Sensorler analog cikis
tiretmekte olup, toplanan veriler arduino sayesinde islenmistir. Saglikli ¢alisma anindan pompa
tam ariza durumuna gecene kadar tiim analog veriler arduinoda toplanip islenmis ve
birimleriyle dijital verilere donistirilip kaydedilmistir. Toplanan veriler bilgisayarda
pompanin performansini etkileyen 1 bagimsiz ve 4 bagimli degiskene gore siniflandirilmis ve
etiketlenmistir. Etiketlenmis veriler RS232 seri haberlesme protekolii ile SD karta aktarilmistir.
Verilerin bir kism1 makine 6grenmesi algoritmasinda egitici veri olarak kullanilmak {iizere,
diger kismida test verileri olarak degerlendirilmek iizere raspberry pi’ya seri haberlesme
protekolii ile gonderilmistir. Makine 6grenmesi algoritmasi olarak denetimli 6grenme teknigi
kullanan K-NN algoritmasi segilmistir.

66



—( Titresim Sensorii
—{Slcakhk-Nem Sensiirii]i— . Vo ),
Veri Toplama T

——-[ Basin¢ Sensorii ]4—
—[ AKkim Sensérii ]‘*

Analog Sinyaller ile

I Kullanici

Yazihm ag
iizerinden
mail
gonderir

Arduinoya Veri Gonderme SD karta veri gonderimi

RS232 seri haberlesme ile[
» Yazilim

L3
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déniistirme ve SD karta verileri analiz eder ve
yazimi ciktr iiretir

Sekil 4.12: Veri Toplama Stireci.

4.2.3. K-NN Algoritmasi Calismasi

SD karttan gonderilen etiketlenmis verilerin bir kism1 K-NN algoritmasina dgretici veri

olarak kullanilmisg, bir kismi ise test verisi olarak kullanilmistir. K-NN algoritmast egitici

veriler kullanilarak modellenmis ve test verileri ile modelin dogrulugu test edilmistir. K-NN

algoritmast egitici veriler ile yeni gelen verilerin benzer 6zelliklerini karsilastirir ve yeni verinin

hangi sinifa girecegi tahmin ederek caligir. Tahmin sonuglarini etkileyen en 6nemli faktorlerden

biri en yakin komsu sayisinin (k degerinin) belirlenmesidir. K degerinin belirlemek i¢in farkl

methodlar vardir. Makine 6grenmesinde mevcut verilere gore en yiiksek basarili sonug vermesi

icin k degeri bulunurken parametre ayar (parameter tuning) metodu kullanilmistir. Bu metotda

k degeri i¢in 1’den baslayarak artan degerlerdeki sonuclar karsilagtirilmistir. K degeri 3’e dogru

giderken bagar1 oranmin arttig1, 3’ten biiylidiik¢e tahminin bagar1 oran1 azalmaya baslamistir.

Ogrenme modelinde K degeri icin 3 degeri kullamldigin da en yiiksek basari oram

hesaplanmistir ve k en yakin komsu sayisi 3 secilmistir.
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K Degeri
Belirlenir

Oklid Mesafeleri
Hesaplanir

K-NN En Yakin Komsular
Belirlenir

Mevcut Grup Belirlenir

Kullamiciya Bilgi Verilir

Sekil 4.13: K-NN Akis Diagrami.

K degeri belirlendikten sonra yeni veri ile 6gretici veriler arasindaki mesafeler Oklid
metodu kullanilarak hesaplanmistir. Yeni veriye en yakin 3 6gretici veri belirlenmistir. En yakin
3 veriden en fazla hangi smiftaki veri oldugu belirlenmis ve o gruba etiketlenmistir. Ornek
olarak toplanan 8 veri Tablo 4.6’de etiketlenmistir ve 9. verinin durumunu K-NN algoritmasi
ile tahmin edilecektir.

Adim 1: Veri Girisi

Tablo 4.7: Sekiz Adet Durumu Bilinen Veri Gosterimi.

Veri | Titresim(Hz) | Basing(Pa) | Sicakh(°C) | Nem (g/m3) | Akim(A) Durum
1 829 43 56,66 12,52 3,14 Rulman Arizasi
2 808 41 56,4 12,54 3,12 Rulman Arizasi
3 315 23 51,7 15,22 2,29 Fan Arizasi
4 278 24 50,58 16,07 2,25 Fan Arizasi
5 514 19 67,17 8,06 2,27 Vakum Yagi Arizasi
6 522 27 51,7 15,67 2,27 | VakumYagiArizasi
7 204 5,2 25,07 55,19 2,78 Saglam
8 365 6,1 25,67 54,22 2,74 Saglam
9 982 32 68,89 10,57 4,81 ?
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Adim 2: K sayis1 parameter tuning yontemiyle 3 olarak belirlenmistir.

Adim 3: Oklid mesafeleri hesaplanir. ilk 8 verinin 9. veriye olan uzakliklari sirasi ile :

d, = /(829 — 982)% + (43 — 32)% + (56,66 — 68,89)% + (12,52 — 10,57)% + (3,14 — 4,81)2
=153

d, = /(808 — 982)% + (41 — 32)% + (56,4 — 68,89)2 + (12,54 — 10,57)2 + (3,12 — 4,81)2
=174,7

ds = /(315 — 982)% + (23 — 32)2 + (51,7 — 68,89)2 + (15,22 — 10,57)2 + (2,29 — 4,81)2
= 667,3

dy = /(278 —982)% + (24 — 32)2 + (50,58 — 68,89)2 + (16,07 — 10,57)2 + (2,25 — 4,81)2
=704,3

ds = /(514 — 982)% + (19 — 32)2 + (67,17 — 68,89)% + (8,06 — 10,57)2 + (2,27 — 4,81)2
= 468,2

dg = /(522 — 982)% + (27 — 32)2 + (51,7 — 68,89)2 + (15,67 — 10,57)2 + (2,27 — 4,81)2
= 460,3

d, = /(204 —982)% + (5,2 — 32)% + (25,07 — 68,89)% + (55,19 — 10,57)2 + (2,78 — 4,81)2
=780,9

dg = /(365 — 982)% + (6,1 — 32)% + (25,67 — 68,89)% + (54,22 — 10,57)2 + (2,74 — 4,81)?
=620,6

Admm 4: Veri setinde yeni duruma Oklid mesafesi en yakin olan noktalar d,(rulman

arizasi), d,(rulman arizasi) ve dz(vakum yagi arizast).

Adimm 5: En yakin 3 noktanin 2 tanesi rulman arizasi oldugu i¢in durumu bilinmeyen

verinin de rulman arizasinin oldugu belirlemistir.

Adim 6: Makine 6grenme algoritmasinin ¢iktist olan ‘Rulman Arizasi’ mail araciligiyla

kullanictya gonderilmistir.
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4.3. Kestirimci Bakim Metodoloji

Kestirimei bakim, durum izlemeden elde edilen verilerin yorumlanmasi ve gerekli
bakimmn tam zamanimin tahmin edilmesidir. Sekil 4.14’de kestirimci bakim semasi
gosterilmistir. Durum izleme i¢in makinenin Bolim 4.2°de belirlenen kritik noktalarina
titresim, basing, akim, sicaklik ve nem sensorleri yerlestirilmistir.

‘ Sensorler ’
[ Titresim J | Senstrler ile Vert T__ g
_ _Toplama " ;‘ & Kullanict
[ Sicaklik ve Nem ] ‘[ s x
[ Basing ] [E[
Bilgi
\[ Akim J/ Mesaji
Veri Aktarimi X MD
> ! Yazilim

L]

k-NN Algoritma

SD Karta Veri Cahismasi
Yazimi

Sekil 4.14: Kestirimci Bakim Sisteminin Genel Semasi.

Sensorlerden toplanan veriler ¢ikis olarak analog sinyal liretirler. Analog sinyalin aralig
(0-5) V’tur. Analog sinyaller arduinoya kablo ile iletilir. Arduino ile ADC modiilii kullanilarak
gelen analog sinyaller birimleri herz, paskal, amper ve gram/metrekiip olan dijital sinyallere
doniistiirmistiir. Dijital sinyalleri bir metin dosyasina kaydedilip etiketlenmis ve SD Kkartta
depolanmistir. SD kartta depolanan verileri RS232 seri haberlesme protokolii ile K-NN
algoritmasimin ¢alistig1 bilgisayara (Raspberry Pi kullanildi) iletir. K-NN algoritmasi gelen
verileri isler ve islenen veriler ile 6gretmen verileri arasindaki mesafeler vektorel olarak
hesaplanmistir. Yeni veriler en yakin mesafe grubuna dahil olan bir ¢ikt1 olusturur. Tespit edilen
ariza ve sebeplere miidahale edilmesi i¢in kullanici e-posta ile bilgilendirilecektir. Tablo 4.8’de
hazirlanan veriler makine durumu hakkindaki bilgileri kullaniciya UDP protokolii iizerinden e-
posta olarak iletilir ve olasi arizalar ile yapilmasi gereken islemleri bakim personeline bilgi
verilir.
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Tablo 4.8’in hazirlanmasi i¢in makine normal c¢alisma kosullar ile ¢esitli ariza
durumunlart (vakum yagi arizasi, fan arizasi, titresim arizast ve akim arizasi) i¢in veriler
toplanmis, incelenmis ve karsilastirilmistir. Dort farkli deney ile temel ariza cesitleri
tanimlanmistir. Calisma da veri toplama i¢in sistemden birer dakikalik periyodlar ile veri
alinirken, ariza anindaki degisimleri daha net gérmek, grafikleri olusturmak ve ariza anlarin
detayli incelemek icin alt1 saniyelik periyodlarda verileri toplanmistir. Ariza baglamadan hemen
Once gosterilen veriler otuz dakika boyunca izlenmis ve bakimlar1 yapilip arizalar giderildikten
sonra, otuz dakikalik performanslar1 izlenmis ve karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonuglarina
gore ariza tanimlamalar1 ve sebepleri belirlenmis, kullaniciya yapmasi gereken islemler

aktarilmistir. Deneylerin dordii i¢inde isleyis yontemi ayni yapilmistir.
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Tablo 4.8: Ariza Teshis ve Yapilacak Islem Meniisii.

Ariza Problem Muhtemel Neden Yapilacak islem
) Eai% seviyesi diigiik veya Yag ekleyin veya degistirin.
Makine emme Kart.
baglantisinda normal | I¢ pargalar aginmis veya .
basinca ulasmuyor. hasarl:. Yedek parca degisimi yapin.
Giris filtresi kismen tikali. | Fitreyi temizleyin veya degistirin.
E?ﬁ seviyesi diigiik veya Yag ekleyin veya degistirin.
lg:gil;n(e)rwk sicak Ortam sicaklig1 ok yiiksek. |izin verilen ortam sicakligina uyun.
yor Egzoz filtreleri kismen o e
tkalt, Fitreyi temizleyin veya degistirin.
Elleo s filtreleri kismen Fitreyi temizleyin veya degistirin.
Vakum | Makine, gaz tikali.
Yagi tahliyesinde yag O-ringli bir egzoz filtresi Egzos filtrelerinin ve halka contalarinin
Anzast | damlaciklari ¢ikarr | diizgiin takilmamus. dogru konumda oldugundan emin olun.
veya disari atar. Samandira valfi diizgiin Samandira valfinde ve yag borusunda
calismiyor. tikanma kontrol edilir ve temizleyin.
Yag sizintilari. Contalar1 degistirin.
Anormal yag A . - e
tiiketimi Samandira valfi diizglin Samandira valfini ve yag doniis hattim
' calismiyor. kontrol edin, gerekirse onarin.
Yag degisim araliklari ok | Makineyi yikayin ve yag degisim
Yag siyahtir. uzun. zamanlarina uyun.
Giris filtresi arizali. Giris filtresini degistirin.
Yag emiilsifive edilir Makine sivilar1 veya énemli | Makineyi yikayin.
£ 4 " | miktarda buhart emmistir. | Gaz valfinin(GB) fitresini temizleyin.
Fan Makine ¢ok sicak Asinmis fan. Fani1 degistirin
Arizas1 | ¢ahstyor. Ortam sicaklig1 ¢ok yiiksek. | Izin verilen ortam sicakligina uyun.

Asinmis kaplin(CPL).

Kaplini degistirin(CPL).

Makine gok giriltiili Sikigsmig kanatlar. Makineyi onarin.

calistyor. —
Arizal yataklar. Makineyi onarin.
M9tora yeterli voltaj Gii¢ kaynagini kontrol edin.

Makine ¢aligmamasi saglanmamasi.

a .
calls Motor deformasyonu. Motor degisimi yapin

Kaplin deformasyonu. Kaplin degisimi yapin.

Yiksek akim
¢ekmesi.

Yatak asinmasi.

Makineyi onarin.

Motor mili asinmasi.

Motor milini degistirin, balans ayari
yapin.

4.3.1. Rulman Bozulmasinin Titresim Arizasina Etkisi Deneyi

Titresim sensorii ile makine titresimini izleyerek, titresim frekanslarindaki degisim

miktarima gore tahmin yapilmistir. Pompanin konstriikksyondaki bozukluklari, rulman
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dagilmasi, vakum yaginin azalmasi, rotor paletlerindeki deformasyonlar ve benzeri
problemlerde titresim frekanslart degisim gosterse de rulman arizasi durumunda titresim
speklerindeki kirinim net olarak gozlemlenmis olup, titresim degerlerinin degisimdeki en etkili

faktoriin rulman kaynakli oldugu gézlenmistir.

Sekil 4.15’te gosterilen grafik, titresim miktar: ile rulman durumu arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Pompa ¢alisma performansi izlenirken rulman bakimlar1 disinda ayn1 kosullar
kullanilmistir. Toplanan veriler karsilastirildiginda dagilimin gergeklestigi kirinim 10. dakikada
oldugu net sekilde ol¢iilmiistiir. Bu titresim verilerini karsilastirirken, rulman bozuldukca
sistemin donen mafsallarina ek baski uyguladigi ve bunun da mekanizmanin eksen dengesinde
bir bozulmaya neden oldugu tespit edilmistir. Eksen dengesindeki bu bozulma nedeniyle

mekanizmada titresim frekansinda artis gdzlenmistir.

Titresim - Rulman Arizasi

1200

1000

Titresim(Hz)
D
8

400
200
0

R T e B B e R o O e IO e O e TR e AR o O e R e O R e R o A o O e O e B o O e R e AR e T e R e A e O e O e A o O o B |

AN N TN OMNOOODO A NN ONOINDNO T AN M N O 0D

™ A A A A A A A AN AN AN AN AN AN NN NN

Olgiim Sayis1
e Titresim(Saglam Rulman e Titresim(Bozuk Rulman)

Sekil 4.15: Rulman Dagilmasinin Titresim Arizasina Etkisi.

Sekil 4.16 ‘de bakim i¢in rulman kontrol edildiginde rulmanin dagildig1 gozlenmistir.
Sekil 4.17 de goriildiigii gibi rotor milinin ekseninin kactig1 motor kapaginda aginma yaptigi
gozlenmistir. Motora miidahale edilmemesi sonucu rulmanin dagildigi, asinmanin devam ettigi
ve son asamada roturun deformasyona ugradigir gozlenmistir. Sekil 4.17°de rotorun renginin

deformasyondan dolay1 degistigi gdzlenmistir.
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Sekil 4.17: Balansi1 Bozulan Motor Mili Ekseni Kagmasi

Pompanin motor milinin balansinin alinip, rulmanin degistikten sonraki otuz dakika

boyunca izlendiginde titresim frekanslarinin normal degerlere geldigi gozlenmistir.

4.3.2. Vakum Yag Arizasimin Basinca Etkisi Deneyi

Basing sensorii ile vakum pompasinin vakum odasindaki hava basicini Olgerek,
pompanin vakum performansi izlenmistir. Standart atmosfer basmci 101 Pa’dir. Olgiimiin
yapildig1 yerde ise atmosfer basinci 80 Pa civarinda Ol¢iilmiistiir. Vakum miktarindaki
degisikliklerin farkli sebepleri oldugu tespit edilse de gozlemler sonucunda vakum yaginin
durumunun (kirlenmesi, azalmasi gibi) vakum yapma performansinda en etkin parametre
oldugu tespit edilmistir. Vakum yagi pompanin rotorunun iginde yatakta bulunur. Vakum

yaginin gorevi rotor paletleri ile yatak arasindaki siirtinme kuvvetini azaltarak isinmay1 ve

74



paletlerde asinmay1 engellemek, ayni zamanda vakum yaparken palet ile yatak arasindaki
bosluklar1 daraltarak vakum performansini artirmaktir. Vakum yaginin vakum performasina

etkisini gozlemlemek i¢in sekil 4.18’de grafik hazirlanmistir.

Vakum Yagi - Basing Etkisi
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Sekil 4.18: Vakum Yag Seviyesinin Basing Uzerinde Etkisi.

Pompa vakum yagi arizas ile dl¢limleri yapildiktan sonra bakima alinmistir. Pompanin
vakum yaginda azalma oldugu ve paletlerindeki deformasyonlar goézlenmistir. Vakum
yagindaki azalmaya bagl olarak yatak ile paletlerin arasindaki siirtlinme artmis ve paletlerde
deformasyonlar olmus; zamanla islevini yitirirken pompanin vakum performans: azalmistir.
Yag seviyesi normal ve paletler yeni oldugunda, vakum odasindaki basing 0-5 Pa arasinda
oOl¢tilmiistiir (Pompa 75-80 Pa vakum yapiyor). Paletlerin ve vakum yaginin degisimi sonucu

pompa vakum performansindaki artis gézlenmistir.

Seki 4.19: Pompa Paletlerindeki Asinma.
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Not: Vakum pompasi %100 e yakin kapasite ile ¢alismast durumunda vakum odasindan
hava kalmayacak ve basing sensorii 0-5 Pa aras1 degerler olgecektir. Vakum pompasi diisiik
kapasitelerde ¢alistiginda ise hava vakum odasinda kalacak ve basing sensorii yiiksek degerleri
Olgecektir.

4.3.3. Fan Bozulmasimin Sicaklik Degisimine Etkisi Deneyi

Vakum pompasinin sicakliginin artmasinin vakum yagi azalmasi, rulman dagilmasi,
stator sargilardaki bozukluklar gibi bir¢ok durum etkili olurken fan devreye girerek motorun
asirt 1sinmasin1  engellemektedir. Fakat fandaki deformasyon arttikca fan, motoru
sogutamamakta ve bu durum pompayi zorladigi gibi pompanin 1sinmasina, sicakliginin artigina
ve ortamdaki nemin azalmasina sebep oldugu gézlemlenmistir. Sekil 4.20°de fan1 bozulan bir
vakum pompast performansi gosterilmistir. Fan performans degerlerindeki degisimlerin
izlenmesi i¢in 6 saniyede bir veri topanmis ve grafigi olusturulmustur. Pompa bakimlari

yapildiktan sonra ki yarim saatlik ¢aligma performansida sekilde gosterilmistir.

Fan Arnizasi - Sicakhik Etkisi
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Ol¢iim Sayisi
=== S|caklik (Fan Arizali) = ====Sicaklik (Fan Calisiyor)

Sekil 4.20: Fan Deformasyonunun Pompa Sicakligina Etkisi.

Sekil 4.21°de goriildiigii gibi sicaklik artisinin anormal seviyede yiikseldigi goriilmesi ve
kullanicinin uyarilmasi tizerine fan agildiginda kanat¢iginin birinin kirildigi gézlemlenmistir.
Pompa bu sekilde calismasit sonucunda pompada sicaklik artisina bagli olarak conta ve
sizdirmazlik elemanlarinin deforme olmasmma sebep oldugu sekil 4.22°de gosterilmistir.

Pompanin bakimlar1 yapildiktan sonra ¢alisma sicakliginda performans gosterdigi gozlenmistir
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Sekil 4.21: Pervanesi Kirilan Fan.

@O REDMINOTE 8
SO AL QUAD CAMERA

Sekil 4.22: Conta ve Sizdirmazlik Elamanlarinin Deforme Olmasi.

4.3.4. Rulman Arizasinin Motor Akimi Degisimine Etkisi Deneyi

Motor fazina seri baglanan akim sensorii ile motorun ¢ektigi akim izlenmistir. Motorun
fazla akim c¢ekmesinin sebebinin motorun zorlanmasi ile fazla yiike binmesi oldugu
gbzlenmistir. Motorun zorlanmasinin en belirgin, izlenebilir nedeninin ise rulman
yataklarindaki bozulmalar oldugu tespit edilmistir. Bu durumun izlenip, rulman dagilmasi ile
motorun fazla akim g¢ekmesi arasindaki iliskinin gosterilmesi i¢in rulmani arizaya gegen
pompadan 6 saniyelik periyodlar da otuz dakika boyunca veri toplanmistir ve Sekil 4.23°de
gosterilmistir. Motor milinde eksen dengesindeki bozulma nedeniyle motora asir1 yiik binmis
ve miidahale edilmemesi sonucu motor bozulmustur. Pompa bakima alindiginda rulmanin da

dagildig: tespit edilmistir.
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Sekil 4.23: Rulman Dagilmasinin Motor Akimi Uzerine Etkisi.
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5. BULGULAR ve TARTISMA

Sensorlerden toplanan veriler vakum pompasi ¢alisma performansi hakkinda yorum
yapabilmesini saglayacaktir. Pompanin performansmi degerlendirirken sensorlerden alinan
verileri karsilastirmak ve yorumlamak gerekir. Bunun i¢in pompanin bilinen ariza durumlari

esnasinda ol¢iimler alinmis ve yorumlanmustir.

Pompanin saglam durumda calisma esnasinda verilerdeki degerlerin degisimini
incelemek ve yorumlamak i¢in birer dakikalik periyotlarda alinan olgtimler ile tablo 5.1
hazirlanmistir. Tablodaki veriler ile pompanin ariza yaptig1 zamandaki veriler karsilagtirilmais,
ariza c¢esitlerine bagl olarak sensorlerden alinan verilerdeki degisiklikleri yorumlamak i¢in

kullanilmuastir.

Tablo 5.1: Pompanin Saglam Calismasi Sirasinda Sensorlerden Olgiilen Degerler.

Veri(dk) | Titresim(Hz) | Basing(Pa) | Sicakli(°C) | Nem (g/m3) Akim(A)
1 204 52 25,07 55,19 2,78
2 365 6,1 25,67 54,22 2,74
3 297 54 26,13 53,7 2,69
4 425 4,8 26,67 52,78 2,65
5 381 53 27,07 51,9 2,69
6 341 6 29,96 54,66 2,55
7 352 5,5 30,49 48,14 2,44

Rulman arizasimnin verilerdeki degisimlerini incelenmesi ve yorumlanmasi i¢in tablo 5.2
hazirlanmistir. Tabloda rulman arizasi halinde ¢alisan pompadan birer dakikalik periyodlarda
yediser veri okunmus ve kaydedilmistir. Veriler incelendiginde rulman ariza yaptiginda titresim
frekansinda fark edilebilir artis meydana gelmistir. Rulman bozuldugu igin siirtiinme
kuvvetinde yasanan artistan dolayr motor mili asinmaya baslamistir. Bu durumda motor

zorlandig i¢in fazla akim ¢ektigi gézlenmistir.
Motor milindeki asinmadan dolayr pompanin sicakligi hizlica yiikselmistir. Sicaklik

artisinin da etkisiyle sizdirmazlik contalar1 deforme olmus, vakum yag1 azalmis ve paletleri

asimndirmistir. Paletlerdeki asinma pompanin vakum performansinin azalmasina sebep olmustur.
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Tablo 5.2: Rulman Arizali Oldugunda Sensérlerden Olgiilen Degerler.

Veri (dk) | Titresim(Hz) Basing(Pa) | Sicaklik(°C) | Nem (g/m3) | Akim(A)
1 829 43 56.46 12,52 3,14
2 808 41 56.4 12,54 3,12
3 872 34 61.31 13,26 4,16
4 919 38 62.41 14,07 4,52
5 930 39 63.78 14,62 4,54
6 949 33 64.59 14,8 4,54
7 982 32 68.89 10,57 4,81

Rulman arizas1 giderilmesi i¢in pompa bakima alinmistir. Rulmanlarin deforme olup
motor milini agindirdig1 tespit edilmistir. Rulmanlarin motor milinden ¢ektirmeyle ¢ikartilip

bakimlarinin yapilisi sekil 5.1°de gosterilmistir.

Sekil 5.1: Arizali Rulmanlarin Degisimi.

Fan arizas1 yasanirken pompadaki verilerin incelenmesi ve yorumlanmasi i¢in tablo 5.3
hazirlanmistir. Tabloda, fan arizasi halinde iken birer dakikalik periyodlarda 6l¢iim sonuglari
almmustir. Ol¢iim sonuglari incelendiginde fan ariza durumunda sensdrlerden alinan verilerdeki
degisiklikler olsada en belirgin degisim sicaklik ve nem parametrelerinde yasanmistir. Fan
arizas1 pompanin sogumasini gerceklestirememis ve ¢alisma esnasinda sicakliginin artmasina

neden olmustur.
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Tablo 5.3: Fan Arizali Oldugunda Sensérlerden Olgiilen Degerler.

Veri(dk) | Titresim(Hz) | Basing(Pa) | Sicakli(°C) | Nem (g/m3) Akim(A)
1 315 23 2,29
2 278 24 2,25
3 293 25 2,19
4 350 26 2,23
5 379 28 2,27
6 406 19 2,29
7 410 19 2,34

Sicaklik artigina bagli olarak nem miktarinin azaldig goriilmiistiir. Sicaklik artisindan
dolay1 paletlerde asinma yasanmis ve vakum miktar1 azalmaya baslamistir. Pompanin bu
sekilde calismaya devam etmesi durumunda 6nce pompanin sizdirmazlik elemanlari ve
paletleri zarar gorecek, fark edilip miidahale edilmemesi durumunda ariza motorun yanmasina
kadar ilerleyecektir. Fan arizasi sonucu bakima alinan pompanin faninin kirildigi ve motorun

zorlandig1 i¢in rotorun rengindeki degisimler sekil 5.2°de gosterilmistir.

Sekil 5.2: Kirik Fan ve Yiike Binmis Rotor Deformasyonu.

Vakum yagi arizasi esnasinda pompadan birer dakikalik periyotlarda toplanan veriler
ile tablo 5.4 hazirlanmistir. Vakum yag1 arizasinda bahsedilen pompanin vakum yapmasini
engelleyen yag sebepli(diisiik yag seviyesi veya kirli yag) arizalardir. Pompada vakum yaginin
azalmas1 sonucu paletler ile yatak arasinda siirtlinme kuvveti artmis ve 1sinma gozlenmistir.

Isinma ve siirtiinme etkisiyle paletler asinmistir. Vakum yag1 azalmasi ve paletlerin uglarindaki
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asinma sonucu paletler ile yatak arasindaki bosluklar olusmaya baslamis ve vakum

performansin diisiirmiistiir. Pompada 1sinmaya bagli olarak nem miktar1 azalmistir.

Tablo 5.4: Vakum Yag1 Azalmasi Durumunda Sensérlerden Olgiilen Degerler.

Veri(dk) | Titresim(Hz) | Basing(Pa) | Sicakli(°C) | Nem (g/m3) Akim(A)
1 315 23 51,7 15,22 2,29
2 278 24 50,58 16,07 2,25
3 293 25 54,41 13,81 2,19
4 350 26 55,12 13,44 2,23
5 379 28 64,34 9,09 2,27
6 406 32 64,95 8,89 2,29
7 410 36 65,48 8,14 2,34

Sensorlerden alinan verilerin dogrulugu makine 6grenmesi modelinin tahmin basarisi
icin 6nemlidir. Vakum pompasi makineler ile birlikte galistigi igin makine parkurundaki
makinelerin ses ve titresim frekanslarindan etkilenmistir. Motor fazina seri baglanan akim
sensoOriiniin ve vakum odasina baglanan basing sensériiniin 6l¢iim verileri, disaridaki giirtiltiiden
etkilenmedigi ve Ol¢iimlerinde sapmalarin olmadigi gozlenmistir. Fakat titresim ve sicaklik

sensorleri, dis ortamdaki giiriiltii ve sicaklik degisimlerinden etkilendigi gozlenmistir.

Habibe Giirsoy Demir ve arkadaslar1 (Demir vd., 2021) titresim ve giiriiltii analizi ile
rulman hasarimi tespit etmeye ¢alismistir. Ancak bu caligmada sadece titresim ve giirilti
sensOrii kullanilmig ve tek bir rulman tipi lizerinde veriler alinarak ariza zamani tahmin
edilmeye calisilmistir. Bu calismada Giirsoy’un yaklasimina ek olarak sicaklik ve akim
sensOrlerinden de veri alinarak rulman arizasi, ariza dahada biliylimeden farkedildi. Ciinkii
sicaklik analizi sayesinde giiriiltii analizinden Once ariza kaynaginin farkedilmesi saglamis
zamaninda miidahale edilmistir. Ayrica titresim ve sicaklik degerleri toplanirken yalniz bir
rulman yatagindan veri alinmamistir. Calismada ise sensorlerin yerlesimi sayesinde rotor
tizerinde bulunan iki adet 6203 rulman ve motorda bulunan iki adet 6007 rulmanin ¢alisma

titresimleri izlenmistir.

Kestirimci bakim ¢alismas1 olmadan &nce tesisteki 40 m3/h vakum pompasi durum
izlenmesi olmadig1 i¢in fanin bagli oldugu rotor rulmandaki ariza farkedilememistir. Yiiksek
devirde ekseni kagik sekilde ¢alisan motor, milin balansin1 ve diger rulamanlarida bozmus,
sicaklik arigindan dolay1 sizdirmazlik elemanlari bozulmustur. Pompa i¢indeki yag sizmadan
dolayr azaldig1 ve sicakliktan dolay: islevini kaybettigi i¢in ve pompa paletleri bozularak

pompay! calisamayacak duruma getirmistir. Pompa demontaj islemi i¢in bir personel bir
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vardiya ¢alismistir. Bakim i¢in kege, conta, o-ringler, rulmanlar(2’ser adet 6203 ve 6007
rulman) ve paletleri degistirilmis ve pompa toplanmistir. Bu islemler i¢in de bir personel bir
vardiya caligmistir. Ayrica pompanin motor mili tesfiye edilip, balans ayarlar1 yapilmis ve 3
litre vakum yagi degistirilmistir.

Kestirimci bakim caligmalar1 baslamasindan sonra fanin bagli oldugu rotor rulmani
dagilmis ve kullanic1 derhal uyarilmistir. Bakima alinan pompanin 2 adet 6203 rotor rulmanlari
degistirilmis ve kullanima hazir hale getirilmistir. Kestirimci bakim ¢alismasi olmadan 6nce
Tablo 5.5°de gosterilen maliyeti 13928 TL ve 16 saat isgiicii harcanarak giderilen ariza,
kestirimci bakim ile erken tespit edilmis; 60 TL ve 1 saat isgiicii ile giderilmistir.

Tablo 5.5: Pompa Bakim Maliyeti.

No |Malzeme/is Miktar | Adet |Toplam |Birim
1 Bakim Kiti 10800 |1 10800 |TL
2 Mil Tesfiye ve Balans 1500 |1 1500 TL
3 6203 Rulman 30 2 60 TL
4 6007 Rulman 85 2 170 TL
5 Vakum Yagi 466 3 1398 TL
6 Demontaj 8 1 8 Sa
7 Montaj 8 1 8 Sa

Kestirimci bakim caligmalarinda ne kadar fazla veri alinirsa o tahminin dogruluk
yiizdesi artacaktir. Bunun i¢in sensoérden alinan veriler siirekli alinmak istenmis fakat veri alis
hizinin veri isleme hizindan biiyiikk oldugu icin islemci hatali sonuglar vermis, diizgiin
calisgamamistir. Bu durumun 6niine gegmek igin sistemden stirekli veriler yerine kesikli verileri
alinip islenmesi tercih edilmistir. Veri sayisinin fazla olmast igin birer dakikalik periyodlarda

toplanan veriler islendi ve makine 6grenme algoritmasinda egitici veri olarak kullanildi.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calisma rotorlu yagli tip bir vakum pompasinin ¢alisma performansini maksimum
tutmak ve bakim ¢alismalar1 sirasindan olusabilecek tiretim kayiplari, zaman ve maliyeti en az
seviyelere indirmek igin yapilmistir. Calismada oncelikle vakum pompasinin mekanizmasi
incelenmis, performansimi etkileyen parametreler belirlenmistir. Pompanin ¢alisma
performansinin diisme sebepleri konstriiksiyon bozukluklari, vakum yag1 miktar1 ve elektiriksel

arizalar oldugu goriilmiistiir.

Pompa yapisindaki baglanti noktalarinda kullanilan rulmanlardaki bozukluklar titresim
frekansinin artmasina, miidahale edilmeden ¢alismaya devam etmesi durumunda motor milinin
deforme olmasma ve motorun zorlanip fazla akim g¢ekmesine sebep olmustur. Pompa
mekanizmasinin i¢ine konulan vakum yagi ise pompa paletlerinin hareketi esnasinda pompa
yatagi ile arasindaki siirtinme kuvvetini azalttig1 ve siirtinmeden kaynakli 1sinmaya engel
oldugu belirlenmis ayn1 zamanda paletler ve yatak arasindaki bosluklari1 kapatip basing kaybini
engelledigi belirlenmistir. Pompa yapisindaki diger bir parametre ise motor sogumasini

saglayan fanin deforme olmasi sonucunda motor sicakliginin ytikseldigi gézlenmistir.

Pompa performansini etkileyen faktorlerin pompadan alinan titresim, basing, akim,
sicaklik ve nem degerlerindeki degisimlerin dl¢iilmesi i¢in {li¢ farkli ariza deneyinde test edilmis
belirlenmistir. Pompa saglam durumda ¢alismasindan arizaya durumuna gegene kadar izlenmis
ve sensorlerden toplanan verilerdeki degisimler incelenmistir. Pompa saglam g¢alismasi
durumda toplanan veriler ile rulman arizasi, fan arizas1 ve vakum yagi arizast durumundaki
veriler gruplandirilmis ve etiketlenmistir.  Etiketlenmis veriler makine &grenmesi
algoritmasinda Ogretici ve test verileri olarak kullanilmis ve makine 6grenme algoritmasi
tasarlanmustir. Sistemden toplanan bes farkli grup veri hiperdiizlem olusturdugu i¢in makine
Ogrenme algoritmast olarak k-NN en yakin komsu noktalar algoritmas: kullanilmasi uygun

gorilmiistiir.

K-NN algoritmasinin tahmin bagarisini belirleyen en 6nemli etken ise secilen k en yakin
komsu sayisidir. K komsu sayisini belirlerken hiper paremetre yontemi kullanilmigtir. Hiper
parametre yonteminde k’ya 1’den bagslayarak artan degerler verilmis ve en yliksek dogruluk

yiizdesin sahip degerin 3 oldugu belirlenmis ve yiizde 87 olasikla dogruluk saglanmistir.
Makine 6grenme modeli olusturulduktan sonra vakum pompasi performansi izlenmis ve

titresim ve sicaklik degerlerindeki artis sonucunda kullaniciya bilgi maili atilmistir. Titresim ve

sicaklik degerlerindeki anormal artigin sebebinin rulmanlardaki bozulma oldugu kullaniciya
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bildirilmistir. Bakima alinan pompanin rotor rulmanlarinin dagildig: tespit edilip rulmanlarin

degistirilmesi sonucunda pompanin ¢alisma performansinin diizeldigi gozlenmistir.

Calismada k degeri hiper parametre (parameter tuning) yontemiyle bulunmus ve deneyler
boyunca tiim verilerde ayni k komsu sayis1 kullanilmistir. Algoritmanin tahmin basar1 oraninin
artirtlmas1 i¢in en dogru k degerini segerken kolerasyon matrisinden faydalanabilir.
Algoritmaya yerlestirilen kolerasyon matrisi sayesinde her giren yeni veri i¢in en uygun k sayisi
belirlenebilir. Caligmanin devaminda algoritmanin basar1 performansini artirmak i¢in

kolerasyon matrisi tasarlanip algoritmada kullanilmasi1 hedeflenmektedir.

Titresim frekanslarini engellemek igin filtreler kullanilmalidir. Titresim sensoriinden
gelen veriler diger makinelerden etkilendigi icin hatali sonuglar verebilir. Bu durumu 6nlemek
ve dogru veriler toplamak igin bir filtre tasarlanmalidir. Filtre sayesinde diger makinelerin ses
ve titresim frekanslarindan etkilenmenin Oniine gegilebilir. Ayrica ¢alismanin devaminda
pompanin ¢aligtigi makinenin yapisindaki yiiksek titresimlerin pompaya zarar vermemesi igin

pompaya titresim sonlimleyici tasarlanacaktir.
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