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OZET
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AGIR VASITA HAVA KOMPRESORU ARIZALARININ MAKINE
OGRENMESiI YONTEMLERI KULLANILARAK ANALIZi

Emre GUL

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Makina Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Mete KALYONCU
2020, 113 Sayfa

Jiiri
Danisman Prof. Dr. Mete KALYONCU
Dr. Ogr. Uyesi Umit ONEN
Dr. Ogr. Uyesi Muhammed Arif SEN

Kiiciik bir bilesen olmasina ragmen hava kompresdrleri, agir vasita aracin uzun
yol siirlislerinde emniyetli bir sekilde hareketini devam ettirmesine yardimer olmaktadir.
Calismada literatiir ve teknik servis gorlismeleri neticesinde en sik rastlanan hava
kompresorii ariza durumlart belirlenmistir. Belirlenen ariza tiirleri kendi igerisinde
degerlendirilmis ve ariza derecelerine gore deney hazirliklar1 yapilmistir. Deneyler igin
test diizenegi olusturularak yazilim ve sensér donanimlari ile 19 farkli calisma
durumuna ait veriler kayit altina alinmigtir. Kayit altina alinan 23.987 verinin %801 ile
PYTHON programinda Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu (K-nn),
Naive Bayes Smiflandiricisi, Rastgele Orman Algoritmast ve Yapay Sinir Aglar
algoritma modelleri olusturulmus ve bu modeller kalan %20’lik veri ile test edilmistir.
Modeller 10 kat ¢apraz dogrulama islemine tabi tutulmustur. Ardindan modellerin test
verilerine gore dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Destek Vektor Makineleri Radyal
Tabanli Fonksiyon Kerneli %100, K-En Yakin Komsu algoritmas1 Manhattan Uzaklik
Olgiitii %99.50, Gaussian Naive Bayes Siniflandiricisi %94.60, Rastgele Orman
Algoritmas1 %99.30, Yapay Sinir Aglar1 %99.80 dogruluk orani sonuglarii vermistir.
Modellerin Kappa ve Fi1 skor degerleri incelenmis, egitim ve test verileri igin
karmagiklik matrisleri olusturulmustur. Modellerin hi¢ karsilagsmadig1 verilerde tahmini
sinifi yilizdelik oranla belirlenmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Bu ¢alisma
makine 6grenmesi algoritma modellerinin, agir vasita hava kompresorii arizalarinin
tahmin edilmesinde etkili olabildiklerini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Agir Vasita Hava Kompresérii, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari, Kestirimci
Bakim, Ariza Analizi, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes
Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi.
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ANALYSIS OF HEAVY VEHICLE AIR COMPRESSOR FAILURES USING
MACHINE LEARNING METHODS
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In spite of being a small component, air compressors help the heavy vehicle to
keep its motion safely on long journeys. In the study, as a result of the literature and
technical service interviews, the most common air compressor failure cases were
determined. The determined failure types were evaluated within themselves and test
preparations were made according to the failure degrees. For the experiments, the test
setup was created, software and sensor hardware, and 19 different operating conditions
data were recorded. With 80% of the recorded 23,987 data, Support Vector Machines
(DVM), K-Nearest Neighbor (K-nn), Naive Bayes Classifier, Random Forest Algorithm
and Artificial Neural Networks algorithm models were created in the PYTHON
program and these models were tested with the remaining 20% of data. Models were
subjected to 10-fold cross validation. Then, the accuracy rates of the models were
determined according to the test data. Support Vector Machines Radial Based Function
Kernel 100%, K-Nearest Neighbor algorithm Manhattan Distance Criteria 99.50%,
Gaussian Naive Bayes Classifier 94.60%, Random Forest Algorithm 99.30%, Artificial
Neural Networks gave 99.80% accuracy. Kappa and F1 score values of the models were
examined, and complexity matrices were created for training and test data. In the data
that the models never encountered, the estimated class was determined by percentage
and the results obtained were evaluated. This study shows that machine learning
algorithm models can be effective in predicting heavy vehicle air compressor failures.

Keywords: Heavy Duty Vehicle Air Compressor, Machine Learning, Artificial Neural Networks,
Predictive Maintenance, Fault Analysis, Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor Algorithm, Naive
Bayes Algorithm, Random Forest Algorithm.
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1. GIRIS

Teknolojik gelismeler son yillarda iilkeler arasinda rekabetin artmasina sebep
olmustur. Agir vasita bilesenlerinin iiretim maliyetlerinin artmasiyla birlikte, iireticilerin
piyasada rekabet edebilmesi i¢in iirlinlerinin dayanim siirelerini artirma yoluna sevk
etmistir. Aktif ¢alisan sistemlerde siirekli durum izleme ile iirlinlerin dayanim siireleri
kontrol altina alinabilmektedir. Ariza durumlarinin sistemin tamamina zarar vermeden
kontrol altina alinmasi saglanmakta, ciizi iicretlerle sistemin bakimi yapilabilmektedir.

Yapilan aragtirmalarda Tiirkiye’de trafik kazalarimin her gecen giin artmasinin
temel sebepleri, sorunun c¢oziimline yonelik arastirmalarin, disiplinler arasi
yaklasimlarda saptanmasi1 gereken hedeflerin belirlenememesi, problemin ¢6ziimiinde
miithendislik ¢aligsmasi gerekliliginin kavranmamis olmasidir. Trafik kazalarinda bir¢ok
faktoriin tek ya da c¢ogul kombinasyonlarinin birlesimi seklinde etki etmektedir.
Karakteristik 6zelliklere bakildiginda Tirkiye’de meydana gelen kazalarin biiyiik bir
boliimiinde agir vasitalarin 6nemli bir pay1 oldugu goriilmektedir (Kaplan, 2014).

Agir vasitalar uzun yol sirislerinde yiikk, esya ve insan tasimaciliginda
kullanilmaktadir. Aracin fren, debriyaj, siispansiyon ve diger bilesenlerinin bir¢ogunun
caligmasi igin basingli hava gerekmektedir. Basingli hava aracin seyir halindeyken
giivenli hareketi i¢in 6nem arz etmektedir. Aracin emniyeti biiyiik Olgiide fren
sistemlerinin performansina bagldir. Fren sistemleri tankta bulunan basingli hava ile
calismaktadir. Havay1 basinglandirarak tankta depo edilmesini saglayan makinalara
kompresor adi verilir. Aracin giivenilirligi kompresoriin istenen verimde caligmasina
bagli olmakla birlikte, hava kompresorii aracin yolda giivenli ve emniyetli bir sekilde
seyir halinde olmasinda en biiyiik katkiyr sunmaktadir.

Kompresorden alinacak sensor verilerinin anlamlandirilmasi, yeni verilerle
kiyaslama yapilirken kompresoriin calisma aninda durumunun izlenmesi, kompresor
verilerinde en  bagarili  algoritma  yapisinin  belirlenmesi  gibi  konular
sonuglandirildiginda agir vasitalar i¢in daha giivenilir bir siirlis imkan1 saglanacaktir.
Uzun yol siiriislerinde konforlu siiriisiin saglanmasi, oOzellikle hava sisteminde
olusabilecek arizalarin erken fark edilmesi kaza ve sorunlarin dnceden Ongoriilerek

Onlenmesi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.



2. HAVALI FREN SISTEMLERI

Vasitalarin agirlik ve hizlarindaki artis hidrolik fren sisteminin yetersizligini
ortaya c¢ikarmistir. Agir vasitalarda hidrolik fren sistemleri havali fren sistemlerine gore
sade bir yapidadir. Siiriiciiniin fren pedalina uyguladigi kuvvet, fren kuvvetinin
uygulanmasinda eksik kalmaktadir. Bliyiik hacimli vasitalarda havali fren sistemleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Havali fren sistemleri igerisinde hava {ireten
mekanizmalar yardimiyla fren pedalina uygulanan kuvvetle, havanin mekanik giice
dondstiirtilerek gerekli yavaglama ve durdurma islemini saglayan fren sistemidir. Havali
fren sisteminin bilesenleri daha fazla oldugu i¢in her bir bilesenin {iistlendigi gorev iyi
bilinmelidir. Aksi halde ariza durumunda bilesenlerin testlerini yapmak ve dogru ariza
teshisi koyabilmek miimkiin olmamaktadir (Kaplan, 2014). Sekil 2.1’de havali fren

sistemi goriintlisli verilmistir.
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Sekil 2.1. Havali Fren Sistemi (Megep, 2013)

Motor hareketi ile kompresdr hava iiretir. Uretilen hava tankta basinglandirilarak
depo edilir. Havali fren sistemlerinde genellikle pistonlu tip kompresor kullanilir.
Balatalara tanktaki basing kuvveti iletilerek frenleme saglanir. Havali fren sistemi
kompresor, fren pedal valfi, fren koriikleri, hava kurutucu tahliye valfi, el fren valfi, su
tahliye valfi, hava tanki ve emniyet valflerinden olugsmaktadir. Sekil 2.2°de havali fren
sistemi sematik goriintlisii ve Cizelge 2.1°de ise sematik goriintiideki bilesenlerin

isimleri verilmistir (Megep, 2013).



Cizelge 2.1. Hava Kurutuculu ve ALB’li Fren Sisteminin Bilesenleri

1. Kompresor 11. Otomatik Fren Sistemi Valfi (ALB)
2. Hava Kurutucu 12. Depolama Hava Baglig1

3. Basing Regiilatorii 13. El Freni Valfi

4. Doért Devreli Emniyet Supabi 14. Rémork Kumanda Supabi

5. Hava Tanklari 15. Role Supabi

6. Basing Emniyet Valfi 16. Hava Basing Gostergesi

7. Su Bosaltma Valfi 17. Kontrol Lambasi

8. Fren Pedali Supabi 19. Geri Tepme Supabi

9. Diyaframli Fren Silindiri 25. Frenleme Havasi Baglant1 Bagligi

10. Kombi Fren Silindiri (Koriigii)

13

n 10 15 25

Sekil 2.2. Agir vasitalarda, hava kurutuculu ve ALB’li fren sisteminin kesit alinmis 6rnegi (Megep, 2013)

Kompresoriin iirettigi hava tankta istenilen basinca ulastiginda, kompresor

¢ikisindan alman hava, kurutucu tahliye valfi sayesinde tekrardan kompresor girisine

gonderilir ve boylece kompresor bosta ¢alisir. Sistemdeki basing degeri sistem basinci




altinda bir basinci gosterdigi zaman kompresoriin ¢ikisinin sisteme agilmasi saglanir

(Giinyeli, 2019).

2.1. Agir Vasita Hava Kompresorleri

Hava kompresorleri, ortamdan emdigi havayi, barindirdigi mekanizma ve valf
sistemleri ile basinglandiran sistemlerdir. Hava kompresorleri modellerine gore farklilik
gosteren, agir vasita araglarda ihtiyac yiikleme durumlarina gore tek ya da ¢ift silindirli
olarak tasarlanir ve iiretilirler. Agir vasitalarda 159 cm?ile 800 cm? araliginda 1.5 m®/d
hava seviyelerine yaklasabilmektedir (Uniivar ve ark., 2019). Sekil 2.3’de agir vasita

hava kompresorii resimleri gosterilmistir.

Sekil 2.3. Agir Vasita Hava Kompresorii Resimleri
(Y1ldiz Pul Otomotiv Motor Pargalar1 Sanayi A.S.)

Tir, traktor, otobiis ve kamyonlarda kullanilan pistonlu kompresorler 8-12,5 bar
aralifinda basin¢h hava tiretmektedir. Agir vasitalarda sogutma islemi aracin sogutma
suyu ile saglanabilmektedir ve motor yagi ile kompresoriin yaglanmasi saglanmaktadir.
Sekil 2.4’de ¢ift silindirli ve su sogutmali hava kompresorii patlatilmig goriiniimii

gosterilmistir.



1 - Kompresor Govdesi

2 -Dilhi

3 - Gasket veya Oring

4 - Biyel Kolu

5 -Pemo

6 - Piston

7 - Hava Giris Valfi (Emme Valfi)
8 - By-pass Valfi

9 - Valf Pleyt

10 - Hava Cikis Valfi (Egzoz Valfi)
11 - NBR Conta

12 - Cyvata

13 - Silindir Kapag

14 - NBR Conta

15 - Orta Valf Plakast

16 - Krank Mili

Piston Yukan Yonde
Hareket Edivor

a) b)

Sekil 2.5. a) Havamn Silindir Icerisindeki Hacime Vakumlanmas1
b) Havanin Sikistirilarak Basinglandirilmas: (Bendix, 2010).



Pistonun asagi yonde hareketi ile piston {izerindeki silindir hacminde olusan
vakum hava girig valfinin (emme valfi) a¢ilmasini saglar. Atmosferik hava, hava giris
valfinden giris yaparak piston tizerinde olusan silindir hacmini doldurur. Sekil 2.5 a.
gorselinde ornegi goriilmektedir. Piston alt 6lii noktaya ulastiginda hava giris valfi
kapanir. Piston ftzerinde kalan hava, hava c¢ikis valfi (egzoz valfi) tarafindan
tutulmaktadir ve pistonun yukar1 yonde harekete baslamasi ile hava sikistirilir. Silindir
icerisindeki hava sistem basincindan daha yiiksek bir basinca ulastiginda, hava ¢ikis
valfi (egzoz valfi) agilir ve havanin kurutucu tahliye valfine ve ardindan tanka
depolanmasi saglanmaktadir. Sekil 2.5 b. gorselinde 6rnegi goriilmektedir (Bendix,
2010).

Atmosferik hava sikistirildikca, hava igerisinde bulunan su buhar1 ve
kompresordeki yag tasinimi basingli hava ile birlikte kurutucu tahliyeden gecgerken
ayrisarak tahliye ile atmosfere birakilir. Yag miktarmin asir1 olmasi kurutucu tahliye
valfinin bozulmasina ve sistemde yag tasinimina sebep olabilmektedir. Gérev dongiisii,
kompresoriin yiikte ¢alistig1 siirenin toplam siireye orani olarak tanimlanmaktadir. Hava
kompresorleri %25 yiikte g¢alisacak sekilde tasarlanmaktadirlar. Fren sistemlerinin
stirekli kullanimi1, hava kagagi durumlar1 ve ariza durumlarinda yiiksek gorev dongiisii
olusabilmektedir. Hava kurutucu tahliye valfine giren basingli havanin sicakligi normal
araliklarda oldugunda, hava kurutucu tahliye valfi kompresorden gelen basingli havadan
yag ve su buharini ayirabilmektedir. Basingli havanin sicakligi yiiksek ise su ve yag
buhar1 kurutucu tahliye valfini gegerek hava ile fren sistemine gegebilmektedir. Biiyiik
capli hava ¢ikis hatt1 ya da ¢ikis hatt1 uzunlugunun artirilmasi sicakligin diisiiriilmesinde
etkilidir. Yag damlaciklar1 ve toplanan su, kurutucu tahliye valfi araciligiyla devreden
¢ikma ayarina ulastiginda otomatik olarak temizlenir (Bendix, 2010).

Kompresoriin yiik altinda caligmasi esnasinda harcanan enerji artar. Basing
regiilatoriinde ayarlanan basinca ulasincaya kadar kompresor yiikte calismaya devam
eder. Sekil 2.6 incelendiginde tank istenilen basinca ulagincaya kadar bir yay kumanda
pistonlarini (17) bagh bulunan itme yaprak levhalari (8) ile birlikte dis son noktada
tutmaktadir. Bu sayede itme yaprak levhalar1 (8) her iki silindir arasindaki bir baglanti
kanalina acilan delikleri kapatir. Sekil 2.6° da kompresoriin yiikte ¢alistigi durumdaki

montajli valf pleyt goriintiisii verilmistir.



Sekil 2.6. Enerji Tasarrufu Olan Bir kompresoriin Valf Plakasindaki By-Pass Mekanizmasimin Kapali
Oldugu Durumdaki Gériintiisiiniin Ornegi

Kompresoriin rolanti yani enerji tasarrufu asamasinda, tankin istenilen basinca
ulastig1 durumda basing regiilatorii ve kompresor rolanti islemine alinmaktadir. Sekil
2.7 incelendiginde, basing regiilatorii ayarlanilan basinca ulastiginda regiilatorden donen
basingli hava, basing regiilatorii ve kompresor arasindaki bir kumanda pistonlarina (17)
uygulanir. Kumanda pistonlar1 boylece yaymn giicline karsi eksenel olarak dayanma
noktasina bastirilir ve bu esnada kendisine bagl itme yaprak levhalarini (8) beraberinde
hareket ettirir. itme yaprak levhalari her iki silindir arasindaki bir baglant1 kanalina
acilan delikleri (18) acar. Hava boylece her iki silindir arasinda gidip-gelir. Bu islem
sonucunda piston hareketi esnasinda sikistirma basinci diiser ve kompresdriin tiikketecegi
giic azalir. Boylelikle yakit ve enerji tasarrufu yapilmis olmaktadir. Sekil 2.7°de

kompresoriin yiiksiiz ¢alistigr durumdaki montajli valf pleyt goriiniimii verilmistir.



Sekil 2.7. Enerji Tasarrufu Olan Bir kompresoriin Valf Plakasindaki By-Pass Mekanizmasinin Agik
Oldugu Durumdaki Gériintiisiiniin Ornegi

Emisyon standartlarinin otomotiv sektdriinde artmasi ile birlikte kompresorlerin
daha az gii¢ tiiketerek daha fazla hava debisi iiretmesi istenmektedir. Aracin debi
tiretiminin artirilirken, gii¢ tiiketiminin azaltilmasina yonelik ¢alismalar OEM fireticileri
tarafindan yapilmaktadir. Bilindigi {izere geleneksel kompresorler yiikte calistigi siirece
12 kW seviyelerine yaklasan gii¢ tiiketirken, yiiksiiz ¢aligtigi durumlarda 2-2.5 kKW
seviyelerine yaklasan gii¢ tiiketmektedir. Kompresoriin yiiksiizken gii¢ tiiketmemesi ve
kompresor bilesenlerinin dayanim Omiirlerini artirmak tizere OEM f{ireticileri tarafindan
manyetik kavramali, pnomatik kavramali ve elektrikli kompresorler {iretilmeye
baslanmuistir.

Agir vasitalarda hava kompresorleri baglanti yoniinden ¢esitlilik gosterse de
barindirdig1 valf sistemleri benzerdir. Kasnakli ve manyetik kavramali kompresorler
daha ¢ok traktor ve is makinelerinde tercih edilirken, kayis ile kullanildiklart igin
yuksek devirler ve asir1 yiikte kayis kacirma problemi olacagindan kiiclik hacimli
kompresorlerde tercih edilmektedir. Digli baglantili ve pnomatik kavramali
kompresorler kamyon- tir gibi vasitalarda, elektrikli ve vidali tip kompresorler ise sehir
i¢i otobiis gibi vasitalarda tercih edilmektedir. Sekil 2.8’de tek silindirli kompresor ve

pnomatik devresi verilmistir.
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Sekil 2.8. Tek Silindirli Kompresor ve Pnomatik Devresi (Kaplan, 2014)
2.1.1. Agir vasita hava kompresorii arizalari

Hava kompresorleri ariza durumlarinda verimsiz galisarak daha fazla giic
tilketimine karsilik daha az debi iiretebilmektedir. Debide ki azalma tank doldurma
sliresinde artisa, kompresor bilesenlerinin yorulma dayanimlarinda diisiise sebep
olabilmektedir. Bazi ariza durumlarinin ise kompresoriin kullanilamaz hale gelmesinde
etkisinin biiyiik oldugu bilinmektedir.

Literatiir ve teknik servis arastirmalari sonucu ortaya ¢ikan kompresor arizalar

asagidaki gibidir;

e Hava cikis hatt1 basincinin diisiik olmast,

e Hava cikis hatt1 basincinin yiiksek olmast,

e Hava cikis sicakliginin diisiik olmast,

e Hava ¢ikis sicakliginin yiiksek olmast,

e Biyel kolu kirilmasi,

e Burg¢ donmesi,

e Contalarin sizdirmazlik 6zelliklerini kayip etmesi,
e (ivata soketlerinde ¢atlak olusumu,

e Torksuz sikma sebebiyle civata kirilmast,



Disli takilamamasi,

Dokiim hatasi,

Hava emmis hatt1 basincinin diisiik olmasi,

Hava emmis hatt1 basincinin yiiksek olmasi,

Hava emmis hatt1 sicakliginin diisiik olmas,

Hava emmis hatt1 sicakliginin yiiksek olmast,

Fanin ¢aligmamasi (donmemesi),

Genlesme valfi ayar elemanlar arizalari,
GoOmlek-segmanda aginma,

Govde kirilmasi,

Gozetleme caminda kabarcik goriinmesi,

Hasarli kompresor valfleri veya pistonlari.

Hava ¢ikisinin tikali olmast,

Hava doldurmama,

Hava girisinin tikali olmasi,

Hava kismina su kagirma,

Kablolarda yanma,

Karter ve govde ¢ok soguk, terli veya karli,
Kompresor durdugunda su akisinin devam etmesi,
Kompresor emme hatt1 borularinda ¢atlaklarin olmast,
Kompresor filtrelerinin zelliklerini kayip etmesi,
Kompresoriin giiriiltiilii ¢aligmast,

Kompresor hava kurutucu tahliye valfinin bozuk olmast,
Kompresor kayiglarinin kaymasi veya kopmast,
Kompresoriin kisa aralikli ¢aligmasi (stirekli yiikte ¢aligmasi),
Kompresorin sarsint1 yapmast,

Kompresor sogutma suyu kanallarinin tikali olmasi,
Kompresor ve boru baglantilarinda yag sizintilar1 goriilmesi,
Kompresorde yag verme (tasinimi),

Kompresorden bosalan gaz basincinin yiikselmesi,
Kompresore parga gelmesi,

Kompresoriin ¢alismamasi (donmemesi),

10



Kompresorde kurum olusumu,

Kondensordeki normal basingta sogutucu maddenin yogunlasmamasi,
Kondensordeki sogutucu sivinin kondenser borularinda diizenli akmamasi,
Montaj yapilamamasi,

Parcalarin bozulmasi,

Pim kirilmasi,

Piston sarmasi,

Pompanin ¢alismamasi (donmemesi),

Radyatore hava basmasi,

Sikistirma arizasi,

S1v1 vuruntusu,

Stv1 ylirtimesi,

Sizdirmazlik (koriik) arizasi,

Silindir kapaginin asir1 1stnmast,

Silindir kapak contalarinin hava kagirmasi,

Sistemde asir1 diizeyde sogutucu akiskan olmasi (asir1 yiikleme),
Sistemde yetersiz diizeyde sogutucu akiskan olmasi (az yiikleme),
Sogutucu akigkanin; yag nem hava ve diger gazlarla kirlenmesi,
Su regiilator valfinin gicirdamasi,

Tasmal1 kalkis,

Valf kirilmasi,

Yag ayiricisinin anormal sesler ¢ikarmasi,

Yag ayiricisinda yagin tam olarak ayrilmamasi,

Yag basicinin diisiik olmasi,

Yag basincinin yiiksek olmasi,

Yag sicakliginin ytliksek olmasi.

Yagin kirli olmasi,

Yay kirilmast,

Yiiksek basing ile diisiik basing arasindaki farkin azalmasi,
Yiiksek basma hatt1 sicakliklari,

Yanlis montaj yapilmasi,

Yanlis conta kullanimi,
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e Yanlis civata kullanima.

Bu c¢alismada kompresér ve baglantili oldugu mekanizmalarin bakimlarinin
zamaninda yapilmamas: sebebiyle kompresorde olusabilecek arizalar {iizerinde
durulmustur. Cesitli firmalarin {iretmis oldugu agir vasita hava kompresorii teknik
servisleri ile yapilan goriismeler sonucunda 2018 ve 2019 yillarinda en ¢ok rastlanilan
kullanic1 kaynakli ariza kaydi verileri incelenmis ve arizalarin dagilim grafikleri Sekil
2.9’da verilmistir. 2018 ve 2019 yillarina ait toplam 949 adet ariza degerlendirmeye

alinmustir.

» Asir Isi
» Yanlsis Uritn Kullantn
T'ahliye Arizas
Torksuz Crvata Sikilmast
» Yag Verme

8 Yagsiz Cahisma

= Hatah Conta Takma

Sekil 2.9. Cesitli Markalara Ait Teknik Servis 2018-2019 Yili Toplam Verileri

Kompresoriin hava girisinden toz partikiillerini almasi sonucu silindir gomlegi
ile piston segmanlar1 arasinda aginma olusur. Bu asinma gomlek yiizeyinde iist 6li
noktada 0.1 mm iken, alt 6lii noktada 0.05 mm araliginda degismektedir. Piston
segmanlarinda ise segman kalinligi 3 mm‘den 2.30 mm Ol¢iilere kadar inebilmektedir.
Piston segmanlart ile silindir gdmlegi arasinda olusan bosluk, kompresoriin kartere hava
kagirmasina ve karterdeki yagin hava ¢ikisindan tanka dogru ilerlemesine yani yag
vermeye (tasinima) sebep olmaktadir. Fazla yag, hava kurutucu tahliye valfinin ariza
gostermesine sebep olabilir. Hava kurutucu tahliye valfinde olusan ariza tanka yag
kagmasina ve sistemin yaglanmasina sebep olabilirken, bozulan tahliye hava

kompresoriiniin siirekli yiike girip ¢gikmasina sebep olabilmektedir.
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Tahliye arizasinin alt basliklari; hava girisinin tikali olmasi, hava ¢ikisinin tikali
olmasi, hava giris ve c¢ikisinin tikali olmasi, siirekli ylikte calisma arizalari olarak
stiralanabilmektedir.

Motor hava filtresinden filtrelenerek gecen havanin bir boéliimii motora
gonderilirken, kalan kismi kompresore gonderilmektedir. Hava filtresinin tikali olmasi
ya da borulardaki tikaniklik motor girisinde vakuma sebep olabilmekte, kompresorde
tank dolum siiresini artirmakta ve hava ¢ikis hattina yag vermesinde potansiyel bir artisa
sebep olabilmektedir. Kompresér hava cikisinin tikali olmasi hava sisteminin yavas
doldurulmasina, kompresoriin siirekli ylikte ¢alismasina, hava kompresoriiniin agiri
isinmast ve daha fazla yag vermesine sebep olabilmektedir. Bununla birlikte aragtaki
yagin kirli olmasi igerisinde toz partikiillerini bulundurmasi hava kompresoriinde erken
asinmalara yol agarak yag vermeye sebep olabilmektedir (Bremse, 2008).

Stirekli yiikte calisma durumu sonucunda kompresor siirekli yiike girip ¢ikarken
sicakligin artisina sebep olarak, kompresor igerisinde yag buharinin segmanlar1 gegerek
kompresor ¢ikisinda kurum olusumuna sebep olabilmektedir. Kompresor ¢ikigsinda
olusan kurum ¢ikis hattin1 tikayarak tankin dolum siiresini artirabilmektedir. Ayrica
basinglarin diizensiz olmasi kompresor pleytine bagli by-pass mekanizmasinin siirekli
devreye girip ¢ikmasiyla aginmasina buna bagli olarak mekanizmanin agik kalmasi ve
kompresoriin ~ tankta  hava  doldurmamasi  gibi  sorunlara  yol  actifi
gozlemlenebilmektedir.

Asirt 1s1 arizasinin birgok sebebi olabilmektedir. Kompresorler %25 oraninda
yukte calisacak sekilde tasarlanirlar. Bu c¢alisma performansi kompresorlerin 6miir ve
dayanim siirelerinin maksimumda olmasi agisindan 6nem arz etmektedir. Kompresoriin
stirekli ylikte olmasi veya stirekli yiike girip ¢ikmasi, sogutma suyu sicakliginin uzun
siireli calisma aninda 120 °C sicaklik ve iizerinde olmasi, sogutma suyu debisinde
diisiis, hatali sogutma suyu kullanimi1 gibi sebeplerden dolay1 kompresor kapaginda asiri
151 olusumu beklenir. Kompresor kapagi ile pleyti arasindaki NBR contalarin fiziksel
ozelliklerini kaybetmesine ve bunun sonucunda suya hava kagirma, tankta hava
doldurmama, atmosfere hava salinimi gibi problemlerin olugsmasinda etkilidirler. Sekil

2.10’da NBR conta 6rnegi paylasilmistir.
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Sekil 2.10. NBR Conta

2.2. Hava Kurutucu Tahliye Valfleri

Hava kurutucu tahliye valfleri agir vasita araglarda kompresor ile tank arasina
yerlestirilir. Amaglari su buhari, yag buhari ve diger kirleticileri hava tankina ulagmadan
once filtrelemektir. Kuru hava, dagitici vasitasiyla aragtaki ¢esitli bilesenlere dagitilir.

Hava kurutma olay1, emilimin molekiiler bir siizge¢ vasitasiyla gerceklesmesidir.
Basingli havanin ¢ok siki yerlestirilmis graniillerden olusan kurutucudan geg¢mesiyle,
hava igerisine sikigsmis su buhari kurutucunun {ist ylizeyine baglanir. Kurutulmus
havanin bir kismi kurutucunun rejenere edilebilmesi i¢in atmosfer basincina
genisletilirken ters yonde gonderilir. Basing diismesi rejenerasyon havasi igerisinde
bulunan su buhar1 kismi basincinin diigmesine sebep olur. Bundan dolay: rejenerasyon
havasi, kurutucu mekanizmasinda biriken nemi alabilecek hale gelmektedir.
Kompresoriin emdigi havanin icerisinde bulunan su buhar1 miktari, emilimin oldugu
andaki havadaki bagil nem ve sicakliga baghdir. Hava tahliye valfleri, frenleme sona
erdikten sonra tekerleklerin veya fren odalarindaki havanin en kisa siirede ve kisa
yoldan atmosfere atilmasini saglarlar (Kaplan, 2014). Sekil 2.11°de hava kurutucu

tahliye valfi goriintiisii verilmistir.
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Sekil 2.11. Hava Kurutucu Tahliye Valfi (Anonymous, 2020a)

Sekil 2.12°de, kompresorden gelen hava 11 numarali porttan giris yapmaktadir.
31 numarali port emniyet i¢in kullanilmaktadir. Sistemde herhangi bir tikaniklik ya da
bozulma durumunda hava porttan atmosfere tahliye olmaktadir. Filtrede kurutulup
temizlenen hava 21 numarali port vasitasiyla dagiticilara ¢ikis yapmaktadir.

Kisilmis basingli hava 22 numarali port araciligiyla cikis yapabilmektedir. 23
numarali port ise lastik sisirme amaciyla kullanilan porttur. Ayrica 24 numarali porttan
hava ¢ikisi yapilabilmektedir. Sekil 2.12°de hava kurutucu tahliye valfi pnomatik

semas1 verilmistir.
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Sekil 2.12. Hava Kurutucu Tahliye Valfi Pnomatik Semast (Anonymous, 2020a)
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4/25 numarali port, by-pass hattidir. Kompresorden gelen hava, kurutucudan
gectikten sonra set basincina (8-12.5 bar seviyesi) ulastigi anda valf yaymi yenip valfin
yon degistirmesini saglamaktadir. Basing ayar1 valfte bulunan setskurdan yapilmaktadir.
3 nolu porta bagl valfe by-pass yolundan gelen 12 bar seviyelerinde basingli hava, bu
valfi tetiklemektedir. Valf tetiklenmesi sonucunda kompresorden gelen hava,
kurutucuya girmek yerine yon degistirme valfi vasitasiyla, atmosfere acilan 3 nolu portu
tercih etmektedir. Bu gecis ile tahliye islemi gerceklesmis olmaktadir. Bir diger gecis
portu olan by-pass hattinda valf tetiklenerek kompresoére bagli valf mekanizmasinin

devreye girmesini saglamaktadir.

2.3. Hava Tanklar1 ve Bosaltma Subabi

Kompresor yardimiyla basinglandirilan hava tanklarda depolanir. Kurutucudan
kacan su buhar1 yogunlasarak tankta su haline doniisebilir. Suyun bosaltilmasi tanklarda
bulunan bosaltma subabinin manuel olarak ¢ekilmesiyle saglanir (Kaplan, 2014). Sekil

2.13’de tank ve bosaltma subab1 goriintiisii verilmistir.

Sekil 2.13. a) Soldaki Tank b) Sagdaki Bosaltma Subabi (Kaplan, 2014)
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3. MAKINE OGRENMESI

Aktif calisan sistemlerden, sensor teknolojisi ile veriler elde edilmekte ve bu
veriler algoritma olusturulmasinda aktif rol almaktadirlar. Biiylik veriler, olusturulan
makina 6grenmesi algoritmalarinin egitilmesinde kullanilarak, egitilen modeller test
verileri ile test edilerek modelin dogruluk orani saptanmaktadir. Modelin dogrulugu
saptandiktan sonra, model belirli fonksiyon algoritmalarindan gegcirilerek optimizasyonu
saglanmakta ve algoritmanin otonom karar verme yapisi olusturulmaktadir.

Bir probleme ait veriler yardimiyla modelleme islemi yapilarak algoritmalar
olusturmanin genel adma makine Ogrenmesi denilmektedir. Makine Ogrenmesi
yontemleri 3 ana baslikta, Danismanli (Supervised), Danismansiz (Unsupervised) ve
Yart Danigsmanli (Semi-Supervised) 6grenme olarak incelenmektedir (Sahin, 2018).

Veriye dayali tahmini veri toplama, veri isleme ve bakim karar1 verme olarak 3
adimdan olusur. Algoritmalar ise eldeki veri seti yapisia gére incelenir (Oztanir, 2018).

Sekil 3.1’de makine 6grenmesi siireci gosterilmistir.

Veriyi
anlamak

v

Konuyu
anlamak

v
Veri

hazirlig

1

Modelleme

Degerlendirme

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi Siireci (Acungil, 2020)
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3.1. Destek Vektor Makineleri

Verileri optimum seviyede ikiye ayiran n-boyutlu bir hiperdiizlem olusturan
destek vektor makinalart modelleri yapay sinir aglan ile iliskilidir. Sigmoid kernel
fonksiyonu kullanan destek vektor makineleri iki katmanli, ileri beslemeli bir yapay
sinir agma sahiptir. DVM’ ye gore egitim smifindaki tiim veriler bagimsiz ve benzer
olarak dagilmistir. Verilerin dogrusal veya dogrusal olmayan bir yapida ayrilabilmeleri
karsilagilabilecek iki durumdur (Aydin, 2016). Sekil 3.2’de dogrusal ayirabilme

durumunda hiper diizlem goriintiisii verilmistir.

Destek Vekidrlen
w-x+b==+1

@) O O \ Optimum Hiper-Dizlem
w-x+b=0

<V

Sekil 3.2. Dogrusal Ayirabilme Durumunda Hiper - Diizlem Goriiniimii (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Dogrusal ayiric1 diizlemde amac¢ iki ayr1 smifa ait verilerin diizleme esit
uzaklikta olmasini saglamaktir (Aydin, 2016).

Verileri dogrusal olarak aywramama durumunda dogrusal olmayan
siniflandiricilar kullanilir. Gézlem vektoriinii uzayda yiiksek dereceden bir z vektoriine
dontstiiriir ve uzayda dogrusal siniflandiricilart elde etmek hedeflenir. Cekirdek
fonksiyonlar1 degerin yerine koyularak nitelik uzayimin degerinin dogrudan bulunmasini
saglamaktadir. Diger faydasi ise egitim sirasinda olusturdugu fonksiyonda kalip
degerlerinin diger drnekler i¢in hazir olmasi sebebiyle gosterdigi kolayliktir. Bu sayede
islemlerin  kolaylastirilmas1  saglanir. Biitlin  degerlerin  ¢arpilarak  degerinin

hesaplanmasi yerine, ¢ekirdek fonksiyonu iizerinde dogrudan degerin yerine konularak
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nitelik uzaymdaki degerinin bulunmasi saglanabilir ve yiiksek boyutlu nitelik uzayi ile
ugrasma olasilig1 ortadan kalkar. Polinominal fonksiyon, linear fonksiyon, radyal tabanl

fonksiyon, sigmoid fonksiyon yaygin olarak kullanilan 4 ¢ekirdek fonksiyondur (Aydin,
2016).

Cizelge 3.1. Kernel Tiirleri ve Matematiksel ifadelerinin Gosterimi (Ustiiner, 2013)

Kernel Tiirii Matematiksel Formiili

Linear Kernel K(2; %)= (%; X;)

Polinominal Kernel K(xexj):[}’[xixj} L b)d’}; =060

Radyal Tabanli Fonksiyon K(x; x))=exp(—y| | x; — x;

19,y >0

Sigmoid Kernel K(x; x)=tanh(y (x; x;) — b),y = 0,6>0

Cizelge 3.1°de kernel fonksiyonlarinin matematiksel formiilleri gdsterilmistir.
Cesitli yontemler araciligi ile ¢ok sinifli verilerin siiflandirilmasi isleminde kullanilan
destek vektor makineleri, baslangigta iki sinifli verilerin siniflandirilmasi amaciyla
tasarlanmistir (Ustiiner, 2013).

Sekil 3.3’de dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in hiper diizlemin

gosterimi verilmistir.

Destek Vektorer

w-x+b=0

(b)

Sekil 3.3. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti, (b) Dogrusal ayrilamayan veri setleri i¢in
hiper-diizlemin belirlenmesi. (Kavzoglu ve Colkesen, 2010)
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Diizenleme parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal ayrim yapilamayan

veriler i¢in optimizasyon problemi Esitlik 3.1°de gosterilmistir;

minfl -+ €. 27, ] 3.1
seklini alir.

Buna bagli sinirlamalar ise Esitlik 3.2’deki gibi ifade edilir (Kavzoglu ve Colkesen,
2010).

yilwe(x)+b)—1=1-§, 3.2
&, =0vei=1,...,N

Kullanilacak fonksiyona 6zgii parametrelerin yaninda destek vektér makineleri
icin diizenleme parametresi C’nin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.
Optimum degerin belirlenememesi durumunda hiper diizlem dogru belirlenemeyecegi
icin siniflandirma dogrulugunda diisiis beklenmektedir. C parametresinin sonsuz olmasi
(C = o) durumunda DVM modeli sadece dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri igin
uygun hale gelebilmektedir. Uygun parametre degerlerinin secimi DVM
smiflandiricisinin - performansin1  direkt etkilemektedir. Ayrica ¢apraz dogrulama
yaklagimi ile basarili sonuglara ulasilabilmesinde olanak saglanabilmektedir (Kavzoglu

ve Colkesen, 2010).

3.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bir probleme ait verilerde, veriler arasinda matematiksel bir ifadeyle mesafe
Olclimiine dayali yakinlik kavramina gore smiflandirmay1 yapan algoritmalardir. Bu
siniflandirmanin manti§1 ayni smiftan veya farkli siniftan orneklerin benzerliklerine
gore arasindaki uzaklig1 6l¢gmeye dayali bir metoda dayanmasidir (Comert, 2016).

Simif etiketlerinin rastgele dagilmasi, cogunluk oylamasina bagli olarak
belirlenmesi temel K-nn algoritmasinda yeni verilerin sinif etiketlerinin belirlenmesinde
baskin bir role sahip olmalarina neden olmaktadir. Bununla birlikte Oklid, Manhattan,
Minkowski, Chebyschev ve Dilca uzakligi olmak iizere 5 farkli uzaklik olgiitii
kullanilmaktadir (Tasc1 ve Onan, 2016).

Kompresor ariza verilerinde Oklid, Manhattan ve Chebyschev uzaklik bagintisi

kullanilacaktir. Sekil 3.4’de K-nn algoritmalari i¢in uzaklik bagmntilari verilmistir.
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Sekil 3.4. Uzaklik Bagmtilar1 (Kaya ve ark., 2018)

Yakinligin Ol¢imlenmesi i¢in siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinda
kullanilan temel uzaklik dlciitii Oklid uzaklik baglantisidir (Tasct ve Onan, 2016). Sekil

3.5’de uzaklik dl¢limiine dayanan siniflandirma goriintiisii verilmistir.

e
=3

L R

Sekil 3.5. Uzaklik Olgiimiine Dayanan Siniflandirma Gériintiisii (Cémert, 2016)

Ag modelinde k degerinin yiiksek olmasi, smiflasmanin azalarak genellestigini
gosterirken diisiik olmas1 modelin etkilenmesinde 6nemli rol almaktadir (Aydin, 2016).

K-en yakin komsu algoritmasinin iglem adimlar1 Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. K-en Yakin Komsu Algoritmasi islem Adimlar

K-en yakin komsu algoritmasi genel isleyisi;

Egitim Algoritmasi: Egitim seti icerisinde bulunan her bir veri (x, f(x)) egitim 6rnekleri
listesine eklenir.

Siniflandirma Algoritmast ; Xq Verisini asagidaki kurala gore siniflandirir. Egitim
verileri arasinda bulunan xu,..., Xk, Xq en yakin k tane veriyi temsil etmek iizere, xq
verisinin smif etiketi degerinin belirlenmesi Esitlik 3.3’de  gosterilmistir (Tasc1 ve

Onan, 2016).

f(Xq) < argmaxvev B5_, (v, f(x,)) 3.3

Esitlik 3.3’de a ve b’nin esit oldugu durumda & (a,b) =1 alinmali, aksi durumda
d(a,b)=0 alinmalidir (Tasc1 ve Onan, 2016).

3.3. Naive Bayes Siniflandiricisi

Kosullu olasiik  temeline dayanarak Ozniteliklerinin ~ tiimiiniin
siiflandirilmasinda, birbiri arasinda esit ve bagimsiz oldugu varsayilan kosullu olasilik
temellerine dayanan basit yapili bir siniflandirmadir. Siniflandirma islemi farkli
Ozniteliklerin sonuca olan etkisinin birlesmesiyle yapilir (Comert, 2016).

Naive Bayes istatistiksel yontemler kullanarak siniflandirma yapmaktadir ve
performans agisindan 6nemli bir algoritmadir. Niteliklerin 6neminin hepsinde ayni
derecede oldugu kabul edilir (Aydin, 2016). Esitlik 3.4’de Naive Bayes Algoritmasinin

matematiksel formiilii verilmistir.
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e p(x|Cj): Smufj’den bir 6rnegin x olma olasilig1
e P(Cj): Smif j’nin ilk olasilig1
e p(x): Herhangi bir 6rnegin x olma olasilig1

e P(Cj[x): x olan bir 6rnegin sinif j’den olma olasilig1 (son olasilik)

p(x|C;)pep _ »(x]C;)riep
p(x)  Ipp(x|Cylpicy)

P(C;1x)= 3.4
Naive Bayes siniflandiricis1 Bernoulli Naive Bayes, Multinominal Naive Bayes

ve Gaussian Naive Bayes olarak 3 ana baslikta incelenebilmektedir.

3.4. Rastgele Orman Algoritmalari

Rastgele orman algoritmasi, ¢ok farkli disiplinlere hitap etmesi sebebiyle farkli
alanlarda c¢alisan arastirmacilarin dikkatini {izerine ¢ekmektedir ve en basarili
siiflandirma yontemlerinden biri olarak bilinmektedir. Agag¢ tipi siniflandiricilar
toplulugu olarak adlandirilabilirler (Akar ve Giingér, 2012).

Rastgele orman algoritmasini genel anlamiyla agiklamak gerekirse; algoritma
birden fazla karar agacini olusturur. Onlar1 daha dogru ve istikrarli bir tahmin elde
etmek icin birlestirir. Algoritma agaglari biiyiitiirken, modele ek rastgelelik katiyor.

Bir diiglimii parcalara ayirirken rastgele bir 6zellik alt kiimesinden en 1yi 6zelligi
aramaktadir. Rastgele bir ormanin iki aga¢ gibi goriilmesi Sekil 3.7’de verilmistir
(Anonim, 2020).

Orzellk () Orelic if)

' 4
_\»“»_» =
—~— ! o
T Y
L

Sekil 3.7. Rastgele Ormanin iki Agag Gibi Gériilmesi (Anonim, 2020)
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Her bir veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak iiretilirken, rastgele
ozellik secimi kullanilarak agaclarin gelistirilmesi saglanir ve yeni gelistirilen agaclar
budanmaz (Akar ve Giingor, 2012).

Cok hizli olmasi, asir1 uyuma karst dayanikli olmasi ve istenilen aga¢ adedi ile
caligsmasi rastgele orman algoritmasinin 6zelliklerindendir (Akar ve Gilingdr, 2012).

Sekil 3.8’de rastgele orman algoritmasinin akis semasi verilmistir.
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Sekil 3.8. Algoritmanin akis semasi1 (Peker ve ark., 2017)
3.5. Yapay Sinir Aglar

Ik yapay sinir ag1 modelinin 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren
McCulloch ile bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gergeklestirildigi
bilinmektedir. Yapay sinir aglari, insan beynine benzetilerek gelistirilmis, diigiim ve
sinir hiicrelerinden olusan, biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar algoritmalaridir
(Elmas, 2018). Sekil 3.9’da yapay sinir aglarmin gelisimine ait zaman g¢izelgesi

gosterilmektedir.
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Hebb Rosenblatt Kohonen Rumelhart/McLeland
1949 1959 1972 1986
McCulloch/Pitts Newell/Simon Minsky/Papert Werbos Parker/Werbos
1943 1955 1969 1974 1986
NeuroScience Muhendislik Uygulamalar Tahmin

Sekil 3.9. YSA Gelisiminin Zaman Tarihgesi (Bayir, 2006)

Insanlarda biyolojik sinir sistemini agiklamak gerekirse; merkezinde bilgiyi alan,
yorumlayan ve uygun karar iireten beynin bulundugu 3 katmanli sistem olarak
tanimlanir. Alict sinirler aldiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten elektriksel sinyallere
dontistiirtir. Tepki sinirleri ise, beyinin lrettigi elektriksel darbeleri uygun tepkilere
doniistiirmekle gorevlidir (Firat ve Giingdr, 2004). Sekil 3.10’da biyolojik sinir

sisteminin blok goriintiisii gosterilmektedir.

Uyancilar | Alict < Merkezi < Tepki Tepkiler
™ Sinirler ™ Sinir At » Sinirlen >

Sekil 3.10. Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Goriintiisii (Firat ve Giingdr, 2004)

Sinir hiicresi (ndron), merkezi sinir sisteminin temel islem elemanidir. Noronlar
sinir aglarinin olugsmasinda gorev alan, tek baslarina ele alindiklarinda ¢ok basit isleve
sahip islemciler olarak bilinirler. Noron yapisi incelendiginde sinapslar, toplayict ve
aktivasyon fonksiyonu olarak 3 ana bdliimde incelenir. Sekil 3.11°de bir nérona ait
matematiksel model gosterilmektedir (Firat ve Gilingor, 2004).

Noron girdileri sinaptik bagintilar iizerindeki agirliklarla carpilarak bir
toplayictya uygulanmaktadir. Elde edilen toplam, néronun aktivasyon fonksiyonundan
gecirilerek ¢ikislar hesaplanmaktadir (Firat ve Giingor, 2004).

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve Softmax fonksiyonlari kullanilmistir.
ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu giris degeri sifirin altindaysa ¢ikti
olarak sifir, iizerinde ise c¢iktt degeri giris degerine esit olmakla birlikte bagimh

degisken ile dogrusal bir iligki olusmaktadir (Ser ve Bati, 2019).
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Sekil 3.11. Noronun matematiksel modeli (Firat ve Giingor, 2004)

ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.12°de, denklemi ise Esitlik 3.5’

de verilmistir.

4

3

: ——1(x)
1

0 ‘ . . ‘

-4 -2 0 2 4
Sekil 3.12. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi (Sahin, 2017)
f(x) = max(0,x) 3.5

Calismada kullanilacak diger aktivasyon fonksiyonu ise softmax fonksiyonudur.
Fonksiyon dagilim iizerinde kategori bazinda olasiligi hesaplama igleminde

kullanilmaktadir. Ikili degisken {izerindeki olasiligin hesaplanmasi icin kullanilan
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sigmoid fonksiyonunun genellestirilmis halidir. Siniflandirma iglemi yapan yapay sinir
aglart algoritmalarinda genellikle c¢ikis birimi olarak kullanilmaktadir. Noéronlarin
bireysel olarak nasil ¢calismasi gerektigini aktivasyon fonksiyonlar1 belirlemektedir. En
1yl agirliklarin belirlenmesi i¢in 6grenme siirecinde tiim agirliklar denenmekte ve bu
yontem uzun zaman almaktadir. Maliyet fonksiyonlar1 en iyi agirliklarin tahmin
edilmesi icin kullanilmaktadir. Maliyet fonksiyonlarina kayip (loss) fonksiyonlar1 da
denmektedir. Yapay sinir agmin egitiminde siklikla ¢apraz — entropi (cross-entropy)
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Istenen ¢ikt1 y, egitim verisi elamanlarinin toplami n,
tim egitim verisi girdilerinin toplam1 x ile gosterilebilmektedir. Fonksiyonun sonucu
hep pozitif olmaktadir. Capraz — entropi, tiim néron x girdileri i¢in hedeflenen y
degerlerini hesaplamaya yaklastik¢a sifira yaklasmaktadir. Capraz- entropi fonksiyonu
Esitlik 3.6’da tanimlanmistir (Sahin, 2017).

C=-1/nYx[ylna+ (1 —y)In(l —a)] 3.6

Maliyet fonksiyonlar1 ile hesaplanan maliyeti en aza indirgemek igin
optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Optimizasyon fonksiyonlar1 agin agirlik
(w) ve bias (b) degerlerini yapay sinir aginin egitim siirecindeyken giincelleyerek
optimum ¢oziime dogru ilerleme (maliyeti diisiirme) mantifiyla calisirlar. Adam
(adaptive moment estimation) algoritmasi momentum terimini de dinamik bir sekilde
ayarlamak i¢in gelistirilmistir (Sahin, 2017). Calismada optimizer olarak Adam
algoritmas1 kullanilmstir.

Girdideki her bir degisim, ndron ¢ikisinda belirli bir degisime sebep olmaktadir.
Bu degisimin genligi, girdinin etki derecesini belirleyen baglanti kazanclarina,
toplayicinin esik degerine ve noéron aktivasyon tipine bagli olmakla birlikte esik
degerinin kullanimi, pratikte (-1) veya (+1) degerine sahip sabit bir girdinin (0)
agirligina sahip bir bagmti ile toplayiciya girdigi seklinde ele alinmaktadir. Gelen
sinyalin seviyesine gore her bir ndron acgik veya kapali duruma gegerek basit bir
tetikleyici gorev Tlstlenmektedir. Bu islemler sirasinda néronlar girig bilgilerini
agirlandirarak bunlar toplar ve esik, lineer ya da non-lineer bir fonksiyonda isleyerek
ciktisin1 vermekte ve ¢iktiy1 hiicre baglantisi olan diger noéronlar giris bilgileri olarak

almaktadirlar (Firat ve Glingdr, 2004).



28

Yapay sinir hiicrelerinin diger isimleri ise diigiim (node), birim (unit) ya da
islemci eleman (processing unit)’ dir. Katmanlar, néronlarin ayni1 dogrultuda bir araya
gelmesiyle olusmaktadir. Bir yapay sinir aginda Girdi Katmani, Ara/Gizli Katman ve
Cikis katmani olarak 3 tiir katman bulunmaktadir. Aglar (Networks), katmanlarin belirli
diizende dizilmesiyle olusmaktadir. Katman sayisi, dizilisleri ve 0grenme
algoritmalarina gore isimlendirilirler. 3 katmanli bir ag ornegi Sekil 3.13°de

gosterilmistir (Bayir, 2006).

Baglanti Noron

Girdi Katman Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3.13. 3 Katmanli Yapay Sinir Ag1 Ornegi (Bayir, 2006)

Girdi ve ¢ikti katmani tek katmandan olusabilirken gizli katman sayis1 birden

fazla sayida olabilmektedir (Bayir, 2006).
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4. KAYNAK ARASTIRMASI
Bu ¢alisma konusuyla ilgili literatiirde bulunan ¢alismalar asagida 6zetlenmistir:

Bendix (2004) firmasinin yayinladigi havali fren kompresorleri igin gelistirilmis
sorun giderme kilavuzunda, fren sistemine giris ve hava doldurma sistemi problemlerini
teshis etmek igin testler iceren sorun giderme belirtileri anlatilmistur.

Yildirim (2006) tez calismasinda asenkron motordan alinan verilerle, saglikli
motor ile kirik rotor cubugu arizasi olan motorun smiflandirmasi destek vektor
makineleri ile yapilmistir. Toplam 300 veri kullanilmistir. Lineer, RBF, Polinomial
kernel kullanilarak, gerekli parametre ayarlar1 yapilmistir. Calismada bire-karsi-biri
metodu kullanilmistir. Kernel fonksiyonu olarak RBF kerneli segilmis, parametresi 5
olarak ayarlanirken C yaptirim parametresi 10.000 alinmistir.

Knorr-Bremse (2007) firmasi1 yayinladig: ticari arag sistemleri servis haberleri
dokiimaninda agir vasita hava kompresorlerinde yag verme sorununun sebep ve
sonuglari incelenmistir.

Widodo ve Yang (2007) calismalarinda makina durumu izleme ve teshisinde
destek vektor makinasi (SVM) kullanilarak literatiir incelemesine dayanan bir anket
sunulmaktadir. 1996'dan 2006'ya kadar olan makaleleri, SVM anahtar kelime dizininde
SVM kullanarak makina durumu izleme ve makina ariza teshisini arastirir. SVM,
makina 6greniminde popiilerlik kazandigindan, makina durumu izleme ve teshisinde
SVM’yi uygulayan arastirmacilar nispeten nadirdir. 2006 yilina kadar, makina durumu
izleme ve teshisinde SVM’ nin uzmanlik yonelimi ve problem odakli alana dogru
gelisme egilimi gosterdigi sonucuna varilabilir.

Elhaj ve ark. (2008) calismalarinda gift silindirli endiistriyel kompresor tizerinde
matlab ortaminda bes farkli fiziksel isleminin (endiisksiyon motoru hiz - tork
karekteristikleri, silindir basinci degisimi, krank mili donme hareketi, valfler boyunca
akis karekteristikleri ve valf plakalarinin titresimi) matematiksel modelini gelistirmis ve
similasyonunu olusturmuslardir. Valf plakalarindaki kacaklar ve valf yaymin
bozulmasinin modellenmistir.

Almasi (2009) ¢alismasinda pistonlu kompresorlerin bilesen tasarimi ve tiretimi,
ticari noktalar, yardime1 ve aksesuarlar, performans ve gilivenilirlik ile ilgili optimum

konfigiirasyonunu makalesinde ele almistir.
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Rittal servis (2010) internet sitesinde, kompresorlerde ariza bulma baslig altinda
pistonlu kompresor arizalar1 ve sebeplerinden bahsedilmistir.

Becerra ve ark. (2011) calismalarinda otobiis klimalarinda kullanilan dort
silindirli bir pistonlu kompresér krankinda meydana gelen erken arizalarin analizine
gorsel inceleme, krank mili kimyasal analizi, sertlik ve sistemin modellenmesi ile
basladilar. Kompresorde olusan gaz kuvvetlerinin krank mili gerilmesi iizerindeki
etkisini i¢in ¢ikarimlarda bulundular.

Ahmed ve ark. (2012) caligmalarinda temeli titresim sinyallerine dayanan PCA
modeline dayali yaklasimla, endiistriyel alanda kullanilan pistonlu hava
kompresorlerinde yasanan arizalarin nasil tespit edildigini incelediler.

Unalan Kompresdr (2012) internet sitesinde, endiistride kullanilan pistonlu
kompresor arizalar1 ve sebeplerinden bahsedilmistir.

Elmas (2012) tez calismasinda destek vektor makineleri, ¢oklu regresyon ve
yapay sinir aglari ile altin fiyatlar1 giimiis, paladyum, platin, dow jones endeksi ve dolar
fiyatlar ile tahmin edilmistir. Diizeltilmis kolerasyon katsayisi, ortalama mutlak hata,
hata kareleri ortalamasinin karekokii, hata karelerinin ortalamasinin yiizdesi ve ortalama
mutlak yiizde hata gibi performans kriterleri kullanarak en iyi modeli belirmeye
calismigtir. Destek vektor makineleri ile yapilan tahminin yapay sinir aglar1 ve ¢oklu
regresyona gore daha iyi sonug verdigi deneyimine sahip olmustur.

Nowaczyk ve ark. (2012) calismalarinda, ariza tespiti ve tahmini bakim igin
kullanilacak arag¢ sinyal verilerinin zaman serileri arasindaki ilging iliskileri kesfetmek
icin denetimsiz bir algoritma gelistirdikleri bir projeyi sunuyorlar. Bir ariza asilama
deneyi sirasinda, bir Volvo kamyonundan toplanan veriler {iizerinde denetimli
ogrenmeyi kullanarak yaklasimlarini sunuyorlar. Bu gergek araglardaki verileri analiz
edebilecek ve anormallikleri otonom bir sekilde tespit edebilecek sisteme dogru bir
adimdir.  Denetlenen  smiflandirmanin ~ kesfedilen  iliskilerin  yararliligim
degerlendirmenin en iyi yolu olup olmadigi net degildir. Diger olasiliklari, 6zellikle de
erisebildikleri servis kayitlar1 veri tabanina bagli olanlar kesfetmeyi amagliyorlar.

Nowaczyk ve ark. (2013) kullanmis olduklar1 RPM algoritmalari ile agir vasita
hava kompresoriiniin kestrimeci bakimi i¢in calismiglardir. Ana amaglar1 hava
kompresoriiniin kalan faydali 6mrii {izerinde etkisi olan, ayrik olaylar1 yakalamak ve
gereksiz maliyetlerin Oniine gegmektir.

Prytz ve ark. (2013) Volvo kamyonunda kayith verileri kullanarak kompresor

arizalarin1 tahmin etme konusundaki deneyimlerimi acgikladilar. VOLVO veri toplama
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islemi i¢cin LVD isimli bir kayith ara¢ veri tabani olusturmustur ve elde edilen veriler
elektronik kontrol {iinitelerinde saklanmaktadir ve tiim yerlerden gelen veriler bir
merkezde toplanir. Veriler yetkili bir servise kablosuz olarak telematik bir ag iizerinden
gonderilir veya alinir. Verileri alirken sisteme diisen kamyonlardan 3 sinifi baz aldilar;
1. kompresorii ariza vermemis olanlar 2. kompresorii yeni ariza vermis olanlar ve 3.
olarak kompresor arizasi verebilecek olanlar. Kompresor arizasi olan 80 kamyon
bunlara bagl 10 LVD degeri segtiler ve kompresorii ariza yapmamis 1440 kamyonu da
sete eklediler. Bu calismanin en 6nemli sonucu olarak, Logged Vehicle Data (LVD)
tabanli veri madenciliginin otomotiv endiistrisinde Ongoriicii bakim ¢oziimii olarak
kullanilmasmin daha uygun bir yaklasim oldugunu anlamak ve kestirimeci bakimin
miimkiin oldugunu ve goreceli olarak diisilk miktarda veri olmasina ragmen 6nemli
maliyet tasarruflari ile sonucglanabilecegini gostermeye calistilar.

AlThobiani ve ark. (2014) c¢alismalarinda endiistriyel kompresor valf
arizalarinin; titresim, basing ve akim sinyallerini kullanarak teshisi i¢in yaklasim
sunmuslardir. Titresimin kompresor ¢alismasinda hep etkili oldugu, olusan giiriiltiiniin
diger verileri etkiledigi icin hatalar1 tahmin etmede verimsizlige yol agmaktadir.
Titresim sinyaline bagl hata modellerini ortaya ¢ikarmak icin Teager-Kaiser enerji
yontemini Onermislerdir. Kompresor valf arizalarmi siniflandirmak i¢in derin sinir
aglar1 (DBNs) mimari modeli uygulanmigtir. Calismalarinda Bernoulli gizli birimleri ve
Gauss goriiniir birimleri ile RBM’ yi ele aldilar. Onerdikleri yaklagimi, farkli valf
kosullarina ait ¢ift silindirli kompresorden elde edilen sinyallerle dogruladilar. DBN’nin
ariza siiflandirmasinda tstiinliigiinii dogrulamak i¢in, performansint vektdér makinasi
ve geri yayilim noron aglari ile kiyaslayarak elde edilen onerilen yaklagimin endiistriyel
pistonlu kompresorlerin ariza teshisinde giivenilebilir ve uygulanabilir oldugunu
gosterdiler.

Prytz (2014) lisans tezinde, ara¢ bakimini dngdrmede denetimli ve denetimsiz
yontemleri incelemektedir. Yontemler veri yonlendirilir ve akisa alinmig, yerlesik
veriler veya yerlesik veri tabanlarindaki ge¢mis ve toparlanmis verilerden olusan genis
miktarda veri kullanir. Yontemler, araglarin bir arka ofis sistemiyle iletisim kurmasini
saglayan telematik bir ag gecidine dayanir. Veri toplamalari, toplamalar ya da modeller,
kablosuz olarak saplamalara iligkin verileri analiz eden yerlesik bir sisteme gonderilir.
Bunlar daha sonra tamir ge¢misi ile iliskilendirilir ve ayni sapmalar1 gosteren diger
araglarda yaklasan arizalar1 tahmin etmede tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir bilgi

tabani olusturulur. Tez ayrica veri gosterimleri ve sapma tespiti yapmanin farkl
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yollarini arastirtyor. Birincisi COSMO, sehir i¢i otobiis filosunda gosterilen denetimsiz
ve kendi kendini organize eden bir yaklagimdir. Otomatik olarak en ilging dahili veri
temsilleri ile ortaya ¢ikar ve sapan araci izole etmek icin fikir birligine dayali bir
yaklasim kullanir. Belirtilen ikinci yaklasim, tamir ge¢misinin kullanim istatistiklerini
etiketlemek i¢in kullanildigi, daha 6nce toplanmis ve birlestirilmis arag istatistiklerine
dayanan gorsellestirilmis bir siniflandirmadir. Bir siniflandirici, belirli onarimlardan
once gelen kullanim verilerindeki kaliplar1 6grenmek i¢in egitilir ve bdylece arag
bakiminm1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu yoOntem, ara¢ hava kompresoriiniin
arizalarinda AB Volvo'nun ara¢ kullanim istatistikleri veri tabanina dayanarak
gosterilmistir.

Fan ve ark. (2015) calismalarinda sehir otobiislerinde hava kompresorii
arizalarma odaklanmiglardir. Hava kompresoriiniin arizasinin  teshisine iliskin
kullandiklar1 yaklasim ise Fogelstrom'un agir bir kamyondaki hava basinci sistemiyle
ilgili sorunlar1 tespit etmek i¢in bir hava tankindan gelen basing sinyalini izledigi
yaklagim olmustur. Yontem, tank i¢indeki hava basincinin doniis noktasini belirlemeye
dayanir. Bu belirleme bazi parametreleri gerektirir (6rnegin; maksimum ve minimum
basinglari /tahliye hizi /dolum siiresi). Veri seti, li¢ y1l boyunca Haziran 2011'den Eyliil
2014'e kadar Isveg'te faaliyet gdsteren 19 Volvo otobiis filosundan toplanan verilere
dayanmaktadir. Sadece mevcut sinyali izlemeye ve filodaki diger araclarla
karsilagtirmaya dayanan genel denetimsiz  bir sapma-saptama  ydnteminin
(COSMO)’nun, kompresor arizalarim1 uzman bilgi odakli bir yaklasimla daha dogru
tespit edebilecegini gosterdiler. COSMO yontemi histogramlart kullanir ve uzman
yontemi ortalamalar1 kullanmaktadir. Makalenin amacit COSMO yo6ntemlerinin farkli
varyasyonlar1 ile uzman bilgisine dayanan bir yaklagim arasindaki karsilastirmaktir.
Nihai sonug¢ olarak, COSMO ydnteminin klasik-geleneksel yontemi geride biraktigini
gordiiler.

Verma ve ark. (2015) calismasinda, pistonlu hava kompresorleri i¢in ariza teshis
modelleri gelistirmek i¢in bir yaklasim sunulmustur. Bir arizasiz ¢alisma, 7 ariza cesidi
icin toplamda 8 durum i¢in hava kompresoriinde gercek zamanli ariza teshis sistemi
gelistirildi. Tiim deneysel prosediir ile birlikte veri toplama, hassas konum analizi,
sinyal 0n isleme, 0zellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi ve siniflandirma tiim model gelistirme
adimlart sunulmugtur. Sunulan yaklasim, hava kompresorii {izerinde basariyla
uygulanmis ve arizalar tespit edilebilmektedir. Ariza tanima en hassas yere yerlestirilen

sensorden gelen akustik sinyalleri analiz ederek yapildi. Deney sirasinda yapilan analiz,
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Onerilen modelin birkag egitim oOrnegiyle iyi bir performans gosterebilecegini
gostermektedir.

Wang ve ark. (2015) calismalarinda simiile edilmis valf hareketlerine bagh
akustik emisyon sinyali kullanarak pistonlu kompresér valf arizalariin teshisi igin
yontem Onermiglerdir. Bir valfin fiili ¢calisma kosulu, krank agisi ekseninde akustik
emisyon sinyalinin analiz edilmesiyle elde edilebilir ve valf agilmasi, valf hareketini
simiile ederek tahmin edilebilir. Simiile edilmis valf hareketi ile saglanan normal bir
valfin tam olarak agilma ve kapanma yerleri, valf arizasi teshisi i¢in referans olarak
kullanilabilir. Deney sonuglari, bu yontemin normal valfle, valf dalgalanmasini ve
gecikmeli valf kapanma kosullarini kolayca ayirt edebilecegini gosterir. Emis ve tahliye
valflerinin a¢ilip kapanmasinin karakteristik konumlari, akustik emisyon sinyalinin
dalga formunda ve simiile edilmis valf hareketinde agikca tanimlanabilir.

Farzaneh-Gord ve Khoshnazar (2016) calismalarinda, pistonlu dogal gaz
kompresoriiniin valf arizalan ile arastirilmasi i¢in krank agisina dayanan sifir boyutlu
sayisal bir yontem gelistirilmistir. Bu model, piston ve valf dinamik ve kiitle akis hizin1
vana ve orifis denklemleri iizerinden hesaba katmayir amaclamaktadir. Bu amacla,
esdeger kiitle ve enerji denklemleri ile kompresor silindir, emis ve desarj odalar1 dahil
olmak iizere ii¢ kontrol hacmi incelenmistir. Valf plaka arizasini, plaka ve oturma
ylizeyini asinmasini ve yaylarin bozulmasini igeren valf arizalari, valf sizintisina neden
olur. Valf sizintis1 simiilasyonu i¢in, valf plakasinda bir delik dikkate alinir. Simiile
edilmis sonuglar, saglikli valflerle ¢alisan kompresor i¢in 6nceki deney sonuglarini
dogrulamaktadir. Tahmin edilen sonuglar, emme ve tahliye valfi arizalarinin kompresor
kiitle akis hizim1 diisiirdiiglinii ve desarj gazi sicaklifini artirdigimni gostermektedir.
Ayrica, emme valfi arizasiin etkisi desarj valfi arizasindan daha ciddidir. Ek olarak,
valf arizas1 emme ve bosaltma odalarinin gaz sicakliginin izlenmesi ile tespit edilebilir.

Pichler ve ark. (2016) ¢alismalarinda degisen yiik altinda ¢atlak ve kirik pistonlu
kompresor valflerinin tahmin etmek i¢in yeni bir yaklasim sunmuslardir. Ana fikir,
titresim Ol¢lim verilerinin zaman frekansi temsilinin, hata durumuna bagh olarak tipik
sekilleri gostermesidir. Sorun bu modelleri dogru sekilde tespit etmektir. Algilama
gorevi icin, iki boyutlu oto kolerasyon yoluyla bir sapma yapilir. Otomatik korelasyon
kaliplart vurgular ve giiriiltii etkilerini azaltir. Bu, uygun 06zellikleri tanimlamayi
kolaylastirir. Ozellik tespitinden sonra, siiflandirma islemi lojistik regresyon ve destek
vektor makinalart kullanilarak yapilir. Yontemin performansi gercek olgiim verilerini

analiz ederek dogrulanir. Sonuglar, farkli kompresor yiikleri i¢in yanlis alarm oranlarini
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cok diistik bir seviyede tutarken ¢ok yiiksek bir algilama dogrulugunu gosterecek ve
boylece ylikten-bagimsiz bir yontem elde edecektir.

Tuhovcak ve ark. (2016) calismalarinda 1s1 transferinin, farkli kompresor
ayarlar1 ve sivilar i¢in ¢esitli kolerasyonlar1 karsilastirarak kompresér verimliligi
tizerindeki etkisini incelemislerdir.

Loukopoulos ve ark. (2017) galismalarinda bir endiistriyel kompresoérden gelen
valf arizasi verileri kullanilarak g¢esitli prognostik yontemleri (¢oklu dogrusal regresyon,
polinom regresyonu, k-en yakin komsu regresyonu (KNNR)) karsilastirildi. Ayrica, K-
nn'e dayali kalan faydali dmiir (RUL) tahmin siireci ile ilgili bir varyasyon, yukarida
belirtilen tiim algoritmalarin ¢iktisini birlestiren bir topluluk yontemi ile birlikte
Onerilmistir. Sonug olarak, anlik basarisizlik modu géz 6niine alindiginda kural nispeten
kisa olsa bile, Onerilen yontemler kullanilarak iyi tahminlerin miimkiin oldugu
gosterilmistir.

Zhao ve ark. (2017) calismalarinda farkli ¢aplarda iki termokupul probu
kompresoriin calisma odasina montajin1 yaparak, hava akisinin kompresor silindiri
icerisinde gecici sicakligmi dlgmek icin kullandilar. Iki termokupul tarafindan tespit
edilen sicakliklar gercek sicakliklarin olusturulmasinda kullanildi.

Kaya ve ark. (2018) calismalarinda EEG (elektroensefalografi) verilerine en
yakin komsu algoritmasini matlab programinda uygulayarak algoritmanin performans
sonucunu incelemislerdir. Bu ¢alisma ic¢in temel bilesen analizinin (TBA) kullanildig1
ve kullanilmadigr durumlar i¢in iki asamali degerlendirme yapilmistir. Temel bilesen
analizi onemli sayilabilecek oOzellikleri korurken, verilerin boyutunun azaltilmasini
saglamis bu bagli olarak siiflandirma ytizdesini artirmigtir.

Sztyber ve ark. (2018) ¢alismalarinda, endiistriyel doner kompresorlerin teshisi
amaciyla derin 6grenme tekniklerinin uygulanabilirligi iizerine yapilan calismalarin
sonuglarin1 sunmaktadir. Sadece secilen Ornek arizalar, giic kaynagi voltaji ve
dalgalanmasinin diismesi verileri kullanildi. Caligmanin ana kismi, simiflandiricilarin
uygulanmasiin bir tanimini ve gercek Ol¢iim verileri ilizerinde yapilan testlerinin
sonuglarini igerir. Deneyler sirasinda kaydedilen veriler hem hatasiz durumu hem de
secilen arizalart olan durumu temsil etti. Testleri, bir tensorflow kiitliphanesinin
kompresor teshisine uygulanmasinin hakli olabilecegini, ancak yaklasimlarinin standart
derin 6grenme teknikleriyle sinirli olamayacagini gostermektedirler.

Townsend ve Badar (2018) ¢alismalarinda pistonlu kompresdrlerin ¢aligmasina

iliskin ariza verileri, siirekli basing izleme sistemlerinin giivenilirligi, etkinli§i ve
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ekonomik analizini gerceklestirmek icin toplandi. Amaglan siirekli basing izlemenin
giivenilirligini, verimliligini ve miihendislik ekonomisini incelemektir. Sonu¢ olarak
stirekli basing izleme teknolojisinin kompresor filosunun verimliligi lizerinde giiclii bir
etkiye sahip oldugunu gdosterdiler.

Aydmer ve ark. (2019a) caligmalarinda agir vasita hava kompresoriiniin
termodinamik davranis1 deneysel olarak incelenmistir. Sogutma suyu parametresinin
kompresor giic ve debi degerleri iizerindeki etkisi oldugunu yapilan deney sonucunda
gosterdiler. Sogutma suyu sicakligimin artmasinin debi ve gii¢ degerlerinde azalmaya
yol agtigin1 gozlemlediler.

Aydmer ve ark. (2019b) calismalarinda test sisteminin giivenilirligi ve
dogrulugunu belirlemek icin segilen bir OEM hava kompresoriinii test ederek, elde
edilen test grafiklerini, OEM ireticilerinin paylastiklart test grafikleri ile
kiyaslamiglardir. Sonuglar1 incelediklerinde c¢evresel faktorlere bagli olarak %2
seviyelerinde sapmanin oldugunu goézlemlediler.

Cabrera ve arkadaslar1 (2019) calismalarinda, pistonlu kompresor ariza teshisini
ele aldilar. Yiiksek dengesiz verilerle pistonlu makinelerin ariza teshisi igin Gan
modellerini se¢menin yeni bir yontemi Onerilmistir. Yaklasimlarinda titresim
sinyallerini dalgacik paket doniisiim tabanli 6zellik ¢ikarma agamasini kullanacak isler.
Daha sonra, veri kiimesini yapay olarak dengelemek icin farkli bir model secimi ile
gelistirilmis iiretken modeller elde edilir. Son olarak, rastgele orman siniflandiricisi
tanima gorevi i¢in olusturulur. Bu yaklasim literatiirde bildirilen diger yaklasimlara gore
veri dengesizliginin %99’u ile onemli bir iyilesme saglayacagi ve dengeli bir veri
kiimesi ile elde edilene benzer performans gosterir.

Loukopoulos ve ark. (2019) calismalarinda endiistriyel bir kompresor tizerinden
sadece anlik bir ariza modu olan gercek sicaklikta valf ariza verilerini kullanarak c¢esitli
tahmin yontemlerinin (¢oklu dogrusal regresyon, polinom regresyon, k-en yakin komsu)
dogruluk ve degiskenlik ile ilgili olarak tahmin performansini incelemislerdir. Ayrica k-
en yakin komsu regresyonuna dayanan kalan faydali 6miir (RUL) tahmini i¢in bir
varyasyon onerilmistir.

Uniivar ve ark. (2019) ¢alismalarinda agir vasita hava kompresériinde farkli valf
acikliklarinin kompresor 6lii hacmine etkisini debi ve gii¢ grafikleri kiyaslanarak
incelemislerdir. Farkli denemeler sonucunda kompresor igin valf se¢imi yapilmustir.

Giil ve Kalyoncu (2020) caligmalarinda agir vasita hava kompresorii yag verme

arizasina ait verilerle K-en yakin komsu algoritmasi modelini olusturmus, farkli uzaklik
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Olciitlerine gore algoritma modelinin test verilerindeki siniflandirma tahminine yonelik
performansini incelemiglerdir. Komsu sayisinin azalmasi, tim uzaklik oOlgiitlerinde
model performansini artirmistir.

Giil, Kalyoncu ve Kula (2020) c¢alismalarinda agir vasita hava kompresorii yag
verme arizasma ait veriler rastgele orman algoritmasi modelinin olusturulmasinda
kullanilmis, olusturulan modelin test verilerindeki tahmin basaris1 karmasiklik matrisi
ile verilmistir. Modelin hi¢ tanimadig1 veriler ile model test edilerek bilinmeyen verinin
hangi sinifa yiizde kag¢ oranla dahil edilebilecegi sonucu ortaya ¢ikarilmstir.

Kula ve Ciniviz (2020) yaptiklar1 deneysel ¢alismada gelistirmis olduklar1 ara
baglant1 ile turbolandirilmis hava ile ¢ift silindirli bir pistonlu kompresorii
beslemislerdir. CAN modiiliinden aldiklar1 veriler ile sensorler vasitasiyla alinan verileri
her iki durum ig¢in karsilastirmiglardir. Kompresor performans kriterleri olarak hava
tanklar1 dolum siiresi, giris hava basinci, hacimsel verim; motor tarafinda ise anlik yakit
tiketimi, indike tork degerlerinin yani sira opasimetre ile emisyon dl¢iimii
gerceklestirmislerdir. Bu ¢alisma turbolandirilmis hava ile besleme durumunda
kompresor hava tanklari dolum siirelerinde 6nemli derece azalma ve hacimsel verimde

artis gerceklestigini gostermistir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde olusturulan test diizenegi, verilerin etiketlenmesi, etiketli verilerin
performans grafikleri ve bu verilerle olusturulan makine 6grenmesi algoritmalarinin

siniflandirma basarilar1 anlatilacaktir.

5.1. Test Sisteminin Olusturulmasi

Test verileri, Yildiz Pul Otomotiv Motor Pargalari Sanayi A.S. mekanik test
merkezinde olusturulan hava kompresorii uzun omiir test diizenegi (Sekil 5.2) ile elde
edilmistir. Gelistirilen test diizenegi sayesinde agir vasita araglar igin hava

kompresdriiniin tam otomatik testlerinin yapilmasi miimkiin olmaktadir.

Test i¢in 636 cc hacme sahip, ¢ift silindirli ve su sogutmali hava kompresorii
secilmistir. Kompresor digli tahrikli olmakla birlikte motor yagi ile yaglanmakta,
radyatorden gelen sogutma suyunun kompresor silinir kapaginda dolagimi ile sogutma

islemi yapilmaktadir. Sekil 5.1 de 6rnek kompresoriin goriintiisii verilmistir.

Sekil 5.1. Ornek Hava Kompresérii (Wabco, 2020)
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Yapilan bir ¢alismada OEM hava kompresorii, Yildiz Pul Otomotiv Motor

Parcalar1 Sanayi A.S. test cihazinda test edilerek, sonucglart OEM ireticilerinin

yayinladiklar1 kompresdr debi miktar1 - gii¢ tiiketimi grafikleri ile kiyaslanmasi

yapilmis ve test sistemi dogrulanmistir (Aydiner ve ark., 2019b).
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Sekil 5.2. Hava Kompresérii Uzun Omiir Test Diizenegi
(Y1ldiz Pul Otomotiv Motor Pargalar1 Sanayi A.S.)

Hava kompresorii test diizeneginde sistemsel olarak yaklasik 40 kanaldan ayni

anda senkron bir sekilde veri alinmasi miimkiin olabilmektedir. Sekil 5.3’de kompresor

sensor baglanti konumlart ve Cizelge 5.1°de ise konumlara gore kullanilan sensorler ve

birimleri verilmistir.
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Sekil 5.3. Kompresor Sensor Baglanti Konumlari

Cizelge 5.1. Baglanti Konumlarma Gore Kullanilan Sensdrler

No Olgiim Tipi Olgiim Metodu Birimi
1 Tank Basinci Basing Sensorii bar
2 Yag Basinci Basing Sensorii bar
3 Cikis Hava Basinci Basing Sensorii bar
4 Hava Debisi Debimetre Kg/h
5 Gtig Tiiketimi Motor Siiriiciisii kW
6 Ortam Sicakligi Sicaklik Sensorii °C
7 Giris Su Sicaklig: Sicaklik Sensorii °C
8 Cikis Hava Sicakligs (i1k) Sicaklik Sensorii °C
9 | Cikig Hava Sicakligt (Son) | Sicaklik Sensorii °C
10 Motor Devri Motor Siiriiciisii rpm
11 Giris Su Debisi Debimetre I/d

Yapilacak deneylerde belirlenen kompresor ¢alisma durumlar i¢in degisken
giris ve bu girislere bagl ¢ikislarin dl¢limlerinin yapilmasi sonrasi bir deney sonug
havuzu olusturulmustur. Cikis degerleri olarak normal kosullarda gerceklestirilen
testlerde hava kompresorlerinde en O6nemli iki parametre olan debi miktar1 ve gii¢
tilketimi verileri alinmaktadir ancak testlerde ariza durumlar1 incelendigi i¢in ¢alisma
durum numaralari ¢ikti olarak etiketlenmistir. Sekil 5.4’de tahmini bakim alt yapisi ve

okunan sensor deger araliklar1 gosterilmistir.
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Kayit Altina Alinan Calisma Verileri ve Veri Araliklan

Ariza

Tank Basinci (Bar) 12.5

Yag Basinci {Bar)

Cikis Hava Basinci (Bar) 3

Debi (kg/h) 9.2-67.4

Giig Tuketimi (kW) 1.3-11

i

Ortam Sicakhgi {°C) 15-32

Su Sicakligs (°C) 57-70.5

Cikis Hava Sicaklig ilk (°C) 66-147

Gikis Hava Sicakligt Son (°C) 30-86

Motor Devri (Rpm) 500-3000

Su Debisi (L/dk) 6.46-13.9

o
o 3
tn

Sekil 5.4. Olusturulan Tahmini Bakim Alt Yapisi

Giris verilerine karsin, ¢ikis verisi olarak kompresor calisma durumlar

etiketlenmistir. 18 farkli durumun her biri i¢in, Sekil 5.4’de gosterilen 11 farkl

sensorden veriler kompresor ¢alisma aninda kayit altina alinmistir. Tank basincinin 8

bar’ dan 12.5 bar seviyelerine gelene kadar saniyede 2 veri kayit altina alinmis ve

toplamda 23.987 veri algoritmalarin egitimi ve test edilmesi i¢in kullanilmistir.

Cizelge 5.2°de normal caligma ve arizali ¢alisma durumlarinin etiketlendigi

degerler gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Ariza Durumlarina Bagh Etiketli Verilerin Gosterimi

Giris Parametrelerine Etiketlenmis Cikis Parametreleri

Normal Kosullarda Calisma Durumu 0
Hava Girisinin Tikalt Olmast Durumu 1:2:3: 4
Hava Cikiginin Tikali Olmast Durumu 5:6:7

Hava Girisi ve Cikiginin Tikali Olmasi Durumu | 8: 9: 10: 11

Asiri Is1 Durumu 12:13:14
Tahliye Arizas1 Durumu (%40 Siirekli Yiikte 15
Calisma)

Yag Verme (Taginim) Durumu 16:17:18
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Test cihazina baglantis1 yapilan sensorler yardimi ile elde edilen veriler, veri
toplama sistemi (Data Acquisition System) DEWESOFT firmasina ait yazilim ve
donanimlar ile anlik alinarak kayit edilmistir. Testlerde kullanilacak sensorler yiiksek
hiz ve hassasiyete sahiptir. Burada 6nemli olan nokta sadece yiiksek hizda okuma
ozelligine sahip olmasi degil, yiiksek dogruluk ve tekrarlana bilirlige sahip olmasidir.

Kompresor ¢aligma aninda veriler video kayita alinmaktadir. Kompresoriin
calismas1 durdurulduktan sonra video kayith veriler DEWESOFT yazilimindan Excel
uzantili olarak export edilmistir. Excel ortaminda kayithi verilerin ariza durumlarina
iliskin 0-18 arasinda belirlenen etiket degerleri (Cizelge 5.2., 5.3., 5.4., 5.5.) de
belirlendigi gibi etiketlenmistir.

Excel’ de ¢alisma durumlarma gore etiketleme islemi tamamlandiktan sonra
veri dosyasi .cvs formatinda farkli kaydedilerek PYTHON programinda okunabilecek
bicime doniistirilmiistir. Etiketli verilerin %80’ 1 rastgele veri dagilimi yapilarak
makina 0grenmesi algoritmalarinin egitimi i¢in kullanilacak, kalan %20’ lik veri ise
egitilen algoritmalarin test edilmesi icin kullanilarak algoritma basar1 oranlarinin

belirlenmesinde onemli rol alacaklardir.

Yapilan testlerde onemli olan parametrelerin varligidir. Hava kompresorlerinde
giris parametrelerine karsin 2 ¢ikis parametresi (Debi miktari-Giic¢ tiikketimi) vardir.
OEM iireticileri tarafindan paylastiklar1 teknik resimlerde kompresorlerinin ¢alisma
performansin1 gosterebilmek i¢in debi miktari-giic tiiketimi grafiklerini, her calisma
hizina (600-3000 d/d) gore test ederek kullanicilarina sunmaktadir. Ariza durumlarinda
giris ve cikis parametrelerinde kiiglikte olsa bir degisim s6z konusu olacaktir. Bu

degisimler sensorler vasitasiyla dlgiilerek sayisal biiyiikliiklere dontistiirtiliir.

Bir ¢alismada hava kompresorlerinde goriilen bazi ariza durumlart deneysel
olarak incelenmis ve debi miktari-gii¢ tiiketimi grafiklerinde degisim oldugu
gozlemlenmistir (Giil ve ark., 2019). Veri degisimlerine bagli olas1 ariza durumlari

makine 6grenmesi yontemleri ile incelenebilmektedir.

5.2. Ariza Durumlarmin Etiketlenmesi

Cizelge 5.3’de kompresor silindir kapagi rakor caplarinda m.r? ile alan

hesaplamasi yapilmis ve havanin gegecegi rakor kesit alanlar1 (mm?) hesaplanmustir.
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Cizelge 5.3. Kompresor Calisma Durumlariim Rakor Caplarina Bagli Olarak Diizenlenmesi

Cahisma Durumu Durum Hava G.iris Rakoru | Hava Cl.kls Rakoru
Numarasi Kesit Alani Kesit Alant
Normal Kosullarda Calisma 0 415.48 153.94
1 314.16 153.94
Hava Girisinin Tikal1 Olmas1 2 203.58 153.94
Durumu 3 113.1 153.94
4 78.54 153.94
5 415.48 1131
Hava Cikisinin Tikali Olmasi 6 415 48 95 03
Durumu
7 415.48 63.62
8 314.16 1131
Hava Giris ve Cikismnin Tikali 9 113.1 1131
Olmasi Durumu 10 314.16 63.62
11 113.1 63.62

Cizelge 5.4’de sogutma suyu debisine baglhh c¢alisma durumlarinin
belirlenmesinde su pompasinin motor devri DEWESOFT yazilimi ile kontrol edilerek

cizelgedeki degerlerde caligsmasi saglanmustir.

Cizelge 5.4. Sogutma Suyu Debisine Bagli Calisma Durumunun Diizenlenmesi

Asirt Ist Durumu
Kompresor Devri Normal (d/d) 500 | 1000 1500 2000 | 2500 3000
Sogutma Suyu Debisi Normal (1/d) 6.46 | 8.32 10.2 12.04 | 13.9 13.9
12. Durum (l/d) 46 | 6.46 8.32 10.18 | 12.04 | 12.04
13. Durum (l/d) 46 | 553 6.46 8.32 | 10.18 | 10.18
14. Durum (l/d) 46 | 4.97 6.08 739 | 832 8.32

Tahliye arizas1 durumu; hava kompresoriiniin normal kosullarda ¢alisma testleri
yapilirken tank dolum siireleri 6l¢iilerek, kompresoriin %25 yiikte calisacagi sekilde
DEWESOFT yaziliminda algoritmalar olusturulmus ve bu dongiide ¢alismasi
saglanmistir. Tahliye arizast durumu i¢in kompresoriin yiikte calisacagi siire toplam
stirenin %40 ile %50 arasinda olacak sekilde, DEWESOFT yaziliminda olusturulan
algoritmalarda diizenlemeler yapilarak bu dongiide ¢alistirilmasi saglanmistir. 15.
Durum = Tahliye arizas1 (%40 yiikte ¢alisma) olarak etiketlenmistir. Cizelge 5.5°de
silindir gomlegi ile segmanlar arasindaki bosluga bagli calisma durumlarindan

bahsedilmistir.
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Cizelge 5.5. Silindir Gomlegi ile Segmanlar Arasindaki Bosluga Dayali Calisma Durumunun

Diizenlenmesi
Calisma Durumu Durum Silindir Gomlegi Piston Piston
Numarasi Cap1 Cam1 Segmani Capi
Yag Verme 16. Durum ¥85.05 mm 9 85 mm © 85 mm
(Taginimi) Ariza 17. Durum ?85.25 mm ?85.25 mm @85 mm
Durumu 18. Durum 085.50mm | @8550mm| @ 85mm

Yag vermenin onde gelen sebebi hava giris hattinda olusan yirtik, catlak vb.
durumlardan dolay1 hava giris portundan igeriye toz partikiillerinin gelmesidir. Toz
partikiilleri zzimpara goérevi gorerek silinir gdmlegi ile piston segmanlarinin asinmasina
sebep olarak segman agizlarinin agilmasina ve arada bosluk olusumuna sebep
olmaktadir. Olusan bosluk yag vermenin ger¢eklesmesine sebep olmaktadir. 16, 17 ve
18 numarali calisma durumlarinda silindir gémlegi capr 0.5 — 0.25 — 0.50 mm
genigletilerek honlama islemi yapilmistir. Piston ¢aplari da ayni oranda olacak sekilde
bir biiylik piston kullanilmistir. Segmanlar @ 85 mm kullanilarak segman aralarinin agik

kalmasi1 ve buna bagli bosluk olusturulmasi amaglanmustir.

5.3. Test Diizeneginde Kullamilan Sensérler ve Uniteler
5.3.1. Basing sensorleri

Basing sensorlerini basitce tanimlamak gerekirse uygulanan fiziksel siddeti
algilayarak analog sinyale doniistiiren algilayicilardir. Basing sensorleri hayatimizda
elektronik cihazlarda, otomasyon sistemlerinde ve iiretim sektoriinde birgok noktada
kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasinda kompresor test sistemi lizerinde ¢ikis hava
basincini, yag basinct ve tank basinct kontrol Olgebilmek igin farkli o6zellik ve
markalarda basing sensorleri kullanilmistir. Kullanilan basing sensorlerine yonelik
gerceklestirilen arastirmalar asagida sunulmaktadir.

Kullanilan basing sensorlerinden biri olan Trafag marka sensor Sekil 5.5°de
goriilmektedir. -25°C ila 125°C arasinda basing Ol¢iimii gerceklestirebilmektedir.
Sensoriin 0-400 bar 6lgiim araliginda farkli tiirleri bulunmaktadir. Test ¢alismamizda
kullandigimiz sensér 0-16 Ol¢im araligina sahip 0-10V analog ¢ikis verebilen bir

cesittir (Kula, 2020). Bu sensor test sisteminde yag basincini 6lgmek igin kullanilmustir.
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Sekil 5.5. Yag Basmcini1 Olgmek i¢in Kullanilan Basing Sensérii (Kula, 2020)

Test sistemi lizerinde kullanilan sensorlerden biri de ¢ikis hattin1 ve tank
basincini Olgen Keller markali basing sensdrleridir. Bu sensdrler piezorezistif ol¢ltim
yetenegine sahiptir. 0-16 bar 6l¢iim araliginda 0-10V analog sinyal verebilmektedirler.
40°C - 100°C araliginda basing 6l¢iimii gerceklestirebilirler. = 1 %FS 6lglim hatalart
bulunmaktadir (Druck, 2019). Sekil 5.6’da hava ¢ikis hatti ile tank basincinin

Olciilmesinde kullanilan basing sensorii gosterilmistir.

Sekil 5.6. Hava Cikis Hatt1 ile Tank Basmcimin Olgiilmesinde Kullanilan Basing Sensorii
(Druck, 2019)
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5.3.2. Sicaklik sensorleri

Test sistemi iizerinde kompresor kapak sicakligl ve su tankinin sicakligi siirekli
dlciilmektedir. Ozellikle tank su sicakligmin asir1 yiikseldigi durumlarda fan devreye
girmektedir. Bu sayede test sisteminin optimum kosullarda ¢alismasi saglanmaktadir.
Fakat bazi durumlarda fanin devreye girmedigi arizanin simiile edilebilecegi test
kosullar1 da olusturulabilmektedir.

“Termokupl iki farkli alasgimin ucunun kaynaklanmasi ile olusturan basit bir
sicaklik olcti elemanidir. Kaynak noktasi sicak nokta, diger agik iki u¢ soguk nokta
(veya referans noktasi) olarak anilir. Termokupl olay1 sicak nokta ile soguk nokta
arasindaki sicaklik farkindan dogar. Bu sicaklik farkina orantili, soguk nokta uclarinda
mV mertebesinde gerilim {retilir. Termokupllun sicak noktast ve soguk noktasi
arasindaki sicaklik dagilimi nasil olursa olsun iiretilen gerilim, sicak ile soguk nokta
arasindaki sicaklik farkina oranlidir” (Elimko, 2019).

Test sisteminde K tipi termokupllar kullanilmistir. “K tipi termokupllar Nikel (-)
ve Nikelkrom (+) bacaktan olusan bu termokupl oksitleyici ortamlarda tercih edilir.
1300°C’ye kadar mV degeri lretmesine ragmen yaygin olarak 1200°C’ye kadar
kullanilir” (Elimko, 2019).

Sekil 5.7’de bir termokupl, tiim pargalari ile bir set halinde verilmistir.

Kompanzasyon Kablosu
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Sekil 5.7. Komple Termokupl Seti (Elimko, 2019)
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5.3.3. Debimetreler

Test sistemimizde hava debisini Ol¢ebilmek icin ABB markali 70 kg/h 6l¢iim
araligina sahip debimetre kullanilmistir. Sekil 5.8’de sistemde kullanilan debimetrenin

goriintlisli verilmistir.

Sekil 5.8. Debimetre

5.3.4. Oda sicaklik sensorii

Test merkezindeki ortamin bagil sicaklik ve nemi siirekli olarak SIEMENS
QFA3160D oda sensorii ile 6l¢iilmiistiir. Oda sensorii sicaklik ve nem bilgilerini 0-10V
analog ¢ikis sinyali olarak vermektedir. Analog giris kanali yardimiyla okunan sicaklik
ve nem bilgileri kullanict ara yiiziine aktarilarak kontrol altinda tutulmustur. Sekil

5.9°da oda sicaklik sensorii goriintiisii verilmistir.

a) b)

Sekil 5.9. Oda Sicaklik Sensérii a) Nem Olgerken Goriiniim b) Sicaklik Olgerken Goriiniim
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Sensor, kapasitansi ortam havasinin bagil neminin bir fonksiyonu olarak degisen
kapasitif algilama eleman1 yoluyla sirasiyla odadaki veya dis havadaki bagil nemi alir.
Elektronik devre, sensoriin sinyalini % 0-100 bagil neme karsilik gelen siirekli bir DC
0-10 V sinyaline doniistiiriir. Sensor, odadaki veya dis havadaki sicakligi, elektriksel
direnci sicakligin bir fonksiyonu olarak degisen algilama elemani yoluyla alir. Bu
varyasyon, sensoriin tipine bagli olarak aktif bir DC 0-10V ¢ikis sinyaline doniistiiriiliir.
Cikis sinyali 0-50 °C, £ 35 °C veya 40 - 70 °C arasinda secilebilir bir sicaklik araligina
karsilik gelir (Anonymous, 2016).

5.3.5. Yaglama Unitesi

Yaglama tnitesi; 1 adet 0.25 kW yag motoru, yag tanki, manometre, rezistans,
hidrolik hortum, sogutma fani, seviye salteri ve pnomatik baglanti elemanlarindan
olusmaktadir. Yaglama {initesi iizerindeki motor sabit hizda kullanilmaktadir. Istenilen
yag basinci, basing regiilatorii ile ayarlanabilmektedir. Genel olarak testlerde normal
kompresor ¢alisma durumunda yag basinci 4-5 bar seviyelerindedir.

Test sisteminin ¢aligsmasi normal sartlar altinda yag basinciyla yazilimsal olarak
kontrol altindadir. Yag sisteminde herhangi bir ariza oldugunda (basing diiserse) veya
yag seviyesi ¢cok azalirsa (seviye salteri aktif), kompresor test motoru basta olmak {izere
biitiin sistemin ¢alismasit DEWESOFT yazilimi iizerinden durdurulabilmektedir. Sekil

5.10° da yaglama {initesi gosterilmistir.

Sekil 5.10. Yaglama Unitesi
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Kompresor ariza durumlarinin ve ekstrem durumlarin test edildigi bu ¢alismada

cogu testlerde bu yazilimsal giivenlik kontrolii kasitli olarak devre dis1 birakilmistir.
5.3.6. Sogutma Suyu Unitesi

Test sisteminin sogutma suyu besleme iinitesi (Sekil 5.11) 50 litre su tanki,

rezistans, termostat ve su pompasindan olugmaktadir.

Sekil 5.11. Sogutma Suyu Besleme Unitesi

Sekil 5.12°de verilen su tanki rezistans ile 1sitilmaktadir. Rezistansin kontrolii
yazilim {zerinden gergeklestirilebilmektedir. Ayrica sistemde ki su sicakligi set

edebilmek i¢in termostat kullanilmaktadir.

Sekil 5.12. Sogutma Suyu Tanki1
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Test sistemimizde kullanilan Grundfos marka su pompast Sekil 5.13’de
verilmektedir. MAGNA3 modelli sirkiilasyon pompasi analog kontrol (0-10 Volt) ile

istenen debide su akisini saglayabilmektedir.
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Sekil 5.13. Su Pompasi Gorseli

Kullanilan su pompasinin 6zellikleri Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. Su Pompasi1 Ozellikleri (Anonymous, 2020b)

Volt analog kontrol 0-10 Volt
Anma gerilimi 1x230V
Nominal akig 5,43 m®/s

Pompalanan sivi Su
Sivi sicaklik araligi -10..110°C
Ortam sicaklig1 araligi 0..40°C
Maksimum ¢aligma basinci 10 bar
Boru baglantist G112"
Basing derecesi PN10

5.4. Veri Toplama Sistemi

Veri toplama sistemi olarak DEWESOFT firmasina ait kontrolcii ve x2 yazilimi
kullanilmigtir. Dijital (motor, tahliye start/stop gibi) ve analog (motor hizi gibi)

kontrollerin yani sira analog Olgiimler i¢cin Sirius modiilii kullanilmaktadir. Sicaklik
Olgtimlerinin gergeklestirilmesi igin ise 8 kanalli K tipi termokupl Sl¢iim yetenegine

sahip Krypton modiilii kullanilmaktadir.
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5.4.1. DEWESOFT ve DEWESOFT x2 yazilimi

Kullanilan Sirius ve Krypton modiilleri birbirleriyle senkron g¢alisabilmektedir.
Bu modiillerin yazilimsal kullanimlar1 i¢in DEWESOFT X2 ve X3 yazilimi
kullanilabilmektedir. Sekil 5.14’de DEWESOFT yazilim ekrani gosterilmistir.

Sekil 5.14. DEWESOFT Yazilim Ekrani

5.4.2. Sirius

Test sisteminde analog sensor Olglimlerinin (basing degerleri, giic degeri, debi
degeri gibi) gerceklestirilmesi amaciyla kullanilmigtir. Evrensel analog amplifikatorler,
DSI adaptorleri kullanilarak voltaj ve tam / yarim / ¢eyrek koprii sinyallerinin yani sira
IEPE, sarj, termokupllar, RTD, akim, direng¢ ve LVDT sinyallerini kabul edebilir

(Dewesoft, 2019). Sekil 5.15’de sirius goriintiisii verilmistir.

Sekil 5.15. Sirius Gorintiisii (Dewesoft, 2019)
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5.4.3. Krypton

Test sisteminde 8 kanalli sicaklik 6l¢iim modeli kullanilmaktadir. Krypton
modild, yliksek ve diisiik sicaklikta, tozlu, camurlu karli ortamlar gibi zorlu kosullar
altinda kusursuz bir sekilde calismasi icin tasarlanmistir. Krypton modiilleri 1P67
standardina sahiptir ve -40 °C...85 °C ortam sicakliklarinda calisabilir. Aliiminyum
bosaltma kasaya sahip Krypton modiilleri titresim ve soka karsi dayaniklidir. Sirius
modili + 10V c¢ikis voltaji sinyali ile kontrol cihazi olarak da islev gorebilen 8 analog
cikisla yapilandirilabilir (Miihendislik, 2019). Sekil 5.16’da krypton goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 5.16. Krypton Goriintiisii (Miihendislik, 2019)

5.5. Test Grafikleri

Normal ¢alisma durumunda (0) motor devrine bagli hava debisi — gii¢ tiikketimi

grafigi Sekil 5.17°de verilmistir.

6633 S

e

1000
1500

200
Motor Davrl (RPM) a5 8
300023 o =37 Delsl (Kgh)

a) b)

Sekil 5.17. Normal Caligma Durumda Motor Devrine Bagli
a ) Hava Debisi — Gii¢ Tiiketimi Alan Grafigi b) Hava Debisi — Gii¢ Tiiketimi Cizgi Grafigi
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Tim c¢aligma durumlarint kapsayan motor devrine bagli ortam sicakligi -

sogutma suyu sicakligi alan grafigi Sekil 5.18’de gosterilmistir.

Soguma Sup Sicakiig: (°C)
6263

T 28
00M632  OnamSicaig (°C)

Sekil 5.18. Tiim Calisma Durumlarin1 Kapsayan Motor Devrine Bagli Ortam Sicakligi — Sogutma Suyu
Sicaklig1 Alan Grafigi

Tiim ¢aligma durumlarin1 kapsayan motor devrine bagli ortam sicakligi — ¢ikis

hava sicakligi (ilk) alan grafigi Sekil 5.19°da gosterilmistir.
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Sekil 5.19. Tiim Calisma Durumlarin1 Kapsayan Motor Devrine Bagli Ortam Sicakligi — Cikis Hava
Sicakligr (Ilk) Alan Grafigi
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Tim c¢alisma durumlarini kapsayan motor devrine baglh ¢ikis hava sicakligi

(ilk)- ¢ikis hava sicakligi (son) alan grafigi Sekil 5.20°de gosterilmistir.

Miotor Daurl (RPM)

2500

30F035

1006
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5293

Sekil 5.20. Tiim Calisma Durumlarimi Kapsayan Motor Devrine Bagl Cikis Hava Sicakligi i1k — Cikis

Hava Sicakligi (Son) Alan Grafigi

Tiim c¢alisma durumlarini kapsayan motor devrine bagli sogutma suyu debisi —

sogutma suyu sicakligi alan grafigi alan grafigi Sekil 5.21’de gosterilmistir.
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Sekil 5.21. Tiim Calisma Durumlarini Kapsayan Motor Devrine Bagli Sogutma Suyu Debisi — Sogutma

Suyu Sicaklig1 Alan Grafigi
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Tiim c¢aligma durumlarimi kapsayan motor devrine bagli hava debisi — gii¢

tiiketimi alan grafigi alan grafigi Sekil 5.22°de gosterilmistir.
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Sekil 5.22. Tiim Caligma Durumlarini Kapsayan Motor Devrine Bagli Hava Debisi — Gii¢ Tiiketimi Alan
Grafigi
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Sekil 5.23. Kompresor Calisma Durumlarina Gore Kiyaslamali Grafiklerin Goriiniimii

Sekil 5.23°de 19 farkli galisma durumuna ait farkli parametrelerle kiyaslamali
grafikler olusturulmustur. Grafikler incelendiginde verilerin kompresér ¢alisma
durumlarina gore degisim gosterdigi goriilmektedir. Bu durum algoritma siniflandirma

basar1 oranini olumlu yonde etkileyecektir.

5.6. Verilere Uygulanacak Islemler ve Modelin Degerlendirme Yontemleri

19 farkli calisma durumu i¢in toplamda 23.987 adet veri kayit altina alinmus,
veriler %80 egitim ve %20 test verisi olarak rastgele bicimde iki gruba ayrilmigtir. Tim
algoritmalarda 10 kat c¢apraz dogrulama islemi uygulanarak modellerin basari

oranlarinin artirilmasi hedeflenmistir.
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5.6.1. K kath ¢apraz dogrulama

Modelin degerlendirilme agamasinda basaris1 Ongoriilen algoritmanin kendi
icinde genellesip genellesmeyecegine dair degerlendirme yapmak gerekmektedir. Bu
degerlendirme islemi bu galismada k-kat capraz dogrulamadir. Egitim verilerinin
rastgele olarak k esit pargaya ayrilmasi saglanir. k par¢adan her defasinda bir tanesi test
icin ayrilarak diger (k-1) parcalar modelin egitilmesinde kullanilir. Sistemin genel
basarist veya hatasi elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak bulunmaktadir (Sanlitiirk,

2018). Bu ¢alismada k ¢apraz dogrulama degeri 10 alinmistr.

5.6.2. Performans ve Simiflandirma metrikleri

Siniflandirma problemine yonelik model olusturuldugunda ya da ge¢miste
olusturulan modeller kullanildiginda, modelin basarisi, gerceklestirilen tiim dogru
tahminlerin sayis1 gibi disiiniilebilir. Ancak bu bilgi smniflandirma dogrulugunu
gostermektedir. Bir modelin dogrulugu kararin1 vermek i¢in sadece siniflandirma
dogrulugu genellikle yeterli olmamaktadir (Sahin, 2018).

Karmasiklik matrisi (Confusion martix): Siniflandiriciya ait tahmin sonuglarimni
sunmanin yolu bir karmasiklik matrisi kullanmaktir. Ger¢ek degerleri bilinen bir dizi
test verisi ile smiflandirma modelinin performansin1 tanimlamak i¢in siklikla
karmagiklik matrisi tablosu kullanilmaktadir (Sahin, 2018). Cizelge 5.7°de karmasiklik

matrisi gosterilmistir.

Cizelge 5.7. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen Sinifi
+ -
DP YN
+ Dogru Pozitif Yanlig Negatif
Gergek YP DN
Smif | - Yanlis Pozitif Dogru Negatif

. Dogru Pozitif (DP): Dogru tahmin edilen pozitif degerleri igerir. Bu sonug
tahmin degeri ile gercek degerin ayni oldugunu gosterir.
. Yanlis Pozitif (YP): Yanlis tahmin edilen pozitif degeri igerir. Bu sonug

gercek deger ile tahmin degerinin ayn1 olmadigini gosterir.
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J Dogru Negatif (DN): Dogru tahmin edilen negatif degerleri igerir. Bu
sonug tahmin degeri ile gercek degerin ayni oldugunu gosterir.
. Yanlis Negatif (YN): Yanlis tahmin edilen negatif degeri icerir. Bu sonug

gercek deger ile tahmin degerinin ayn1 olmadigini gosterir.

Karmagiklik matrisinde dogru pozitif ile dogru negatif alanlarinin artmasi
istenirken buna bagli olarak yanlis pozitif ve yanlis negatif alanlarmin azalmasi
siiflandirma performansinin iyilesmesine sebep olmaktadir (Sahin, 2018).

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahmin edilen verilerin toplam veriye orani
olmakla birlikte sezgisel performans oOl¢iisiidiir. Modelde yiiksek dogruluk oldugu
durumda modelin en iyi oldugu disiiniilebilir. Yanlis negatif ve yanlis pozitif
degerlerinin birbirinden olduk¢a farkli ve say1 olarak fazla oldugu durumda modelin
performansin1 degerlendirmek igin diger parametrelere bakilmasi gerekmektedir.
Dogruluk denklemi Esitlik 5.1°de gosterilmistir (Sahin, 2018).

DP+DN

Dogruluk = 5.1
DP+DN+YP+YN

Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif verilerin, tahmin edilen toplam

pozitif verilere oramidir. Diisiik kesinlik orani ¢ok sayida yanlis pozitif verileri de

belirtebilir. Kesinlik denklemi Esitlik 5.2° de gosterilmistir (Sahin, 2018).

DP
DP+YP

Kesinlik = 5.2

Duyarlilik (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif verilerin, pozitif dogru verileri
ile yanlis negatif verilerin toplamina orani olarak verilebilmektedir. Siniflandiricinin
biitiinliiglintin 6l¢lisii duyarlilik olarak diisiiniilebilir. Diisiik duyarlilik yanlis negatif
veri sayisinin ¢ok oldugunun gostergesidir. Duyarlilik denklemi Esitlik 5.3°de

gosterilmistir (Sahin, 2018).

Duyarlilik = 5.3

DP+YN

F1 skoru: Kesinlik ile duyarlilik sonucunun harmonik ortalamasi olarak
bilinmektedir. Yanlig negatif ile yanlis pozitifler hesaba katilmaktadir. Diizensiz bir veri
siniflar1 oldugu durumda F: skoruna bakmak, dogruluk degerine bakilmasindan daha

yararli olabilmektedir. Yanlhs pozitif ile yanlis negatif sayilar1 benzer sayida ise
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dogruluk degeri siniflandirma i¢in en iyi sonuctur. Benzer sayida degilse hassasiyet ve

duyarliliga bakmak gerekmektedir. F1 skoru Esitlik 5.4” de gosterilmistir (Sahin, 2018).

Kesinik x Duyarlilik

F1 Skoru =2 x 4
! Kesinlik + Duyarlilik >

Kappa degeri: Veri datas1 igerisindeki tahmin edilebilen simiflandirmalar
arasindaki bir uyum Olgiitidiir. Makine Ogrenmesi alaninda bir smiflandiricinin
dogruluk oranini artirmaya yonelik bir 6l¢iit olarak kullanilir. Kappa degeri -1 ile 1
arasinda deger almaktadir. -1 en kotii durumu yani uyumsuzlugu, +1 ise en milkemmel
uyumu gostermekte ve Kappa degerinin 0.4 veya {izeri bir degere sahip olmasi kabul
edilebilir bir uyum gostergesi olabilir (Comert, 2016). Cizelge 5.8’de Kappa Skorlari ve

yorumlarindan bahsedilmistir.

Cizelge 5.8. Kappa Skorlari ve yorumlar1 (Kabil, 2019)

Kappa Skoru Yorum
0.81-1.00 Miikemmel Uyum
0.61-0.80 Onemli Derecede Uyum
0.41-0.60 Iyi Derecede Uyum
0.21-0.40 Orta Derecede Uyum

0-0.20 Kot Uyum
0 Sansa Bagli Uyum

Verilerin tahmin edilmesinde iki 6nemli adim vardir. Birincisi verinin tahmin
edilebilmesi i¢in hazirliklarinin yapilmasi, ikincisi farkli tahmin edici modellerin
karsilagtirilmasidir. Modelleri karsilagtirilmast yapilirken; dogruluk, saglamlik, hiz,

yorumlanabilirlik gibi 6lgiitlere dikkat edilmektedir (Giiltepe, 2019).
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Test diizenegi ile elde edilen veriler .csv uzantili veri datasi haline getirilmistir.

Ardindan PYTHON yaziliminda veri datasi okunarak, gorlntisii Sekil 6.1°de

gosterilmistir.

Index tank_pressure oil_pressure cutlet_pressure | pow ™

° seveeesn e e
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Sekil 6.1. Veri Datasinin PYTHON Yazilimi Goriintiisii

Cizelge 6.1’de veri kiimesinin kag¢ farkli deger barindirdiginin goriintiisii

verilmisgtir.

Cizelge 6.1. Parametreler Icerisindeki Farkli Veri Sayilart

Tank Basinci 23909

Yag Basinci 23835

Cikis Basinei 23910

Debimetre 23956

Giig Tiiketimi 23901

Ortam Sicakligi 23828

Sogutma Suyu Sicakligi 23847

Cikis Hava Sicaklig1 (11k) 23930

Cikis Hava Sicaklig1 (Son) 23945
Devir Sayisi 6
Sogutma Suyu Hiz1 10
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6.1. Siiflandirma

Destek vektdr makineleri modellerinin siniflandirma basarilari i¢in uygulamalar
gerceklestirilecektir. Cekirdek fonksiyonlarmin Optimal Hiper parametre degerlerini
bulunurken Grid Search arama yontemi kullanilmistir. Parametrelerin her bir degeri i¢in
algoritmaya iliskin siniflandirma basarilar1 gézlenmektedir. En iyi smiflandirma
basarisin1 gosteren parametre degerleri Optimal Hiper diizlem parametreleri olarak
degerlendirilir. Cekirdek fonksiyonlart; lineer (C) ve radyal tabanli fonksiyon (C, vy),
polinomial fonksiyon (C, v, a, d) ve sigmoid fonksiyon (C, vy, @) olmak iizere dort sinifa
ayrilmaktadir. Ayhan ve Erdogmus’un ¢alismalarinda, benzer bir¢ok c¢alismada destek
vektor makineleri algoritmasi i¢in Radyal Tabanli Kernel fonksiyonu kullanildigindan
s0z edilmistir (Ayhan ve Erdogmus, 2014). Bu calismada Radyal Tabanli Kernel

fonksiyonu kullanilmastir.

Gamma=0.01 Gamma=0.001 Gamma=0.0001
1000 . 1000 — . 1000 — .
- Test Verisi - Test Verisi - Test Verisi
0.975 1. Egitim Verisi 0.975 4 Egitim Verisi 0.975 Egitim Verisi
0.950 0.950 0.950
§ 0925 § 0925 § 0925
o o o
% 0.900 % 0.900 = 0.900
2 2 2
g 0.875 'S 0.875 S 0.875
a a a
0.850 0.850 0.850 '
0.825 0.825 0.825
0.800 T T 0.800 T T 0.800 T T
10! 10° 10! 103 10! 103
C Parametresi C Parametresi C Parametresi

Sekil 6.2. Destek Vektdr Makinast Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneline Gore Coziimii

Cekirdek fonksiyonlarma iliskin C diizenleme parametresinin alt smir1 107 ve
tist st 10* olarak belirlenmistir. Parametrelere iliskin artis araliklar1 10! olarak
alinmistir. Diger parametre degerleri asagidakine benzer sekilde yorumlanabilir.

Diizenleme parametresi ( C ) : 102, 10°, 10%, 10?, 103, 10*

Gamma parametresi ~ (y) :10% 103, 1072




62

0.99 100 —— Test Verisi
Egitim Verisi
098 "
_ 097 099
s [~
S 096 8
3 % 098
2 095 5
§ 5
0.94 4 a
097
093
092 0.96
0 10 20 ) 40 50 60 T I I -
Kofiisa Sayisi 1234567809 1&;::;15361;51'516 171819202122 2324
a) K- En Yakin Komsu (Oklid Olgiitii) a) K- En Yakin Komsu (OKlid Olgiitii)
0.995 10000 1 \ —— Test Verisi
\ Egitim Verisi
o 0.9975 e
B 0.9950 1
£ 0985 =
™ I
2 5 0.9925
3 0980 =
3 Z 09900 1
= 2
8 o
0.975 & 0.9875
0970 0.9850 4
OAQGS L T T T T T T T 0‘9825 ]
0 10 20 w 40 w w T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Komsu Sayisi 1234567819101112131415161718192021222324
A1 e e Komsu Sayist
b) K- En Yakin Komsu (Manhattan Olgiitii) .
b) K- En Yakin Komsu (Manhattan Olgiitii)
0.98 100 —— Test Verisi
Egitim Verisi
096
0.98
_ 094
g £
o
o 0.92 g
* © 096
3 090 E
5 2
8 oss R i
0.86
0.84 0.92 1
082 15 . . , . . :
? W A 0 2 ¥ & 123456789101112131415161718192021222324
Komsu Sayist Kopist Saysi
¢) K- En Yakin Komsu (Chebyschev Olgiitii) ¢) K- En Yakin Komsu (Chebyschev Olgiitii)

Sekil 6.3. K-En Yakin Komsu Algoritmasi Komsu Sayisina Bagli Model Dogruluk Oranlarinin

Belirlenmesi

Destek vektor makineleri algoritmasinin amag fonksiyonundaki (C) diizenleme

parametresinin  farkli  degerleri

icin  optimal

(C) diizenleme parametresinin

bulunabilmesi i¢in Grid Search kullanilmistir. Farkli gamma degerleri ile farkl




diizenleme parametreleri i¢cin model
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calistinlmigtir. Gamma ve diizenleme

parametrelerinin en yiiksek dogruluk oranini verdigi optimum degerleri Sekil 6.2°de

degerlendirilmistir. Radyal tabanli Fonksiyon optimum C diizenleme parametresi degeri

10000, Gamma parametresi 0.0001 bulunmustur.

10 1 — Egitim Verisi 100000 1
Test Verisi /
o 0.99995
z 08 -
& & 0.99990
@] [®]
307 E
3 2 099985 - )
& o
8 06 a
0.99980
05
/ —— Egitim Verisi
id 0.99975 A Test Verisi
5 10 15 20 5 0 50 100 150 200 250 300 350
Maximum Derinlik Agac Sayisi
10000 1 1.000 + —— Egitim Verisi
0.9999 - Test Verisi
0995
0.9998
& &
£ 09997 S 0990
- E
= 0.9996 - %
2 2
S S 0,985
8 0.9995 - k-
0.9994 -
0.980
0.9993 { — Egitim Verisi
Test Verisi
099921 - . . . G311, . - : ' T
2 3 H 8 10 0 50 100 150 200 250
Maximum Ozellik Sayisi Bir Dugiimde Olmasi Gereken Minimum Omek Sayist
0.999 —— Egitim Verisi
Test Verisi
0998 < . - )
e Maksimum derinlik (max_depth ): 16,
g e Maksimum Ozellik sayis1 (max_features ): 9,
S 0996 e Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken
. ucos | minimum &rnek sayisi (min_samples_leaf ): 5,
=y ~ . . e e .. . . . .
8 090 e Bir i¢ diigiimii ayirmak i¢in gereken minimum
' ornek sayis1 (min_samples_split ): 280,
e e Karar agac1 sayis1 (n_estimators ): 90.
0.992
200 250 300 30 400 450

Bir ic Dugumu Ayirmak icin Gereken Minimum Grnek Sayist

Sekil 6.4. Rastgele Orman Algoritmasi Optimizasyonu
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K-En Yakin Komsu Algoritmas: igin Oklid Olgiitii, Manhattan Olgiitii,
Chebyschev Olgiitii ve Minkowski Olgiitii olmak {izere dért farkli tipte egitim
gerceklestirilmistir. Oklid ile Minkowski uzaklik dlgiitleri ayn1 sonuglar1 verdigi icin
Minkowski uzaklik 6l¢iitii sonuglar1 ayrica paylasilmamustir.

K-En Yakin komsu algoritmasi uzaklik bagintilarina gére model dogruluk
oranlar1 incelenmis ve Sekil 6.3°de verilmistir. Tiim uzaklik bagintilarinda komsu sayisi
arttikca test verilerinde model dogruluk oranmin azaldigi goriilmektedir. En yakin bir
komsuya bakilmasi tiim uzaklik 6lgiitleri i¢in maksimum dogruluk oranini vermistir.
Ayrica egitim ve test verilerinde modelin dogruluk oranlarina da sekilde deginilmistir.

Naive Bayes Smiflandiricisi igin Bernoulli Naive Bayes Smiflandiricisi,
Multinominal Naive Bayes Siniflandiricisi, Gaussian Naive Bayes Siniflandiricisi

olmak iizere li¢ farkli tipte egitim gergeklestirilmistir.

Cizelge 6.2. Makine Ogrenmesi Yéntemlerinin Simiflandirma Performanslar (Egitim Veri Seti)

Hatali
Makine Kappa Tahmin
Ogrenmesi Tip Dogruluk (%) | Kesinlik |Duyarlilik | F; Skoru d Pp. Edilen
Algoritmalari egen Veri
Sayist
Destek Vektor | _Radyal Tabanhi %100 1.00 1.00 1.00 1.00 0
Makineleri Fonksiyon Kerneli
K-En Yakin Oklid Olgiitii %100 1.00 1.00 1.00 1.00
Komsu Manhattan Olgiitii %100 1.00 1.00 1.00 1.00
Algoritmast " ~pony s chev Olgiitii %100 1.00 1.00 1.00 1.00
Bernoulli Naive
Bayes %5.90 0.00 0.06 0.01 0.00 18062
Siniflandiricist
Naive Baves Multinominal
Simiflan dlrllearl Naive Bayes %13.20 0.23 0.13 0.12 0.08 16654
Siniflandiricisi
Gaussian Naive
Bayes %95 0.96 0.95 0.95 0.95 961
Siniflandiricisi
Rastgele Orman stltge'.e Orlma” %99.20 0.99 0.99 0.99 0.99 149
Algoritmalari goritmalari
Yaf;ag%asr:”" Yapay Sinir Aglart %099.80 1.00 1.00 1.00 1.00 38

Rastgele orman algoritmasi i¢in optimize etme islemi yapilmis ve optimum
parametre degerleri Sekil 6.4’de gosterilmistir. Yapay sinir aginda girdi katmaninda 11

adet, ilk gizli katmanda 64, ikinci gizli katmanda 64, iigiincii gizli katmanda 64 ve ¢ikti
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katmaninda 19 adet néron bulunmaktadir. Girdi ve gizli katmanlarda relu aktivasyon
fonksiyonu, c¢ikti katmaninda ise Softmax Aktivasyon Fonksiyonu kullanilmistir.
Optimizer olarak adam, Loss olarak Sparse Categorical Crossentropy segilmistir. Agin
egitimi i¢in 2000 iterasyon gergeklestirilmistir. Sekil 6.5’de yapay sinir aglar1 belirlenen
ag modeli gosterilmistir. Cizelge 6.2’de belirlenen makine 6grenmesi yontemlerinin

egitim verileri tizerindeki siniflandirma performanslari gosterilmistir.

Sekil 6.5. Yapay Sinir Aglar1 Belirlenen Ag Modelinin Gosterimi

Sekil 6.6 - Sekil 6.14 arasinda egitim verileri ile olusturulan siniflandirma Dogru
Pozitif Oran1 matrisi (True Positive Rate matrix) (TPR matrisi) verilmistir. Karmagsiklik
matrisinde sol iist kdseden sag alt kdseye inen kdsegen lizerinde gercek veri ile tahmin
edilen veri sonucunun birbirine esit olmasi beklenmektedir. Kosegen iizerindeki
noktalarin %100 iken kosegen disindaki tiim noktalarin 0 olmasi hedeflenmektedir.
Kosegen tizerindeki %100’ iin anlami tiim verilerin dogru tahmin edildigi seklinde

yorumlanabilir.
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Sekil 6.6 - Sekil 6.14 arasinda egitim verileri ile olusturulan siniflandirma Dogru
Pozitif Oran1 matrisi (True Positive Rate matrix) (TPR matrisi) sekilleri i¢in agiklamalar
asagida verilmistir;

» Sekil 6.6’da DVM Radyal Tabanli1 Fonksiyon kerneli siniflandirma TPR
matrisi incelendiginde tiim egitim veri setinin dogru tahmin edildigi
goriilmektedir.

> Sekil 6.7°de K-En Yakin Komsu algoritmas1 Oklid Uzaklik Olgiitii
siiflandirma TPR matrisi incelendiginde tiim egitim veri setinin dogru
tahmin edildigi goriilmektedir.

> Sekil 6.8°de K-En Yakin Komsu algoritmas1 Manhattan Uzaklik Olgiitii
siniflandirma TPR matrisi incelendiginde tiim egitim veri setinin dogru
tahmin edildigi goriilmektedir.

> Sekil 6.9°da K-En Yaki Komsu algoritmasi Chebyschev Uzaklik Olgiitii
siniflandirma TPR matrisi incelendiginde tiim egitim veri setinin dogru
tahmin edildigi goriilmektedir.

» Sekil 6.10’da Bernoulli Naive Bayes siniflandirma TPR matrisi
incelendiginde tiim egitim veri setinin 18 numarali ¢alisma durumu
olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Algoritma egitim esnasinda son
gelen veriyi hafizada daha baskin tutmaya calistigi ig¢in tahminde
bulunurken de hafizada bulunan son verinin etiket degerini, tahminde
bulunacagi yeni eklenen veriye etiketlemektedir. Bu sebepten dolayi
siniflandirma TPR matrisinde tiim egitim verilerinin tahmin karsilig1 18
numarali ¢galigma durumu olarak olarak goriilmektedir.

» Sekil 6.11°de Multinominal Naive Bayes smiflandirma TPR matrisi
incelendiginde dogru tahmin edilen veriler bulunmaktadir. Ancak genel
olarak diisiintildiiglinde algoritma bu verilerde basar1 gdsterememistir.

» Sekil 6.12°de Gaussian Naive Bayes smiflandirma TPR matrisi
incelendiginde diger Naive Bayes smiflandiricilarina gore bu verilerde
dogru tahminde bulunma olasiiginin ¢ok daha yiiksek oldugu
gorilmektedir.

» Sekil 6.13’de Rastgele Orman Algoritmasi smiflandirma TPR matrisi
incelendiginde 9 sinifa ait verilerin maksimum %7’lik kisimlarinda hatali

tahminde bulunuldugu goriilmektedir.
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TPR matrisi

incelendiginde 4 sinifa ait verilerin maksimum %3’lilkk kisimlarinda

hatal1 tahminde bulunuldugu goriilmektedir.

Cizelge 6.3. Makine Ogrenmesi Yéntemleri Siniflandirma Performanslar (Test Veri Seti)

. Hatali
Makine Kappa Tahmin
Ogrenmesi Tip Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skoru Ppa . .

. degeri | Edilen Veri

Algoritmalar1
Sayist
Radyal
Destek Vektor | Tabanh | 9999 | 199 1.00 1.00 1.00 2
Makineleri Fonksiyon
Kerneli
Oklid Uzaklik | 09920 | 099 | 099 | o099 | o@ 40
Olgiitii
K-En Yakin Manhattan
Komsu U_zakhk %99.50 1.00 1.00 1.00 0.99 22
Algoritmast Olgfitii
Chebyschev
Uzaklik %98.60 0.99 0.99 0.99 0.99 66
Olgiitii
Bernoulli
Naive Bayes %5.20 0.00 0.05 0.01 0.00 4550
Smiflandiricist
. Multinominal
Naive Bayes | najve Bayes | %12.30 | 0.23 0.12 0.11 0.07 4210
Simiflandiricilart Siniflandiricist
Gaussian
Naive Bayes | %94.60 0.96 0.95 0.95 0.94 258
Smiflandiricisi
Rastgele
Rastgele Orman Orman %99.30 | 0.99 0.99 0.99 0.99 35
Algoritmalari .
Algoritmalar1
Yapay Sinir | Yapay SInir | o9q g5 | 109 1.00 1.00 1.00 9
Aglan Aglart
Cizelge 6.3’de belirlenen makine oOgrenmesi yontemlerinin test Verileri

tizerindeki siniflandirma performanslar1 gosterilmistir.

Sekil 6.15 ile Sekil 6.23 arasindaki gorseller test verilerine ait siniflandirma

karmagsiklik matrislerini  gostermektedir. TPR matrislerinde oldugu gibi sol {ist

kosegenden baslayan ve sag alt kosegene giden noktalarda sonucun %100 olmasi

beklenmektedir.
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Sekil 6.18. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Chebyschev Uzaklik Olgiitii ile Siniflandirma Karmasiklik Matrisi
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Sekil 6.19. Bernoulli Naive Bayes ile Siniflandirma Karmagiklik Matrisi
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Sekil 6.20. Multinominal Naive Bayes ile Simiflandirma Karmagiklik Matrisi
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Sekil 6.21. Gaussian Naive Bayes ile Siniflandirma Karmagiklik Matrisi
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Sekil 6.22. Rastgele Orman Algoritmasi ile Stniflandirma Karmagiklik Matrisi
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Sekil 6.23. Yapay Sinir Aglar1 ile Siniflandirma Karmasiklik Matrisi
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- 08
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Sekil 6.15 ile Sekil 6.23 arasindaki test verilerine ait siniflandirma karmasiklik
matrisleri sekilleri i¢in agiklamalar asagida verilmistir;

» Sekil 6.15°de DVM Radyal Tabanli Fonksiyon kerneli ile siniflandirma
Karmagiklik matrisi incelendiginde test veri setine ait 7 ve 10 numaral
calisma durumlarina ait smiflarda %1°den diisiik bir oranda hatali
tahminde bulunuldugu goriilmektedir.

> Sekil 6.16’da K-En Yakin Komsu algoritmas1 Oklid uzaklik dlgiitii ile
simiflandirma Karmasiklik matrisi incelendiginde test veri setine ait 9
sinifta maksimum %@8’lik verilerinde hatali tahminde bulunuldugu
goriilmektedir.

» Sekil 6.17°de K-En Yakin Komsu algoritmas1 Manhattan uzaklik olgiitii
ile siniflandirma Karmasiklik matrisi incelendiginde test veri setine ait 6
sinifta maksimum %>5’lik verilerinde hatali tahminde bulunuldugu
goriilmektedir.

» Sekil 6.18’de K-En Yakin Komsu algoritmasi Chebyschev uzaklik dlgiitii
ile siniflandirma Karmasiklik matrisi incelendiginde test veri setine ait 9
sinifta maksimum %10’luk verilerinde hatali tahminde bulunuldugu
goriilmektedir.

» Sekil 6.19°da Bernoulli Naive Bayes siniflandiricist Karmasiklik matrisi
incelendiginde algoritma test veri setinde tim smiflara ait verileri 18
numarali ¢alisma durumu olarak yanlis tahminde bulunmustur. Sekil
6.10’da egitim verilerine ait TPR matrisinde de ayn1 durum s6z konusu
Olmustur. Algoritma egitim esnasinda son gelen veriyi hafizada daha
baskin tutmaya calistig1 i¢in tahminde bulunurken de hafizada bulunan
son verinin etiket degerini, tahminde bulunacagi yeni eklenen veriye
etiketlemektedir. Bu sebepten dolayr smiflandirma Karmasiklik
matrisinde tiim test verilerinin tahmin karsiligi 18 numarali ¢alisma
durumu olarak verilmistir. Diger alanlarin algoritma yazilim ¢iktist
olarak bos oldugu goriilmektedir.

» Sekil 6.20’de Multinominal Naive Bayes siiflandirma Karmagiklik
matrisi incelendiginde test verileri igerisindeki tiim smiflarin ayriminin
tam anlamiyla yapilamadigi goriilmektedir. Algoritma 0, 3, 5, 6, 7, 8, 10,
13, 15 numaral ¢alisma durumlarina ait verileri diger sinif verileri olarak

etiketlemistir. Bu durum diger siniflara ait verilerin dogru tahmin oranini
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etkilemektedir. Sekil 6.11°de egitim verilerine ait TPR matrisi incelenmis
ve algoritmanin egitim verileri tahmininde basar1 gosteremedigi
belirtilmistir.

» Sekil 6.21°de Gaussian Naive Bayes smiflandirma Karmasiklik matrisi
incelendiginde test veri setine ait 9 simifta yanlis tahminde bulundugu
veriler bulunmaktadir. En diisiik dogru tahmin % 67.55 gibi bir oranla 6
numarali ¢alisma durumuna aittir. Bu verilerde diger Naive Bayes
Smiflandiricilarina gore daha giivenilir sonuglar vermektedir.

» Sekil 6.22°de Rastgele Orman Algoritmasi siniflandirma Karmasiklik
matrisi incelendiginde test veri setine ait 6 sinifta yanlis tahminde
bulundugu veriler bulunmaktadir. En diisiik dogru tahmin %93.50 gibi
bir oranla 1 numarali ¢alisma durumuna aittir.

» Sekil 6.23’de Yapay Sinir Aglar1 smiflandirma Karmasiklik matrisi
incelendiginde test veri setine ait 4 siifta yanlis tahminde bulundugu
veriler bulunmaktadir. En diisiik dogru tahmin %97.84 gibi bir oranla 1

numarali ¢alisma durumuna aittir.

Sekil 6.24 ile Sekil 6.32 arasinda verilen cevap grafiklerinde, yanlis tahmin
edilen test verilerinin gosterimi yapilmistir. Hedef smif sonuglarindan ne kadar
bagimsiz tahminlemelerin yapildigi, hangi sinifin daha ¢ok tekrarlandigi grafiklerden
okunabilmektedir.
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Sekil 6.24. DVM Radyal Tabanli Fonsiyon Kerneli Siniflandirma Cevap Grafigi
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Sekil 6.25. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Oklid Uzaklik Olgiitii Siniflandirma Cevap Grafigi
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Sekil 6.26. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Manhattan Uzaklik Olgiitii Smiflandirma Cevap Grafigi
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Sekil 6.27. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Chebyschev Uzaklik Olgiitii Siniflandirma Cevap Grafigi



TAHMIN DURUMU

TAHMIN DURUMU

C=NWLNANARTCO~N WL N ~I®

B T S —

C=NWEANDAINIRLCO—=NDWE NI

Hedef Simf
— Tahmin Stmfi

1000 2000 3000 4000 5000

VERI SAYISI

Sekil 6.28. Bernoulli Naive Bayes Siniflandiricis1 Cevap Grafigi
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Sekil 6.29. Multinominal Naive Bayes Siniflandiricist Cevap Grafigi
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Sekil 6.30. Gaussian Naive Bayes Smiflandiricisi Cevap Grafigi
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Sekil 6.31. Rastgele Orman Algoritmas1 Siiflandirma Cevap Grafigi
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Sekil 6.32. Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirma Cevap Grafigi

Agir vasita hava kompresorii calisma verileri, o anki ¢alisma sartlarina gore
sirali gerceklesen verilerdir. Calisma aninda gerceklesen degisim sonraki gelen veriyi de
ayn1 kosullarda etkilemektedir. Rastgele bir giinde gergeklestirilen bir testte benzer bir
kompresorden veriler kayit altina alinmistir. Olusturulan makine 6grenmesi algoritma
modellerinin smiflandirma basarilarinin goriilebilmesi i¢in etiket degeri bilinen veriler,
algoritmalarca tahminler yaptirilarak yiizde ka¢ oranla hangi siifa ait oldugu
belirlenmeye calisilmistir. Buna yonelik algoritma hi¢ tanimadigi bir veride yiizdelik
oranda hangi smifa daha yakin olunabilecegini Sekil 6.33 ile Sekil 6.41 arasindaki

tahmin matrislerinde gostermektedir.
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0 0 0 0 0 0 0
%0.3 | %0.3 | %0.2 | %0.2 0 0 0
0 0 %0.1 0 0 0 %0.1
0 0 0 0 0 0 0
%0.7 | %0.5 | %0.3 | %0.5 | %0.9 | %0.8 | %0.1
%0.1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 %0.1 0 0 0
0 0 0 %0.9 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
%0.2 0 0 0 0 %0.2 0
0 %0.2 0 0 0 0 0
%2.4 | %1.1 | %0.7 | %0.8 | %0.3 | %0.4 | %0.7

%0.2 | %0.6 | %0.2 | %0.1 | %0.2 | %25.6 | %1.7 | %0.5 | %1.1| %3.1 | %0.4 | %0.4 | %20.3 | %0.4 | %0.3 | %0.2 | %18.6 | %25.9 | %0.2

%0.2 | %0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 %0.2 0 %0.4 %0.1 0 0 %0.2 0

%0.1 | %0.2 | %0.1 0 %0.2 | %0.2 0 0 0 0 0 %0.2 | %0.7 | %0.3 0 0 %0.2 | %97.5 | %0.3

%0.4 0 %1.1 | %0.1 0 0 %0.1 | %0.3 | %0.1 0 %0.1 0 0 0

0 %0.2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 %0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 %0.2 | %0.1 0 0 0 0 0 0 %0.1 | %0.1 0 0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
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Sekil 6.33. DVM Radyal Tabanl Fonksiyon Kerneli Tahmin Matrisi
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Sekil 6.35. K-En Yakin Komsu Manhattan Uzaklik Olgiitii Tahmin Matrisi
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Sekil 6.36. K-En Yakm Komsu Chebyschev Uzaklik Olgiitii Tahmin Matrisi
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0 0 0 0 0 0 0 %1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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%7.8 | %8.5 | %12.5 %2 | %24 | %9 | %6.8 | %0.2 | %6.7 | %5.7 | %4.8 | %3.9 | %4.6 | %/.1 0 %6.1 | %9.5
%0.6 | %0.3 | %11.1 0 0 %0.4 | %0.1 0 0 %0.3 0 0 %0.2 0 0 %0.1 -

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
%0.1 0 %3.5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |%96.4
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Sekil 6.38. Multinominal Naive Bayes Siniflandiricist Tahmin Matrisi
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Sekil 6.39. Gaussian Naive Bayes Simiflandiricist Tahmin Matrisi
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Cikti Sinifi

Sekil 6.40. Rastgele Orman Algoritmasi1 Tahmin Matrisi
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Sekil 6.41. Yapay Sinir Aglart Tahmin Matrisi
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Sekil 6.33 ile Sekil 6.41 arasindaki tahmin matrislerinde 19 farkli ¢aligma
durumunun her biri i¢in 11 parametreli bir veri verilerek sonuglari gosterilmektedir.

Sekil 6.33’de DVM Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli Tahmin Matrisi
incelendiginde 12 ve 14 numarali ¢alisma durumlarma ait veriler 17 numarali ¢alisma
durumu olarak yanlis tahmin edilmistir. Diger veriler ortalama olarak %90 oranla dogru
tahmin edilmistir.

Sekil 6.34’de K-En Yakin Komsu Oklid Uzaklik Olciiti Tahmin Matrisi
incelendiginde 14 numarali calisma durumuna ait veri 17 numarali ¢alisma durumu
olarak yanlis tahmin edilmistir. Diger veriler %100 oranla dogru tahmin edilmistir.

Sekil 6.35°de K-En Yakin Komsu Manhattan Uzaklik Olgiitii Tahmin Matrisi
incelendiginde 14 numarali ¢alisma durumuna ait veri 17 numarali ¢alisma durumu
olarak yanlis tahmin edilmigstir. Diger veriler %100 oranla dogru tahmin edilmistir.

Sekil 6.36°da K-En Yakin Komsu Chebyschev Uzaklik Olgiitii Tahmin Matrisi
incelendiginde 7, 12 ve 14 numarali ¢alisma durumlarma ait veriler yanlis tahmin
edilmistir. Diger veriler %100 oranla dogru tahmin edilmistir.

Sekil 6.37°de Bernoulli Naive Bayes Siniflandiricist Tahmin Matrisi
incelendiginde tiim ¢alisma durumlarina ait veriler %5.89 oranla 18 numarali ¢alisma
durumu smifina dahil edilmistir. Algoritmanin basarili bir sonu¢ vermedigi
gbzlemlenmistir.

Sekil 6.38’de Multinominal Naive Bayes Siniflandiricisi Tahmin Matrisi
incelendiginde 4, 9, 14, 18 numarali ¢alisma durumlar1 dogru tahmin edilmistir. Ancak
oran olarak bakildiginda c¢ok diisiik oranlarla dogru tahmin s6z konusudur.
Algoritmanin basarili bir sonu¢ vermedigi gozlemlenmistir.

Sekil 6.39’da  Gaussian Naive Bayes Siniflandiricisi Tahmin Matrisi
incelendiginde 1, 4, 5, 6, 8, 11, 12, 15, 17 numarali ¢alisma durumlarinin yanlig tahmin
edildigi gorilmiistiir. Diger siniflara ait verilerin yiiksek oranla dogru tahmin edildigi
gozlemlenmistir.

Sekil 6.40°da Rastgele Orman Algoritmas1 Tahmin Matrisi incelendiginde 0, 2,
3, 7,9, 10, 14, 16, 18 numarali calisma durumlarinin dogru tahmin edildigi
gozlemlenmistir. Diger siniflara ait veriler yanlis tahmin edilmistir.

Sekil 6.41°de Yapay Sinir Aglart Tahmin Matrisi incelendiginde 0, 2, 3, 5, 6, 8,
9, 10, 13, 15, 16, 17, 18 numarali ¢aligma durumlarinin dogru tahmin edildigi

gbzlemlenmistir. Diger siniflara ait veriler yanlis tahmin edilmistir.



103

7. SONUCLAR VE ONERILER
7.1. Sonuglar

Calismada agir vasita hava kompresorii arizalar1 siniflandirilarak test diizenegi
vasitasiyla belirlenen arizalar manuel olarak meydana getirilmis ve verileri kayit altina
almmistir. Kayit altina alman veriler belirlenen makine o6grenmesi algoritma
modellerinin olusturulmasinda kullanilmis ve 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi ile
modellerin genellestirilmesi saglanmis, basar1 oranlarinin artirilmasi hedeflenmistir.
Elde edilen algoritma modellerinin performans degerlendirme sonuglarina ulasabilmek
i¢in dogruluk (accuracy), Kappa degeri, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru
gibi metriklere bakilmstir.

Dengeli yapiya sahip veri setlerinde siniflandirma yapilirken performans kriteri
olarak genellikle dogruluk orani kriterine bakilmaktadir. Dengesiz yapiya sahip veri
setinde sadece dogruluk oranina bakmak yanlis fikir sahibi olunmasina sebep
olabilmektedir. Bir ¢calismada performans kriterleri belirlenirken Duyarlilik, Kesinlik ya
da F1 skoruna bakilmasiin uygun olacagindan bahsedilmistir. F1 skorunun degeri ne
kadar yiliksekse model dogrulugunun o kadar basarili olabilecegi belirtilmistir (Isik,
2019).

Algoritmalarda yapilan islemler ve incelemeler sonucunda elde edilen bulgular;

» Destek vektor makineleri i¢in Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli
kullanilmis, agir vasita hava kompresorii verilerine gore optimizasyonu
yapilmistir.

» K-en yakin komsu algoritmasi i¢in dort farkli uzaklik 6lgiitii kullanilmais,
Oklid ile Minkowski uzaklik &lgiitleri ayn1 sonuglar1 verdigi i¢in Minkowski
uzaklik Sl¢iitli sonuglari ayrica verilmemistir. Tiim uzaklik dl¢iitlerine gore
komsu sayis1 arttikca algoritmanin dogru tahminde bulunma olasilig
azalmaktadir.

» Naive Bayes siniflandiricist i¢in Bernoulli, Multinominal, Gaussian olmak
tizere li¢ farkli ¢6ziim yaptirilmistir. Test veri setinde Gaussian Naive Bayes

smiflandiricisinin %94.60, Multinominal Naive Bayes Siiflandiricisinin
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%12.30, Bernoulli Naive Bayes Smiflandiricisinin %5.20 dogruluk oranina
sahip oldugu gozlemlenmistir.

» Rasgele Orman Algoritmasi bu veriler i¢in optimize edilmis ve parametre
degerleri paylasilmistir. Test veri setinde Rastgele Orman Algoritmalari
%99.30, DVM Radyal Tabanli Fonksiyon kerneli %100 dogruluk oranina
sahip olmustur.

» Yapay sinir Aglar i¢in denemeler yapilmis ve yapilan denemelerde en iyi
sonucu veren fonksiyon, gizli katman sayilari, optimizer se¢imi ve maliyet
fonksiyonu secilmistir. 2000 iterasyon sonucunda test verilerinde %99.80

basar1 oranina sahip tahmin mekanizmasi olusturulmustur.

Cizelge 6.2’de makine 6grenmesi algoritmalarinin egitim verileri igin
smiflandirma performanslart (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, Kappa degeri)
incelenmistir. Hatali tahmin edilen veri sayilart incelendiginde, DVM Radyal Tabanl
Fonksiyon Kerneli ile K-en yakin komsu algoritmasi tiim uzaklik 6lgiitlerinnin, basarili
olarak hatali tahminde bulunmadigi gozlemlenmistir. Buna karsin belirtilen makine
O0grenmesi algoritmalarinin TPR matrisleri paylasilmigtir.

Cizelge 6.3’de makine 6grenmesi algoritmalarinin test verileri i¢in siniflandirma
performanslari (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, Kappa degeri) incelenmistir.
Hatali tahmin edilen veri sayilar1 incelendiginde, DVM Radyal Tabanli Fonksiyon
Kerneli algoritmasiin en basarili tahminlemeyi yaptigi goriilmektedir. Hatali tahmin
edilen veri sayisi 2’dir. Belirtilen algoritmalarin hepsi i¢in karmasiklik matrisleri
paylasilmistir. Hangi verilerin  hatali tahmin edildigi cevap grafiklerinde
gosterilmektedir.

K-nn algoritmasinda egitim olayr olmamakla birlikte analitik olarak
izlenebilmektedir. Avantajlarina ragmen, veri sayisinin artmasiyla yiiksek bellek alanina
thtiyagc duymakta, islem yiikii ve maliyetin 6nemli oranda artmasi algoritma
performansinin k komsu sayis1 gibi parametreye ve 6zelliklere bagli olarak etkilenmesi
beraberinde dezavantajlar1 getirmektedir (Tasc1 ve Onan, 2016).

Yapay sinir aglart kullanilacak aktivasyon fonksiyonlari, optimizerler ve loss
fonksiyonlart g6z Oniine alindiginda basar1 oranlari artmaktadir. 2000 iterasyon
sonucunda 5 katmanli yapay sinir ag1 yiiksek performans gostermistir. Toplam test
verisi sayis1 4798’dir. Egitim verisi i¢in 19189 veri kullanilmistir. Farkli bir zamanda

aymi kompresor ile gergeklestirilen testlerde etiket degeri bilinen veriler kayit altina
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alinmig, makine 6grenmesi yontemleri ile hangi sinifa dahil olabileceklerinin yiizdesel

oranlar1 tahmin matrisleri vasitasiyla paylagilmistir.

Cizelge 7.1. Makine Ogrenmesi Yéntemleri Siniflandirma ve Tahmin Basarilart

Egitim Test Veri Bilinmeven
Veri Seti .| Seti nmey
- Egitim Veri Hatali Tes't veri Hatali Ve.r :
Makine Ogrenmesi . grhum v . Seti . setinde
. Tip Seti Dogruluk | Tahmin - Tahmin
Algoritmalar1 . Dogruluk . Yanlig
0,
(%) Edilen 0 Edilen ;
. (%) . Tahmin
Veri Veri
Durumu
Sayisi Sayist
Radyal
Dest§k Ve_ktér Taban_h %100 0 %9999 2 2
Makineleri Fonksiyon '
Kerneli
Oklid Olgiitii %100 0 %99.20 40 1
K-En Yakin Komsu Manhattan
Algoritmast Olgiitis %100 0 %99.50 22 1
g?;?gf‘:he" %100 0 %098.60 66 3
Bernoulli
Naive Bayes %5.90 18062 %5.20 4550 17
Siniflandiricisi
Naive Bayes Multinominal
Siniflandiricilar: Naive Bayes %13.20 16654 %12.30 4210 15
Siniflandiricisi
Gaussian
Naive Bayes %95 961 %94.60 258 9
Siniflandiricisi
Rastgele
i‘i‘sg‘;';gga” Orman 9%99.20 149 | %99.30 35 10
& Algoritmalar1
Yapay Sinir Aglart XZ‘E{ Sinir 9%99.80 38 9%99.80 9 6

Egitim ve test verileri i¢in algoritma dogruluk oranlari incelendiginde en basarili

tahmin sonucunu Destek Vektor Makineleri Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli ile

verdigi gorilmistiir. Algoritmalar Cizelge 7.1°de detayli incelenip smiflandirma

basarilarina yonelik siralandigi durumda;

1. Destek Vektor Makineleri Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli

2. K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Manhattan Olgiisii
3. K-En Yakm Komsu Algoritmasi Oklid Olgiisii
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K-En Yakin Komsu Algoritmas1 Chebyschev Olgiisii
Yapay Sinir Aglar1

Rastgele Orman Algoritmalar1

Gaussian Naive Bayes Siniflandiricisi

Multinominal Naive Bayes Siniflandiricist

© o N o g b

Bernoulli Naive Bayes Siniflandiricisi

gibi bir sonugla karsilagilacaktir. Sekil 6.19 ile Sekil 6.20” de Bernoulli Naive Bayes ile
Multinominal Naive Bayes Siniflandiricisina ait siniflandirma karmasiklik matrisleri
algoritmalarin ~ basarili  bir tahminleme yapamadigmmi gostermektedir. Tim

algoritmalarda ayni1 veri seti kullanilmistir.
Karmasiklik matrisleri detayli incelendiginde;

» Bernoulli Naive Bayes Siniflandiricist test veri setinin tamaminin 18 numaralt
calisma durumu oldugu tahmininde bulunmustur.

» Multinominal Naive Bayes Siniflandiricist ise smniflandirma karmasiklik
matrisinde 0, 3, 5, 6, 7, 8, 10, 13, 15 numarali ¢alisma durumlarimi tahmin
edememistir. Algoritma test veri seti igerisinde bulunan bu ¢alisma durumlarina
ait verileri diger ¢alisma durumlar1 olarak gérmiis ve tahminleme islemini 0

sekilde tamamlamustir.

Sekil 6.19 ile Sekil 6.20° de bulunan karmasiklik matrislerinde bos goriilen
boliimlere ait ¢alisma durumlarinin karsiliklarinin olmamasi, algoritmalarin 0 ¢alisma
durumlarina ait verilerin hi¢ birini dogru tahmin edememesi gibi sebepler karmasiklik
matrisinin tamamlanamamasina sebep olmustur.

Veri sayisinin artirilmasi ile algoritma siniflandirma basarilarinin degisme durumlari
s06z konusu olacak ve yukarida yapilan siralama da buna bagl olarak degisebilecektir.
Verilerin siirekli okunarak hava kompresoriiniin ¢aligma anindaki durumunun
incelenmesi istendigi durum ile kayith veriye gore c¢alisma durumu tahmini gibi
durumlar i¢in kullanilabilecek algoritma se¢imi her zaman degisebilecektir. Bu ¢alisma
ile agir vasita hava kompresorii ¢aligma durumuna ait kayit edilmis veriler igin
algoritmalarin siniflandirma basarilar1 incelenmis ve kullanilabilecek algoritmalar

listelenmistir.
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7.2. Oneriler

Aktif calisan sistemlerin zamanla bakimsiz birakilmasi ya da plansiz bakim
periyotlart maddi ve is gilicii zamaninda kayiplara yol agmaktadir. Sistemlerde ariza
gostergesi olabilecek durumlarin yasanmamasi bakimlarin ileri tarihlere ertelenmesine
sebep olurken sistemin hangi bolgesinde arizanin gerceklesebilecegini bilmek zaman ve
maddi agidan kullanicilart memnun etmektedir.

Bakim zamaninin bilinebilmesi ya da o durumun yasanabileceginin dncesinden
bilinmesi, kullanicilarin planli davranis sergilemesi ve islerin zamaninda ¢6ziilmesi
bakimindan 6nem arz etmektedir.

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte aktif c¢alisgan sistemlerin  diizeninin
bozulmamasi, beklenmedik ariza maliyetlerinin ve siirelerinin olusmamasi adina veriler
ile tahminler yapilmasi ve gercek c¢alisma sartlarinin dogrulanmasi gibi konularda
aragtirmalar yapilmaktadir. Sistemden alinan verinin anlamli hale getirilmesi, anlamli
verinin algoritma alt yapisinin olusturulmasinda kullanilmasi ve ger¢ek yasam sartlarina
algoritmalarin alistirilmast ve daha dogru sonuclari verecek algoritma arayislar1 bu
konuda yapilacak calismalarin desteklenmesine katki saglamaktadir.

Mevcut veri havuzu i¢in kullanilabilecek ¢ogu algoritma farkli parametrelerle
basarili sonucglar verebilecektir. Ancak taninmayan yeni veri girislerinde tiim
algoritmalarin aymi basar1 oranlarina sadik kalamayabilecegi, islem ve hesaplama
stiresinin uzun olabilecegi ve yliksek bellek gerektirebilecegi bilinmelidir. Aktif ¢alisan
sistemler i¢in anlik veri girisi ile anlik cevap alinabilecek modeller kullanilmali ki
maliyet, siire, bellek sorunlar ile karsilasilmasin.

Agir vasita hava kompresorii verileri icin siirekli veri alma yodntemi ile yeni
verilerde yapay sinir aglarinin kullaniminin optimum katman sayisi ile néron sayilarinin
belirlenmesi sonucunda basari oranini artiracagi yapilan arastirmalar sonucunda
goriilmektedir. Bu calisma mekanik makinelerin ¢alisma anindaki durumlarinin
incelenmesi igin Ornek teskil etmekte ve hava kompresérii arizalarinin tahmin
edilmesinde makine Ogrenmesi algoritmalarmin etkili sonuglar verebildigini

gostermektedir.
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