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Ozetce

Ariza Toleransli Kontrol, tesis islevselligini artirmak ve
arizaya Kargi riski azaltmak icin gelistirilen bir dizi kontrol
teknigidir. Bu kontrol teknigi durum izleme, ¢evrimici ariza
teshisi ve otomatik durum degerlendirmesine dayanir ve ciddi
arizalart Onlemek i¢in uyarlanabilir kontrol parametreleri
gelistirir. Ana ariza Kipleri, miller veya rulmanlar gibi doner
makine elemanlarindan, anlik akim degisikliklerinden
kaynaklanan ani sicaklik artiglarima kadar elektronik
durumlardan veya dis durumlardan kaynaklanir. Tesisin
insanlar i¢in asir1 tehlikeli oldugu ortamlarda bakim
prosedirlerinin  gerceklestirilmesinde,  kestirimci  bakim
yontemleri tesis elemanlarmin ariza zamanini tahminlemek
i¢in yardimci araglar olabilir.

Bu calismada, kestirimci bakim ydntemlerini temel alan
arizaya dayanikli kontrol sistemleri tasarlamak icin yeni bir
kontrol yontemi Onerilmistir. Algic tabanli zaman serisi
verileri kullanilarak tesis elemanlarindaki anomalileri; kaotik
zaman serisi analizleri ve yinelenebilir sinir aglar1 tabanh
anomali tespit algoritmalariyla birlestirilerek yeni bir
kontrolci tasarimi onerilmistir.

Abstract

Fault-Tolerant Control is a set of control techniques developed
to enhance facility functionality and reduce the risk of faults.
This control technique relies on condition monitoring, online
fault diagnosis, and automatic state assessment, developing
adaptable control parameters to prevent severe faults. Main
failure modes come from rotary machine elements, such as
shafts or bearings, electronic cases of sudden temperature rise
from instantaneous current changes, or the outside cases. In
environments where the facility is excessively hazardous for
humans to perform maintenance procedures, predictive
maintenance methods can be auxiliary tools for estimating the
downtime of facility components.

In this study, a novel control methodology has been proposed
to design Fault-Tolerant Control Systems considering
Predictive Maintenance. Using sensor-based time series data,
it is proposed to detect the anomalies in plant elements

combining with the chaotic time series analysis and recurrent
neural networks-based anomaly detection algorithms.

1. Giris

Geleneksel ariza dayamimli kontrol sistemleri, beklenen
arizalarin  sistemli ve sistem dis1 senaryolarina goére
tasarlanmaktadir [1]. Ornek bir aktif arizaya dayanikli kontrol
sistemi tasarimi Sekil 1°deki gibidir.
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Sekil 1: Aktif Arizaya Dayanikli Kontrol Sistemi
Calisma Prensibi [2]

Genel makine arizalarina Ornek olarak, Otelemeli ve
donen makine elemanlarinda, i¢sel sebepler olarak elektriksel
ve elektronik arizalarda, asir1 dinamik yiiklerden kaynaklanan
arizalarda ve elektromanyetik bozulmalarda goriilen arizalar
icermektedir. Rulman gibi igsel sebepler igin istatistiksel
yontemler, genellikle %99.99 gliven seviyesinde tatmin edici
sonuclar verebilir. Ayrica, bu yontemler zaman serisi tabanl
ariza analizleri ile birlestirilerek makine elemaninin arizasiyla
ilgili kanitlar sunabilir. Ancak, bu yontemler bazen ortalama
karesel hata (mse), kok ortalama karesel hata (rmse) veya
ortalama mutlak hata (mae) sonuglar1 verebilir. Ayrica, kaotik
zaman serileri i¢in dinamik bir sistem modeli olusturmak ¢ogu
zaman zordur. Bu nedenle, makine 6grenimi yontemleri son
zamanlarda diisiik hata payiyla ariza tiirlerini ve zaman
damgalarini tespit etmek igin kullanilmistir. Yapay 6grenme
temelli yontemler sayesinde, kestirimci bakim yontemleri ariza
zamanini ve ariza modunu diisiik hatayla tahmin edebilir.
Yaygin kullanilan yontemlerden birisi olan zaman serileri
iizerinde anomali tespiti Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2: Zaman Serisi Temelli Anomali Tespiti [3]

2. Problem Tamim & Literatiir Calismalari

2.1. Problem Tanimm

Endistriyel kontrol sistemlerinde tesis stabilitesinin
o6nemli bir kismi, bakim prosediirlerine dayanmaktadir. Bu
prosediirler arasinda, tesis igindeki akigkan Ozelliklerin
yenilenmesi, elektrik, elektronik veya mekanik elemanlarin
degistirilmesi ~ gibi  islemler  bulunmaktadir.  Bakim
prosediirlerinin tiplerine bagli olarak, “Tepkisel Bakim”,
“Zamaninda Bakim”, “(")nleyici Bakim” ve “Kestirimci
Bakim” yontemleri olmak iizere dort bakim tiirii yaygin bir
sekilde kullanilmistir. Bu bakim yontemlerinin verimliligi
Sekil 3°te gosterilmistir.
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Sekil 3: Endiistriyel Tesis Bakim Yontemleri [4]

Tepkisel bakimda, hatali makine elemaninin ariza sonrasi
degistirilmesine dayali olarak islem yapilmaktadir, bu da
birgok makine durusuna neden olur ve endiistriyel tesisler i¢in
tercih edilemez. Zamaninda bakim yonteminde ise islemler,
elemanlarm tam zaman ¢izelgesine gore yapilir, ancak
genellikle bakim siiresini azaltmak i¢in tercih edilmezler.
Bakim aralig1 ve ¢oklu par¢a degisiminin bir dengelemesi olan
onleyici bakim yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Diger yontemlerle karsilastirildiginda, Genel Ekipman
Verimliligi (OEE) puanlar1 %70'in iizerindedir, bu da tesise
uzun siireli istikrarlt bir ¢aligma saglar. Ancak, omiir boyu
veya makine pargalarimin basit testlerine dayandiklari igin,
kosullu izleme olmadan tahmini ariza zamanini tespit etmek
miimkiin degildir. Bu sorunu agmak i¢in, elde edilen verilere
gore anomal1 tespiti veya ariza tiiriinii sirastyla tespit etmek
icin gercek zamanli veya cevrimdist kosullu izleme temel
alimarak ardigik makine Ogrenme algoritmalariyla c¢aligan
Kestirimci Bakim yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemler
kullanildiginda, OEE puanlar1 %90'n tizerindedir [4].

Sistemli hatalar goz 6niinde bulunduruldugunda, zaman
serilerinin  kendisi icinde tespit edilebilecek anomaliler

barindirir ve bu anomaliler, kaotik analiz yodntemleri
araciligiyla saptanabilir. Bu tiir yontemler arasinda Yinelemeli
Cizimler (Recurrence Plots), Lyapunov Ustelleri (Lyapunov
Exponents), Poincaré Haritalari, Kararsiz ~ Periyodik
Yoériungeler  (Unstable  Periodic  Orbits-UPO)  vh.
bulunmaktadir. Bu yontemleri kullanabilmek igin, bilgi teorisi
temelli Ortalama Karsilikli  Bilgi  (Average Mutual
Information-AMI) ve grafik tabanli Yanlis En Yakin
Komgular (False Nearest Neighbours-FNN) ydntemleri,
dogrusal olmayan zaman serilerinin faz uzaymi olusturmak
icin uygulanabilir. Ancak, hesaplama karmagikliklari ve
bilgisayarlarin artan hesaplama giicliniin kullanimi nedeniyle,
derin ogrenme yontemleri anomalileri tespit etmek i¢in en
kolay yol olabilir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks-RNN), Uzun Kisa Dénem Bellek (Long-Short Term
Memory-LSTM), Tek veya Cift Yonlii Evrisimli LSTM veya
Kapili Yinelem Birimi (Gated Recurrent Unit-GRU) gibi
yontemler, zaman serisi i¢indeki anomalileri ve olast zaman
damgalarin1 tespit etmek i¢in tatmin edici sonuglar verir.
Ancak, model diizeltmelerinin hiperparametrelere bagimli
olmasi nedeniyle, hiperparametre optimizasyonu biyiik 6l¢lide
gereklidir. Ayrica, bu yontemler literatiirde tek degiskenli
zaman serisi analizleri i¢in kullanilmis olup, coklu sensor
verileri 1s13nda elde edilen parametre belirsizlikleri de bu
kontrol sistemlerinin tasariminda dikkate alinmalidir.

2.2. Literatiir Ozeti

Arnizaya daymikli  kontrol sistemleri i¢in yapilan
calismalar, temelinde yapay zeka ve makine 6grenimi temelli
yontemleri biinyesinde barmdirmaktadir. Mousavi vd.,
Dinamik  Agurlikli  Atesbocegi  Algoritmasi  (Dynamic
Weighted Firefly Algorithm) ve Kismi Tirev Tabanh
yaklasimlar: birlestirerek farkli algig, eyleyici ve tesis
arizalarii dikkate alarak riizgar tiirbinlerinin kanat agilarin
dengelemis ve enerji iiretimini stirdiirmiislerdir (Mousavi vd.,
2022) [5]. Mazare vd., riizgar tirbinlerinin kanat agilarimi
dengelemek icin geriadimlama (backstepping) ve kayan Kipli
(Sliding Mode Control-SMC) kontrol tabanl:t bir aktif arizaya
dayanikli kontrol sistemi tasarlamiglardir (Mazare vd., 2021)
[6]. Dogrusal durumlarla karsilagtirildiginda, riizgar tiirbinleri
her zaman degisken bozuculara maruz kaldigindan tesis
tamamen dogrusal olmayan hale gelmektedir. Hibrid dogrusal
olmayan kontrol sistemleri kullanarak, rotor hizindaki
belirsizlikler, siradan Kayan Kipli Denetleyiciler (SMC) ve
Bulanik Mantik Denetleyicileri (FLC) ile karsilagtirildiginda
5.23x10* diizeyine kadar azalmistir. Miao vd., lineer PID
denetleyicilerine dayali bir aktif arizaya dayankli kontrol
sistemi tasarlamiglardir (Miao vd., 2021) [7]. Coklu algi¢
verilerini kullanmak igin, tek boyutlu Evrisimsel Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks-CNN) gelistirilmis  ve
ardindan elektro-hidrolik eyleyiciler iizerinde farkli algiglar
ile tek degiskenli zaman serisi analizi yapmak icin LSTM
tabanli bir yontem kullanmislardir. Siniflandirma tabanli
algoritmalart kullanarak, ariza teshisi i¢in %99.1 dogruluk
saglamiglardir. Veerasamy vd., ¢imento firininmn sicakligini
kontrol etmek i¢in Model Tabanli Arizaya Dayanikli Denetim
(Model Predictive Fault Tolerant Control) ile Adaptif Azalan
Bellekli Kalman Filtreleri (Adaptive Fading Memory Kalman
Filters-AFMKF) bir araya getirmislerdir (Veerasamy vd.,
2022) [8]. AFMKF hiperparametrelerini ayarlamak i¢in Cok
Amagli  Genetik Algoritmalar (Multi Objective Genetic



Algorithms-MOGA)  kullanilmis  ve ¢aligmalart  ariza
dayaniminda iyilestirmeler saglamistir.

Kestirimci  bakim yontemleri, anomali tespiti, hata
siiflandirmasi ve zaman serisi tabanli tahmin yontemleri igin
kosullu izleme tabanli analiz yontemleridir. Diger bakim
prosediirleriyle  karsilagtirildiginda tatmin edici  Genel
Ekipman Verimliligi (OEE) puanlari verdigi i¢in, dogruluk ve
hassasiyetlerini  artirmak i¢in birgok ¢alisma devam
etmektedir. Langeron vd., endistriyel bir tir eyleyicinin
monoton bozulmasimi incelemislerdir ve bir denetleyici ile
aktdr bozulmas: arasinda bir iliski bulmuslardir (Langeron
vd., 2015) [9]. Ancak daha iyi bir modelleme igin stokastik
bozulmalar elenmis ve Dogrusal Karesel Regulatérler (LQR)
temelli 6rnek bir calismasi gerceklestirmistir. Herrero ve
Zorrilla, bir nesnelerin interneti (Internet of Things-10T)
tabanli kestirimci bakim algoritmasi tasarlamak igin farkl
sensOr tabanli 6lglimleri incelemislerdir (Herrero & Zorrilla,
2022) [10]. Bunun igin verileri bir Amazon Web Services
(AWS) bulut platformuna aktarmis ve hatali etiketli verilerini
Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komgsular
(KNN) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) ile karsilagtirmiglardir.
Caligmalar1 %99.87 dogruluk basaris1 vermistir, ancak zaman
serisi analitigi yerine, caligmalart denetimli Ogrenmeye
dayanmaktadir. De Benedetti vd., Fotovoltaik (PV) hucreler
icin kestirimci bakim tabanli anomali tespitini incelemislerdir
(De Benedetti vd., 2018)[11]. Anomali tespiti algoritmalari,
Olgllen ve yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks-
ANN) tabanlhi tahmin edilen AC Giig¢ iretimi degerleri
arasindaki hata dikkate alinarak tanimlanmistir. Anomali
tespitinde %90'mm iizerinde bir dogruluk skoru ve PV
hiicreleri i¢in uygulanabilir tahminsel bakim metodolojisi
tasarlamak igin %2.3 dogrulama hatasi elde edilmigtir. Choi
vd., ¢ok degiskenli zaman serisi anormallik tespiti analizi icin
otomatik kodlayic1 (AE) ve LSTM-AE tabanli bir yontem
tasarlamiglardir (Choi vd., 2022)[12]. Caligmalar1 imalat
endstrisi i¢in uygulanmis ve algoritmalar1 sayesinde yanlis
alarm oranlarinin = %0.18 ile %2.86 arasinda oldugu
bulunmustur.

3. Kullanilan Yontemler & Tartismalar

3.1. Deger Onerisi

Bu calisgma kapsaminda tespit edilen problemlerin
¢Ozlimii i¢in yenilik¢i bir algoritma Onerilmistir. Buna gore,
aktif arizaya dayanikli kontrol sistemlerinde anomali tespiti
yapilabilmesi amaciyla kaotik zaman serisi analizleri
yapilmusgtir.

Zaman serisi iizerinde yapilan kaos analizlerinde, ilk
olarak serinin veri analiz siirecleri gergeklestirilmistir. Bu
kapsamda, Deneysel Veri Analizleri (Exploratory Data
Analysis-EDA) temelli veri incelemeleri yapilmaktadir.
Ozellikle gok degiskenli bir zaman serisi igin veri kaybint sifir
ya da en diisiik degerde tutacak boyut diisiirme yontemleri
icin, zaman serilerinde yaygin olarak kullanilan ve Bagimli
Bilesen Analizi (Dependent Component Analysis-DCA)
analizleri yapilir. Elde edilen yeni zaman serisi daha sonrasi
kaotik analiz yontemleri kullanilarak incelenir.

Zaman serisi icerisindeki kaosun tespit edilebilirligi
amaciyla Egilimden Arindirilmis Dalgalanma Analizi (o-
DFA) yapilir. Grafik temelli olan bu ydntemde, zaman serisi
her bir yinelemede esit pargalara ayrilir ve dalgalanma log-log

grafigi tizerinde toplanir. Sonuglar1 ¢ogunlukla dogrusal olan
bu grafigin egimi o katsayisini vermekle birlikte, bu
katsaymin karsiligi olan zaman serisi karakteristigi Tablo
1°deki gibidir.

Tablo 1: a-DFA analiz degerleri

o Katsayisi flinti Durumu
<0,5 Ilinti Yok
~0,5 Cok Diisiik Ilinti
>0,5 Mlintili

~1 Pembe Gurultu
>1 Duragan Olmayan
=15 Brownian Girultusu

Kaotik bir karakteristige sahip oldugu tespit edilen veri,
bir sonraki asamada boyutsal analizler i¢in kullanilir. Tipik
bir kaotik sistemde boyutlar fraktal olarak tespit edilir ve bu
degerlerin artis1 sistemdeki kaosun, dolayisiyla diizensizligin
bir dlcitl olarak kabul edilmektedir. Bu sebeple bir zaman
serisinden elde edilen fraktal boyutlar, yapay 6grenme temelli
anomali tespit algoritmalar1 i¢in bir Oznitelik olarak
kullanilabilir.

3.2. Veriseti Calismalari

Calisma  kapsaminda Onerilen yeni algoritmanin
uygulaabilirligini test amaciyla, Kaliforniya Universitesi-
Irvine tarafindan paylagilan CNC iiretim hatt1 verisi (AI41-
2020) verisi kullanilmigtir. Verisetine ait bilgiler Sekil 5’te
gosterilmistir.

Dataframe Info

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 10000 entries, © to 9999

Data columns (total 14 columns)

# Column Non-Null Count Dtype

8 UDI 16888 non-null inté4
1 Product ID 10000 non-null object
2 Type 1000e non-null object
3  Air temperature [K] 10000 non-null floate4
4 Process temperature [K] 166686 non-null floaté4
5 Rotational speed [rpm] 10000 non-null inté4
6 Torque [Nm] 10000 non-null floaté4
7  Tool wear [min] 10000 non-null inté4
8 Machine failure 10000 non-null inté4
9  TWF 10000 non-null inté4
1@ HDF 10000 non-null inté4
11 PWF 16000 non-null inté4
12 OSF 10000 non-null inté4
13 RNF 16000 non-null inté4

dtypes: floaté4(3), int64(9), object(2)

Sekil 4: Verisetine Ait Oznitelik Bilgisi

Kestirimci bakim analizleri icin gerekli olabilecek
Oznitelikler D1s Ortam Sicakligi, Proses Sicakligi, Acisal Hiz,
Tork ve Takim Asinma degerleri olarak tespit edilmistir.
Veriseti ile ilgili grafikler asagida verilmektedir.
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Sekil 6: Proses Sicakligi Zaman Serisi

Sekil 7: Agisal Hiz Zaman Serisi

Sekil 8: Tork Zaman Serisi

Veriseti iizerinde yapilan ilk analizlerde, bazi girdi
Ozniteliklerinin periyodik, bazilarmm ise kaotik bir
yapida oldugu tespit edilmis; bu da kontrol sistemleri
icin Onerilen algoritmanin uyarlanabilirligini
gostermistir.
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Sekil 9: Takim Asinmast Zaman Serisi
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Elde edilen veriler dogrultusunda, modele igerisinde
olusabilecek ¢oklu dogrusallik probleminin analizi
matrisi

amaciyla, ilinti verileri  Sekil  10’da

gosterilmektedir.

H

Sekil 10: Ilinti Matrisi Analizi

[linti matrisi iizerinde yapilan analizlerde, Dig Ortam
Sicakligi-Proses Sicakligi ve Tork-Agisal Hiz arasinda
yiiksek ilinti (0.88) tespit edilmis ve model iizerindeki
boyut diisiirmesi bu ilinti degerlerine gore yapilmistir.

Deneysel veri analizi siirecinde, ¢ok degiskenli
zaman serisinin boyut diisiirme siire¢lerinde Bagimli
Bilesen Analizi yontemi kullamlmustir. Ozellikle zaman
serileri i¢in yaygin kullanilan bu yontemde, Kiimiilatif
Varyans Oran1 dikkate alinarak boyut diisiirme islemleri
yapilmis ve veriseti bir boyuta indirgenerek tek
degiskenli bir zaman serisine ¢evrilmistir.

Elde edilen bu seri ve seriye ait Kimilatif Varyans
Oranlart Sekil 11 ve Sekil 12°de gosterilmektedir.

Sekil 11:Bagimli Bilesen Analizi Sonrasi Elde Edilen
Tek Degiskenli Yeni Zaman Serisi



Sekil 12: Cok Degiskenli Zaman Serisine ait Boyut-
Kiimiilatif Varyans Orani Grafigi

Elde edilen yeni zaman serisi, a-DFA analizi
kapsaminda incelenmis, ve log-log grafigi Sekil 13’te
gosterilmistir.

Sekil 13:Yeni Zaman Serisine ait a-DFA Grafigi

Yapilan incelemelerde, grafik egimi olan o katsayisi
0.53 olarak tespit edilmig, bu da serinin kaotik bir
karakteristige sahip oldugunu gostermistir.

Analizin son asamasinda, seriye ait diizensiligin dl¢iitiiniin
tespit edilebilmesi amaciyla Hurst Usteli ve fraktal boyut
analizi yapilmistir. Hurst isteli ile boyut arasindaki iligki
Denklem 1°de verilmektedir.

D=2-H 1)

Formiildeki D fraktal boyut degerini, H ise Hurst iistelini
gostermektedir. Buna gore 1<D<2 arasinda kesirli degerler
alan bir zaman serisi kaotik karakteristige sahiptir ve deger
2’ye yaklastikca diizensizlik artmaktadir.

Analizin son asamasinda, zaman serisine ait Hurst iisteli
yaklasik 0.003 olarak tespit edilmis, bu da yaklasik olarak
1.997 boyut degerine karsilik gelmektedir. Bu sebeple, gorece
diizensiz oldugu tespit edilen yeni zaman serisi kaotik bir
karakteristige sahiptir ve diizensizligi sayesinde RNN temelli
anomali tespit algoritmalarinda kullanilabilir.

4. Sonuclar

4.1. Sonuglar

Bu c¢alismada, arizaya dayanimli kontrol sistemlerinin
tasariminda  kestirimci  bakim  temelli  yOntemlerin
kullanilmasina déniik bir tasarim yapilmistir. Onerilen zaman
serisi temelli analiz yontemleriyle birlikte; 6zellikle bakim
stireglerinde insanlarin galigmast i¢in tehlikeli olan bolgelerde,
gelecekteki olasi makine arizalarini tespit edilebilmesi ve
kontrolcii parametrelerinin bu tip ariza senaryolarina karsi
diizenlenebilmesi miimkiin kilinmigtir.

Endiistriyel bakim siireglerinde yaygin olarak kullanilan
onleyici bakim gibi yontemlerde arizalanan parcayla birlikte,
belirli araliklarda degistirilmesi gereken parcalarin da
degistirilmesi, toplam ekipman verimliligini (Overall
Equipment Efficiency-OEE) %80 ve iizerine tagisa da; saglam
parcanin degistirilmesinde kaynakli maliyet artiglarina da
sebep olabilmektedir. Bu sebeple, Nesnelerin Interneti temelli
kestirimei  bakim uygulamalari, parganin olasi ariza
durumlarin1 sensor verileri ve yapay Ogrenme ydntemlerini
kullanarak tespit edebilmekte ve bu verimliligi %90 ve iizerine
tagtyabilmektedir.

Geligtirilen ~ yeni  yaklagim, ilk olarak CNC
operasyonlarindan elde edilen AI4I12020 veriseti {lizerinde
uygulanmstir. Bu kapsamda ilk olarak modelin gelistirilmesi
icin gerekli Oznitelikler toplanmis, ve ¢ok degiskenli zaman
serisi {izerinde veri analiz islemleri yapilmistir. Yapilan
aragtirmalar sonucunda, veriseti lizerinde elde edilen boyutu
diisiiriilmiis zaman serisinde; ilk olarak a-DFA analizi
uygulanmis ve a skoru yaklasik 0.53 bulunmustur. Ikinci
yapilan analizde, serinin Hurst Usteli ve takibinde fraktal
boyutu yaklagik olarak 1.99 bulunmustur. Bu veriler 1s181nda,
analizi yapilan ¢ok degiskenli zaman serisinin kaotik bir
karakteristige sahip oldugu tespit edilmis, ve diizensizlikten
dogan anomalilerin, zaman serilerindeki olasi en biiyiik ve en
kiiciik degerleri belirlemesinde yardimci olacbilecegi, ayni
sekilde bu degerlerin de, aktif arizaya dayanikli kontrol
sistemleri i¢in sinir degerleri olusturabilecegi tespit edilmistir.
4.2. Tleri Calismalar
Zaman serisi analizleri kapsaminda yapilacak gelecek
calismalarda, kaotik analiz yontemlerinin Tekrarlanabilir Sinir
Aglart (RNN-based) temelli yontemleri anomali tespitinde
kullanilmasi  hedeflenmektedir. Bu kapsamda fraktal
boyutlarin bir 6znitelik olarak kullanilmast ve sinir aglari
modellerinin  bu  Ozniteliklere  gére egitilerek ariza
tahminlemesi yapmasi hedeflenmektedir.
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