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OZET

Uretim ve bilgisayar teknolojilerinin birlesimi ile verimliligi iist diizeye ¢ikarmak,
yapay zeka yaklagimlari ile hatalar1 en aza indirmek hatta makine 6grenmesi ile olusabilecek
hatalar1 6nceden tahmin edebilmek onem kazanmustir. Veri odakli hata teshis sistemi bu
konulara ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmistir. Sistemdeki veriler kullanilarak hata teshisi yapilarak
olast ariza durumlar1 6nceden tespit edilebilmektedir. Benzer isi yapan birden fazla arag veya
makinenin oldugu sistemlerde ise, hata teshisi i¢in filo tabanli anomali durum tespit yonetim

yaklasimlar1 gelistirilmistir.

Bu calismada, veri odakli hata teshis sistemi konusunda yapilan Filo Tabanlt Durum
Izleme uygulamasi gelistirilmistir. Yapay zeka tabanli tekniklerin ¢ogunda bir makine
iizerinde analiz yapilmaktadir.  Analiz teknikleri icin ge¢mise yoOnelik biiyiik veri
kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri kiimesi ihtiyaci i¢in makine uzun siire ¢alistirilip
veri toplanmasi veya test platformlarindan veri alinmasi gerekmektedir. Bu ylizden veri seti
olusturma islemi oldukca maliyetlidir. Ancak elde birbirine benzer 6zellikte ve benzer isi
yapan sistemler varsa, bir filo tabanl izleme sistemi kurulabilir. Boyle bir filo yonteminde
gegmise ait biiylik veri setlerine ihtiya¢ duyulmamakta olup filodaki benzer sistemlerin ayni
calisma kosullarinda benzer veriler iiretmesi gereksinimi dikkate alinarak farkliliklar tespit
edilmektedir. Filo yonetimi icin gelistirilen uygulama web tabanli olarak gelistirilmis, test
platformlart ve deneyler ile disli kutusu, iyon degirmeni, saft ve sanziman makineleri ve
icindeki rulmanlar i¢in olusturulmus dort farkli veri seti icin basarili sonug¢lar alinmistir.
Calismada Hizli Fourier Dontistimii (Fast Fourier Transform, FFT) ve Dinamik Zaman
Carpitma (Dynamic Time Warping, DTW) gibi donilisiim yontemleriyle verilerdeki ani
yiikselmeler, harmonik ve giiriiltii gibi istenmeyen degisimler giderilmistir.  Filodaki
sistemler aras1 benzerlikler Oklid, Kare Oklid, Menhattan Mesafesi vb. metrikler ile tespit
edilerek, birbiriyle benzerlik gosteren sistemler, Hiyerarsik Kiimeleme algoritmasi ile
kiimelenmistir. Kiimeleme sonucunda her bir bilesen i¢in anomali puanlari bulunmustur.
Uygulama sonucunda filodaki diger iiyelerden farklilik gosteren makine ya da rulmanin

hatal1 oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Filo Tabanli Durum Izleme, Veri Odakli Hata Teshisi,
Verimlilik, Prognostik
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SUMMARY

With advancement of production and computer technologies, maximizing
productivity, minimizing errors , and even predicting them before they occur with machine
learning technologies gained an attraction. Data-Driven Fault Diagnosis approaches have
emerged as a solution to these issues. By using sensor data acquired from monitored
system, possible malfunctions can be predicted and diagnosed in advance. In manufacturing
systems with more than one component performing a similar task, fleet-based management

approaches have been developed for anomaly detection and fault diagnosis.

In this study, a fleet-based condition monitoring approach and an application has
been developed for a data-driven fault diagnosis system.  Most of the artificial
intelligence-based techniques for fault detection are implemented locally on a machine. For
data-driven supervised fault prediction and diagnosis techniques most of the time large
historical data sets are needed for high accuracy and performance. Due to this requirement,
the machine must be operated for a long time to collect data. Therefore, the process of
creating a data set might be costly. However, a fleet-based monitoring system approach
based on similarity comparisons can be established if there are similar systems at hand. In
such a fleet method, there is no need for large historical data sets, and anomalies are
determined by taking into account the need for similarities of the machine components in
the fleet when operating under similar conditions. The work developed for fleet
management in this thesis is developed as web-based, and promising results are obtained on
four different test data that include machinery and bearings faults. In this study, based on
the nature of sensor signal being examined data is pre-processed utilizing different
transforming techniques such as Fast Fourier Transform (FFT) and similarities of the
signals among each other are compared via Dynamic Time Warping (DTW) utilizing
different measurement metrics such as Euclidean, Square Euclidean, Menhattan Distance
etc. By obtaining distance based metric information, similar systems are clustered via
Hierarchical Clustering algorithm. Anomaly scores are calculated for each component
utilizing the results of clustering. Our results show that , faulty machines or bearing differs

from healthy members of the fleet can be detected utilizing this approach.

Keywords: Fleet-based Condition Monitoring, Data-Driven Fault Diagnosis,

Productivity, Prognostic
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TESEKKUR

Tez caligmam sirasinda tiim sabirlariyla ve inanglartyla beni destekleyen aileme,
teknik konuda ve bu siirecteki destekleri i¢in ve her seferinde beni motive eden is ve okul
arkadaslarima ¢ok tesekkiir ederim.

Bu caligma, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu’nun (TUBITAK)
118C252 nolu projesi tarafindan desteklenmistir. Desteklerinden dolayr TUBITAK’a da
cok tesekkiir ederim ederim.
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1. GIRIS VE AMAC

Giiniimiizde dijital doniistim ile bakim stiregleri gelismis, erken hata tespiti oldukca
onemli hale gelmistir. Fabrika ve iiretim tesislerinde kullanilan elektrikli makinelerde hata
teshisi, arizanin biiyiiyiip, hasar yayilmadan 6nlenmesinde oldukga etkilidir. Makinelerde
hatanin Onceden tespiti ve analizi is giicii ve iretim kayiplari, enerji maliyetleri ve
verimlilik agisindan 6nem arz etmektedir. Elektrik makinelerinde durum izlenmesi, olasi
arizalarin erken tespit edilmesine imkan tanimaktadir. Bu bakim maliyetini ve beklenmeyen
ariza riskini O6nemli Ol¢lide azaltmaktadir. Calisma durumunun izlenmesiyle hatalar
onceden tespit edilebilir, ihtiya¢ halinde miidahale edilerek daha 6nemli arizalarin Oniine
gegilebilir. Riskler ve bakim maliyetleri diigiiriiliir. Dolayisiyla hatalarin erken tespiti, ani

arizalarin Oniine gegerek, bakim maliyetlerini diigiiriir ve liriin kalitesini ylikseltir.

Arnzalar, verimliligin yan1 siwra makine gilivenligi i¢in de olduk¢a 6nemli bir
durumdur. Arizalanmig bir makine i giicii bakimindan ciddi problemlere yol agabilmekle
birlikte; operator ve cevrelerinde bulunan diger insanlar i¢in de bir tehdit haline
gelebilmektedir. Makinelerin sebep oldugu is kazalar1 ciddi yaralanmalara ve 6liimlere yol
acabilmektedir. Isletmeler is giivenligi kurallarina uysalar bile, ¢alisilan makinelerde olusan
arizalar, onlenemeyecek kazalara sebep olabilmektedir. Cernobil Niikleer Santral Kazasi
gibi daha biiyiikk ol¢ekli makine ve isletmelerde olabilecek hasarlar, kilometrelerce
uzakliktaki yasami olumsuz etkilemekte ve bu etkiler yillarca siirebilmektedir (TAEK,
2020).

Tim bu konular 1518inda; can ve mal kaybini, arizadan kaynaklanarak
yetistirilemeyen iiretim ve sevkiyatlar sebebiyle olusacak ekonomik ve itibar kayiplarin
onlemek ve sistemlerin devamliligini saglamak i¢in makine ve techizatlarin arizaya yol
acacak anormal durumlarin tespiti ¢ok dnem arz etmektedir. Uretimdeki ara¢ ve gereclerin
calisma durumunun izlenmesi, bu araglarin istikrarli calismasini saglamak, giivenilirlik ve
kaliteyi arttirmak amaciyla kullanilan ¢ok etkili bir yontemdir. Arizalarin bliyiimeden erken
tespiti, makinelerin omriinii arttirabildiginden, bu yondeki veri odakli hata teshisi gibi
caligmalar; hizli, kolay yorumlanabilir, uygulanmasi rahat ve kullanigh teknikler {izerinde
yogunluk kazanmistir. Veri odakli hata teshis sistemleri, onceki kayitlara ve makine
anomalilerinin istatistiksel durumlarina dayanarak tahminlerde bulunur. Izleme sistemi
tarafindan saglanan bilgilere gilivenilmesi gerekmektedir. Bu sebeple kararli bir izleme

sistemi kurulmas1 anomali tespiti i¢in dnemlidir.



Son donemde kullanilan prognostik sistemlerin ¢ogu tek bir makine {izerinde analiz
yapmaktadir (Hendrickx vd., 2019). Bu analiz i¢in ge¢mise ait biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu veriler benzer 6zellikte makinelerin uzun siire ¢alistirilmasiyla veya
daha onceden yapilmis calismalardan faydalanilarak elde edilebilir. Uygulamada bu
islemler maliyetli olabilmektedir. Ayrica analiz yapabilmek i¢in ciddi alan bilgisi uzmanlig:
gerekmektedir. Biiylik gegmise yonelik veri setleri; ariza ve saglik durumlarimin tamamini
icerecek sekilde olmali ve sistem buna gore 6gretilmelidir. Yeni olusacak ariza durumlari
bilinemediginden burada problemler gézlemlenemeyecektir. Her hata kosulunu endiistriyel
ortamda olusturmak miimkiin degildir. Farkli calisma kosullar1, ¢cevresel etkenler ve makine
omiirleri gbz oniine alindiginda olusacak hata varyasyonlarinin sayist tahmin edilemeyecek
boyutlara gelmektedir. Makineler ¢aligmaya devam ettik¢e ¢alisma durumlari degisecek bu
da en basta saglikli kosullarda alinan hata bilgileri ile kiyaslanacagi i¢in zamanla gelisen
normal ¢alisma kosullarin1 da hata olarak degerlendirebilecektir. Ancak benzer 6zellikte
calisan makinelerden olusan bir filo varsa, bu filoya ait filo tabanli bir izleme sistemi
kurulabilir. Bir organizasyonda, ayni ¢alisma kosullarinda ayni isleri yapan makine ve
techizatlar i¢in bir filo tanimi yapilabilir ve bu filo iizerinden karsilastirma yontemleri ile
anomali durumu gozlenir. Ayni 6zellikteki makinelerin farkli ¢alisma durumlar bir ariza
gostergesi olabilmektedir. Bunun tespiti i¢in kurulan bu filo tabanli sistem ile bu arizalar

tespit edilebilir.

Lee vd. (2014) calismasinda; birbiriyle baglantili makinelerde biiyiikk veri
uygulamalariyla, akilli analitik bir yontem kurmustur. Matthews vd. (2014); sivil
havacilikta, yerlesik ugus ve veri kaydedicileri kullanarak, anormal hava giivenligi
olaylarini incelemek i¢in filo iizerinde veri madenciligi algoritmalar1 uygulamistir. Siegel
(2013), rilizgar tiirbinleri lizerine ¢aligarak, riizgar hizi sensoriinden alinan verilerle,
kiimeleme yaklagimlar1 ile prognostik ve saglik durumu izlemesi gelistirmistir. Ucak
motorlarindaki benzerlik 6zelliklerinden faydalanilarak, Jacobs vd. (2018) iki motor arasi
farkliliklardan anormal davranislart gozlemlemistir.  Demiryolu endiistrisinde c¢alisan
parcalari birbiri ile uyumunu inceleyen Hodge vd. (2015), Kalan Faydali Omiir
(Remaning Useful Life, RUL) tahmini yapmistir. Filo yaklasimlarinda yalnizca bir 6zellik
icin degil birden fazla 6zellik icin, birden fazla anamoli analiz edilebilir. Farkli 6zelliklerin
kendi iclerinde birbirleriyle karsilagtirilmasiyla, filodaki herhangi bir makinede olan sapma

bir hata gostergesi oldugu diisiiniilebilir.

Bu ¢alismada benzer 6zellik gosteren benzer isi yapan filolar1 incelemek amaciyla,
ortak bir yapi iizerinde, tiim adimlar1 gergeklestirecek sekilde, bir uygulama gelistirilmistir.
Uygulama bloklar halinde kurgulanmistir. Her bir blok inceleme kolaylig1 agisindan
gorsellestirilen ¢iktilar olusturacak sekilde tasarlanmistir.  Boylelikle bir filodaki tiim

iiyeleri ayn1 anda analiz imkan1 sunulmustur. Ilk olarak birinci blokta verilerle ilgili 6n



isleme adimlar1 gercgeklestirilmigtir. Verinin tiiriine gore oOn isleme yoOntemleri
uygulanmistir. Ornegin titresim gibi ¢ok fazla degiskenlik gosteren dzelliklerdeki verilerde
DTW uygulanarak filo iiye ciftleri arasindaki zaman hizalanmasi saglanmistir.  FFT
yontemiyle anlik tepe degerlerini gidermek i¢in 0-1 arast min/max normalizasyonu
yapilmigtir. Bu veri 0n islemlerinden sonra {liye ¢iftleri alternatif ydntemlerle
karsilastirilarak birbirleri arasinda mesafe ve benzemezlikler bulunmustur. Ikinci blokta
karsilastirilan iiye ciftleri arasinda kiimeleme (clustering) islemi uygulanmustir. Ucgiincii
blokta da kiimeleme durumlarina gore, iiye sayilar1 oranlanarak anomali puanlari
belirlenmistir. Tiim ¢aligma dort veri seti iizerinde; toplamda yedi ayr1 6zellik verileri ile
test edilmis ve sonuclar alinmistir. Filo yaklasiminda esas olan iiyelerin ¢ogunun saglikli
oldugu kosuldur. Bozulma gdsteren iiyeler digerlerinden farkli 6zellik gosterecektir. Ayrica
iiyeler benzer calisma kosullarinda ¢alistigi, benzer isi yaptig1 ve ¢evresel kosullarin da ayn1

oldugu varsayilmaktadir.

Takip eden boliimde problem ve yontemler ile ilgili literatiir arastirmasi, bakim ile
ilgili temel kavramlar, yaklagimlar aktarilmaktadir.  Filo yoOnetimiyle ilgili literatiir
arastirmalar1 belirtilmektedir. Cozliim yontemleriyle ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalar
detaylandirilmaktadir.  Uygulamada kullanilan veri kiimeleri tamtilmaktadir.  Ucgiincii
boliimde; kullanilan materyal ve yontem tanitilmaktadir. Problem ile ilgili mimari ve
araclar yazilarak, alternatif yontemler tartisilmaktadir.  Bu kapsamdaki is akisi ve
diyagramlari, metriklerden bahsedilmektedir. Ddrdiincii boliimde bulgular ve tartigmalar
boliimiidiir. Uygulamanin igerigi bu boliimde anlatilmaktadir. Her bir blok bu boliimde
tanitilmaktadir. Blok ¢iktilarinin grafikleri gosterilip, sonuglar aktarilmaktadir. Deneysel
sonuglar gosterilmektedir. Besinci boliimde sonuclar tartisiimaktadir. Calismanin ana
hatlar1 ile ilgili agiklamalar yapilmaktadir. Calismayla ilgili genel bir degerlendirme

yapilarak gelecek ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Uretim ve imalat fabrikalarinda kullanilan CNC gibi elektrik makinelerinde hata
teshisi son donemlerde oldukca hizli arastirilarak gelisme saglanmistir. Ayrica,
fabrikalardaki makinelerin karmasiklig1 sebebiyle, veri odakli hata teshisin dogruluk ve
giivenilirligini arttirmaya yonelik ¢aligmalar da 6nemli hale gelmistir. Diger taraftan, bir
hatanin erken teshisi, arizanin biliylimesini ve Onemli problemlere doniismesini
engelleyebilir. Bu sebeple endiistriyel ortamlarda hata teshisine gosterilen ilgi artmigstir (Li
vd., 2017).

2.1. Bakim ile Ilgili Temel Kavramlar

Avrupa standardi EN 13306: 2010’a gore bakim ”Bir nesnenin yasam dongiisii
boyunca kendisinden beklenen islevlerini yerine getirebilecegi durumu muhafaza etmek
veya geri yliklemek i¢in gerekli tiim teknik, idari ve yonetimsel eylemlerin kombinasyonu”
olarak tanimlanir. Bakim tiirleri; diizeltici bakim, Onleyici bakim ve kestirimci bakim
olmak iizere li¢ boliime ayrilmistir. Bu calismada, kestirimci bakim yontemlerinden biri

olan prognostik yontem ile filo tabanli yonetim ile hata teshisi uygulanmstir.

Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance); arag¢ gereglerin teknik durumuna gore
tahmin edilen omriini hesaba katarak, ariza riskini arttirmadan kalan 6mriiniin arttirilmasi
icin uygun bakim gorevlerini yerine getirmektir (Oztanir, 2018). Bu bakim tiirli; bir
sistemde kullanilan araglarin saglik durumunu belirlemek igin sistemin ve makinenin
kosullarini izleyen araclari kullanir. Bu araglar makine 6grenmesi algoritmasi ile gecmis ve
su anki durumu g6z Oniline alarak matematiksel ve fiziksel modeller gelistirir. Bdylece
termal goriintiileme, ultrasonik, titresim ve yag analizi gibi yontemler ile bilesenlerin
sagligin izleyerek gelecekteki ariza durumu hakkinda tahminde bulunmaya c¢alisir. Bu
sayede periyodik bakim planlarina ihtiya¢ azalir, ariza zamani tahminine gore Onceden
bakim planlamas1 yapilabilir. Bakim planlar1 yaparken bakim maliyeti ve giivenilirlik
arasindaki denge de dikkate alinmalidir. Sekil 2.1’te bu ikili arasindaki iligki
goriinmektedir. T, aninda kullanilan bir makinada, ilk anda bakim maliyetleri ytliksek
oldugu gibi giivenirlirlik de yiiksektir. Makine kullanildik¢a bu iki eksen birbirine yaklasir.
Birbirine en yakin oldugu zaman, bakim i¢in en uygun zamandir. Ornegin otomobil lastik

dislerinin izlenmesi, lastik degisim zamani hakkinda bilgi verir, boylece lastik dislerinin en



uygun zamanda degistirerek lastik patlama ve kayma gibi riskleri ortadan kaldirir.
Kestirimci bakim sayesinde sistemlerin yasam dongiileri iist diizeye ¢ikar ve bakim

maliyetleri en aza indirilir (Werner, 2011).
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Sekil 2.1 Bakim Maliyeti ve Bilesen Giivenilirligi Arasindaki iliski (Werner, 2011)

Kestirimci bakim yontemleri ile ariza tespiti yapilabilmektedir. Bu yontemlerden
prognostik (tani); sistemin ger¢ek durumu, bu durumun izdiisiimii ve arizadan 6nce kalan
siirenin tahminidir. Prognostik daha sonra ISO 13381-1 standardi ile yeniden
tanimlanmistir. Bu tanima gore; “prognostik arizadan 6nceki ¢aligma siiresinin tahmini ve
gelecekteki var olma veya birkag ariza modunun ortaya ¢ikma riskidir.” Prognostik
standardi ile prognostigin ana hatlar1 belirlenir ve prognostigi gerceklestirmek igin ihtiyag
duyulan veriler tanimlanir. Alt ve {ist calisma kosulu limitleri i¢in kalibrasyon durumu da
yine bu standart ile belirlenir. Standardin tanimladigi sekilde prognostik adimlart Sekil

2.2’te gosterilmistir (Kozlov vd., 2018).

Gdr__'untll'.ileme ve Teshis Gosterim ve Sonra Gelen
On isleme ¥ Tahmin Aksiyon

Sekil 2.2 ISO 13381-1’e Gore Prognostik Adimlar1 (Kozlov vd., 2018)

Bakim ile ilgili kavramlardan bir digeri; Prognostik ve Saglik Yonetimi (Prognostic
and Health Management, PHM); endiistriler icin gelistirilmis kalite, azaltilmis durus siiresi,

artan sistem gilivenligi ve daha diisiik tiretim maliyetlerine ulagsmak amaciyla; yaklasan ariza



ve RUL tahmini i¢in kullanilan bakim yontemidir (Gao vd., 2015). Cizelge 2.1’de PHM

yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Prognostik ve Saglik Yonetimi (Prognostic and Health Management, PHM)
Avantaj ve Dezavantajlar1 (Gao vd., 2015)

Avantaj Dezavantaj

Farkl1 veri kaynaklariin entegrasyonu, Karsilikli bagimsiz oldugu varsayilan

basarisizlik zamanlari,

Hata olasiliginin 6l¢iimii Kapsamli ortak degiskenlerin gerekli

olmasi

Cosme vd. (2018), caligmalarinda ariza prognostigi ic¢in giiriiltii 6lglimlerinde
parcacik filtrelerinin etkili bir yéntem oldugunu gostermistir. Olgiim icin alman drneklerin
yeterli miktarda olamamas1 sebebiyle 6rnek yoksunlugu ile karsilagilmistir. Bu 6rnek azligi
giirliltic 6lgtimlerinde karsilagilan ciddi sorunlardandir. Bu sorunu asmak i¢in, durum
uzayindan Orneklenen rastgele bagimsiz degiskenler treten, diferansiyel denklem tabanli
parcacik filtresi (Particle Filter based on Differential Evolution, PF-DE, called IPF), ardisik
gelisim filtresi (sequential evolutionary filter, SEF) yaklasimlari ile PRONOSTIA (Rulman
arizasi belirtisine yonelik tezgah testi) platformundan c¢alisma kosullar1 altinda rulmanlarin

daha hizli bozulmasi, bir CNC makinesi lizerinde gerceklestirilebilir (Cosme vd., 2018).

Takim tezgdhlarinda ariza durumlar1 olusmasi, bu durumlarin kayit altina alinmasi
gibi durumlar s6z konusu oldugunda ger¢ek hayatta yeterli veriye ulagsmakta problem
yasanabilmektedir. Tezgah performansin1 degerlendirmek i¢in gerekli veri setini
olusturmak amactyla yeniden yapilandirilabilir prognostik bir yaklasim tasarlanabilir. Bu
tasarimda; The Watchdog Agent Toolbox’t ile takim tezgéhlarimin performansin
degerlendirmek ve tahmin etmek i¢in kolay ve etkili bir sekilde kullanilabilen hem donanim
hem de yazilimin bir entegrasyonu olan Prognostik Platformu (Reconfigurable Prognostic
Platform, RPP) yapilabilir (Liao ve Lee, 2010).

RUL makineler i¢in 6nemli bir degerdir. Rulman elemanlar1 yataklarinda da boyle bir
RUL degeri ¢ikarimi ve yaklasan ariza tahmini, rulmanin gelecekteki kullanimu ile ilgili fikir
verebilmektedir. Ahmad vd. (2018), saglik gdstergesi egilimini 6grenmek icin regresyona
dayali bir yaklasim, Tahmine Baglama Zamani (Time to Start Prediction, TSP) belirlemek
icin gradyan bazli bir yontem 6nermektedir. TSP; verilerin analizinin dogru yapilmasi rulman
bozulmalarmin ilk asamalarinda, ciddi bir bozulma olmadiginda, daha dogru bir RUL tahmini

yapmaya katki saglar (Ahmad vd., 2018).



Tiim bu prognostik kosullarinin yaninda, prognostik ve RUL tahmini i¢in kullanilan
yontemlerin avantaj ve dezavantajlari da vardir. Cizelge 2.2’de Jammu ve Kankar (2011)’1n

RUL tahmini i¢in yaptig1 calismada avantaj ve dezavantajlar goriilmektedir.

Cizelge 2.2 Arizali Rulmanlarin RUL Tahmini I¢in Kullanilan Yé&ntemlerin Avantajlari ve

Dezavantajlar1 (Jammu ve Kankar, 2011)

Coziim Yontemi | Avantaj Dezavantaj

Titresim Glvenilir ve standart yontem, | Pahali, miidahaleci, sensor
degisime aninda tepki verir, arizali | hatalarina bagl.

bileseni belirleme yetenegi.

Yag / Enkaz | Yatak kolaylig1 karakterizasyonu | Yag besleme sistemine sahip
Analizi kolayligi, kusurun tiirinii ve yerini | rulmanlar ile sinirlidir.

tespit etmek miimkiindiir.

Sicaklik Anormal caligma alanlarini tespit | Yaklasan arizay: tespit etmek

etme yetenegi, standart yontem. zordur.

Akustik Emisyon | Yaklasan ariza tespit edilebilir, | Ornekleme frekansi yiiksek

biiylik sinyal / giiriiltii orani. olmalidir.

Laddada vd. (2017) calismalarinda, kesici takim tezgadhlarinin PHM ve RUL
tahmini probleminin ¢dziimiinde, performans diisiisii degerlendirmesi i¢in Dalgacik Paket
Déniisiimii (Wavelet Package Transform, WPT) ve Ekstrem Makine Ogrenmesi (Extreme
Learning Machine, ELM) algoritmalarina dayanan prognostik veri giidiimlii bir yontem
gelistirilmistir. Iki asamali olan bu yontem; ilk olarak &zellik ¢ikarimi kesme aletinin
asinma davranisinin temsilini gosteren bir model olusturmak i¢in ELM girdileri olarak

kullanilir. Olusturulan model; kesici aletin PHM ve RUL igin kullanilir.
Bakim yoOntemi stratejisi olarak veri odakli yaklasim; veriler arasindaki kaliplar

veya iliskileri kullanarak bu verileri islemek anlamina gelmektedir. Sekil 2.3 ‘te veri odakl

yaklagim yontemlerinin kategorileri goriilmektedir (Werner, 2011).

2.2. Hata Teshisi, Anomali Tespiti ve Filo Yonetimi

Li vd. (2017) ¢alismalarinda, Endiistri 4.0°da sistematik bir yaklasim formuli

olusturmak ve kestirimci bakim i¢in bilgi edinmek i¢in, veri madenciligi yaklagimina



Veri Odaklh Yaklasim

S oﬁ — m
Demstmets il kil ParamEt-r-i et
Yontem

Kernel Yogunluk
Pargacik Filtresi Olasilik Oran Testi Parzen
Pencere Tahmini
P Neyman - Pearson Wilcoxon isaretli
Karman Filtresi Kriteri Siralar Testi
Maksimum Olasilik i
2 Ortalama Kare
Karar Agaclan Hatasi Tahmini

el Gizli Markov Modeli

Yapay Sinir Aglan

Bulamik Mantik

Karar Destek Makinesi

Sekil 2.3 Veri Odakl1 Yaklagim (Werner, 2011)

dayanan makine merkezlerinde hata teshisini saglayan; sensor se¢imi, veri toplama, veri 6n
isleme, veri madenciligi, karar destek ve bakim uygulama modullerini i¢eren bir uygulama

gelistirmislerdir.

Anomali durumlart sistemlerin olmasi gerektigi gibi ¢aligmadigi ve arizaya yol
actig1 kosullar1 belirtmektedir. Ornegin Degirmenci‘ye (2019) gore; 6zel giinlerde kredi
kart1 kullaniminin normal harcamalarin iizerine ¢ikmasi anomali olarak tanimlanmazken,
normal bir giinde normal harcamalarin iizerinde bir harcama anomali olarak
degerlendirilmektedir. Anomali durumlari is giicliniin aksamasina ve kayiplar yasanmasina
sebep olmaktadir. Bu sebeple anomali tespiti onemli bir ¢calisma konusu haline gelmistir.
Bu boliimde akilli hata tespitine yonelik yontemler, prognostik yaklasimlar ve bu
yontemlerden biri olan filo tabanli yonetim ile ilgili bilimsel ¢aligmalara deginilmektedir.
Sekil 2.4.’te anomali tespit yontemleri gosterilmistir. Genel olarak; yeniden yapilandirma,
alan, topluluk, mesefa tabanli ve istatistiksel olmak bes yonteme ayrilan anamoli tespit

yontemleri, kendi igerisinde alt dallara da ayrilmistir (Basora vd., 2019).

Gilinlimiizde kullanilan prognostik sistemlerin ¢ogu tek bir makine iizerinde analiz
yapmaktadir (Hendrickx vd., 2019). Bu analiz i¢in gegmise ait biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bunun i¢in de ya benzer 6zellikte makinelerin uzun siire calistirilarak veri

elde edilmesi ya da daha onceden g¢alisilmis veri setlerine ihtiya¢ vardir. Uygulamada bu



DBSCAN H-DBSCAN
En Yakin Kimeleme
Komsular Tabanl
Mesefa Tabanl
Topluluk Tabanh s =
Anomali Tespit Yontemleri
Yeniden Yapilandirma Tabani Alan Tabanh istatistiksel
- R l ¥ v ¥
Yapay Sinir Aglan Gerileme Model
At m o
Otomatik
EAE Kodlayici

Sekil 2.4. Anomali Tespit Yontemleri Siniflandirilmasi (Basora vd., 2019)

islemler maliyetli olabilmektedir. Ancak benzer 6zellikte ¢alisan makinelerden olusan bir
filo varsa, bu filoya ait filo tabanli bir izleme sistemi kurulabilir. Ayni 6zellikteki makinelerin
farkli ¢alisma durumlari bir ariza gostergesi olabilmektedir. Bunun tespiti i¢in kurulan bu filo

tabanli sistem ile bu arizalar tespit edilebilir.

Hendrickx vd. (2019) c¢alismalarinda, filoyu olusturan makinelerin durumlarini
izlemek i¢in bir anomali tespit uygulamasi gelistirilmistir. ~ Bu uygulama ile filo
yonetimindeki temel avantajlart kullanarak kararli bir yapr kurulmus olur. Makine
karsilagtirmasi ile gegmise ait biiyiik bir veri kiimesine ihtiya¢ duymamasi, kullanici tanimhi
karsilastirma yontemleri sayesinde alan uzmanliginin dahil edilmesi ve diger yapay zeka
tekniklerinin aksine, kolay yorumlanabilirlik ve bir alan uzmaninin uygulama tahminlerini
dogrulamasina olanak tanimasi gibi avantajlar1 sayesinde filo yonetimi ile iyi bir anomali
tespiti alt yapist kurulmus olur. Filo tabanli yonetimde makine ¢iftlerinin karsilastirilmasi,
filoyu kiimelemek ve anomali tespiti yapmay1 miimkiin kilar. Gergeklestirilen her adimda
islemler gorsellestirilerek ariza tespiti gézlemlenebilir. Karsilastirma yontemi i¢in yapay
zeka ve makine O0grenmesi teknikleri kullanilir. Filo tabanli yaklagimda makine ¢iftleri

arasinda ¢evrim i¢in karsilastirma kullanilir.  Filodaki digerlerinden farklilik gosteren
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makine ariza gosteriyor olabilir. Titresim, sicaklik, akim, gerilim, x-y-z yiikleri ve nem gibi
farkli 6zelliklerinde kasilastirilmasina olanak taniyan bu sistem ile etkili bir analiz yontemi
gelistirilir (Hendrickx vd., 2019).

Hodge vd. (2015) calismalarinda demiryolu endiistrisinde durum izleme igin
kullanilan Kablosuz Sensor Aglar1 (Wireless Sensor Networks, WSNs) ile ilgili genel bir
inceleme yapilmistir.  Sistemlerin, yapilarin, ara¢ ve makinelerin analizi i¢in kablosuz
sensor ag1 cihazlarmin kullanim durumu, kullanim amaci, sensér konfigurasyonlart ve ag
topolojileri incelenmistir. Bu yontemle kosul izleme durumu ile insan denetim
gereksinimlerinin azalmasi, arizalarin olusmadan 6nce tespit edilerek bakim maliyetlerinin

diismesi ve giivenilirligin arttirilmasi hedeflenmektedir.

Jacobs vd. (2018) caligmalarinda havacilik ve uzay gaz tiirbini motorlarinda saglik
durumunu izlemek i¢in birbirinin kardesi iki motor arasi sistem davraniglart ve dis
bozukluklardaki benzerlikten yararlanilarak, varyasyon analizi yontemi gelistirmistir.
Kardes motor gozlemlenen motor i¢in temel bir tanim saglar ve motorlar arasi normal
varyasyon ile anormal davramlar birbirinden ayrilir. Onceden iki motordan da gelen
saglikli veriler ile model egitilerek, motorlardaki farklar tespit edilir. Bdylece anormal

davranistaki motor gosterilmis olur.

Siegel (2013) caligmasinda riizgar hizi sensorii saglik izleme vaka calismasi ve
PHM Data Challenge 2011 verileri iizerinde artik kiimeleme yontemi uygulamistir. Artik
kiimeleme yaklasimi; Olgiilen sinyal 6zelliklerindeki dogrusal olmayan korelasyon iliskisi
modeli ve tahmini sinyal 6zellikleri ile ¢oklu sistem izleme durumunu saglar. Kiimeleme
kismui sisteme bagli imza yoniinii inceleyerek, saglik degerini bozulma imzasinin degeri ile
karsilagtirir. Riizgar hiz1 verilerini benzeterek, otomatik iliskisel sinir ag1 regresyon analiz
yontemi ile karsilastirdiginda en yiiksek dogrulukla tahmin saglamistir. Kullanilan bu
yontemin mevcut yontemlerin ¢ogundan daha iyi performans gosterdigi ve sinyallerde

nominal bir korelasyon olustugunda uygun bir izleme algoritmasi oldugu gézlemlenmistir.

Matthews vd. (2014) calismalarinda daha 6nceden bilinmeyen havacilik giivenligi
olaylarin1 kesfetmek amaciyla, asinmaya dayali analizi tamamlamak i¢in; 6l¢eklenebilir
veri madenciligi algoritmalarini kullanmistir.  Ucaklardaki ucus veri kaydedicilerinde
bulunan; ucus kontrol sistemleri, aktiiatorler, motorlar, inig takimi, aviyonik ve pilot
komutlar1 gibi verileri kullanarak, biiyiik olgekli dagitilmis veri madenciligi teknikleri
araciligiyla anomali tespitini yapmak i¢in ¢ok ¢ekirdekli 6grenme kullanilmistir. Yapilan
caligma neticesinde tespit edilen tiim anormallikler alan uzmanlar1 tarafindan da

dogrulanmastir.
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Armendia vd. (2010) calismalarinda, ikiz kontrol takim tezgdhini ve isleme
performansini etkileyen pek cok parametreyi bir araya getiren bir simulasyon gelistirmistir.
Bu sayede enerji tliketimi ve bilesenlerin kullanim 6mrii gibi isleme performanlarinin
tahmini hedeflenmektedir. Filo capinda veri toplayarak, farkli sistem ve ekipmanlarin
uzmanliklarmi bir araya getirmektedir. Gergcek isleme verileri ile isleme siiregleri ve
makine durumlar izlenmektedir. izleme sistemi ile makine takimindaki hasarli bilesenler
icin uyar1 sistemi gelistirilmistir. Ayrica sistem ile filo diizeyinde bir saglik yonetimi saglar
ve bakim iglemlerini optimize eder. Bu sayede Sekil 2.5.‘te gdsterilen proaktif bir varlik
yasam yOnlendirme metodolojisi insa edilmistir. Teshis, pronostik ve uzmanligi

destekleyen veri modelleri birlestirilerek bir anomali tespit uygulamasi gelistirilmistir.

Anlamsal Yaygin
Bilgi

Filo Saglk Yonetimi
Kasilagtirmalinceleme

\ Bilgi Toplama
Filo

Sistem/Tesis Saghk izleme

Sistem/ TeshisiTan/Uzmanlik
os || DB Tesis
YerellBireysel - Bilgi
Modelleme ve Saghk e
e DB Takviyesi
lzleme Lt Y
Tesis
Kogul Tabanh
Bakim izleme
Ekipman Ekipman
Heterojen ve Goklu Veri Uzlagma
Ham Data
CATA . i R
ol Veri Edinme

Pt

Sekil 2.5. Proaktif Bir Filo Yonetimi i¢in Hiyerarsik Yaklasim (Monnin vd., 2014)

Lee vd. (2014) calismalarinda biiyiik veri ortamlarindaki imalat donlisimii ve
verileri yonetmeye yonelik akilli kestirimci bilisim araglarinin iiretime katkis1 incelenmistir.
Endiistri 4.0 ile fabrikalardaki birbirine bagli makineler ortak bir topluluk haline gelmistir.
Bu makinelerin yonetimi igin Siber-Fiziksel sistem tabanli {iretim ve hizmet yeniliklerinin

imalat sanayilerindeki yeri incelenmistir.

Bagheri vd. (2015) ¢alismalarinda makine agmi siber diizeyde yoneten ve analiz
eden bir metodoloji olusturmustur. Siber katmani mimarinin bilgi merkezi olup, filodaki
makinelerden verinin aktarildigi yerdir. Filo karsilastirma teknikleri ile makine
performansinin analiz edilmesini saglar. Makinenin ge¢mis bilgileri ile benzerlikler

Olciilerek gelecek durumu hakkinda tahminlerde de bulunabilir.

Said vd. (2016) ¢aligmalarinda ekipman filolar1 yonetimi, kullanim degerlendirmesi

ve ekipman sagligiin izlenmesi i¢in telematik olarak calisan (ger¢ek zamanli veri aktarma
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ve izleme yetenegi sunan) hesaplama yontemlerinin oldugu bir uygulama gelistirmistir.
Bu

algoritma ve tekniklerden faydalanarak ekipmandaki ariza durumlarini tahmin etmek

(Caligmada ol¢iim hesaplama algoritmalar1 ve yasam analiz teknikleri anlatilmistir.

amacityla saglik izleme uygulamasi olusturulmustur. Sistemin gilivenilirligini test etmek ve

dogrulamak i¢in de iki farkli filodan alinan telamatik veri setleri lizerinde uygulanmstir.

Zheng vd. (2010) calismalarinda; sistem miihendisligi esas alinarak kule vingleri
filosunun yararli 6mrii incelenmistir. Filodaki kule vinglerinden ¢aligma verileri toplanarak
Radyal Temel islev Ag1 (Radial Basis Function Network, RBF) algoritmast ile yapisal stres
elde edilmistir. Daha sonra RUL hesaplanarak, kalan dmriin optimizasyonu i¢in parametre
toplama, geri bildirim, kontrol ve yapisal yararli émrii gibi bilgiler 15181inda 6miir izleme
optimizasyon kontrolii ve yonetimi gerceklestirilmistir. Bu izleme sistemi sonlu elemanlar,
sinir ag1 ve yorulma yogunlugu gibi teknikleri kullanir. Sistem miihendisligi temel alinarak
gerceklestirilen bu uygulama, yapisal yararli omrii stresin esdeger dongii siliresine gore
hesaplamaktadir. Boylece kule vincinin yararli démriiniin optimum tasarimini ve ¢aligma
verilerinin ¢evrim i¢i olarak izlenmesini saglar. Sekil 2.6.°da sistemin optimum tasarimi,

kontrol ve yonetimi blok diyagram halinde gosterilmistir.

—————————— — ——

| parametre izleme

I tek kule tek kule

| | ving calisma ving izleme kule vincin
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' |
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I/ == |
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Sekil 2.6. Kule Vinci Filosunun Sistem Miihendisligi Uygulama izleme Sistemi (Zheng vd.,
2010

Le ve Geramifard (2014) ¢alismalarinda, filo i¢indeki ekipmanlarin durumunun

izlenmesi ve saglik degerlendirmesi i¢in ge¢mis veri kullanimi incelenerek bir bakim
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yontemi gelistirilmistir. Freze makinelerinin keyfi ¢calisma kosullarinda takim asinmasini
tahmin etmek igin Sirali Onem Yeniden Ornekleme (Sequential Importance Resampling,
SIR) algoritmasi ile bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagim; ayni ¢alisma kosullarinda
bulunan ge¢cmis veriye dayanan tahmin yontemlerinden farkli olarak, gegmis veri eksikligi
oldugu durumlar i¢in ¢oziim olarak sunulmaktadir. SIR algoritmasina uygun bir model
olusturmak amaciyla, birbirine en ¢ok benzeyen calisma kosullar1 tanimlanarak bu

kosullardaki gegmis veriler birlestirilir. Bu sayede takim asinmasi tahmini saglanir.

Saxena vd. (2014), filo ve birim tabanli prognostik yontemler i¢in performans
degerlendirmesi yapmustir. Calismada metrik onermekten ziyade prognostik ydnteminin
hangi hususlar1 kapsadig1 agiklanmistir. Oncelikli olarak prognostik yaklasim diger tahmin
yontemlerinden ayrilarak, hangi faktorlerin performanslar1 etkiledigi belirtilmistir.
Performans degerlendirmesinde kullanilmasi gereken teknikler, ariza durumu yorumlar1 ve
algoritma tahmin karsilagtirmalar1 aktarilmistir. Prognostik yaklagimlarinin uygulanabilirlik
ve sinirlarina da bu ¢aligmada yer verilmistir. Sekil 2.7.‘de tahmin performansina dair bir

akis diyagrami goriilmektedir.

Cevvap Zarnar Tahrnin Ufleu Dogruluk
Zaman A A A A
Anza like Degru Hata Hata
Algilard Tahrrin Olustu Tahrrin
Edildi

Sekil 2.7. Tahmin Performansinin Dogrulugu ve Giincelligi (Saxena vd., 2014)

Wagner ve Hellingrath (2017) calismalarinda, filo tabanli bir PHM i¢in benzer
ozellikteki filodan alinan veriler kullanilarak degerlendirme yaklasimi incelenmistir. Teshis
ve prognostik icin filonun 6zelliklerine gore farkli adimlar uygulanir. Sekil 2.8.‘de bu
adimlar gosterilmektedir.  Ilk olarak filo o6zellikleri analiz edilir ve uygun PHM
yaklagiminin se¢imi icin alt yapt olusturulur. Sonraki adimda veriler 6n isleme tabi
tutularak uygun format doniisiimii yapilir. Filo 6zelliklerine gore benzer alt filolara ayirmak
gerekebilir. Daha sonra filo 6zelliklerine gore; avantaj ve dezavantajlar1 goz oniine alinarak,
uygun bir yaklasim segilir. Son olarak segilen yaklagimin performans: degerlendirilir.

Performans istenen kriterde degilse, dnceki adimlar tekrarlarak uygun hale getirilir.
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Filo Alf Filo Sistemli Performans

Karakten Tanimlama Yakiagim Dedgeriendirmesi

Sekil 2.8. Filo Tabanli PHM Siirecleri (Wagner ve Hellingrath, 2017)

2.3. Karsilastirma ve Kimeleme Teknikleri

Filo yonetiminde makine karsilagtirma ve kiimeleme onemli yontemlerdir. Bu

yontemler i¢in kullanilacak tekniklerde metriklerinden bazilari su sekildedir;

Oklid mesafesi; “n uzunlugundaki iki dizinin arasindaki diiz ¢izgi mesafesidir ve
Esitlik 2.1°deki formiille verilir” (Hendrickx vd., 2019):

2.1)

“c(w;,y;) iki m boyutlu veri noktasi arasindaki Oklid normudur”. Bu norm Esitlik
2.2’de goriilmektedir (Hendrickx vd., 2019):

c(@i, yi) =l zi |l — || wi ll2

2.2)

Kare oklid mesafesi ile sekil ciftleri arasindaki mesafe matrisi Esitlik 2.3’teki gibi

bulunabilir.

U

—1
Aij = diSt(xiest’ xgrain) = (xiest[k‘iL xirain [k])2 (23)
0

B
Il
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Maximum Benzerlik Metrigi ise; “aradaki benzerliginin maximum degeridir” Esitlik
2.4’te bu benzerlik verilmistir (Chan ve Tou, 2008).

Is|
stm — score = % Z Z means M (24)

Manhattan mesafesi; “sehir blogu olarak adlandirilir ve iki vektor arasindaki
mesafedir.  Bu yontem, binalardan gegilemediginde iki nokta arasindaki mesafeyi
hesaplamada kullanilabilir”’. Bu formiil Esitlik 2.5’te verilmistir (Liithe, 2019).

l4]
manhattandistance = Z |z; — il (2.5)
i=1

Jaccard Paul tarafindan bulunan (katsayi) kiimeler arasindaki benzerlikleri olgen
Jaccard benzerligi; kesisim biiyiikliigiiniin iki kiimenin birlesim biiyiikliigiine boliinmesiyle
Esitlik 2.6’daki gibi tanimlanir.

I ANB| |AN B|
|AUB|  |A|+|B|—|AN B|

J(A,B) = (2.6)

Kosinilis benzerligi; n-boyutlu bir uzayda, iki n-boyutlu vektor arasindaki aginin
kosiniisiine esittir. Bu benzerlik, alinan iki vektoriin nokta ¢carpiminin, iki vektoriin uzunluk
veya biiyiikliiklerinin ¢arpimina boliimii ile bulunur. Esitlik 2.7°de bu denklem

gorlilmektedir.

A.B . Z?:1(Ai-Bi)
FAT- B /3 AR B

similarity(A, B) =

2.7)

Pearson benzerligi; iki n-boyutlu vektoriin standart sapmalariin, bu vektorlerin

carpimina boliinmesidir. Esitlik 2.8’de bu benzerlik verilmistir.

cov(A,B) _ Y \(A—A)(B,~ B)
0w /S (A~ A(B, - B

similarity(A, B) = (2.8)




16

Overlap benzerligi; iki kiimenin kesisiminin, iki kiimenin minumumuna boliimidiir.

Esitlik 2.9°da bu formiil gosterilmistir.

AN B

O B) = it 18]

(2.9)

“Yaklagik en yakin komsular algoritmasi, Jaccard Benzerligi, Kosiniis Benzerligi,
Oklid Uzaklig1 veya Pearson Benzerligi temel alinarak, saglanan benzerlik algoritmasina
dayanan bir nesne kiimesi i¢in k-En Yakin Komsular Grafigi olusturur. (Neo4j, 2020).
Kiimeleme algoritmalarindan centroid tabanli kiimelemede, “veriler hiyerarsik olmayan
kiimeler halinde diizenlenir.” Centroid tabanli algoritmalarin etkili olmasinin yaninda
baslangi¢c kosullarina ve aykiri degerlere duyarli olmasi gibi dezavantajlar1 vardir. Bu
yaklasimda en yaygin kiimeleme algoritmas1 K-Means’dir. Sekil 2.9.’da geometrik merkez
seklinde kiimelerin dagilimi goziikmektedir. ~ Merkezin her bir boliimiinde bulunan

elemanlar o kiimeye aittir.

Sekil 2.9. Centroid Tabanli Kiimeleme Ornegi (Developers, 2020)

Yogunluk tabanli kiimelemede ise; Ornek yogunluguna gore gruplanan kiimeler,
keyfi sekillerde dagilabilirler. Bu algoritmalar, degisen yogunluklara ve yiiksek boyutlara
sahip verilerle giigliik ¢cekmekte ve kiimelere aykir1 deger atanamamaktadir. Sekil 2.10.’da

bu yogunluk dagilimi goriilmektedir.

Dagitim tabanli kiimeleme yonteminde, Gauss gibi dagilimlardan olustugu varsayilir.

Dagitim tabanli kiimelemede bir nokta, dagilim merkezinden uzaklastikca, o dagilima ait
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Sekil 2.10. Yogunluk Tabanli Kiimeleme Ornegi (Developers, 2020)

olma olasilig1 azalmaktadir. Sekil 2.11.’de goriildiigii gibi i¢ i¢e gorlinen bantlar dagilimlarda
olasilik diisiisiinii gostermektedir. Bu algoritmanin da zay1f noktasi, verilerdeki dagilim tiirii

biliniyorsa kullanilabilmesidir.

o o =}
-9
r. 00080 o®© ]
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Sekil 2.11. Dagitim Tabanli Kiimeleme Ornegi (Developers, 2020)

Hiyerarsik kiimeleme, genel olarak hiyerarsik verilerde kullanilir. Bu algoritmada
kullanilan kiime agaci dogru seviyede kesilerek herhangi bir sayida kiimenin segilebilir. Bu
algoritmada kiime sayisin1 dnceden bilmeye gerek olmadigindan, kiime sayis1 bilinmedigi
durumlarda daha kullanighdir. Sekil 2.12.°de canlilarin siniflandirmas: ile ilgili hiyerarsik

grafik goriilmektedir.

Hiyerarsik gosterimde dendogram grafigi 6nemli bir grafiktir. Agac grafigi anlamina

gelen dendogram; hesaplamali biyolojide genler arasi iligkiyi veya veri madenciliginde veri



18

l l l l l l ! l

‘ Memeli ‘ ‘ Suringen ‘ ‘ Amfibi ‘ ‘ Balik ‘ ‘ Memeli ‘ ‘ Suringen ‘ ‘ Amfibi ‘ ‘ Balik ‘

Sekil 2.12. Hiyerarsik Kiimeleme Ornegi (Developers, 2020)

gruplar arasindaki iliskiyi gostermek gibi gesitli alanlarda kullanilir. Ornegin 4,B,C,D ve
E seklinde 5 iiyeden olusan bir veri grubu olsun. Bu gruptaki mesafeyi Oklid Mesafesi ile
hesaplayarak, 4 ve B ile C ve D birbirine en yakin, E ise en uzak oldugunu varsayalim.

Bu durumda Sekil 2.13.°teki gibi bir grafik elde edilecektir. Birbirine yakin iiyeler 6nce

Sekil 2.13. Grup Dagilimi1 ve Dendogram Grafigi (Seker, 2012)

gruplanmis ve en uzaktaki liye gruba en son katilmistir (Seker, 2012).

Filo halinde gelen veriler zaman ekseninde ayni hizada olmadig1 durumlarda 6n
isleme yontemleri kullanilabilir. DTW, zaman serisi analizinde, zaman serisini temsil eden
bir diziyi hizalayan basarili bir algoritmadir. Amag, minimum toplam mesafeye sahip X ve
Y dizilerinin bir hizalamasin1 bulmaktir. X ve Y arasindaki benzerlik daha sonra su sekilde
ifade edilir (Hendrickx vd., 2019): Filo yonetiminde veriler zaman bakimindan ayn1 hizada
olmadig1 durumlarda 6n isleme yontemlerine ihtiyag duyulmaktadir. DTW zaman serisini

temsil eden bir diziyi hizalayan kullanisli bir algoritma oldugundan, zaman serisi
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analizlerinde oldukca kolaylik saglar. X ve Y dizilerindeki benzerlik Esitlik 2.10’daki gibi
gosterilir.  Buradaki ama¢ minumum toplam mesafede X ve Y dizilerini hizalamaktir
(Hendrickx vd., 2019).

L

s(a,y) = | D clwio, yn)? (2.10)

i=1

Bu alanda yapilan ¢alismalara katki saglamak ve mevcut ¢aligmalar1 genisleterek filo

yonetimine onem kazandirilmas1 hedeflenmektedir.

2.4. Veri Setleri

Bu béliimde literatiirde uygulama icin kullanilan veri setleri aktarilmistir. Agirlikli
olarak PHM Challenge veri setleri kullanilmigtir. Cizelge 2.3°te gecmis yillara ait PHM
yaymlart icin gorev tanimlart gosterilmistir. Sekil 2.14.‘te de PHM yayinlarinin hangi

kategorilere ait oldugu gosterilmektedir.

v

Belirti Degerlendirme Diger

« PHMS2015 « PHMS2013 « PHMS2008  « PHMS2008 « PHMS2016
o PHMS2017 « PHMS2016 « PHMS2012 « PHMS2012

o PHMS2009 « PHMS2017 « |[EEE2014 « |[EEE2014

o PHMS2011 « PHMS2009

Sekil 2.14. PHM Arastirma Gruplar1 (Jia vd., 2018)



20

Cizelge 2.3 PHM 2008-2017 Veri Arastirma Gorevleri (Jia vd., 2018)

Kurulus -Yil Sistem Tasks

PHMS2015 Ener;ji Santrali Denetimli ariza tespiti ve
teshis

PHMS2017 Boji Denetimli ariza tespiti ve
teshis

PHMS2016 Yar1 {letken CMP Sanal Ol¢iim

PHMS2014 Bilinmeyen Denetimli risk
degerlendirmesi ve ariza
tespiti

IEEE2014 Yakat Pilleri Belirti ve saglik
degerlendirmesi

PHMS2013 Bilinmeyen Denetimli ariza tespiti ve
teshis

PHMS2012 Rulman Belirti

PHMS2011 Anemometre Denetimsiz ariza tespiti ve
teshis

PHMS2010 Freze Makinesi Belirti

PHMS2009 Bilinmeyen Denetimsiz ariza tespiti ve
teshis

PHMS2008 Ugak Belirti

2.4.1. PHM 2012 Data Challenge

PHM 2012 Data Challenge; PRONOSTIA platformuyla olusturulmus, motor ve
rulman arizalar i¢in prognostik yaklasimlari test etmek amaciyla toplanmis bir veri setidir.
“PRONOSTIA, rulmanlarin hata tespiti, teshis ve prognostik yaklasimlarini test etmek ve
dogrulamak i¢in tahsis edilmis bir deney platformudur”. FEMTO-ST2 enstitiisiiniin
AS2M1 boliimiinde tasarlanmis platform, bilya yataklarmin ¢alisma Omiirleri boyunca
bozulmasini karakterize eden deneysel verileri olusturur. Rulman i¢in bozulmalar1 hizli bir
sekilde gergeklestirmeyi saglar. Bu sayede kisa siire icerisinde ¢ok fazla sayida test yaparak

veri toplamak miimkiindiir (Nectoux vd., 2012).

Sekil 2.15.te gorlinen bu test platformunda bir test yatagi iizerinde 250 W
giiciindeki bir motordan, disli kutusu (Gearbox) araciliyla motor belirli RPM doniis

hizlarina ¢ikartilarak cesitli rulmanlar test islemine tabi tutulmustur. Shaft iizerine monte
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edilen rulmanlar aliiminyum plakalar arasinda iizerlerine yerlestirilen 90 derece aralikli
ivmedlgerler, thermocouple, sicaklik sensorii ve gii¢ sensorlii bulunmaktadir. Motora yiik

silindir basingl bir apartla verilmektedir.

u Pressure negalator . Cylinder Pressure Fm:m Iﬁrariwulmm ” Accelerometens I
- - !

B

Sekil 2.15. PHM 2012 Data Challenge Pronostia Test Platformu (Challenge, 2012)

17 adet ayr1 rulmandan 3 c¢esit operasyon sartt altinda veri toplanmistir. Bunlar
motorun donme hizi RPM ve rulmana uygulanan giic degerleri olup su sekildedir; 1800
RPM - 4000N, 1650 RPM - 4200 N ve 1500 RPM — 5000N. Titresim sinyalleri, dikey ve
yatay ivmeolgerler ile 25,6 kHz de her 10 sn de bir 0,1 sn uzunlugunda toplanip
kaydedilmistir. ~ Sicaklik degeri bir thermocouple araciligiyla 10Hz orneklemeyle her
dakikadaa 600 6rnek seklinde kaydedilmistir (Challenge, 2012).

2.4.2. PHM 2018 Data Challenge

PHM 2018 Data Challenge; Ion Mill Etch Tool — Devre levhasi iireten bir iyon
degirmeni graviir aletindeki hatalar1 tahmin etmek icin toplanmis veri setidir. Bu veri seti,
bir devre levhasi imalat isleminde kullanilan bir iyon degirmeni asindirma aracinin hata
davranisini incelemektedir. Bu sistemde, akis sogutucu ve iyon degirmen odalar1 arasindaki
elektrik kagagi, elektrik sebekesi asinmasi, iyon odasi asinmasi vb. ozellikleri
saglamaktadir. Bu arizalarin nerede ve ne zaman olacagini tahmin etmek ve bu iyon
degirmenlerinin ariza siirelerini bakim islemleri i¢in planlamak faydali olacaktir. Sekil
2.16.’da bu iyon degirmeni semasi goriilmektedir. Bes farkli arag i¢in sensorlerden 24 farkli
veri alip bu ii¢ hata durumunu ¢ikartmaktadir: sogutma sistemi ile ilgili basing diisiisii, ¢ok
yiiksek kontrol sogutma pompasi basinci ve sizinti. Alinan hata verileri dorder saniyelik

zaman periyotlar1 ile gelmektedir. Bir ara¢ icin 1.713.515 satir veri bulunmaktadir.
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Toplamda 6.854.060 saniyelik (114.234 dk) zaman periyodunda veri toplanmis
bulunmaktadir (Challenge, 2018).

IYON Degirmen Odasi

- akim ve gerilim

IYON OlCU ----------- kirig izgaras:
Basincl = I Ir1779°-—rr kinci izgara
——————————— alt izgara
IYON Isini
? Kapak
Kapak ac/kapat
devre
levhasi
doénis

sogutma basinci ve akis

Sekil 2.16. PHM 2018 Data Challenge Devre Levhasi1 Ureten Bir Iyon Degirmeni (Challenge,
2018)

2.4.3. IMS Bearing Data

IMS Bearing Veri seti Cincinnati Universitesi Akilli Imalat Sistemleri (Intelligent
Manufacturing Systems) tarafindan saglanmis rulman deneyleridir. Bir saft lizerine dort
rulman monte edilmistir. Donme hizi, siirtinme kayislari araciligiyla mile baglanan bir AC
motor tarafindan 2000 RPM’de sabit tutulmustur. Safta ve yataga bir yay mekanizmasi ile
6000 1bs radyal yiik uygulanir. Rexnord ZA-2115 ¢ift sirali rulmanlar Sekil 2.17.’de
gosterildigi gibi safta monte edilmistir. (Kuvars Ivmedlger (ICP) ivmedlcerleri, birinci veri
seti i¢in yatak muhafazasina, her rulman i¢in iki ivmeodlger; x- ve y-ekseni, ikinci ve liglincli

veri setleri i¢in her yatak i¢in bir ivmedlger).

Veri paketine ii¢ veri seti dahil edilmistir. Her veri kiimesi bir test-hata verisi vardir.
Her veri seti, belirli araliklarla kaydedilen bir saniyelik titresim sinyali anlik goriintiileri olan
ayr1 dosyalardan olusur. Her dosya 20.480 noktadan olusur ve dérnekleme hizi 20 kHz olarak
ayarlanir (Lee vd., 2007).
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Sekil 2.17. IMS Bearing Test Platformu (Lee vd., 2007)

2.4.4. PHM 2009 Data Challenge

PHM 2009 Data Challenge; ivmedlger verilerini ve yatak geometrisi hakkinda
bilgileri kullanarak genel bir sanziman i¢in ariza tespiti ve biiyiikliik tahmini i¢in toplanmis
veri setidir.  Sekil 2.18.°de gosterildigi gibi iki geometrili; biri diiz disliler, digeri spiral
kesimli (helisel) disliler kullanilir. Mahmuz geometrisi:

* Giris mili: 1-Giris Pinyonu: 32 dis

* Avara mili: 1. avara dislisi: 96 dis

* Avara mili: 2. (¢ikis) avara dislisi: 48 dis

* Cikis mili: ¢ikis dislisi: 80 dis

Giristen ¢ikisa disli rediiksiyon orani: 16/48 * 24/40 veya 5’e 1 rediiksiyon. Endevco 10mv
/ g Hizlanma,

+/-% 1 hata, Rezonans> 45KHz.

Uc Kanal:

* Kanal 1, giris tarafi lvmedlcerdir

* Kanal 2 cikis tarafi Ilvmedlcerdir

* Kanal 3, Takometre Sinyali: Devir basina 10 darbe
Ornekleme Hizi: 66,666,67 Saniyede Ornek (200 KHz / 3).

Veriler, hem giris hem de ¢ikis mili tespit plakalarina monte edilen ivmedlgerlerden
senkronize olarak Orneklenmistir. Takili bir takometre, cok hassas sifir gecis bilgisi
saglayan devir basina on darbe tiretir. Veriler yiiksek ve diisiik ylikleme altinda 30, 35, 40,
45 ve 50 Hz saft hizinda toplanmistir. Buna ek olarak, ¢alisma siiresi ve yiik 6nemli hata
ilerlemesini indiiklemek icin yeterli olmamasma ragmen, verilere farkli tekrarlanan

caligmalar dahil edilmistir. Siniflandirilacak toplam 560 6rnek vardir (Challenge, 2009).
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Sekil 2.18. PHM 2009 Data Challenge Disli Kutusu (Challenge, 2009)
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢alismada 6nerilen veri odakli hata teshis yontemi, benzer 6zellikte rulman veya
makinelerden olusan; titresim, sicaklik ve basing tiplerinde veri lireten, bir sisteme
uyarlanmak tizere tasarlanmistir. Bu yontem; CNC vb. makine ve rulmanlardan gelen
verilerin islenmesine uygun bir yaklagimdir. Sistemdeki tiim makinelerin anlik olarak
izlenmesi ve olast anomali durumlarinin grafiksel olarak gosterilmesine ihtiya¢ vardir. Bu

ihtiyaglarin karsilanabilmesi i¢in filo tabanli izleme sistemi Onerilmektedir.

3.1. Materyal

Uygulama bloklar halinde tasarlanmistir. Her bir blogun c¢iktis1 grafiklestirilerek
gorsel dinamiklik saglanmistir. Bu sistem; C# ile MVC uygulamasi ile hazirlanmistir.
Sistem gecmise yonelik veri setleriyle beslenecek sekilde hazirlanmis ancak uyarlama
yapilarak anlik veri ile c¢alisacak hale getirilebilir.  Sistemde kullanilan formiil ve
algoritmalar tiim veri setlerine uygulanarak her blok i¢in ¢ikti olusturacak duruma
getirilmigtir.  Bloklar birbirini besler niteliktedir. ~ Grafik gdsterimleri i¢in (Data
DrivenDocument, D3.js) kullanilmistir (D3, 2020). Grafik beslemeleri i¢in de (JavaScript
ObjectNotation, JSON) ve CSV (Comma Separated Values) dosyalari olusturulmustur.
Sistem dort ayr1 veri setindeki titresim, basing diisiisii, asir1 basing, basing sizintis1 ve

sicaklik parametreleri i¢in ayr1 ayri ¢alistirilmis ve her bloktaki calismalar gozlemlenmistir.

Sekil 3.1.’de arayliizii gosterilen uygulama igerisinde ¢ok katmanli bir yap1
olusturulmustur. Service katmaninda verilerle ile ilgili islemler, dosya analizleri ve grafik
icin dosya olusturma, algoritma tiiretme ve formiil uyarlama, benzerlik, karsilastirma,
anomali puani olusturma gibi fonksiyonlar tanimlanmistir. Controller katmaninda ise
service katmaninda yazilan kodlar c¢agirilarak sistemin web {izerinden c¢aligtirilmasi
saglanmistir.  Son olarak view katmaninda verileri olusturulan grafiklerin D3.js ile
gorsellestirilmesi  saglanmugtir. Bu grafiklerden anlik olarak tiim sistemin takibi
yapilabilmektedir (D3, 2020).
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MVC Application

Fleet-based Management System

Source

Distance Meazure

Graphs

Sekil 3.1. Uygulama Web Arayiizii

3.2. Yontem

Filo tabanli hata teshis sistemi i¢in Onerilen yontemin genel akis diyagrami Sekil
3.2.’de goriilmektedir. Yontem; veri On isleme, karsilastirma, kiimeleme ve hata tespiti

olmak iizere dort temel adimdan olusmaktadir. Sekil 3.3.’te aktarilan bloklar gosterilmistir.
Bu boliimde uygulama bloklarinda yapilan islemler anlatilmistir.

Veri on isleme adiminda; okunan, sicaklik, titresim ve basin¢ verileri, zaman
alaninda grafiksel olarak gosterilir. Veriler ortalamalar1 alinarak grafikte hangi bolgelerde
oldugu belirtilir. Frekans alaninda incelemek amaciyla zaman alani sinyali, FFT ile frekans
alanina doniistiiriiliir, 0-1 normalizasyonu ve 300 Hz iizeri sinyaller atilarak, anlik degerler
diizeltilir.  FFT ciktis1 frekans grafigi olarak gosterilir. — Titresim verisi igin DTW
uygulanarak frekans alanindaki sinyaller karsilagtirilir. DTW sinyali grafiksel olarak
gosterilir.

Filodaki iiye ¢iftlerinin X ve Y eksenlerinde nasil karsilastirilacagina karar vermek
ilk adimdir. Karsilagtirmak i¢in ilk olarak makine veya aragtan alinan veriler istenilen sinyal

alanina doniistiiriiliir. Daha sonra filo iiyeleri bu sinyal alanlarinda karsilagtirilir.
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Sekil 3.2. Uygulama Akis Diagrami

veri Onigleme | [ | Kargilagtrma | |- Kimeleme £ Hata Tespiti

Gorsellestime

Sekil 3.3. Uygulama Blok Diyagrami (Hendrickx vd., 2019)

Filodaki liye bir makineyse eger, makineden ilgili veriler anlik 6l¢timleri yakalayan
sensorler ya da makine istemcilerine bagl olarak calisgan MT Connect ile alinmaktadir
(Yilmaz ve Giirel, 2019). Alinan ham verileri baska bir sinyal alanina doniistiirmek veriler
iizerinde islem yapmay1 kolaylastirmaktadir. Bu veriler farkli alanlara doniistiirtilebilir.

Bunlar zaman, frekans, zaman/frekans ve 6zellik alanlaridir.
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Verileri frekans alaninda incelemek, zaman alaninda incelemekten daha kullanighdir.

Zaman alanindaki bir sinyali frekans alanina doniistiirmek i¢in FFT kullanilabilir.

Her filo tiyesi, ardisik olarak elde edilen FFT dizileri ile temsil edilir. Uygulamada,
veriler frekans 6lgegine donustiiriiliir ve her liye i¢in benzer bir deger araligina sahip olmasi
icin min / maks 6l¢ekleme FFT kullanilarak normallestirilir. Diislik frekanstaki algak geciren

filtre, alakasiz yiiksek frekans icerigini kaldirir.

Titresim gibi yiiksek frekanslarda degisim gosterebilecek ozellikleri barindiran
verilerde zaman uyusmazligl etkisini azaltmak i¢in DTW (Esitlik 2.10) ve frekans alani
doniisimii tercih edilebilir.  Toplanan verilerin hiz1 degiskenlik gosterdiginde DTW,
spektrumlar1 en uygun sekilde hizalayacaktir. Bu durumda veri, boyutlar1 ve bdlme

sayisindaki sikliklar1 esit olan zaman serileri olarak kabul edilebilir.

Karsilastirma adiminda; Manhattan, Oklid, Kare Oklid ve Maksimum Benzerlik
metrikleri kullanilarak filo liye ¢iftleri arasinda benzemezlik bulunur ve benzemezlik
matrisi olusturulur. Benzemezlik matrisinden yola ¢ikilarak ikili {iye ciftleri halinde
dendogram grafigi ¢izdirilir.

Verileri karsilastirmak i¢in benzemezlik dlgiilerini bilmek gerekmektedir. Boylece
benzemezlik oranlar1 bulunabilir. Elde edilen veriler arasindaki benzemezligi bulmak i¢in
kullanilan alternatif yontemler arasinda Boliim 2°de bahsedilen metriklerden Oklid Mesafest,

Kare Oklid Mesafesi, Menhattan ve Maksimum Benzerlik Metrigi bulunmaktadir.

Elde edilen veriler sirali giftler halinde 1°den n’e kadar tek tek karsilastirilir ve
filodaki tiim iiyelerin birbirleri ile benzemezlik (dissimilarity) matrisi olusturulur. ki iiye
arasindaki benzemezlik orani 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Benzemezlik orani sifira
ne kadar yakinsa iki iiye o kadar benzerdir denilir. Ayni filo {iyelerinin benzemezlik degeri

sifir1 gostermektedir.

Kiimeleme adiminda benzemezlik oranlari bulunan filo iiyeleri hiyerarsik olarak
kiimelenir, benzer olan iiyeler ayni kiimede toplanir. Olusan kiimeleme sonucunda,

kiimedeki iiye sayisina gore anomali puanlar1 hesaplanir.

Benzer davranan iiyeleri gruplamak i¢in kiimeleme algoritmalar1 kullanir.
Kiimeleme, iiyeleri ikiserli olarak, secilen iki eksende (X)Y) karsilastirmak igin bir
kiimeleme algoritmas1 kullanarak, benzer sekilde davranan tyeleri ayni grup icinde

tanimlar.
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Kiimeleme i¢in benzerlik blogundan elden edilen benzemezlik matrisi kullanilir. Bir

kiime igerisinde ne kadar ¢ok iiye varsa, dogrulugu o kadar ytiksektir.

Bu caligmada kiimeleme algoritmasinda kullanilan yontem hiyerarsik kiimeleme
yontemidir. Kiitle Merkezi (Centroid) tabanl algoritmalar hiyerarsik kiimeleme yontemine
gore daha etkili olabilir ancak baslangi¢c kosullarina ve anlik degisimlere karsi duyarh
olabilmektedir. Yogunluk tabanli kiimeleme, degisen yogunluklara ve yiiksek boyutlara
sahip verilerle ¢alisirken gliclik ¢ekmektedir. Dagitim tabanli kiimeleme ise, ancak
verilerin dagitim tiirii biliniyorsa kullanilabilir. Diger taraftan hiyerarsik kiimelemede kiime
sayisint  Onceden belirlemeye gerek yoktur. Tim bu durumlar goéz Onilinde

bulunduruldugunda, kiimeleme algoritmasi i¢in hiyerarsik kiimeleme se¢ilmistir.

Hiyerarsik kiimelemede kiimeler hiyerarsisi olusturulur. Bu hiyerarsi yaygin olarak
asagidan yukar1 ya da yukaridan asagiya da yapilabilmektedir. Hiyerarsi yaklasimi, her bir
0geyi kendi alt kiimesine atar ve bir kiime kalana kadar en yakin ya da en benzer iki alt
kiimeyi yinelemeli olarak birlestirir. Alt kiimeler arasindaki mesafeyi Olgek kiimeleme
parametresi olarak kullanilmaktadir. Alt kiimelerin 6geleri arasindaki minumum mesafeyi
kullanan tek baglanti ve Ogeleri arasindaki maksimum mesafeyi kullanan tam baglanti,

kullanilan iki yaygin secenektir.

Hata tespiti adiminda ise anomali puanlarina gore hata olma ihtimali bulunan filo

tyeleri gosterilir.

Sistemdeki liyelere anomali skoru atamak i¢in olusturulan kiimeler kullanir. Benzer
davranisa sahip iiyelerin ayni kiimede olmasi beklenir ve bir kiimedeki iiye sayisinin
biiyiikliigii, saglikli davranis gosterme olasilig1 ile dogru orantilidir. Uyelerin anomali
puanin1 bulmak i¢in; kendi kiimesinde olmayan iiyelerin toplam tiyelere oran1 hesaplanir.
Bu sebeple ariza ihtimali yliksek {iyelerin anomali puani bire yakindir. Her iiyeyi saglikli
veya arizali olarak siniflandirmak igin O ile 1 arasindaki bu puani eslestirmek, filonun

bliyiikliigli ve hatali liyelerin beklenen orani hakkinda bilgi vermektedir.

Filodaki iiyeler pencerelerden elde edilen bir dizi FFT spektrumu ile gdosterilir.
Giinliik 6l¢ege doniistiiriilen veriler, her bir liye benzer deger araligina sahip olmasi igin,
min-max Ol¢eklendirme FFT’yi kullanarak normallestirir. 300 Hz’de algak geciren filtre

alakasiz ytliksek frekans icerigini kaldirir.

Aktarma sisteminin hiz1 dalgalandig1 durumda, 6klid mesafesine gore farklilik dl¢tisti

olarak DTW spektrumlari en uygun sekilde hizalayacaktir. Bu durumda veriler n adet frekans
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boliimii olan, n boyutlu zaman serileri olarak kabul edilir. Kullanima gore istenirse farkli

agirliklara sahip olabilse de, frekans bolmelerinin her bir boliimii esit agirliktadir.

Her blogun sonuclarini gorsellestirmek, iiyenin saglik kosullart ve uygulamanin
tahminleri hakkinda fikir verebilir. Basit bir gorsellestirme ile her blogun sonuglar
gosterilir. Filo yonetiminde zaman ve frekans alani sinyalleri, DTW sinyalleri, benzemezlik
matrisi, dendogram grafigi, nokta grafigi, kiimeleme grafigi gorsellestirme i¢in giiclii

araglardir.

Bu yontemde her bir bloktaki veriler gorsellestirilerek alan uzmanlhigma gerek
kalmadan ariza gozlemlenebilir ve uyarilar olusturulabilir. Biiyiikk veri setine ihtiyag
duyulmadigindan yaklasik 10 dakikalik araliklarla toplanan veriler ile etkili bir analiz, her

bir makine i¢in anlik olarak yapilabilir.

Araylizde goriilen source alaninda olusturulan veri setleri (PHM 2012 titresim, PHM
2012 sicaklik, PHM2018 basing diisiisii, PHM 2018 sogutma pompas1 basinci, PHM 2018
sizint1, IMS titresim, PHM 2009 titresim) listelenmektedir. Distance measure alaninda ise,
karsilastirma igin kullamlacak metrikler (Oklid, Kare Oklid, Menhattan, Maximum)
listelenmistir. Calculate butonu ile ilgili alanlardaki se¢imlere gore, segilen veri setine,
secilen metrige gore filo yonetimi uygulanmaktadir ve grafikler hazirlanmaktadir. Islem
sonucunda sekilde goriilen baglantilar ile ilgili grafiklere erisilebilir. Point Graph nokta
grafigi baglantisi, Signal Raw, ham veri sinyal grafigi, Signal FFT (uygulanmigsa) FFT
ciktis1 grafigi, Signal DTW (uygulanmigsa) DTW ciktis1 grafigi, Matrix se¢ilen mesafe
metrigine gore olusturulan benzemezlik matrisi grafigi, Dendogram olusturulan agac

grafigi, Cluster, kiimeleme ve anomali puanlari i¢in olusturulan grafik baglantilaridir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen yontem PHM 2009, PHM2012, PHM2018 ve IMS veri setlerine
uygulanmig ve anomali sonuglart alinmistir.  Bu boliimde tiim veri setleri i¢in alinan

sonuglar agiklanmustir.

4.1. Uygulamada Kullanilan Veri Setleri

PHM 2012 Data Challenge veri seti; Pronostia Platformundan, motor ve rulman
arizalar i¢in prognostik yaklagimlari test etmek amaciyla toplanmis bir veri setidir. Bu
setteki 17 rulman i¢in titresim ve sicaklik sensdrlerinden alinan veriler 6nerilen yontemle
incelenmistir. Veri setindeki her bir rulman, bir makine filosu igerisinde farkli makinelerden
gelen bir makine bileseni olarak da diisiiniilebilir. Veri seti i¢in rulman isimlendirmeleri

Bearing ile baslatilip ¢alisma kosuluna Bearing 1 4 gibi gore numaralandiriimistir.
Titresim verileri i¢in 17 rulman verisinden 14’{iniin birbirine yakin zamanlardaki
kisimlart alinmistir. B 1 4, B 3 3, ve B 2 7 rulmanlarindan ise daha sonraki zamanlarda

veri pargalart alinmistir. Her bir rulmandan 40 milisaniye araliklarda 2.500 veri alinmugtir.

Bu setteki her bir rulman ivme degeri 20 g’yi gectikten sonra arizali olarak kabul

edilip, RUL degerleri de veri seti dokiimanlarinda bildirilmistir.

Veri setinin dosya organizasyonu: CSV dosyalar1 halinde kaydedilen veri setleri her

bir siituna titresim verisi i¢in [saat, dakika, saniye, microsaniye, yatay ivme degeri, dikey
ivme degeri| seklinde organize edilip kaydedilmistir. Sicaklik degeri ise [Saat, Dakika,
Saniye, 0.x sn, Sicaklik degeri] olarak kaydedilmistir.

Filo yonetimine adapte edilebilir senaryo: Ayni sartlar altinda ve ayni zaman

diliminde calistirilan, birbirinden bagimsiz 17 adet rulmandan alinmis titresim ve sicaklik
verileri degerlendirilebilir boylece ilk ariza gostermeye baslayan rulmanin anomali/ariza
skoru digerlerine gore cok daha fazla olarak ¢ikacaktir. Ornegin bu veri setinde 1. ¢alisma
kosulunda ¢alisan 7 adet rulman, 2. ¢alisma kosulunda c¢alisan 7 adet rulman bulunmaktadir
(Challenge, 2012).
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IMS Bearing Data Rulman deneyleri veri seti; Cincinnati Universitesi Akilli Imalat
Sistemleri (Intelligent Manufacturing Systems - IMS) tarafindan saglanmistir. 4 rulman igin
20 KHz ornekleme hizinda setler olusturulmustur. Veriler rulman tanimindan Bearing
olarak adlandirilmis ve yerlestigi yere gore isimlendirilmistir. Burada B 1 4 gibi kisaltma
kullanilmistir. 4 rulman i¢in ayni ¢alisma kosullarindan B 1 4, B 1 5 ve B 1 6 aym
zaman araligindan, B 1 7 ise farkli zaman araligindan 2.500 6rnek alinarak uygulamaya

girdi olarak saglanmistir.

Tiim arizalar, yatagin 100 milyon devirden fazla olan kullanim 6mriinii astiktan sonra

meydana gelmistir.

Veri setinin dosya organizasyonu: Veri dosyasindaki her kayit (satir) bir veri

noktasidir. Daha biiyiik zaman damgalar araliklar1 dosya adlarinda gdésterilir, deneyin bir
sonraki is giiniinde yeniden baslatilmasini1 gosterir. Ornegin veri seti 1°de 4 rulman i¢in x ve
y eksenlerindeki titresim degerleri gosterilmistir. [Bearing 1 — Ch 1&2, Bearing 2 — Ch
3&4, Bearing 3 — Ch 5&6, Bearing 4 — Ch 7&8.]

Filo yonetimine adapte edilebilir senaryo: Bir veri seti icerisindeki titresim verileri 4

rulman igin karsilastirilarak anomali puanlar tespit edilebilir (Lee vd., 2007).

PHM 2009 Data Challenge Veri Seti; ivmeodlcer verilerini ve yatak geometrisi
hakkinda bilgileri kullanarak genel bir sanziman i¢in ariza tespiti ve biiyiikliik tahminidir.
Farkli zamanlarda calistirilan setler ile 30 Hz, diisiik ylik ve Spur disli tipi ile ¢alistirilmis
14,428, 431,490 setleri ile farkl calisma kosullarinda sistemin tepkisini test amaclh farkli
frekans ve ylikteki 376 calismalar1 uygulamaya dahil edilmistir.

Ivmedlger verilerinin degerlerine Fourier doniisiimii uygulanmasi tavsiye edilmistir.

DTW islemine tabi tutularak hassas sonuglar elde edilebilir.

Veri setinin dosya organizasyonu: CSV dosyalar1 halinde kaydedilen veri setleri her

bir siituna titresim verisi i¢in [girig voltaji, ¢ikis voltaji,takometre.] seklinde organize edilip

kaydedilmistir.

Filo yonetimine adapte edilebilir senaryo: Farkli Hz degerleri i¢cin 560 defa

calistirilmig veriler mevcuttur. Ayni Hz, yiik ve tip degerleri i¢in farkli ¢aligmalar alinarak

bir filo olusturulup karsilastirma yapilabilir (Challenge, 2009).

PHM 2018 Data Challenge; lon Mill Etch Tool — Devre levhasi iireten bir iyon

degirmeni graviir aletindeki hatalar1 tahmin etmek i¢in toplanmis veri setidir. Bu veri seti
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iizerinden alinan parcalar sisteme uyarlanmis ve ayni kosullarda c¢alisan 5 farkli ara¢ igin
sogutma pompasi lizerinden sogutma sistemi ile ilgili basing diisiisii, cok yiiksek kontrol
sogutma pompasi basinct ve sizint1 verisi alinmistir. Tek bir bolge tizerinde 3 veri de
yanyana gosterilmektedir. Kolon numalar1 sisteme tanitilarak 3 veri lizerinden de analizler
gergeklestirilmistir. Bu araclar iizerinden alinan veriler de tek bir 6zellik icerdiginden DTW
uygulanmamis, 6n isleme i¢in FFT ile 0-1 normalizasyonu yapilmistir. Veriler aracin yerine

gore isimlendirilmis ve burada kisaltma ile gosterilmistir. T 1 4 gibi.

Veri setinde 24 farkli veri ilizerinde islem yapilarak 3 adet ariza durumu ortaya

cikarilmistir. Bu ariza degerleri icin alman basing verilerinin zamanla diistiigi
gozlemlenmistir. Veri alimamadigi andan itibaren aracin ariza durumuna gectigi
goriilmiistiir.

Veri setinin dosya organizasyonu: CSV dosyalar1 halinde kaydedilen hata veri setleri

her bir siituna [zaman, sogutma sistemi basing diisiisii, sogutma sistemi ¢ok yiiksek kontrol
sogutma pompasi basinci, sogutma sistemi sizinti] seklinde organize edilip kaydedilmistir.

Her rulman i¢in farkli dosyalar halinde kaydedilmistir.

Filo yonetimine adapte edilebilir senaryo: 5 rulman i¢in farkli zamanlarda alinan veri

parcalari icin veri bloklar1 olusturularak gruplama yapilabilir. Daha ileri zamanlardan alinan

verilerin bozulma gosterdigi gézlenebilir (Challenge, 2018).

4.1.1. Titresim verisi tabanh filo yonetimi ile hata tespiti

PHM 2012 Data Challenge veri setinden, uygulama blok diyagramindaki veri
blogunda gosterilen, uygulamaya aktarilan titresim verileri ile sonuglar alinmis ve grafiksel
olarak gosterilmistir. Sekil 4.1.’de bir rulman i¢in, ham titresim verilerinin zaman alani

izerinde, tepe degerleri ve verinin zamana gore akisi gosterilmistir.

Sekil 4.2.°de zaman alanindaki titresim sinyaline FFT uygulanarak sinyal frekans
alanina ¢evrilmis ve 0-1 min/max normalizasyonu saglanmistir. Kesim frekansi da 300 Hz

olarak belirlenmis ve bunun iizerindeki sinyaller atilmistir.

FFT’den tiretilen frekans alanindaki verilere DTW islemi uygulanarak Sekil 4.3.’deki1

sinyal alinmistir.
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Karsilastirma blogunda DTW sinyali iizerinden makine ciftleri ikili olarak mesafe
hesaplanarak, cesitli mesafe metrikleri ile (6klid, kare 6klid, menhattan, maximum) Sekil
4.4.’teki benzemezlik matrisi bulunmustur. Benzemezlik oran1 0,5 ve alt1 oldugunda iki
makine benzer varsayilmistir. Burada 0,5 altindaki degerler yesil renk ile isaretlenerek
benzer makine ¢iftleri gosterilmistir. Sekil 4.4.’teki matriste gorildigi tizere; B 1 4,
B 3 3 ve B 2 7 rulmanlan diger rulmanlara benzemezlik oranlar1 daha yiiksektir. Diger

hi¢bir rulmanla benzemezlik oran1 0,5 degerinin altinda olmag i¢in yesil bolgesi yoktur.
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Sekil 4.4. PHM 12 Titresim Benzemezlik Matrisi

Rulmanlarin X ve Y diizlemi iizerinde konumunu gdstermek amaciyla, nokta grafigi
makinelerin titresim verilerinin ham degerleri ile olusturulur. Her bir rulman i¢in gelen tiim
degerlerin ortalamas1 alinarak Sekil 4.5.’teki gibi gosterilmektedir. Rulmanlarin
durumlarina gore grafik iizerinde yerleri belirlenmis ve olusan filoda farklilik gosteren
rulmanlar farkli bélgelerde konumlanmistir. islemler sonucunda benzemezlik oranlari farkli
oldugu tespit edilen {i¢ rulmanin (B_ 1 4, B 3 3 ve B 2 7) bu grafikte farkli bolgelerde
oldugu goriilmektedir. Ancak ham veriler iizerinde islem yapildigindan, anlik degisimler
gibi sebeplerden dolay1 sonuclar giivenilir olmayabilir. Bu grafik sadece karsilagtirma
maksatl1 verilmistir.

Ikili makine ciftlerinden benzerligi diisiik olandan yiiksek olana dogru dendogram
grafigi cizdirilir. Bu islem i¢in benzemezlik matrisinden faydalanilir. Benzemezlik orani en
diisiik olandan en yiiksek olana dogru ikiserli kiimeler belirlenir. Bir makine bagka bir

makine ¢iftinin i¢inde bulunuyorsa, bu yeni makine bu makine ¢iftine yeni bir deger olarak
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Sekil 4.5. PHM12 Titresim Nokta Grafigi

eklenir. Ornegin Sekil 4.6.te B 2 1 ve B_2 4 makine cifti olusturulmustur ve B 2 2
makinesi de bu ikili ¢ifte yeni bir benzerlik olarak eklenmistir. Sonrasinda gelen B 2 3 ve
B 2 5 makineleri de onceki ciftlerle benzerlik gosterdiginden, onceki benzerliklere
eklenmistir. Bu dongii tim makineler sisteme dahil olana kadar devam etmektedir.
Olusturulan JSON dosyasindan beslenecek sekilde D3.js yardimi ile Sekil 4.6.’teki
dendogram grafigi cizdirilir (D3, 2020).
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Sekil 4.6. PHM12 Titresim Dendogram Grafigi
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Kiimeleme blogunda, benzemezlik matrisi kullanilarak hiyerarsik kiimeleme ile
kiimeler olusturulmus ve her bir kiimedeki makinenin anomali puan1 bulunmustur. Cizelge

4.1°de bu kiimeleme ve anomali puanlar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.1 PHM12 Titresim Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing Cluster | Anomaly
Point

B11,B12B13B15B16B17B21B23 |0 0,17

B24B25B26B32B31

B14 1 0,94

B33 2 0,94

B27 3 0,94

Hata tespiti blogunda da, tiim gorsel grafikler ve kiimeleme sonuglarinda
goriileyecegi iizere; yesil alanda gosterilen rulmanlar 0-17 anomali puani ayni kiimede
oldugu gozlemlenmistir. Mavi alandaki B 1 4, kirmiz1 alandaki B 3 3 ve sar1 alandaki
B 2 7 rulmanlar1 0,94 anomali puani digerlerinden farklilik gostermektedir. Bu rulmanlar
arizali kabul edilebilir. Veriler incelendiginden bu rulmanlar i¢in veri setlerinden alinan

parcgalarin digerlerine gore farkli zamanlarda alindigi i¢in farklilik oldugu gézlemlenmistir.

Veriler incelendiginde de bu li¢ rulmandaki titresim degerleri diger rulman gruplarina
gore farklilik gostermektedir. Dolayisiyla kiimelemede farkli bir kiimede yer almistir. Genel
olarak rulmanlarda asinmadan dolay1 i¢ yiiziikte yipranma, bilyelerin esnemesi nedeniyle
donme problemleri, yorulma sebebiyle pullanma gibi ariza olusabilmekte ve bunlar titresim
verisi degerlerine yansiyabilmektedir. BoOyle durumlarda ayni ¢alisma sartlarinda hareket
ettigi varsayilan bu rulman parcalart anomali durumu gosterdiginden hata vardir diye kabul
edilebilir.

IMS Bearing Veri Setinde rulmandaki ham titresim verileri, veri blogunda, zaman
alani sinyali olarak Sekil 4.7.’de gosterilmistir. 3000 saniye siiresince gosterilen degerler

0,20 ve -0,40 Acc arasinda degistigi goriilmektedir.

Titresim verisine FFT uygulanarak 0-1 normalizasyonu yapilmis ve 300 Hz iizeri
atilmistir.  Sekil 4.8.’de frekans alanindaki grafik goriinmektedir. Bu sinyal de 300 Hz’e
kadar olan degerler, 0,20 ve -0,25 arasinda degismektedir.
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Sekil 4.7. IMS Titresim Zaman Alani Sinyali (X: Zaman ve Y': Titresim Eksenleridir)
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Sekil 4.8. IMS Titresim FFT Frekans Alan1 Sinyali (X: Frekans ve Y: Genlik Eksenleridir)

Bu FFT sinyalinden iiretilen frekans alanindaki degerlere DTW uygulanmis ve Sekil
4.9.’teki DTW sinyali bulunmustur.

Kargilagtirma blogunda; DTW {izerinden oklid benzerligi uygulanarak Cizelge
4.2°deki benzemezlik matrisi Uretilmistir. Bu matriste B 1 4, B 1 5 ve B 1 6 rulmanlari
0,5 benzemezlik oraninin altinda oldugundan benzer kabul edilerek yesil renk ile

isaratlenmistir.

Rulmanlardan alinan titresim verileri ortalama olarak Sekil 4.10.’daki nokta

grafiginde gosterilmistir. Ham verilerden alinan ortalama degerlere gore benzerlik gosteren
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Sekil 4.9. IMS Titresim DTW Sinyali

Cizelge 4.2 IMS Titresim Benzemezlik Matrisi

B14 |[B15 |[B16 |B17
B14 |0 0,3835 | 0,4152 | 0,5697
B15 |0385 |0 0,4182 | 0,554
B16 |04152 |04182 |0 0,5884
B 17 [05697 |0554 |058%4 |0

B 14, B 15veB 1 6rulmanlart yakin bolgelerde goriilmektedir. B 1 7 rulmani ise
daha uzak bir bolgededir.

BenzemezIlik matrisinden dendongram grafigi {iretilerek Sekil 4.11.°deki gibi
hiyerarsik olarak gosterilmistir. Benzemezligi diisiik olan B 1 4 ve B 1 5 rulmanlar
oncelikli olarak kiimelenerek grafige eklenmistir. Daha sonra benzemezligi diisiik B 1 6
rulmani eklenmistir. Son olarak da benzemezlik orani en yiiksek olan B 1 7 rulmani
eklenerek hiyerarsik dendogram grafigi tamamlanmistir.

Kiimeleme blogunda, Cizelge 4.3’teki kiimeleme ¢izelgesi olusturulur. Cizelgedeki
yesil alandaki B 1 7, B 1 5 ve B 1 6 rulmanlar1 0,25 anomali puan1 ve mavi alandaki
B 1 7 rulmani ise 0,75 anomali puani ile bagimsiz birer kiimedir. Hata tespiti blogunda,

buradan yola ¢ikarak anomali puani yiiksek olan B 1 7 rulmaninda hata vardir denilebilir.
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Sekil 4.11. IMS Titresim Dendogram Grafigi

PHM 2009 Data Challenge Veri Setinde, veri blogunda, bir ¢aligmadan alinan ham
verileri zaman alani sinyali olarak Sekil 4.12.’da gdsterilmistir. 3000 saniye olarak toplanan

titresim verileri 0,018311 ve 4,9475 Acc araliginda ani degisimlerle gerceklestigi

goriilmektedir.
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Cizelge 4.3 IMS Titresim Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | B 1 4 B15 B16 B17
Cluster | 0 0 0 1
Anomaly | 0,25 0,25 0,25 0,75
Point

Acc
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Sekil 4.12. PHMO09 Titresim Zaman Alani1 Sinyali (X: Zaman ve Y: Titresim Eksenleridir)

Titresim verisine FFT uygulanarak 0-1 normalizasyonu yapilmis ve Sekil 4.13.’te
gosterilmistir. Normalizasyon grafigi 300 Hz 0,0030518 ve 0,49479406 Acc aralifindan
anlik degisimlerle gerceklestigi goriillmektedir.
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Sekil 4.13.  PHMO09 Titresim FFT Frekans Alani Sinyali (X: Frekans ve Y: Genlik
Eksenleridir)
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Bu FFT sinyalinden iiretilen frekans alanindaki degerlere DTW uygulanmis ve Sekil
4.14.’teki DTW sinyali bulunmustur.

Sekil 4.14. PHMO9 Titresim DTW Sinyali

Karsilagtirma blogunda; DTW {izerinden oklid benzerligi uygulanarak Cizelge
4.4’teki benzemezlik matrisi tiretilmistir. Burada Run_14, Run 428, Run 431 ve Run 490
daki ¢aligsmalarada rulmanlar 0,5 benzemezlik oranindan diisiik oldugundan yesil renk ile

belirtilerek benzer oldugu gosterilmistir.

Cizelge 4.4 PHMO09 Titresim Benzemezlik Matrisi

Run 14 | Run 376 | Run 428 | Run 431 | Run 490
Run 14 [0 0,5211 | 0,55911 | 0,5903 | 0,0104
Run 376 | 0,5211 |0 0,5303 | 0,5497 | 0,5286
Run 428 | 0,5911 | 0,5303 |0 0,0122 | 0,7238
Run 431 | 0,5903 | 0,5497 | 0,0122 |0 0,6888
Run 490 | 0,0104 | 0,5286 | 0,7238 | 0,6888 |0

Sanziman dislilerindeki titresim verileri ortalama olarak Sekil 4.15.’te goriildigi
Oncelikli olarak Run_14 ve Run 490 benzerlik
oranlar1 en diisiik oldugundan ikili kiime olarak grafige eklenmistir.

tizere nokta grafiginde gosterilmistir.
Daha sonra kendi
icinde benzerligi diisiik olan Run 428 ve Run 431 caligmalarindaki rulmanlar ikili kiime

olarak grafige eklenmistir. Run 376 calismasindaki rulman, Run 14 ve Run_490 kiimesine
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benzemezlik oran1 diisiik oldugundan o kiimeye eklenmistir. Sonrasinda gelen benzemezlik

orant ile diger kiime de baglanmistir.
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Sekil 4.15. PHMO09 Titresim Nokta Grafigi

Bu benzemezlik matrisinden de dendongram grafigi iiretilerek Sekil 4.16.’daki gibi
hiyerarsik olarak gdsterilmistir.

Kiimeleme blogunda, Cizelge 4.5’teki kiimeleme ¢izelgesi olusturulur. Cizelgede
yesil alandaki Run 14 ve Run 490 ¢alismalar ile mavi alandaki Run 428 ve Run 431
caligmalar1 bagimsiz birer kiimedir. Farkli yiikte ve frekansta alinan kirmizi alandaki
Run 376 ise farkli bir kiimedir. Hata tespiti blogunda, birbiri ile ayn1 anomali puanina

sahip ikili rulman ¢iftlerin hatali olma ihtimali vardir.

4.1.2. Sicaklik verisi tabanl filo yonetimi ile hata tespiti

PHM 2012 Data Challenge Veri setinden, veri blogunda, 9 rulmandan 6 rulman igin

veriler yakin zaman araliklarindan alinmistir. B 2 6 ve B_3 3 rulmanlar1 da kendi arasinda
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Sekil 4.16. PHMO09 Titresim Dendogram Grafigi

Cizelge 4.5 PHMO9 Titresim Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | Run 14 | Run 490 | Run 428 | Run 431 | Run 376
Cluster | 0 0 1 1 2
Anomaly | 0,6 0,6 0,6 0,6 0,8

Point

yakin zamandan, B 2 7 rulmani i¢inse daha farkli bir zaman araligindan 2.500 veri 40
milisaniye araliklarla alinmistir. Veri setindeki sicaklik verileri de sisteme uygulanmis ve

sonuclar alinmistur.

Baslangictan itibaren 300 sn’ye kadar sicalikligin diistiigii ve bir miiddet sonra

PR

yiikseldigi goriinmektedir. 71.8 C olan baglangi¢ degeri 71.40 C arasinda degistigi
anlasilmaktadir. Sicaklik verisi genel anlamda yiiksek frekansli degisen bir sinyal 6zelligi
tasimadigindan DTW 06n islemine gerek duyulmamaktadir. Burada yanlizca 0-1 arasi

normalizasyon yapilmistir.

Karsilastirma blogunda, Cizelge 4.6’da on isleme tabi tutulan verilere benzerlik
Yesil ile

gosterilen alanlar benzemezlik oraninin 0,5’in altinda olanlar, birbirine benzer makineler

algoritmas1 (6klid) uygulanarak bulunan benzemezlik matrisi goriilmektedir.

olarak degerlendirilir. Digerleri ile bu oranin altinda benzerlik géstermeyen B 2 6 ve
B 2 7 rulmanlart ve sadece bu rulmanlara diisiik oran gosteren B 3 3 digerlerine

benzemezdir.
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Cizelge 4.6 PHM12 Sicaklik Benzemezlik Matrisi

B14B15B16B17 B24B25B26/B27 B33
B 140 0,0545| 0,3125| 0,1275| 0,3901| 0,2191| 0,8155| 0,9854| 0,869
B_1 5| 0,0545| 0 0,1585 0,2792| 0,5195| 0,3721| 0,8458| 0,9845| 0,888
B_1 6| 0,3125| 0,1585| 0 0,5274| 0,6848| 0,5917| 0,8852| 0,9827 0,9135
B_1 7| 0,1275| 0,2792| 0,5274| 0 0,1484| 0,0213| 0,7473| 0,9866| 0,8279
B_2 4| 0,3901| 0,5195| 0,6848| 0,1484| 0 0,0679| 0,6291| 0,9878| 0,7593
B_2 5| 0,2191| 0,3721| 0,5917| 0,0213| 0,0679| 0 0,712 | 0,9871| 0,8072
B 2 6| 0,8155| 0,8458| 0,8852| 0,7473| 0,6291| 0,712 | 0 0,9907| 0,1832
B_2 7| 0,9854| 0,9845| 0,9827| 0,9866| 0,9878| 0,9871| 0,9907| 0 0,9915
B 3 3| 0,869 | 0,888 | 0,9135| 0,8279| 0,7593| 0,8072| 0,1832| 0,9915| 0

Sekil 4.17.’de sicaklik igin ortalama nokta grafigi goriilmektedir.  Grafikten
goriilecegi iizere yakin ya da uzak bélgede toplanan noktalar benzerlik ile ilgili fikir
vermemektedir. Boylelikle ham veriler lizerinde islem yapmanin her zaman saglikli

sonuclar veremeyecegi goriilmektedir.
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Sekil 4.17. PHM12 Sicaklik Nokta Grafigi

Sekil 4.18.’de  benzemezlik matrisinden olusturulan dendogram grafigi
goriilmektedir. Benzemezlik matrisi incelendiginde benzemezlik oran1 0,0213 ile en diisiik

olan B 1 7 ve B 2 5 rulmanlar1 dendogram grafigine ilk kiime olarak eklenmistir.
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Sonrasinda B 2 4 rulmani bu kiimeye eklenmistir. Kendi aralarindaki benzemezlik orani
diisiik olan B 1 4 ve B_1 5 rulmanlari, kendi i¢lerinde ikili kiime olusturarak dnceki gruba
eklenmistir. Daha sonra B 1 6 rulmani, birbirleri ile kiimelenen B 2 6 ve B 3 3
rulmanlart ve B 2 7 rulmanmi dendogram grafigine eklenerek tiim {yeler grafikte

goriintiilenmigtir.
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Sekil 4.18. PHM 12 Sicaklik Dendogram Grafigi

Kiimeleme blogunda, Cizelge 4.7°deki sonuglar bulunmustur. Sicaklik sonuglarinda
goriildiigli gibi, yesil alandaki rulmanlar 0.33 anomali puani ile ayni kiimededir, mavi
alandaki B 2 6 ve B 3 3 rulmanlar1 kendi aralarinda 0,77 anomali puam ile
kiimelenmekteyken kirmizi alandaki B 2 7 rulmani ise 0.88 anomali puam ile ayri bir
kiimededir. Hata tespiti blogunda verilerden yola ¢ikilarak anomali puanlar1 yiiksek olan bu

3 rulmanda hata vardir denilebilir.

Cizelge 4.7 PHM12 Sicaklik Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | B 14 B 15 B16B17 B25B24B26 B33 B27
Cluster 0 0 0 0 0 0 1 1 2
Anomaly | 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,77 0,77 0,88

Point
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4.1.3. Basing verisi tabanl filo yonetimi ile hata tespiti

PHM 2018 Data Challenge Veri Setinde, veri blogunda, basing diislisii makine
karsilagtirma i¢in, zaman alani sinyali bir ara¢ i¢in ham veriler ile olusturulmustur. Basing
diisiisiinlin kademeli olarak azaldigir ve 1000,1600, 2300 saniye civarinda ise ani diisiis
yasandig1 goriinmektedir. Zaman sinyaline 0-1 normalizasyonu yapilmistir. Degisen ¢ok

fazla 6zellik barindirmadigindan DTW uygulanmamustir.

Karsilagtirma blogunda, elde edilen degerler arag ciftleri icin karsilastirilarak 6klid
benzerlik algoritmasi uygulanarak Cizelge 4.8’deki benzemezlik matrisi elde edilmistir.
Grafikte benzemezlik orani 0,5 altindaki yesil ile isaretli alanlardan goriilecegi lizere;
T16, T17veT 2 4 araclart birbirlerine gore benzemezlik oranlar1 digsiiktiir. Bu
sebeple bu araglar birbirine benzerdir.

Cizelge 4.8 Sogutma Pompasi Basing Diisiisii Benzemezlik Matrisi

T14 T15T16/T17 T24[T25
T 14|0 0,8151| 0,9719( 0,9714| 0,9712| 0,9077
T 1.5/08151] 0 0,9824( 0,9821( 0,982 | 0,7639
T 1 6| 0,9719] 0,9824 0 0,0055| 0,0115| 0,9807
T 17| 0,9714] 0,9821| 0,0055| 0 0,0011| 0,9803
T 2 4{0,9712] 0,982 | 0,0115| 0,0011 0 0,9801
T 2 5| 0,9077| 0,7639| 0,9807| 0,9803| 0,9801/ 0

Basing diislisii  ortalama olarak alimarak Sekil 4.19.°daki nokta grafigi
olusturulmustur. Grafikte benzemezlik oranlar1 diisiik olan makine ¢iftleri ayn1 bolgelerde

oldugu goriinmektedir.

Benzemezlik matristen yararlanilarak dendogram grafigi ¢izdilirmis ve Sekil 4.20.’de
gosterilmigtir. Grafikte T 1 6, T 1 7veT 2 4 araclar1 benzer oldugundan 6ncelikli olarak
eklenmistir. Sonrasinda birbiri arasindaki benzemezlik orani diistik olan T 1 5, T 2 5 ve
bu makine ikilisine de T 1 4 makinesi eklenmistir. Daha sonra olusan kiimeler birbirne

eklenerek grafik tamamlanmaistir.

Kiimeleme blogunda; Cizelge 4.9°daki sonuglar bulunmustur. Grafikte gorildigi

gibi, yesil alandaki T 1 7, T 2 4ve T 1 _6 0,5 anomali puaniyla araglar1 ve mavi alandaki
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Sekil 4.19. Sogutma Pompasi Basing Diisiisii Nokta Grafigi
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Sekil 4.20. Sogutma Pompasi Basing Diisiisii Dendogram Grafigi

T 15 veT 2 5 araclar1 0,66 anomali puaniyla kendi aralarinda bir kiime iken kirmizi
alandaki T 1 4 araci 0,83 anomali puaniyla bagimsiz bir kiimedir. Hata tespiti blogunda,

buradan yola ¢ikarak anomali puani yiiksek olan T 1 4 aracinda hata vardir denilebilir.

PHM 2018 Data Challenge Veri Setinde Asir1 basing sogutma pompasinda alinan
veriler ile, veri blogunda, zaman alan1 sinyali bir ara¢ i¢in olusturulmustur. Zaman alan

sinyaline 0-1 normalizasyonu uygulanmistir. 300 Hz iizerindeki sinyaller atilmistir.



49

Cizelge 4.9 Sogutma Pompasi1 Basing Diisiisii Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | T 1 7 T2 4 T16 T15 T25 T14
Cluster | 0 0 0 0 1 2
Anomaly | 0,5 0,5 0,5 0,66 0.66 0.83
Point

Karsilagtirma blogunda, elde edilen degerler arag ciftleri icin karsilastirilarak oklid

benzerligi uygulanarak Cizelge 4.10’daki benzemezlik matrisi elde edilmistir.

oldukga diistiktiir. Bu sebeple bu ii¢ makine birbirine benzerdir.

Burada

T 16, T17veT 2 4 araglarinin benzemezlik oranlart yesil alanda goriilecegi lizere

Cizelge 4.10 Asir1 Basing Sogutma Pompas1 Benzemezlik Matrisi
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Asir1 Basing Sogutma pompasi i¢in ham verilerin ortalamasi alinarak Sekil 4.21.”deki
nokta grafigi olusturulmustur. Burada benzer olan makineler ayn1 bolgelerde yer almistir.

Benzemezlik matristen yararlanilarak dendogram grafigi ¢izdirilmis ve Sekil 4.22.’de

gosterilmistir. Burada birbirine benzer makineler yakin bolgelerde oldugu goriilmektedir.

Kiimeleme blogunda, Cizelge 4.11°deki sonuglar bulunmustur. Cizelgede gorildiigii
gibi, yesil alandaki T 1 7, T 2 4ve T 1 6 araglar1 0,5 anomali puaniyla ve mavi alandaki
T 14 veT 25 araglart 0,66 anomali puaniyla kendi aralarinda bir kiime iken kirmizi
alandaki T 1 5 araci 0,83 anomali puaniyla bagimsiz bir kiime oldugu goriiliir. Hata tespiti
adiminda, buradan yola ¢ikarak anomali puani yiiksek olan T 1 4 aracinda hata vardir
denilebilir.



Sekil 4.21. Asir1 Basing Sogutma Pompasi Nokta Grafigi
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Sekil 4.22. Asir1 Basing Sogutma Pompasi Dendogram Grafigi

Cizelge 4.11 Asir1 Basing Sogutma Pompasi Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | T 1 7 T24 T16 T14 T25 T15
Cluster | 0 0 0 1 1 2
Anomaly | 0,5 0,5 0,5 0,66 0.66 0.83
Point
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PHM 2018 Data Challenge Veri Setinde Sogutma pompasi sizintidan alinan ham
veriler lizerinden, veri blogunda, zaman alan1 sinyali bir ara¢ i¢in olusturulmustur. Ham

verilerden olugsan zaman alani sinyaline 0-1 normalizasyonu uygulanmaistir.

Karsilagtirma blogunda, elde edilen degerler arag ciftleri icin karsilastirilarak oklid
benzerligi uygulanarak Cizelge 4.12°deki benzemezlik matrisi elde edilmistir. T 1 6,
T 1 7veT 2 4 makineleri anomali puanlar1 0,5’ten diisiik oldugundan benzerdir ve yesil

ile isaretlenmistir.

Cizelge 4.12 Sogutma Pompas1 Sizint1 Benzemezlik Matrisi

leak |T 14[/T15 T16/T17/ T24 T25
T14|0 0,9615| 0,2971| 0,31 | 0,3174| 0,9563
T 15| 0,9615| 0 0,9694| 0,9697| 0,9699| 0,9859
T 1 6| 0,2971| 0,9694 0 0,0055| 0,0115| 0,9538
T 17| 031 |0,9697 0,0055 0 0,0011| 0,9523
T 2 4| 0,3174| 0,9699 0,0115| 0,0011| 0 0,9516
T 2 5| 0,9563| 0,9859| 0,9538| 0,9523| 0,9516| 0

Basing diisiisii ortalama olarak alinarak Sekil 4.23.’teki nokta grafigi olusturulmustur.

Burada benzer makineler; T 1 6, T 1 7ve T 2 4 ayni bolgede toplanmustir.

8,000,000
8,000,000 L
7 000,500
§.000.000
000,000
-
4,000,000
3,000,000
2,000,000
1,000,000
L ]

‘ﬂ 1:000,000 2000 000 3,000,000 4,000,000 5000000 &000,000 7,000,000 8,000,000 9 000000

Bl s o1 1 7 S

Sekil 4.23. Sogutma Pompast Sizint1 Nokta Grafigi
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Benzemezlik matristen yararlanilarak dendogram grafigi ¢izdilirmis ve Sekil 4.24.’de
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gosterilmistir.
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Sekil 4.24. Sogutma Pompas1 Sizint1 Dendogram Grafigi

Kiimeleme blogunda; sizintiya bakildiginda ise yesil alandaki T 1 7, T 2 4, T 1 6
ve T 1 4 araglar1 0,33 anomali puantyla bir kiimedir. Mavi alandaki T 2 5 araci 0,83
anomali puantyla ve kirmizi alandaki T 1 5 araci da 0,83 anomali puaniyla bagimsiz birer
kiimedir. Cizelge 4.13’deki ¢izelgeden yola ¢ikarak, hata tespit blogunda, anomali puan
yliksek olan T 2 5ve T 1 5 araglarinda hata vardir denilebilir.

Cizelge 4.13 Sogutma Pompasi Sizint1 Kiimeleme ve Anomali Puani

Bearing | T 1 7 T2 4 T16 T14 T25 T15
Cluster | 0 0 0 0 1 2
Anomaly | 0,33 0,33 0,33 0,33 0.83 0.83
Point

4.2. Tartisma

Genel olarak anomali tespiti ve filo yonetimi ile ilgili calismalar tek bir veri seti
iizerinden calisilirken; bu c¢alismada dort veri seti lizerinde; titresim, sicaklik ve basing
ozellikleri incelenmis ve filo elemanlarinda bu 6zelliklerden alinan degerler oklid, kare

oklid, menhattan ve maximum yontemleri ile karsilagtirllmistir. Tim sonuglar1 FFT
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doniisiimii ile frekans alaninda incelemek daha verimli olmustur. Titresim verisi yliksek
frekanslarda degisken 6zellik barindirdigindan, zaman uyusmazlig: etkisini azaltmak icin
DTW islemine tabi tutulmustur. DTW uygulanmadiginda karsilastirmadan diizgiin sonug
almamadig1 gozlemlenmistir. Uygulama i¢in en verimli sonuglar titresim 06zelligi icin

alinmistir. Uye say1s1 fazla olan filolarda daha net sonuglara ulagilmustir.

Uygulama ¢iktilar1 ve grafikler sayisal olarak incelendiginde; saglikli makineler
veya rulmanlar, cogunluk olusturacak sekilde kiimelenmistir. Uygulanmak istenen sistemde
ne kadar cok iiye varsa yap1 o kadar basarili olur. Ancak makineler genel olarak saglikli
varsayildigindan, saglik kurallarina uymayan iiyeler, kurulan yapiin alacagi sonuglar igin
problem teskil eder. Ayrica sistemdeki iiye sayisinin az olmasi kiimelemede diisiik anomali
puanlar1 gdsterecegi igin de bir problemdir. Uyelerin 6zdes ve aym kosullarda ayni isi
yapma sart1 da uygulamanin ¢alisma alanlarini sinirlar. Aksi durumda yorumlanamayacak
sonuglar elde edilebilir.  Uygulamada test edilen farkli kosullarda alinmis verilerin

karsilagtirma sonucunda farkli degerler aldig1 gozlemlenmistir.

Gozlemlenen dezavantajlarinin yam sira, filo izleme tabanli denetim sistemlerinde,
geleneksel izleme yaklasimlarina gore sagladig1 avantajlar sunlardir: Oncelikli olarak anlik
makine durum izlemesi imkani saglar, bu sebeple makine durumundaki sapmay1
algilayabildiginden, tiim olas1 makine hatalarini daha 6nceden sisteme 6gretmeye ihtiyac
yoktur. Boylece veri odakli bir uygulama i¢in daha az veriye ihtiya¢ duyar. Filo izleme
yaklagimlarinda makinelerin gergek saglik durumlari bilgisini igeren yiliksek boyutlu ge¢mis
veri setlerine ihtiya¢ duyulmaz. Bir diger avantaji ise makinelerin ¢alistig1 ve iiretimin
devam ettigi kosullarda analiz yapilabilmesidir. Anlik karsilagtirmalar daha onceden
rastlanmayan ya da gozden kacan kosullarda bile herhangi bir makinedeki sapma
durumlarini tespit edebilir. Ayrica grafiksel gorsellestirmeler sistemin okunabilirligini iist
diizeye c¢ikardigindan alan bilgisi uzmanhigi olmadan da ariza tahminlerine olanak tanir.

Uygulamada bu avantajlar gézlemlenmistir.

Sisteme ilave uyar1 yapilart ile hata durumlarinda ilgili kisiler bilgilendirilebilir.
Ariza olasilig1 olan makineler dnceden tespit edilerek olas1 bozulmalarin 6niine gegilebilir,
bdylece iiretim planlamasi daha verimli hale getirilebilir. Acil durum yedek parca ihtiyact
en aza indirilebilir ve lizerinde islem yapilan pargalarla ilgili sikintilar olmadan 6nlenebilir.
Sahadaki goriismeler neticesinde bir 6zelligi kullanmaktan ziyade, sisteme etki edecek;
sicaklik, titresim, personel, akim, gerilim ve ortam 1sis1 gibi ¢alisma kosullarina etki eden

ozelliklerin ¢cogunlugu kullanilarak, sistem iyilestirilebilir.



54

5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada filo tabanli bir hata tespit sistemi gelistirilmistir.  Gelistirilen bu
sistemde; filodaki biitiin makinelerden veriler alinarak birbirleriyle karsilastirilir ve bu
karsilagtirmaya gore makineler kiimelenir. Uygulama dort blok halinde tasarlanmistir: veri

on isleme, filo iiyelerinin karsilagtirilmasi, filo kiimelenmesi ve hata tespiti.

Verilerin sonuglar1 incelenmek istendiginde, her bir blokta olusturulan grafikler yol
gosterecektir. Sicaklik ve titresim igin farkli degerler ile islem yapildigi i¢in farkli sonuglar
almmistir.  Veri setinin igerigi de benzer durumu sdylemektedir. Filo liyelerinin geneli
saglam varsayildigindan biiyiik olan kiimelerde anomali puani diisliktiir. Baz1 iiyeler kendi
icinde kiiciik bir kiime olustursa da digerlerinden farkli bolgelerde, farkli kiimelerde ve

yuksek anomali puanlarinda oldugu durumlarda ariza olma ihtimali ytiksektir.

Calisma benzer ozellikte benzer kosullarda benzer isi yapan makinelerin oldugu
filolarda uygulanabilir. Ariza durumlar i¢in uyarilar olusturulabilir. Makine miidahalesine
izin verilen durumlarda makineler durdurulabilir. Farkli yapay zeka algoritmalarina veri

kaynag1 saglayarak hibrit bir kestirimci bakim gelistirilebilir.

Bir iiye i¢in ge¢mis verileri parcalar haline ayirilarak, her bir parga bir filo iiyesi
olarak sisteme dahil edilebilir, boylece bir makine kendi i¢inde bir filo yaklasimi ile analiz
edilebilir.  Zamanla olusan calisma kosullar1 degisimleri artacagi i¢in, bu degisimi
karsilagtirmak, ariza siddeti konusunda bilgi verebilir. Sistemdeki diger liyeler ve kendi
icerisinde kurulan filo yonetimi yaklasimi birlestirilerek, hatali olan tiyelerin fazla kiimede

olma problemi giderilmis olur.
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