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Onso6z

“Cok-Bilesenli Sistemlerin Bakim Eniyilemesinde Olasilikli Grafiksel Modellerin Gelistiriimesi ve
Bunlarin GCézimleri” baslikli ve 117M587 kodlu bu bilimsel arastirma projesi TUBITAK 1001
Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Projelerini Destekleme Programi kapsaminda desteklenmisgtir.
Proje, 2017-2020 yillari arasinda, 28 aylik siirecte Isik Universitesi Endistri Mihendisligi
Bolimande yaratalmistar.

Bu projede bilegenler arasi bagimliliklari olan ¢ok-bilesenli karmasik sistemlerin reaktif, proaktif
ve durum bazli bakim stratejileri altinda bakim eniyileme problemleri olasilikli grafiksel modeller
kullanilarak modellenmis; bu problemler sonlu zaman ufkunda etkin ¢6zim yontemleri ile kabul
edilebilir zamanda yaklasik olarak ¢ézdurilmis ve ele alinan bakim ydntemlerinin sonuclari
karsilastirimistir. Olasilikli grafiksel model olarak; reaktif ve proaktif bakim stratejileri dinamik
Bayesci aglar (dynamic Bayesian network, DBN) ile durum bazli bakim stratejileri ise kismen
gbzlemlenebilir Markov karar suregleri (Partially observable Markov decision process, POMDP)
kullanilarak olusturulmustur.

Ele alinan G¢ problem de termik santrallerde bulunan hava-gaz sistemine ait luvo alt
sistemi (Ozerinde denenmistir. Ayrica durum bazli bakim problemi igcin deneysel daha kuguk
boyutlu modeller de gelistirilmistir. Bu raporda, proje kapsaminda ele alinan hem gercek hayat
modellerinin hem de deneysel modellerin sonuglari degisik senaryolar altinda ayrintili olarak
verilmistir.

Bu proje sayesinde bakim ydnetiminin giderek dénem kazandigi elektrik santralleri gibi
Uretim sektérlerinde bakim aktivitelerinin daha etkin planlanmasi saglanarak bakim maliyetlerinin
dasdrdlmesi konusunda bilgi birikimine katki saglanmigtir. Ayrica DBN’ler ve POMDP’ler gibi
olasilikh grafiksel yéntemlerin bakim eniyilemesinde kullaniimasi konusunda yeni arastirmacilar
yetistiriimesine imkan verilmistir. Proje kapsaminda yapilan arastirmalar sonucunda U¢ ylksek
lisans tezi ve birgok yayin hazirlanmigtir. Proje kapsaminda literatlire kazandirilan galismalarda
proje destegi vurgulanmis ve kuruma tesekkir edilmistir.

Proje slresince projenin mali destegini saglayan Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
Kurumuna tesekkri borg biliriz.

Dr. Ogr. Uyesi Demet Ozgiir Unlilakin

istanbul, Temmuz 2020
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Ozet

Endustrinin gelismesiyle sistemlerin karmasikhgi ve buna bagli olarak da isletmelerin bakim
giderleri artmistir. Bunun sonucunda gunimuizde bakim faaliyetlerinin etkin planlanmasi ve
yonetilmesi blylk 6nem kazanmistir. Ariza ya da hata ytzinden gergeklesen plansiz makine
duruglari hemen hemen her sektérde ¢ok ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Bu projenin amaci
bilesenleri arasinda c¢esitli bagimliliklari olan kismen gézlemlenebilir karmasik c¢ok-bilegenl
sistemlerin bakim eniyilemesinde olasilikli grafiksel modellerin kullanimini kesfetmek, bu tarz
problemleri temsil eden bir gercek-hayat sistemi Ustiinden konuyu ele alip bu sistem icin DBN
ve POMDP modelleri gelistirmek ve bu modeller yardimiyla etkin bakim politikalari olugturmaktir.

Elektrik santralleri, birbirleriyle etkilesimli bilesenlerden olusan karmasik sistemlere sahiptir.
Beklenmeyen bir ariza ¢ok ciddi maliyetlere neden olacagindan dolayi bakim eniyilemesi, bu sektér
icin cok kritiktir. Elektrik santrallerindeki ¢ok-bilegenli sistemlerin bakim eniyilemesi, bildigimiz
kadariyla, daha énceden cahlgiimamistir. Cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyileme problemi de,
henuz literatirde az ¢aligiimig olup tek-bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesinden daha zordur.

Bu calismada termik santrallerdeki ¢ok-bilesenli kritik sistemlerden biri olan ddnerli hava
Isiticisi, Luvo sistemi, icin DBN ve POMDP’leri kullanarak degisik bakim stratejileriyle politikalar
elde edilmigtir. DBN’ler karmasik sistemsel iligkilerin ve zamansal degisimlerin modellenmesi
ile olasilik cikarimlari konularinda ¢ok basarili olup eniyileme yapmazlar. Ancak DBN bazli
gelistirilen sezgiseller eniyileme problemlerinde kullanilabilirler. Diger yandan POMDP’ler sirali
karar problemlerinde ¢ok basarili olup eniyileme yaparlar. Ancak POMDP’lerin “boyutluluk”
ve “gecmis” problemleri oldugundan kigik boyutlu problemler disinda en iyi sonucu bulmakta
zorlanirlar. Béyle durumlarda, yaklasik algoritmalari kullanarak yaklasik politikalar elde edilse de
ele aldiklar problemlerdeki iligkiler karmasiklastikga ve degisken ile durum sayilari arttikca bu
politikalarin ¢6zim kaliteleri digmektedir. Proje kapsaminda olusturulan farkli zorluk seviyesinde
iki varyantli Luvo bakim problemi ve deneysel baska problemler Uzerinden DBN ve POMDP
bazli stratejiler kapsamli senaryolar kurgulanarak bu noktalar isiginda ayrintili olarak analiz edilip
karsilastiriimistir.

Anahtar kelimeler: Bakim eniyilemesi, Kismen Gézlemlenebilir Markov Karar Siregleri, Dinamik
Bayesci Aglar, Elektrik Santralleri
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Abstract

Effective planning of maintenance activities have gained great importance. Unplanned machine
stops due to malfunction can have serious consequences in almost every industry. This project
aims to explore the use of probabilistic graphical models in the maintenance optimization of
partially observable multi-component systems with various dependencies, to address the issue
through a real-life system that represents such problems, to develop DBN and POMDP models for
this system and to create effective maintenance policies with them.

Power plants have complex systems consisting of interactive components. Maintenance
optimization is critical for this industry, as an unexpected breakdown will result in serious
costs. Maintenance optimization of multi-component systems in power plants, to the best of
our knowledge, has not been studied before. The maintenance optimization problem of multi-
component systems is also less studied due to its difficulty compared to single-component
systems.

In this study, policies have been achieved by various maintenance strategies using DBNs
and POMDPs for the regenerative air heater, the RAH system, which is one of the critical multi-
component systems in power plants. DBNs are very successful in modeling complex relationships
and temporal changes, and in probability inferences, but they do not perform optimization.
However, heuristics based on DBNs can be used in optimization problems. On the other hand,
POMDPs are very successful in sequential decision problems, and they do optimization. However,
since POMDPs have “dimension” and “history” problems, they have difficulties to find the best
solution, except for small size problems. Although approximate policies are obtained by using
approximate algorithms, the quality of these policies decreases as the number of variables and
states increases. The DBN and POMDP based strategies have been analyzed and compared in
details in the light of these points, by constructing comprehensive scenarios, through two variants
of the Luvo maintenance problem and other experimental problems.

Keywords: Maintenance Optimization, Partially Observable Markov Decision Processes,
Dynamic Bayesian Networks, Power Plants
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1 GIRIS

Bakim eniyilemesi ve bakim stratejisi secimi, c¢ok bilegsenli karmasik sistemlerde maliyet
eniyilemesinda &nemli bir rol oynar. imalat sektdriinde kullanilan makine, ekipman, arac gibi her
tarlh sistemin bir yasam déngusu vardir ve bu sistemlerin yagam ddnguleri boyunca bakimlarinin
yapilmasi gerekir. Teknoloji gelistikce sistemler, gelisen otomasyon teknolojileri ve inovasyonlarla
birlikte, daha karmagiklagirlar, bu da daha ylksek maliyetlere sebep olur. Artan bakim maliyetleri
ile basa ¢ikmak verimli ve etkili bakim planlamasi gerektirir. Bu nedenle, etkili bakim stratejilerinin
gelistiriimesinin ve kullaniminin 6nemi artar.

1.1 Bakim Felsefelerinin Siniflandirilmasi

Kothamasu vd. (2006) sistem saghgi izleme ve tahmini konusunda mevcut paradigma
ve uygulamalari tartistigi calismasinda bakim felsefelerini siniflandirmigtir.  Bu g¢alismadan
esinlenerek bakim felsefeleri Sekil[{]deki gibi siniflandirilabilir. Bakim faaliyetleri, temelde reaktif ve
proaktif olmak Gzere ikiye ayrilir. Reaktif veya plansiz bakimlarda, bakim aktivitesi ariza, hata veya
durma gercgeklestikten sonra yapilir. Kurulu techizatin asgari oldugu ve herhangi bir makinanin
guvenilirligine tamamen bagimli olmayan tesisler i¢cin uygundur (Eisemann, 1998). Ayrica
hata hizinin distk oldugu ve hatanin ciddi maliyet veya glvenlik sonuglarina yol agmayacagi
sistemlerde de kullanimi uygundur.

Reaktif bakim, dizeltici bakim (corrective maintenance) ve acil bakim (emergency
maintenance) olmak Uzere ikiye aynlir. Dulzeltici bakim, sistemde bir ariza meydana geldikten
sonra arizayi giderip sistemi fonksiyonlarini yapabilir hale getirmek igin yapilan aktivitedir (Scheut
ve Krajewski, 1994). Acil bakim, ciddi sonuglari énlemek igin hemen yapilmasi gereken bakim
aktiviteleridir (Ma vd., 2003).

Diger yandan proaktif veya planli bakimlarda cihazin arizalanmasi beklenmeksizin bakim
aktiviteleri planlanir. Proaktif bakimlar dnleyici bakim (preventive maintenance) ve kestirimci
bakim (predictive maintenance) olmak (zere ikiye ayrilir. Onleyici bakimda sistemin bakim
faaliyetleri, ariza veya performans dislds olasiliklarini azaltmak igin énceden belirlenmis
araliklarda gergeklestirilir.

Onleyici bakim, temel olarak sabit zaman aralikli bakim (constant interval maintenance) (Price
vd., 2000) ve yas bazli bakim (age based maintenance) (Huynh vd., 2012) olmak Uzere ikiye ayrilr.



Bakim

Reaktif/Plansiz Proaktif/Planli

Bakim Bakim
Duzeltici Bakim Acil Bakim Onleyici Bakim Kestirimci Bakm
Sabit Aralikli Guvenilirlik
Bakim Merkezli Bakim
Durum Bazli
‘as Bazli Bakim Bakim

Sekil 1. Bakim felsefeleri

Bunlardan ilki dnceden belirlenmis zaman araliklari ile tekrarlanan, 6rneg@in haftada bir veya ayda
bir gibi, takvime bagh bakimdir. Takvimde belirlenmis bu zamanlarin disinda bilesen bozulursa
ayrica dizeltici bakim da yapilir. ikincisinde ise bilesenin yasi baz alinir. Cihaz, belli bir ¢ yasina
varmadan bozulursa, dizeltici bakim faaliyeti yapilir ve bir sonraki bakim yine ¢t zaman sonrasina
planlanir. Bu sekilde bakim igin planlanan zaman araliklarinin sayisi sabit zaman aralikh bakima
gbre azalmig olur.

Kestirimci bakim, énleyici bakimdan ariza veya bozulma olmadan yapilan bakim faaliyetlerinin
cizelgelenmesi noktasinda farklilasir. Onleyici bakimda, bakim faaliyetleri sabit cizelgelerde
gercgeklesirken kestirimci bakimda uyarlamali (adaptive) olarak belirlenir.  Kestirimci bakim,
gavenilirlik merkezli bakim (reliability-centered maintenance) ve durum bazh bakim (condition-
based maintenance) olmak Uzere ikiye ayrilir. Guavenilirlik merkezli bakim (Moubray, 2001),
ekipmanin islevsel kabiliyetini gerceklestirmek, onarmak ve bakimini yapmak adina uygun
maliyetli bakim planlari ve degerlendirme 6lgitleri gelistirmek igin kullanilan bir tekniktir. Temel
amaci, sistemin en 6nemli islevleri Uzerinde odaklanarak bu iglevlerin istenildigi gibi yerine
getiriimesine yoénelik uygun o6nleyici bakim islerini planlayarak bakim maliyetini digtrmektir.
Durum bazlh bakim (Tsang, 1995; Prajapati vd., 2012), bakim kararlarinin sistemin ve/veya
bilesenlerinin durumlarini gdézleyerek belirlendigi karar verme stratejisidir.  Sistemin durumu,
surekli izlenen ve o sisteme veya uygulamaya 6zel parametrelerle élgimlendirilir. Diger bir deyisle,
durum bazh bakim, cihazin Gzerinde 6lglilen de@erlere veya Urettigi Grlnlerde yapilan élgimlere
gbre karar verilen bakim yapma stratejisidir. Ornegin vibrasyon degeri, bir noktadan élciilen



elektriksel degerler gibi dlcimlerin belirlenen bir esik degerinin altinda veya Ustinde olmasina
gbre bakim faaliyetleri karari alinir. Sriskandarajah vd. (1998) hem durum bazli hem de kestirimci
bakim politikalarini igeren kapsamli literatlr arastirmasi yapmigtir.

1.2 Bakim Planlama Yaklasimlari

Papakonstantinou ve Shinozuka (2014), zamanla bozulan ingaat altyapisina ait bakim planlama
problemlerine ait yaklagimlari bes kategoride inceler. Bu ¢alismadan esinlenerek kestirimci bakim
felsefeleri icin bakim planlama yaklasimlarini da beg kategoride incelemek mumkandur:

« ilk kategori, dnceden tanimlanmis gesitli politikalarin simiilasyonuna dayali metodlari
icermektedir. Engelund ve Sorensen (1998)’e ait calisma bu yaklasima 6rnek olarak
verilebilir. Onceden belirlenmis politikalar bakim problemi (izerinde simiile edilir ve ele alinan
amag fonksiyonuna gére (mesela maliyet en kigUklemesi gibi) en iyi performansi veren
politika bakim politikasi olarak segilir. Segilen politika her ne kadar énceden belirlenmis diger
politikalardan daha iyi olsa da uygulanabilir en iyi (optimum) politika olma ihtimali zordur.

« Ikinci kategoride 6nceden belirlenmis giivenilirlik veya risk esik degeri (threshold) kullanan
yaklasimlar bulunmaktadir. Deodatis vd. (1992) ve lto vd. (1992) Bayes aglari
kullanarak yorgunluga duyarli yapilar igin gvenilirliklerini belli bir seviyenin Ustiinde tutacak
sekilde periyodik olmayan muayene zamanlari belirlemislerdir. Bu zamanlarda yorgunluk
catlag! teshis edilirse, bilesenin onarilmasini veya yenilenmesini énermiglerdir. Bakim
problemlerinde guvenilirlik esik politikasinin kullaniimasina ait bir baska 6rnek de ugak
yapilarinin muayene zamanlarinin belirlendigi Deodatis vd. (1996) ne aittir.

« Uglincli kategori yaklasimlari, ikinci kategorinin bir uzantisi olarak disinilebilir.
Bunlar, varsayilan glvenilirlik esik politikasinin eniyileme teknikleriyle beraber kullanildig
yaklasimlardir. Ornek calismalar olarak Lin ve Wan (2011) ile Zhu ve Frangopol (2012)’'un
calismalari ile Ozgiir-Unliiakin ve Bilgic (2014) verilebilir. Bu galismalarda bakim zamanlari,
guvenilirlik esik politikasina gére belirlendikten sonra bakim faaliyetleri eniyileme teknikleri
kullanilarak énerilmektedir.

+ Dorduncu kategori olarak, sistemin durumlarinin (mesela bozulma seviyesi) tam olarak goz-
lemlendigi (perfect observations) érnekler icin sistemin durumlarina ait gercek hayat verilerini
de dikkate alarak bakim faaliyetlerini belirleyen ve durum bazli esik politikasi uygulayan
yaklasimlar ele alinabilir. Bu yaklasimlarda problem, strekli durumlu rassal modeller



(continuous state stochastic models) kullanilarak modellenir. Castanier vd. (2003)’ne ait
calisma, bu kategori icin iyi bir 6rnektir. Tanimlanan hedef fonksiyonu altinda her bakim
aktivitesi icin durum esik degerleri en iyi (optimum) olarak belirlenir. Bu durum esikleri, esikler
arasi ilgili bakim aktivitesinin yapilmasiyla, bakim politikasini olusturur. Bu yaklagimda iki
temel sikinti olabilmektedir. ilki, sistemin tam olarak gdzlemlenebilmesi, bazi problemler
icin gercekdisi varsayim olabilmektedir. ikincisi ise her zaman global optimum ¢dz{imiin
bulunamamasidir.

Besinci kategori, rassal kontrol ve optimum sirali kararlara dayanan modelleri kapsar. Genel-
de ayrik durum uzayinda caligirlar ve tipki dérdinci kategoridekiler gibi gercek zamanh
verileri kullanarak en iyi bakim faaliyetlerini belirlerler. Temel olarak, problemler Markov karar
surecleri (Markov decision processes-MDP) kullanilarak modellenir. Thompson vd. (1998)
ABD’deki kdpr yénetim problemini MDP kullanarak modellemiglerdir. Bu ¢alisma MDP’lerin
basariyla uygulandigi gergek hayat problemlerine 6rnektir. MDP’ler, sistem durumlarinin tam
gb6zlemlenemedigi problemleri de kapsayacak sekilde, kismen gdzlemlenebilir Markov karar
slreclerine (partially observable MDP-POMDP) genigletilebilir ve bu en genis haliyle belirsiz
sistem durumlarini ve bunlara iligkin maliyetleri de baz alarak optimum politikalar planlarlar.
Boylece POMDP’ler, politika arama uzayina 6nceden varsayilan herhangi bir kisit (mesela
asgari guvenilirlik esik dederi, periyodik muayene, vb.) eklemek yerine modelin en iyi bakim
politikasini bulmasina olanak saglar. Ornek olarak Ellis vd. (1995) ve Corotis vd. (2005)'nin
calismalan verilebili. POMDP’ler periyodik olarak sagliklar izlenen ve toplanan verilere
gbre en uygun bakim aktivitelerinin yapilmasi istenen sistemler igin ¢ok glgli modelleme
imkani verse de, POMDP modellerinin optimum ¢6zimu0 ancak kigik boyutlu problemler
icin mumkinddr (Papadimitriou ve Tsitsiklis, 1987). Karmasik gercek hayat problemlerini
c6zmek icin yaklasik ¢ézim algoritmalari gelistiriimektedir. Son zamanlarda 6zellikle robotik
alaninda kullaniimak tizere POMDP ¢6zlcilerinde édnemli gelismeler olmugtur

1.3 Cok Bilesenli Sistemlerin Bakimi

Sistemde birbirini etkileyen bilesen sayisi arttikga sistem karmagiklagsmakta ve bakim eniyilemesi
probleminin ¢6zim(U zorlasmaktadir. Nicolai ve Dekker (2008), bilesenler arasinda olabilecek
bagimliigi rassal, yapisal ve ekonomik olmak Gzere (i¢ geside ayirir.

+ Rassal bagimhhk: Bir bilegenin bozulmasinin diger bilesenlerin yasam zaman dagilimlar
(lifetime distribution) Gzerine etkisini dikkate alir. Etki durumuna gére Tip | ariza etkilesimi



(Type | failure interaction) ve Tip Il ariza etkilesimi diye ikiye ayrlir. Tip | ariza etkilesiminde
bir bilesenin arizalanmasi diger bilesenlerin de belli bir olasilikta arizalanmasina yol agar.
Tip 1l ariza etkilesiminde ise bir bilegenin arizalanmasi diger bir ya da daha fazla bilegsenin
ariza hizini (failure rate) etkiler ya da onlar Gzerinde rassal boyutlu hasara (soklara) neden
olur. Ariza etkilegsimini modellemek karigik oldugundan literatiirdeki ¢caligsmalar genelde iki-
bilesenli sistemler Uzerinedir. Tip | ariza etkilesimi Gzerine yapilan ¢alismalar; Murthy ve
Nguyen (1985); Sheu ve Liou (1992); Scarf ve Deara (1998); Scarf ve Deara (2003) (ayni
zamanda ekonomik bagimhligi da dikkate almiglardir) ve Jhang ve Sheu (2000)ye aittir.
Diger taraftan Tip Il ariza etkilesimi konusunda Satow ve Osaki (2003) sok hasar modelini
kullanirken, Zequeira ve Berenguer (2005); Lai ve Chen (2006) ve Barros vd. (2006) ariza
hiz modelini kullanmiglardir.

* Yapisal bagimlilik: Arizalanmis bilesenlerin yenilenmesinden veya onarilmasindan énce
diger bazi calisan bilesenlerin yenilenmesini gerektiren bagimhhktir. Aralarinda yapisal
bagimlihgi olan bilegenler birbirlerinden bagimsiz olarak onarim géremezler. Dolayisiyla
bu ariza bagimhligi degildir, onarim bagimhihgidir. Sasieni (1956)’nin ¢alismasi, yapisal
bagimlihgi glindeme getiren dncul bir galismadir. Bu konuda baska bir ¢galisma da yol bakim
problemini ele alan Dekker vd. (1998)’ne aittir.

» Ekonomik bagimhhk: Ferdi bakimla kargilastinidiginda bilesenler (zerinde bakimi
gruplamanin ya maliyet tasarrufuyla ya da daha yiksek maliyetle sonuglanmasina sebep
olan bagimhhk taraddr. Bakim gruplamanin maliyete etkisine gbére U¢ kategoriye ayrilir:
Pozitif ekonomik bagimhlik maliyet tasarrufunu saglarken, negatif ekonomik bagimlilk
maliyet artisina neden olmaktadir. Hem pozitif hem negatif ekonomik bagimlilik ise n-
taneden-k-tane sistemlerine karsilik gelmektedir. Seri sistem olan n=k durumunda pozitif
ekonomik bagimlilik varken, n>k yani fazlaligin (redundancy) oldugu durumda bir bilesen
arizalandiginda pozitif ekonomik bagimhlik olurken sistem g¢alistigi siirece negatif bagimhlik
vardir. n-taneden-k-tane sistemlerinde bakim eniyilemesi yaparken, kesinti maliyetlerinin
(downtime costs) hesaplanmasi bir problemdir (Smith ve Dekker, 1997). Clnkd bir bilesenin
arizalanmasi direk sistem arizasina yol agmaz. Smith ve Dekker (1997), n-taneden-1-tane
sistemi (soguk bekleme — cold standby) igin kesinti ve diger maliyetleri gikarmistir.

Yukarida ayrintilari verilen bilesenler arasinda bulunabilecek bu Ug tip bagimhliktan literattirde
en cok caligilani ekonomik bagimliliktir (Shafiee ve Finkelstein, 2015). Literatlirde birden
cok bagimhhk cesidini birada ele alan calisma sayisi ¢ok azdir. Ayrica matematiksel analizi
kolaylastirmak adina ¢ok-bilegenli sistemlerin bakimiyla ilgili yapilan ¢alismalarda hemen hemen



hepsi sonsuz planlama ufku varsayimi altinda bakim otimizasyonu yapmiglardir. Bu sayede
optimal kontrol parametreleri ve optimal maliyet i¢in analitik ifadeler gikarmak mimkan olmustur.
Sonlu-ufuk modeli (finite-horizon) kullanilan g¢alismalardan makul boyutlu bakim cizelgeleme
problemlerinin kesin (exact) y6ntemlerle makul sirede ¢6zulebildigi (Grigoriev vd., 2006;
Papadakis ve Kleindorfer, 2005) ancak problemin buyUkligl arttikca sezgisel yontemlerin
kullanildigr (Budai vd., 2016; Higgins, 1998; Sriskandarajah vd., 1998) gértlmektedir. Su ana
kadar ¢ok-bilegenli sistemlerin bakimi ile ilgili yukarida bahsi gegen ¢alismalarin hi¢birinde durum
bilgisi, kestirimci bilgi veya kalan faydali émrin (remaining useful life-RUL) tahminini kullanan
kestirimci bakim modelleri kullaniimamigtir.  Son zamanlarda bu tarz ¢aligmalara rastlanmaya
baslanmistir. Tian ve Liao (2011) bilesenlerinin arasinda ekonomik bagimlilik olan g¢ok-bilegenli
sistemlerin durum bazli bakim eniyilemesini ¢alismistir. Bouvard (2011) ve Van (2013) farkli
seviyede bagimliliklari olan ¢ok-bilegenli bir sistem igin dinamik bir kestirimci bakim politikasi
6nermistir. Nguyen vd. (2014, 2015), ¢ok-bilesenli sistemler igin tahmin bilgisini kullanarak durum
bazh bakim politikasi ile gok seviyeli bir kestirimci bakim politikasi gelistirmislerdir.

1.4 Olasilikh Grafiksel Modeller

Olasiliksal grafiksel modeller, grafik teorisi ve olasilik teorisini birlestirerek birbirleriyle etkilesime
giren ¢cok sayida rasgele degiskeni modellemek icin esnek bir cerceve saglar.

» Bayesci Aglar (Bayesian Networks-BN’ler), kosullu olasilik dagilimlari kullanilarak sistemin
elemanlan arasindaki nedensel iligkileri tanimlamak igin kullanilir. BN’ler, degiskenlerin
dugimlerle temsil edildigi ve degiskenler arasindaki kosullu iligkilerin yénli oklarla temsil
edildigi asiklik (acyclic) grafiklerdir (Pearl, 2014). BN’ler iki ana bélimden olusur: Kalitatif
kisim, degiskenler arasindaki olasiliksal bagimliliklari grafiksel olarak ifade eder ve kantitatif
kisim, kalitatif kisimda tanimlanan kosullu iligkiyi tanimlar. BN'ler 6zellikle karar teorik sorun
giderme problemlerinde sistem bilesenleri arasindaki bagimliigi agiklamak igin kullanilir
(Heckerman vd., 1994). Ayrica, guvenilirlik BN’lerin sikga kullanildigi bir bagka alandir
(Langseth ve Portinale, 2007).

» Dinamik Bayesgi aglar (Dynamic Bayesian Networks-DBN’ler), ayni degigkeni farkli zaman
dilimlerinde modellemek i¢cin zaman boyutunu da hesaba katar (Murphy ve Russel,
2002). Bir DBN, her biri rastgele degiskenler arasindaki dinamik davranigi temsil etmek
icin ayni BN’i igceren bir dizi zaman diliminden olusur. Zamansal oklar, farkh zaman
dilimlerindeki degigkenler arasindaki olasiliksal bagimliliklari gésterir. Grafiksel yapi, bu



kosullu bagimsizhdi belirlemek i¢in daha kolay bir yol saglar. Son zamanlarda DBN’ler karar
teorik sorun giderme problemleri, gtvenilirlik ve bakim alanlari igin kullaniimaktadir (Weber
vd., 2012).

» Markov Kkarar sirecleri (Markov Decision Processes-MDP’ler), sirali karar verme
problemlerini modellemek igin bir olasiliksal bir ¢cergeve saglar (Bellman, 1957). MDP’ler,
Markov zincirlerinin bir dizi eylem ve durum bazli édulle genisletiimis halidir. Bir MDP
modelinde, stokastik bir dinyadaki bir karar verici gevredeki durumu girdi olarak gézlemler
ve segilecek eylemi gikti olarak belirler. Karar verici tarafindan gerceklestirilen eylem, karar
vericiye bir 6dul verir ve ayni zamanda karar vericinin yeni bir duruma stokastik bir gegigini
saglar.

» Kismen gézlemlenebilir Markov karar sirecleri (Partially Observable Markov Decision
Processes-POMDP’ler), sistemin direkt gézlemlenemedigi ancak kismi bilgiler (gbzlemler)
ile tahmin edilebildigi genisletiimis MDP’lerdir. Bu tir sistemlerde, sistem durumu bazi
sinyallerle veya &lgimlerle toplanan gézlemlerle tahmin edilebilir (Papakonstantinou ve
Shinozuka, 2014a). POMDP’ler robotik, saghk bilisimi, yapay zeka ve bakim alanlarinda
(Ozguir-Unltiakin ve Kivang, 2019) yaygin olarak kullaniimaktadir.

+ Faktorli POMDP’ler, POMDP’lerin hesaplama karmasikhgini azaltmak igin karar agaglar
(DT) (Boutilier ve Poole, 1996) ve cebirsel karar diyagramlari (ADD) (Hansen ve Feng,
2000) gibi veri yapisi gosterimleri yoluyla degiskenlerin temsil edildigi POMDP varyantlaridir.
ADD’ler, olasilik ve fayda (utility) tablolarini daha kiiglk boyutlarda temsil etmeyi saglayan
kosullu bagimsizlik ve igerige 6zgl bagimsizlik ézelliklerine sahiptir (Hoey vd., 1999).
Faktérli POMDP’ler diyalog y6netimi, asistan teknolojiler, insan-robot etkilesimi ve aktif
algilama (Hoey vd., 2014) alanlarinda yaygin olarak kullaniimaktadir. Faktérli POMDP’ler,
dogal faktérli yapisi nedeniyle ¢ok bilesenli sistemlerin bakim problemleri igin &zellikle
uygundur (Ozgiir-Unliiakin ve Kivang, 2019).

1.5 Projenin Motivasyonu ve Amaci

Bu projede bilegenleri arasinda cesitli bagimliliklari olan kismen gdzlemlenebilir karmagsik gok-
bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesi problemi ele alinmistir. Karmasik sistemsel iligkileri
tanimlamadaki basarilarindan 6tiri dinamik Bayesgi aglar (DBN), optimal veya optimale yakin
politikalar sunabildikleri igin de kismen gézlemlenebilir Markov karar siregleri (POMDP) problemi
modellemede ve ¢6zmede kullaniimigtir. POMDP olasilikli modellerinin kullanimini kesfetmek, bu



tarz problemleri temsil edecek bir gercek-hayat problemi Ustliinden konuyu ele alip bu problem
icin DBN ve POMDP modelleri gelistirmek ve bu modeller yardimiyla etkin bakim politikalari
olusturmaktir.

Elektrik santralleri yapi olarak birden fazla birbirleriyle etkilesimli bilegsenden olugan karmasik
sistemlere sahiptir. Elektrik santrallerindeki ¢ok-bilegenli sistemlerin bakim eniyilemesi, bildigimiz
kadariyla, daha énceden calisiimamigtir. Bu projede, ézellikle termik santrallerdeki ¢ok-bilegenli
bir sistemin reaktif, proaktif ve durum bazl bakim felsefeleri altinda bakim eniyileme problemleri
ele alinacaktir. Bu problemlerin bakim politikalari olasilkli grafiksel modeller kullanilarak elde
edilecektir. Cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyileme problemi, henuz literatirde az g¢alisiimig
olup literatlirde epeyce islenmig olan tek-bilesenli sistemlerin bakim eniyileme probleminden daha
zordur. Bilegenler arasinda bagimlilik olmasi durumunda problem daha da zorlagmaktadir.

1.6 Raporun Organizasyonu

Proje sonug raporunda hazirlanan asagidaki bélimler sirasiyla sunlar kapsamaktadir:

« B6lim 1; proje sonug¢ raporunun giris boélimd olup, proje igerigiyle ilgili konular ve
metodlari 6zetler. Bu bdlimde bakim felsefelerinin taksonomisi verilir ve bakim planima
yaklasimlar ézellikle kullandiklari modeller agigindan siniflandirilir. Gok-bilesenli sistemlerin
bakim problemlerinde bulunan bilesenler arasi bagimlilk gesitleri tartigilir ve son olarak da
projede kullanilan olasilikli grafiksel modellerden dinamik Bayesgi aglar ve faktérli kismen
g6zlemlenebilir Markov karar suregleri hakkinda 6zet bilgiler veriler.

» B6lim 2; DBN’ler, POMDP’ler ve faktérli POMDP’lerin gelisimi ve bakim ve benzeri
alanlardaki uygulama ornekleriyle ilgili ayrintili literatGr galismalarini igermektedir. Ayrica
literatlrde bulunan ve POMDP uygulamalarinda kullanilan POMDP ¢ézuculerinin ayrintilari
ve kullandiklari algoritmalar da bu bélimde paylasiimigtir. Yapilan literattr aragtirmalarinin
6nemli bir parcasi olan durum bazl bakim modelleme yéntemi olarak kullanilan kismen
gbzlemlenebilir Markov karar suregleri ve bunlarin faktérl modelleri igin literatirde geligtirilen
kesin ve yaklasik ¢6zim yaklasimlari ise igerik olarak daha uygun bulundugundan Bélim
3'de Gereg ve Yontem baslgi altinda verilmigtir.

« Bolim 3; projede kullanilan gereg ve yéntemleri, sunulan bakim stratejilerini ve bu stratejiler
altinda geligtirilen modelleri ve metodlari icermektedir. Bu bélim; termik santrale yapilan
saha ziyaretlerinin &zetini, projede ele alinan luvo sistemin ayrintilarini, kurulan DBN



modelini ve dnerilen reaktif ve proaktif bakim stratejilerinin detaylarini sunmaktadir. Reaktif
bakim modellemesi altinda toplam bakim eylemlerinin sayisini azaltmaya yoénelik sekiz
adet bakim eylemi se¢im yontemi sunulmustur. Bu ydntemlerin, eylemlerin maliyetlerini de
g6z énlne alarak proje kapsaminda énerilen bir normallestirme ydntemi ile toplam bakim
maliyetini en azlamak i¢in modifiye edilmis varyantlari da gelistirilmistir. Proaktif bakim
modellemesi altinda sabit aralikli, dinamik aralikli ve giivenilirlik esigine dayali proaktif ti¢
adet bakim stratejisi sunulmugtur. Ayrica, durum bazli bakim modelleme stratejisi altinda
yéntem olarak kullanilan kismen g6zlemlenebilir Markov karar surecleri ve bunlarin faktérlh
modelleri igin literatlirde gelistirilen kesin ve yaklagik ¢6zim yaklasimlari da bu bdélimde
verilmistir.

Bolim 4; proje kapsaminda caligilan luvo sisteminin reaktif, proaktif ve durum bazl bakim
modellerinin degisik senaryolar altinda sonuglarini, bunlarin birbirleriyle karsilastirmalarini
vermektedir. Reaktif bakim problemi, bakim sayisi ve maliyetini en azlamak Uzere iki
ayri hedef fonksiyonu baz alinarak sekiz tane bakim eylemi sec¢im ydntemi kullanilarak
¢Ozdlralmistar.  Proaktif bakim problemi; sabit aralikli, dinamik aralikli ve guvenilirlik
esigine dayali olmak (zere (g strateji altinda degisik parametrelerle ¢alisiimistir.  Bu
bélimde ayrica U¢ tane POMDP ¢dzlcusinin performansini karsilastirmak Gzere kurulan
doért adet deneysel POMDP modelinin bu ¢ézlciler kullanilarak elde edilen ¢ézimlerinin
sonuglari ve kargilastiriimalari verilmistir. Yine bu bdlimde, faktérli POMDP ile durum
bazli bakim modellemesine pilot calisma olmak Uzere kurulan dért bilesenli bir sistem
faktérl POMDP ¢6zucusu ile degisik duyarhhk analizleri yapilarak ¢ézdirilmis ve sonuglari
karsilastinimigtir.  Pilot deneysel galismanin tecribesiyle paralel iki hatli olan luvo
sistemi boyut olarak kigultllerek tek hatli luvo sistemi olarak faktérli POMDP kullanilarak
modellenmis, ¢6zdUriimas ve kritik parametre duyarhlik analizleri yapiimigtir. Son olarak,
faktérl POMDP ile modellenen tek hatli luvo sisteminin bakim problemi DBN ile modellenmis
ve Onerilen reaktif bakim ile en iyi sonug veren proaktif bakim stratejisi kullanilarak
¢6zdurilmis ve sonuglari durum bazli bakim modellemesininki ile karsilastiriimigtir.

Bolim 5; proje ¢alismasinin sonuglarini ve sunulan stratejilerin ve geligtirilen yéntemlerin
uygulanabilirligi ile ilgili tartismalari verirken bu ¢alismadan sonra yapilabilecek potansiyel
calismalari da isaret etmektedir.

Ekler B6Ium; proje kapsaminda dretilen bilimsel yayinlarin listesini, luvo bakim sisteminin
DBN modelindeki olasilik tanimlamalarini, faktérli POMDP’lerin  bakim eniyilemesi
konusunda modelleme ve ¢bzme kapasitelerini arastirmak igin kurulan deneysel modelin



olasilik tanimlarini ve luvo bakim sisteminin faktorli POMDP modelindeki olasilik
tanimlamalarini vermektedir.
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2 LITERATUR OZETI

Bu bélumde, proje kapsaminda kullanilan olasilikli grafiksel modellerden dinamik Bayesci aglar ile
kismen gdzlemlenebilir Markov karar streglerinin gelisimi referanslarla anlatiimig ve DBN, POMDP
ile faktoérli POMDP’lerin uygulama alanlarina dair giincel kaynaklar gosterilip 6zellikle bakim ve
benzeri konularda olan galismalarin detaylari paylasiimigtir. Literatirde en sik kullanilan POMDP
¢Ozuculerinin bir 6zeti de sunulmustur. Ayrica proje kapsaminda ele alinan ¢alismalarin literattire
katkisi da bélim sonunda verilmistir.

2.1 DBN’lerin Gelisimi

Bakim planlamasi calismalarinda ilk yapilmasi gereken sey, bakimi yapilacak sistemin
bilesenlerini, ariza durumlarini ve bu ariza durumlarini ortaya ¢ikaracak olan etkenleri belirlemektir.
Bu etkenler bilesenlerin kendi yasliigindan kaynaklanabildigi gibi, baska bilesenlerin durumunun
bu bilesen Uzerindeki etkisinden de kaynaklanabilmektedir. Bunun igin &éncelikle bilesenler
arasindaki bagimliliklarin iyi bir sekilde ortaya konulmasi gerekmektedir. Bilesenler arasindaki
bagimliliklari tanimlamak icin literatirde siklikla kullanilan yéntemler hata agaci analizi (fault
tree analysis), olay agaci analizi (event tree analysis) ve papyon bagi analizi (bow-tie analysis)
yontemleridir.

Hata agaci analizi, bir sistemde istenmeyen bir durum meydana geldiginde bu durumun
nedenlerini, alt olaylarin timdnin Boole mantigi (Boolean logic) ile birlegtirilip analiz edilerek
ortaya g¢ikariimaya caligildidi, yukaridan asagiya bir timdengelim basarisizlik analizidir (Ram,
2019). Bu analiz ydntemi esas olarak gtivenlik ve glvenilirlik mihendisliginde sistemlerin hangi
durumlarda basarisiz olabileceg@ini anlamak, riski azaltmanin en iyi yollarini belirlemek ve bir
guvenlik kazasi veya belirli bir fonksiyonel sistem arizasinin olma olasiliklarini belirlemek veya
hissetmek igin kullanilir. Hata agaci analizi, ilk olarak 1962 yilinda Bell Laboratuvarlari’nda,
H.A. Watson tarafindan ABD Hava Kuvvetleri Balistik Sistemler BélimU sdzlesmesi kapsaminda
Minuteman | Kitalararasi Balistik Flize Firlatma Kontrol Sistemini degerlendirmek amaciyla
bulunmustur (Watson, 1961). O zamandan beri kullanimi giderek yayginlagsmis ve genellikle
glvenilirlik uzmanlari tarafindan ariza analizi araci olarak kullaniimaktadir.

Olay agaci analizi ise, bir baslatma olayini takiben olasi sonuglar tanimlayan ve dlgen
mantik modelinin grafiksel bir temsilidir ve ileri mantik kullanilarak olusturulduklari igin gtvenilirlik
degerlendirmesine timevarimsal bir yaklagim saglar (Andrews ve Dunnet, 2000). Olay agaci ismi
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ilk olarak 1970’ lerde WASH-1400 nikleer santral giivenlik ¢alismasi sirasinda, hata agaglarinin
cok genis olmasi nedeniyle alternatif bir ydnteme ihtiya¢ duyulunca ortaya ¢ikmistir (Keller ve
Modarres, 2005).

Papyon bagi yéntemi, yiksek riskli senaryolarda nedensel iligkileri analiz etmek ve géstermek
icin kullanilabilecek bir risk degerlendirme yéntemidir. Yéntem, adini papyona benzeyen
diyagramin seklinden alir. Bir papyon diyagraminin iki dnemli fonksiyonu bulunmaktadir: ilki, bir
papyon belirli bir tehlike etrafinda var olabilecek tim olasi kaza senaryolarinin gérsel bir ézetini
verir; ikincisi, kontrol dnlemlerini belirleyerek, bir sirketin bu senaryolari kontrol etmek igin ne
yaptigini gésterir. Bu ydnleriyle bu analizin hata agaci ve olay agacinin bir araya getirilmis hali
oldugu sdylenebilir. ilk “gercek” papyon diyagramlarinin Avustralya Queensland Universitesi'nde
(1979) verilen HAZAN (Hazard Analysis-Tehlike Analizi) ders notlarinda gérildigu séylenir, ancak
bu yéntemin nasil ve ne zaman bulunduguyla ilgili kesin kaynak tam olarak anlagilamamistir
(International Civil Aviation Organization, 2020).

Hata agaci ve olay agaci yéntemlerinde olaylar arasindaki baglantilar tanimlanirken sadece
iki durumlu karar mekanizmasi kullanilabilir. Yani olaylar birbirlerine “VE-VEYA (AND-OR)”
kapilariyla baglanir. Papyon bagi analizi ise olay agaci ve hata agaci analizlerinin bir arada
kullanilmasiyla ortaya cikan bir analiz yéntemidir. Bu acgidan bakildiginda bu yéntemler bir bakim
problemi kapsaminda ele alinacak degiskenler arasindaki bagimliliklari tanimlamakta kisithdirlar.

Ote yandan bilesenler arasi bagimhiligi tanimlamak igin Bayesci aglar (Bayesian networks-
BNs) kullanish bir ydontemdir. Bayesci aglar ilk olarak Judea Pearl tarafindan 1985 yilinda ortaya
atilmistir. Bu agda, dugimler degiskenleri, iki digim arasindaki ok ise, o digimlerin birbirine
olan bagimlihgini gésterir. Bagimliliklarin gigleri kosullu olasiliklarla élgultr. Bu tlr bir ag, derin
nedensel bilgiyi temsil etmek igin kullanilabilir ve baglantilar yalnizca gercek bilgileri depolamak
icin degil, ayni zamanda hesaplamalardaki veri akisini yénlendirmek ve etkinlestirmek icin de
kullanilirsa bir hesaplama mimarisine dénusur (Pearl, 1985).

Dinamik Bayesci Aglar (Dynamic Bayesian Networks-DBN), BN’lerin bir zaman ufku, T,
eklenerek genisletilmis halidir. Bir DBN, BN degiskenlerini ardisik zaman dilimlerinde birbirleriyle
iliskilendiren bir Bayes agidir. Buna genellikle iki Zamanli BN (2TBN) denir, ¢linkii 7°nin herhangi
bir noktasinda, bir degiskenin degerinin dahili regresérlerden ve hemen énceki zamandaki (7' — 1)
degerden hesaplanabilecegini séyler. DBN’ler Paul Dagum tarafindan 1990’larin basinda Stanford
Universitesi Tip Bilisimi Béliimiinde gelistirilmistir (Dagum vd., 1992). Dagum ve Dalper (1993),
Kalman filtreleri gibi geleneksel dogrusal durum-uzay modellerini, ARMA gibi dogrusal ve normal
tahmin modellerini ve gizli Markov modelleri gibi basit bagimlilik modellerini birlestirerek, dogrusal
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olmayan ve zamana bagl alanlarda kullaniimak Gzere genel bir olasiliksal g6sterim olusturmayi
amagclamislardir.

2.2 DBN’lerin Uygulamalar

Dinamik Bayesci aglar, literatirde kendilerine birgok alanda yer bulabilmiglerdir ancak en ¢ok
kullanildiklari alanlar 6ngéri (Hu vd., 2011; Hu vd., 2017; Muller, 2008), hata tespiti (Amin vd.,
2019; Codetta vd., 2014; Hu vd., 2015a; Hu vd., 2015b) glvenilirlik (Li vd., 2019; Liu vd., 2015;
Salazar vd., 2017), risk analizi (Barua vd., 2016; Chang vd. (2019); Chen vd. (2019) ve glvenliktir
(Wu vd., 2015). Tablo [1, DBN’ lerin literatirdeki uygulamalarindan secilmis olanlarin bir 6zetini
vermektedir.

Muller vd. (2008), proaktif bakimin zamanini iyi ayarlayabilmek igin sistemlerdeki bozulmayi
dinamik olarak izleyebilen, olasiliksal modellemeye dayanan bir e-bakim yaklagimi énermigler
ve bu yaklasimi metal bobinler Gzerinde deneyimlemiglerdir. Hu vd. (2017)de sistemdeki
koruma katmanlari da dikkate alinarak DBN tabanl bir prognoz yéntemi énerilmektedir. Koruma
katmanlarinin bilesenler Gizerindeki etkisi ve bu etkinin nasil modellenebilecegi gdsterilmistir. Hu
vd. (2011), karmasik bir sistemin glvenilirligini, performansini ve glvenligini 56ngérmek amaciyla
DBN ve karinca kolonisi algoritmasini igeren birlesik bir giivenlik prognozu modeli olusturmuslardir.
Bu model, hatalarin yayilma yollarini géstermek icin DBN ve karinca kolonisi algoritmasini
birlikte kullanmaktadir. Vaka ¢aligmasi olarak oldukga karmasik bir yapiya sahip olan gaz tdrbini
kompresor sistemi secilmigtir.

Codetta-Raiteri ve Portinale (2014), DBN’lerden yararlanarak kismi gézlemlenebilir sistemlerde
de ariza tespiti, tanimlanmasi, ve dizeltiimesi igin kullanilabilecek olan bir modelleme gercevesi
6nermektedir. Calismada bu modelleme uzay araclari Uzerinden anlatiimaktadir. Hu vd.
(2015b), 6zellikle olasi bir ariza durumunda tehlikelerin ortaya cikabilecegi karmasik endUstriyel
sistemlerde arizalarin altindaki nedenleri ortaya ¢ikaracak DBN tabanl bir yaklagim énermektedir.
Ayrica ¢aligmada, parametrelerin ve iligkilerin dogru bir sekilde modellenebimesi igin tehlike ve
calisabilirlik (HAZOP) analiz yéntemi kullaniimigtir.

Liu vd. (2015), ¢cok bilesenli paralel bir sistem olan denizalti patlama 6nleyicilerde DBN’ler
kullanilarak genel hata nedenlerinin nasil bulunabilecegine dair bir yaklasim énermistir. Salazar
vd. (2017), sistemlerin kontrolini en Ust dizeye cikarmak ve bu sirada glvenilirligini de
korumak amaciyla akttatérlerin kullaniimasini dikkate alan bir model 6ngérilt kontrol yaklagimi
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Tablo 1. Secilmis DBN uygulamalari

Makale Metot Uygulama Alani Konu

Muller vd. (2008) DBN Ongéri Mekanik Sistemler
Hu vd. (2017) DBN Ongérii Enerji Sistemleri
Hu vd. (2011) DBN Ongérii Gagz Turbini
Dabrowski vd. (2016) DBN Ongéri Bankacilik Krizi
Codetta-Raiteri ve Portinale (2014) DBN Hata tespiti Uzay Araglar

Hu vd. (2015b) DBN Hata tespiti Petrokimya Enduistrisi
Amin vd. (2019) DBN Hata tespiti Termik Santral

Hu vd. (2015a) DBN Hata tespiti Petrokimya tesis sistemi
Sandri vd. (2014) DBN Hata Tespiti Saglk

Marini vd. (2015) DBN Hata Tespiti Saglik

Li vd. (2019) DBN Gavenilirlik Kontrol Unitesi
Liu vd. (2015) DBN Guvenilirlik Denizalti Sistemleri
Salazar vd. (2017) DBN Gulvenilirlik icme Suyu Agi

Li vd. (2018) DBN Gavenilirlik Kontrol Unitesi
Chen vd. (2019) DBN Risk Analizi Rezervuar Sistemleri
Chang vd. (2019) DBN Risk Analizi Denizalti Sistemleri
Barua vd. (2016) DBN Risk Analizi Seviye Kontroli
Wu vd. (2016) DBN Risk Analizi Deniz Sondaji
Wu vd. (2015) DBN Gulvenlik Tlnel Ingaati
Codetta-Raiteri vd. (2012) DBN  Ardisik Efektler Glg¢ lzgarasi

Hu vd. (2012) DBN Bakim Gaz Turbini Sistemi
Ozgiir-Unliiakin ve Bilgic (2014) DBN Bakim Araba Ariza Teshis
Nielsen ve Sorensen (2018) DBN Bakim Ruzgar Tarbini
Kao vd. (2005) DBN Teshis Tedarik Zinciri

Li ve Liu (2018) DBN Tahmin Firtina

Roos vd. (2017) DBN Tahmin Demiryolu Tasimaciligi

6nermislerdir. Glvenilirliklerin 6lgilmesinde DBN’ler kullaniimaktadir.

Chang vd. (2019), DBN modellemesini deniz alti kuyu baglarinda yorgunluktan kaynakli
hata riskinin dinamik olarak tahmini igin kullanan bir yaklasim énermiglerdir. Barua vd. (2016),
kimya endustrisi gibi tehlike iceren alanlardaki risk hesaplamasinin dogru bir sekilde yapilabilmesi
icin bilegenlerin dinamik olarak degisimlerini de dikkate alan Bayes¢i bir ag modeli yaklasimi
sunmugslardir. Galismada 6ncelikle dinamik bir hata agaci analizi olusturulmus ve bunun nasil
bir dinamik Bayes agina dénuUstirllebilecegi de gdsterilmigtir.

Wu vd. (2015), tinel yapiminda yollarda olugsan hasarlarin guvenlik analizi igin insaat
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ilerledikce ortaya cikan degisiklikleri de dikkate alan dinamik Bayesci ag yaklagimi énermislerdir.
Bu yaklagim hem geriye hem ileriye donik ¢gikarim yapmayi saglamaktadir.

Hu vd. (2015a); HAZOP, ¢ok dizeyli akis modellemesi (multi-level flow modeling- MFM) ve
DBN yoéntemlerini bir hata teshis modeli igin birlikte kullanmiglardir. MFM, HAZOP igin bir 6n
calisma olarak kullanmig, HAZOP sonuglarina gére de DBN modeli olusturmuslardir. Amag,
karmasik sistemlerde bir kaza meydana gelmeden 6nce arizalar tespit etmektir. Wu vd. (2016),
DBN ve papyon analizini kullanarak tehlikeli olaylarin kosullu olasiliklarini ve sonuglarini belirlemek
icin bir yaklasim sunmaktadirlar.

Codetta-Raiteri vd. (2012), DBN’lerin birbirine bagimli dinamik sistemlerde ardisik efektleri
modellemek i¢in nasil kullanilabilecegini gdésterirler. Li vd. (2018), Markov slrecindeki durum
gecis iligkilerini kullanarak bir DBN modeli olustururlar ve guvenilirlik modellemesi ve analizi icin
bu yéntemi dnerirler.

DBN’lerin kullanildigi bir baska alan ise bakim problemleridir. Hu vd. (2012), HAZOP analizi
ve DBN’leri kullanarak bir gaz tlrbini kompresor sistemi icin firsatci bir kestirimci bakim yéntemi
sunar. HAZOP ydntemi, sistemi analiz etmek ve 6grenmek igin kullanilir ve daha sonra bu bilgilere
dayanarak bir DBN modeli olusturulur. Ozgiir-Unliiakin ve Bilgic (2014), bilesen ve sistemin
gbzlemlenemedigi bir durumda ¢ok-bilesenli bir sistemin bilesenlerinin yenilenmesi igin glvenilirlik
esigine dayali bir politika énermistir. Nielsen ve Sorensen (2018), teftiglerin ve bakimlarin
planlanmasi igin birinde gdzlemlenen degiskenlerin, digerinde ise Bayesgi glncellemelerine
bagl olarak yapilan simulasyonlarin kullanildigi dinamik Bayesci aglara dayal iki farkh yaklagim
sunmustur. Bu yaklagimlarin karsilagtirmalarini maliyet agisindan degerlendirmiglerdir.

Bu alanlara ek olarak saglik (Marini vd., 2015; Sandri vd., 2014), ekonomi (Dabrowski vd.,
2016), tedarik zinciri problemleri (Kao vd., 2005), doga olaylarinin tahmini (M.Li, 2018) ve toplu
tasima hizmetlerinin kullanimi (Roos vd., 2017) gibi glnlik yasamimizda sik¢a karsimiza ¢ikan
farkli alanlarda da DBN’ler kullaniimaktadir.

Sandri (2014), yogun bakimlardaki organ yetmezIigi siralamasini énceden tahmin edebilmek
icin gegmisteki verilerden yararlanarak bir DBN modeli olugturmuslardir. Marini vd. (2015) ise
Tip 1 diyabet hastalarinin 6zelliklerine bagh olarak komplikasyonlarin nasil gelistigi DBN’lerle
modellemistir. Dawrovski vd. (2016), Markov olasilik yapisi kullanilarak gelecekte meydana
gelebilecek bir bankacilik krizinin olasiligint DBN modellemesi kullanilarak hesaplamigtir. Kao
vd. (2005), tedarik zincirinde meydana gelen sorunlarin nedenleri ve sonuglarini ortaya ¢ikarmak
icin dinamik Bayesci aglarn kullanmayi énermektedir. Li ve Liu (2018), dalgacik analizi ve
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DBN’leri bir arada kullanarak firtinalarin yolunun ve yogunlugunun hesaplanmasi igin bir yaklagim
sunmaktadir. Roos vd. (2017), DBN’lerin Paris metro hattindaki kisa sureli yolcu yogunlugunu
tahmin etmek igin kullaniimasina iligkin bir ydntem dnermektedir.

2.3 POMDP’lerin Gelisimi

Bakim eniyilemesi icin planlama ve karar verme kritik rol oynamaktadir. Etkili planlama ve karar
verme sureci tUm slrecin iyilestiriimesini ve maliyetlerin azaltiimasini saglar. Karar teorisi, karar
vericinin énceliklerine gbre nasil karar vermesi gerektigini tanimlar. Yéneylem arastirmasi ve
yapay zekanin ortak ¢aligsma alani olan karar teorik planlama (Dean vd., 1995), belirsizlik altinda
karar vermeye odaklanmaktadir. Yéneylem arastirmasi, verilen hedeflere ulagsmada faydalar veya
etkinlik agisindan en iyi kararlarin belirlenmesini saglayan kararlarin nicel olarak degerlendirilmesi
icin matematiksel bir temel saglar. Ote yandan, yapay zekada, karar vericiler gevreleri ile etkilesim
kurar ve hedeflerine basaril bir sekilde ulagsma sanslarini en Ust diizeye ¢ikarmak igin gesitli arama
tekniklerini kullanarak kararlar alirlar.

MDP’ler sirali karar teorik planlamanin modellenmesi igin temel bir gergevedir. Bellman (1957),
belirsizlik altinda sirali karar verme sorunlarini gézmek i¢in ézyinelemeli bir yéntem olan dinamik
programlamayi (DP) gelistirir. Bellman ayrica bir DP yéntemi olarak deger yineleme algoritmasini
(value iteration algorithm) gelistirir. Howard (1960), sonsuz ufuklu problemleri ¢ézmek igin
ortalama 6dul ile politika yineleme (policy iteration) fikrini ortaya koyar.

POMDP, MDP’nin sistem durumlarinin eksik bilgiler ile tahmin edildigi 6zel bir halidir. Karar
verici, her karar déneminde sadece gurultili bilgilere dayanarak eylem setinden bir eylem secer.
Karar verici, en iyi karar verebilmek igcin gecmis g6zlemlerini ve kararlarini hatirlamahdir. Buna
“tim ge¢mis” denir, tim gegmis zaman iginde genisledigi i¢in islemek ve saklamak zordur. Astrém
(1965), inan¢ durumlarinin eniyilik (optimality) kaybr olmadan tim gecmisi 6zetlemek igin yeterli
olduguna dikkat geker. Béylece, POMDP’ler, kesikli durum uzayi yerine olasilik degerlerini iceren
surekli uzay aracihgiyla strekli MDP’nin 6zel bir 6rnegi olan inang-durum MDP’leri (belief-state
MDPs,) olarak tanimlanabilir (Kaelbling, 1998).

Sondik, doktora calismasinda (Sondik, 1971) ve ardil makalesinde (Smallwood ve Sondik,
1973), POMDP’lerle ilgili hesaplama gugcliklerini ele alan ve ¢dzen ilk kigidir. Bu ¢aligmalarda,
sonlu ufuklu POMDP’ler igin, elde edilen surekli inan¢g durum MDP’sinin, her bir periyotta pargali
dogrusal digblkey bir deger fonksiyonuna (a piece-wise linear convex value function) sahip oldugu
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kanitlanmigtir. Sondik, ayrica sonlu ufukta POMDP’ler icin optimal politika ve deger fonksiyonu
hesaplamak igin tek gegigli bir algoritma (one-pass algorithm) gelistirir.

Monahan (1982), POMDP’lerle ilgili teorileri, modelleri ve algoritmalari kapsaml bir sekilde
inceler. Bu calismada, POMDP cergevesinde, kalite kontrol, i¢ denetim ve makine bakimi gibi
alanlarda cok cesitli modeller tartisiimaktadir. Dahasi, bu ¢alismada, sonlu ufukta POMDP’ler
icin optimal politika ve deger fonksiyonunu hesaplamak Uzere bir numaralandirma algoritmasi
(enumeration algorithm) énerilmektedir. Bu algoritmanin ana fikri tim olasi vektérleri olusturmak
ve yararsiz olanlari ortadan kaldirmaktir.  Papadimitriou ve Tsitsiktis (1987), POMDP’lerin
hesaplama karmasikligini tartisir. Sonlu POMDP’ler igin optimal politika mevcudiyetinin PSPACE-
complete bir problem oldugu kanitlanmistir.

Cheng (1988), iki yeni kesin algoritma (gevsemis bodlge ve dogrusal destek algoritmalari)
geligtirir.  Bu algoritmalar Sondik’'in fikri Uzerine kuruludur; ancak, daha az kisitlamalari
vardir.  Littman (1994), indirimli sonlu-ufuk POMDP’lerini deger yinelemesi kullanarak kesin
olarak ¢6zmek i¢in sahitlik algoritmasini (witness algorithm) sunar. Cassandra vd. (1997),
Monahan’in numaralandirma algoritmasini ve sabhitlik algoritmasini birlegtirme fikri ile artimli
budama algoritmasini geligtirir.

BuyUk durum uzayli POMDP’leri kesin algortimalarla ¢6zmek oldukga zorludur. Bu sebeple,
literatirde yaklasik ¢6zim algoritmalari gelistiriimistir. Bunlar arasinda MDP tabanli sezgisel
yéntemler (Cassandra vd., 1996; Littman vd., 1995a), kilavuz tabanh (grid-based) yontemler
(Bonet, 2002; Brafman, 1997; Drake, 1962; Zhou ve Hansen, 2001), nokta tabanli (point-based)
yéntemler (Pineau vd., 2003; Smith ve Simmons, 2005; Spaan ve Vlassis, 2005), ge¢mise
dayall (history-based) ydontemler (Mccallum, 1995) ve politika arama (policy search) yéntemleri
(Braziunas ve Boutilier, 2004) bulunmaktadir.

Nokta tabanh yaklasimlar, biyldk Olgekli POMDP’lerin ¢ézimiinde artan bir populerlik
kazanmaktadir. inanc uzayini érnekleyerek sagladiklari kayda deger ilerleme nedeniyle, nokta
tabanl ¢éziciler ylzlerce durumlu problemleri ¢bzebilir (Kurniawati vd., 2008). Pineau vd.
(2003, 2004) sadece sinirh bir inan¢ uzay! igin deger fonksiyonunu hesaplayan, gerektiginde
ilk inan¢ durumundan erigilebilen ve sete yeni noktalar ekleyeek devam eden nokta tabanh bir
deger iterasyon (point-based value iteration algorithm - PBVI) algoritmasi gelistirir. Spaan and
Vlassis (2005), PBVI algoritmasina benzeyen Perseus algoritmasini dnerir, her iterasyonda tim
inang¢ noktalarini gtincellemek yerine, Perseus, yalnizca iyilegtiriimemis inang noktalarini giinceller.
Her seferinde kiglUk bir inang alt kimesini giincellediginden, bu algoritma optimale yakin bir
politikaya daha hizh yaklasabilir. Smith ve Simmons (2004), inang¢ noktalarini toplamak igin deger
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fonksiyonunun st ve alt sinirlarina dayanan sezgisel tarama kullanan sezgisel arama deger
yinelemesini (Heuristic Search Value lteration) geligtirir. Kurniawati vd. (2008) ise SARSOP
(Successive Approximations of the Reachable Space under Optimal Policies) algoritmasi ile
optimal erisilebilir inang uzaylari fikrinden faydalanarak hesaplama verimliligini artirir.

POMDP’lerin iki 6nemli sorunu boyutluluk (Kaelbling vd., 1998) ve ge¢mistir (Pineau et al.,
2004). Boyutluluk sorunu, durum uzayinin boyutunun durum sayisi ile Ussel blylidigu anlamina
gelirken gegmis sorunu, planlama ufkunun artmasi ile eylem-g6zlem gec¢misinin sayisinin Ussel
blyldmesi demektir. Dolayisiyla, POMDP’ler blylk durum uzaylarina sahip problemleri ele
almakta zorlanirlar. Boyutluluk probleminin Ustesinden gelmek icin, dogal faktérli yapilara
sahip sistemler i¢in fakt6érli temsiller (factored representations) énerilmigtir. Klasik bir POMDP
temsilinde, sistem birden fazla durumu olan tek bir diigiim ile temsil edilir. Bununla birlikte, faktérli
POMDP’ler, karar agaclari (Boutilier ve Poole, 1996) ve cebirsel karar diyagramlari (Hansen ve
Feng, 2000) gibi veri yapisi gésterimleri yoluyla kompakt bir sekilde temsil edildiginden, hesaplama
karmasikhgini azaltmak igin etkili araglardir. Poupart [130], Perseus algoritmasinin giincellenmig
faktorli bir versiyonu olan Symbolic Perseus’u gelistirir. Smith ve Simmons (2006), sezgisel arama
deger yineleme algoritmasinin faktérll bir versiyonu olan Symbolic HSVI'yi énerir.

Bu galismanin 3. is paketi, faktérli POMDP’lerle kismen gdzlemlenebilir bozulan bilegenlerden
olusan karmasik sistemlerin bakim probleminin nasil formille edilecegini ve bu sistemler igin
basarili bakim stratejilerinin nasil olusturulacagini géstermeye odaklanmaktadir. Bu nedenle
eldeki bakim modellerini ¢ézebilen hazir POMDP ¢6zlculeri arastinimistir. Tablo 2] literatirde
en sik kullanilan POMDP c¢éziculerinin bir 6zetini sunmaktadir. Tim ¢ézuculer GNU/Linux ve
Apple OS-X ortamlarinda derlenebilir.

2.4 POMDP’lerin Uygulamalari

POMDP’ler cok cesitli gercek yasam problemlerinde uygulanmaktadir.  Robotik, robotlarin
navigasyonu (Foka ve Trahanias, 2007; Pineau ve Gordon, 2007; Roy vd., 2005; Simmons ve
Koenig, 1995), gérsel izleme (Darrell ve Pentland, 1996), uyarlanabilir algilama (Hoey ve Little,
2007; Spaaan vd., 2010) ve destek saglik hizmeti (Boger vd., 2005; Pineau vd., 2003) en yaygin
kullanildiklarr uygulama alanlarindandir.

POMDP’lerin bir baska uygulama alani, kalp hastaliklari (Hauskrecht ve Fraser, 2000), kanser
(Maillart vd., 2008), Parkinson hastali§i (Goulionis ve Vozikis, 2009) ve engellilere yardim
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Tablo 2. POMDP c¢ézlculeri

Coziicl Yazari K[:ﬁ Bsatl)(?m Algoritmalar
Sayim Algoritmasi (Enumaration)
POMDP-Solve iki Gegis Algoritmas (Two Pass)
(Cassandra vd., 2005) Cassandra T. c 2015 Dogrusal Destek Algoritmasi (Linear Support Algortihm)
Sahitlik Algoritmasi (Witness)
Artimh Budama (Incremental Pruining)
MADP . Sayim Algoritmasi (Enumaration)
(Olichoek vd., 2011) ~ Oliehoek Fovd. Cv 2017 5 Bldama (Incremental Pruining)
Perseus
Odaklanmis Gergek Zamanli Dinamik Programlama
(Focused Real-Time Dynamic Programming-FRTDP)
ZMDP . Gelistiriimis Sezgisel Arama Degeri iterasyon Algoritmasi
(Smith, 2020) Smith T. G+ 2009 (Improved Heuristic Search Value Ilteration Algorithm-HSVI2)
Gergek Zamanl Dinamik Programlama (Real-Time Dynamic Programming-RTDP)
Etiketli Gergek Zamanl Dinamik Programlama
(Labeled Real-Time Dynamic Programming-LRTDP)
Singapur APPL Gevrimdisi-SARSOP
APPL U|§L]JSE1| c 2012 APPL Cevrimigi-Belirlenmis Seyrek Kismen Gézlemlenebilir Agag Algoritmasi
(Due vd., n.d.) Oniversitesi + (Determinized Sparse Partially Observable Tree-DESPOT)
lversiiesi APPL Siirekli POMDP-Monte Carlo Degeri lterasyonu
(Monte Carlo Value lteration-MCVI)
QMDP
Hizli Bilgilendirilmis Sinir Algoritmasi (Fast Informed Bound-FIB)
Stanford SARSOP
JULIA Akill Herhangi bir Zamanda Hata Minimizasyon Arama Algoritmasi
POMDP Sistemler Julia 2018  (Anytime Error Minimization Search-AEMS)
(Egorov vd., 2017) Kismen Gozlemlenebilir Monte Carlo Planlamasi (The Partially Observable Monte
Laboratuvari )
Carlo Planning-POMCP)
Herhangi bir zamanda Duizenli Belirlenmis Seyrek Kismen Gozlemlenebilir Agac Algoritmasi
(Anytime Regularized Determinized Sparse Partially Observable Tree-AR-DESPOT)
Monte Carlo Degeri Ilterasyonu (The Monte Carlo Value lteration-MCVI)
Perseus Spaan M. Matlab 2005  Perseus
(Spaan ve Vlassis, 2005)
Symbolic Perseus* Poupart P. l\{ljzt\l/zb 2009  Symbolic Perseus

(Poupart, 2005)

* faktorld gbsterimler kullanir.

(Mihailidis vd., 2008) konularini kapsayan saglik bilisimidir. Ayrica, POMDP’lerin envanter kontrolQ
(Treharne ve Sox, 2002), dinamik fiyatlandirma stratejileri (Aviv ve Pazgal, 2005) ve pazarlama
kampanyalari (Rusmevichientong ve Van Roy, 2001) konularinda da uygulamalari bulunur.

POMDP’ler, ylksek operasyonel karmasikliklari nedeniyle bakim alaninda diger olasilikh
grafiksel yaklagimlardan daha az yaygindir. Ancak POMDP’ler, igletme maliyetlerini en aza
indiren ve makinenin Gretim kapasitesini en Ust dizeye ¢ikaran durum bazli bakim politikalari
sunar. White (1976) ve Rosenfield (1976) tarafindan yapilan erken teorik calismalar bakim
problemlerinin POMDP modellemesinde éncudir. Monahan’in literatir ¢calismasinda (Monahan,
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1982), POMDP’lerle ilgili model ve algoritmalara genel bir bakis sunulmaktadir. Makine degisimi
de bu calisma kapsaminda ele alinir. Bu katkilardan sonra, literatlirde, bakim yénetimi icin teorik
cerceveler saglayan makale sayisi (David vd., 1999; Madanat, 1993; Makis ve Jiang, 2003) hizla
artar.

Madanat ve Ben-Akiva (1994) otoyol kaldirm aglarinin bakim gizelgeleme problemi igin
gizli Markov karar sirecini (Latent MDP) benimser. LMDP, MDP’nin 6lgim hatalarn g6z
6ninde bulundurularak ve goérsel incelemelerden elde edilen farkli durumlar dikkate alinarak
glncellenmig bir versiyonudur. Ellis vd. (1995), denetim hatalari nedeniyle hasar kosullarinin eksik
degerlendiriimesi sorununu ¢ézmek icin altyapi sistemlerinde yapisal bakim icin képri denetim
modeli gelistirir. Ayni yazarlar, bir otoyol kdprisinin bozulma siregleri olarak yorgunluk ve
korozyonu dikkate alan bir model geligtirir (Jiang vd., 2000). Ayrica, daha sonraki bir calismada
riske dayal kdpri denetimi bakimi icin POMDP modelinin nasil formile edilecedi de gdsterilir
(Corotis vd., 2005).

Ivy ve Nembhard (2005), eksik bilgi durumunda, bozulan sistemlerin optimum bakim
politikalarini belirlemek icin istatistiksel kalite kontrol ve POMDP'yi entegre eder. istatistiksel
kalite kontrol ydntemleri, gercek dinyayr simlle ederek POMDP icin gbzlem dagilimlarini
tanimlamak icin kullanilir. Memarzadeh ve Pozzi (2015), ingaat altyapi sorunlari i¢in bilgi toplamak
amaciyla POMDP’ye dayali uyarlanabilir bakim planlamasi ve Bilgi Degeri (Value of Information)
sezgisellerine dayali denetim planlamasi énermektedir. AlDurgam ve Duffuaa (2013), karar
vericinin ¢ok durumlu, ¢gok asamali makine bakim sorunu i¢in en iyi bakim eylemini ve hiz ayarini
degerlendirmesine izin veren politika grafikleri olusturmak igin POMDP modellerini kullanir.

Tablo [3] kullanilan algoritmaya, uygulama alanina ve konusuna gére gruplandiriimig POMDP
uygulamalarinin bir zetini igerir.

2.5 Faktorli POMDP’lerin Uygulamalari

Literatiirde, 6zellikle son yillarda, faktérli POMDP’lerin kullanildigi calismalar da mevcuttur.
POMDP uygulamalarina ek olarak Tablo [3 faktérli POMDP uygulamalariyla ilgili referanslar da
kullanilan algoritmaya, uygulama alanina ve konusuna gore listelemektedir.

Faktérli POMDP’ler, diyalog sistemlerinin s6zli ydnetim modilini tasarlamak igin yaygin
olarak kullaniimaktadir. Diyalog sistemlerinde kontrol siireci karmasiktir, clinki otomatik konusma
tanima ¢ok glvenli bir sire¢ degildir ve konusmanin durumu bilinmemektedir. Bu nedenle,
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Tablo 3. Segilmis POMDP uygulamalari

Makale Metot Algoritma Uygulama Alani Konu
Ellis ve Corotis (1995) POMDP Tek-Gegis Bakim Yapisal Planlama
Reyes vd. (2009) Fi;(g)l;lu SPUDD Bakim Enerji Sistemleri
Papakonstantinou ve
Shinozuka (2014) POMDP Perseus Bakim Yapisal Planlama
Sheng ve Feng (2014) POMDP Perseus Bakim Enerji Sistemleri
Pozzi vd. (2014) POMDP SARSOP Bakim Razgar Ciftlikleri
Memarzadeh ve Pozzi (2016) POMDP SARSOP Bakim Altyapi Sistemleri
Lin vd. (2016) POMDP Tek-Gegis Bakim Enerji Sistemleri
Papakonstantinou ve SARSOP
P POMDP Perseus Bakim Yapisal Planlama
Memarzadeh (2017) HSVI
Ghandali vd. (2018) POMDP ArtlrmsBezzama Bakim Stirdariilebilirlik
Morato vd. (2018) POMDP SARSOP Bakim Razgar Ciftlikleri
. SARSOP
Papakonstantinou vd. (2018) POMDP Perseus Bakim Yapisal Planlama
ZMDP
Kim vd. (2008) E%kl\t/‘l’gg Symbolic HSVI Yapay Zeka Diyalog Sistemleri
- Faktoérll . . . .
Williams vd. (2005) POMDP Symbolic Perseus Yapay Zeka Diyalog Sistemleri
. Faktorll . . .
Muller vd. (2012) POMDP Symbolic Perseus Yapay Zeka Asistan Teknolojiler
Faktorll . . .
Hoey vd. (2007) POMDP Symbolic Perseus Yapay Zeka Asistan Teknolojiler
Araya-Lopez vd. (2010) POMDP POMDP-Solve Yapay Zeka Robotik
Wang vd. (2013) E?)kl\t/?g; Symbolic Perseus Ekoloiji Kus Gogu
Rout vd. (2014) POMDP POMDP-Solve Ekoloji Istilaci Turler
Erdogdu vd. (2011) E?)kl\t/?g; Symbolic Perseus Genetik Gen Agilimi
Capitan vd. (2011) E%kl\t/fg; SymgXI;:SFgerseus Robotik Navigasyon
Kugikyazici vd. (2015) POMDP POMDP-Solve Saglik Bireysel Tedavi

faktérli POMDP’ler araciligiyla diyalog y6netimi ile ilgili karar verme modelleri kullanilarak gesitli
calismalar yapiimaktadir. Bui vd. (2010), tek yuvali bir navigasyon diyalog sorunu igin etkili
diyalog sistemlerinin nasil modellenecegini ve faktérli POMDP’leri kullanarak duygusal bir diyalog
modelinin nasil gelistirilecegini gésterir. Williams vd. (2005), tren bileti satin almak igin s6zIi
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diyalog yonetimi icin faktorli bir gésterim sunar. Young (2006), POMDP’lerin ugus rezervasyonu
icin s6zI0 iletisim sistemlerindeki mevcut belirsizligin modellenmesi i¢in nasil matematiksel bir yapi
saglayabilecegini agiklar.

Asistan teknoloji ve insan-robot etkilesim problemi son zamanlarda ilgi ¢ekici bir konu haline
gelmigtir. Asistan teknolojiler yash bir yetiskine ses veya video kullanarak rehberlik ederek sorunu
¢cbzer. Hoey vd. (2014), Alzheimer hastalarina faktérli POMDP’ler kullanarak rehberlik saglar.
Jean-Baptiste vd. (2015) glnlik yasam aktiviteleri sirasinda eylem planlamasi ve insan hatasinin
tanimlanmasi icin bir POMDP modeli 6nermektedir. Taha vd. (2011), engelli bir kiginin robotik
tekerlekli sandalye ile etkilesimini modellemek igin POMDP’leri benimsemisgtir.

2.6 Projenin Literatlire Katkilari

Bélim 1’de 6zetlenen proje kapsamina ve bu bdlimde ayrintilari verilen literatir aragtirmasina
dayanarak literatlirdeki eksiklikler ve projenin bu konularda literatlre katkilari su sekilde
6zetlenebilir:

» Cok-bilesenli gercek-hayat sistemlerinin bakim eniyilemesi problemi literatirde, kisith
olmakla beraber, ancak son zamanlarda calisilmaya baslanmistir.  Projede termik
santrallerdeki luvo sisteminin bakim eniyilemesi problemi ele alindigindan literatiirde eksik
olan bu tarz vaka ¢alismasi alanina katkida bulunulmustur.

» Cok-bilesenli sistemlerde ekonomik bagimlilik, bakim faaliyetlerinde gruplama mantigini
getirip olasi eylem sayisini digtrdtgu igin, literatiirde diger bagimlilk gesitlerine gére daha
cok calisiimistir. Yapisal bagimhlikla ilgili olabilecek sadece birkag makale yayinlanmistir.
Rassal bagimhlik calisan makaleler de genelde iki-bilesenli sistemleri ele almiglardir.
Dolayisiyla aralarinda rassal bagimlilik bulunan ikiden fazla bilesenli ariza etkilesimli
sistemlerin bakim eniyilemesi, modellemesi ve ¢6zUmu literatlrde agik alandir. Ayrica birden
cok bagimhlk cesidini birarada ele alan cok az calisma bulunmaktadir. Projede termik
santrallerde bulunan luvo sisteminin bilesenleri arasindaki rassal ve yapisal bagimliliklar
DBN’ler ve faktorli POMDP’ler kullanilarak ifade edilip modellenmisgtir.

» Literatlrde cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesi problemi agirlikh olarak sonsuz
planlama ufku varsayimi altinda modellenmiglerdir. Projede ele alinan luvo sisteminin
bakim eniyilemesi problemi sonlu planlama ufkunda ¢algildigindan iteratire bu konuda katki
saglanmigtir.
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» DBN’lerin bakim eniyilemesi alaninda kullanimi ¢ok ender olup genelde yakin konular olan
hata tespiti, glvenilirlik, risk analizi ve 6ngéri alanlarinda galisiimistir. Projede bilesenleri
arasinda rassal ve yapisal bagimhliklari olan luvo sisteminin hem reaktif (sayr ve maliyet
bazl) hem de proaktif (maliyet bazl) bakim eniyileme problemini ¢ézmek igin DBN tabanli
iki-seviyeli bir cerceve sunulmustur.

* Uygulanan bakim felsefeleri altinda luvo sisteminin bilesenerinin ve sireglerinin durum
olasiliklari DBN'’ler kullanilarak ¢ikarimlari (inference) yapilmis ve belirlenen bir bakim
zamaninda en uyun bakim eylemini segmek igin sekiz adet verimlilik kurali gelistirilmistir.

» Bakim eniyilemesi problemi hem toplam bakim sayisi hem de toplam maliyet agisindan
ele alinmigtir. Toplam bakim sayisini en azlamak igin geligtirilen verimlilik kurallar sadece
bilesenlerin olasiliklarini degerlendirirken toplam bakim sayisini en azlamak igin bilegenlerin
olasiliklari yaninda maliyetlerini de dikkate almasi gerektiginden her iki faktéri de adil olarak
degerlendirmesi agisindan bakim eylemlerinin maliyetleri i¢in bir normalizasyon ydntemi
gelisirilmistir.

« DBN’lerin kullanildigi proaktif bakim stratejilerinde énleyici bakimlarin sikligina bagh olarak
daha cok bakim yapildigindan ayni bileseni arka arkaya secme durumunun &nline
gecebilmek igin bir tabu ydntemi yaklagimi sunulmustur.

* POMDP’lerin ¢6zim performansini iyilegtirmeye ydnelik ¢caligmalar gerek gdsterim gerekse
¢6zUm algoritmalari olsun genelde robotik alanindaki ihtiyaglar dogrultusunda gelistirilmistir.
Daha hizli ve etkin ¢6zim bulmak igin dnerilen yéntemler agirlikh olarak bilgisayar bilimleri
alaninda geligtirilip uygulanmig olup diger alanlarda uygulamalarina ender rastlanmaktadir.
Bu projede faktérli POMDP’lerin ¢ok-bilegenli bir sistemin bakim eniyilemesi problemini
modellemek ve ¢6zmek i¢in klasik POMDP’lere gbére daha uygun oldugu deneysel ¢ok
bilesenli bir sistem Uzerinden gésterilmigtir. Ayrica POMDP’lere gbére daha etkin senaryo
analizine imkan verdigi ve elde edilen bakim politikalarinin énceden belirlenmis politikalara
gbre daha basaril oldugu degisik senaryolar kurgulanarak gdsterilmistir.

* Luvo sistemini durum bazli bakim problemi faktérli bir POMDP ¢6zicisl ile modellenip
degisik senaryolar altinda yaklasik bakim politikalari elde edilmigtir. Bdylece, faktorll
POMDP’ler ilk defa gok-bilegenli bir gergek hayat sisteminin bakim eniyilemesi problemini
modellemek ve ¢6zmek igin kullaniimigtir.
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3 GEREC VE YONTEM

Bu bélimde olasilikli grafiksel modellerden DBN ve POMDP’leri karmasik sistemlerin bakim
problemi Gzerinde uygulamak lzere problem tanimi yapmak ve model gelistirmek igin éncelikle
ele alinan vaka g¢aligsmasi hakkinda bilgi verilmistir. Bakim planlamasi kritik olup da ¢ok-bilegenli
karmasik sistemlerin bulundugu bir termik santrale saha ziyaretleri gerceklestiriimigtir. Santraldeki
Hava-Gaz sisteminin 6nemli bir parcasi olan dénerli hava isiticisi olarak da adlandinlan Luvo
sistemi proje kapsaminda calisiimak Uzere secilmistir. Bu bdlimin sonraki kisimlarinda Luvo
icin geligtirilen DBN modelinin detaylari, DBN’ler kullanilarak &nerilen reaktif ve proaktif bakim
stratejilerinin detaylari, bakim zamani belirlendiginde bakim eylemini se¢gmek tizere énerilen bakim
yontemleri, DBN'’ler kullanilarak 6nerilen alternatif proaktif bakim stratejileri agiklanmistir. Bu
bélimun son kisminda ise POMDP’ler kullanilarak gergeklestirilecek durum bazli bakim stratejileri
icin sirasiyla MDP, POMDP, faktérli POMDP ile POMDP modellerini ¢gézmek igin gelistirilen kesin
ve yaklasik ¢6zim yéntemleri hakkinda detayh bilgi verilmigtir.

3.1 Saha Ziyaretleri

Proje kapsaminda ele alinacak olan kismi gézlemlerin oldugu ¢ok-bilesenli karmasik bir gergek
sistemin bakim problemine ait sistem ve bilesenlerin belirlenebilmesi igin bir termik santrale
saha ziyaretleri yapilmistir. Termik santrale birinci rapor donemi igerisinde U¢ adet saha ziyareti
gerceklestirilmistir. ilk saha ziyaretinde amag termik santral sisteminin tamamini inceleyerek nasil
calistigini anlamaktir. Bunun igin, literatlr aragtirmalarinin 1siginda uzmanlara ve teknik ekibe
sorulacak sorular hazirlanmistir. ikinci ve lciincii saha ziyaretleri, bakim eniyilemesi yapilacak
olan sistemi santraldeki teknik ekiple beraber detayli incelemek ve modellemede gerekecek
bilgileri temin etmek icin gerceklestirilmistir. Modelin kurulmasinda izlenen adimlar Sekil [2jde
verilmistir.

3.2 Sistemin Belirlenmesi

Termik santraller ¢ok gesitli sistemlerden olustuklari ve her bir sistem igin farkli uygulamalar
oldugundan, buitin termik santralin proje kapsaminda ele alinmasi mimkin olmamigtir. Bu
yuzden termik santralin iginden projenin amacina uygun, gok-bilesenli karmasik bir yapiya sahip
ve kendi icinde bitlnlGgini koruyabilen bir alt sistemin secilmesi uygun goérilmustir. Bu bélimde
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Sekil 2. Modelin kurulma asamalari

santraldeki genel isleyisten baslayip secilen alt sisteme kadar 6rnek bir termik santrali ile ilgili
bilgiler verilecektir.

3.2.1 Ornek Termik Santrali

Sekil [B[de 6rnek bir termik santralin igleyisi basit olarak gdsterilmistir. Termik santrallerde kati,
sivi ve gaz halindeki yakitlarin igindeki kimyasal enerji kazan ve tlrbin araciligiyla 1s1 enerjisine ve
mekanik enerjiye, daha sonra jeneratér yardimiyla da elektrik enerjisine déntstaraldr.

Santral, 8 ana sistemden olusmaktadir: Yakit Besleme Sistemi, Hava-Gaz Sistemi, Kil ve
Curuf Sistemi, Su Aritma Sistemi, Su Buhar Cevrimi Sistemi, Sogutma Suyu Sistemi, Hava Gazi
Aritma Sistemi ve Elektrik Sistemi. Bu sistemlerin genel 6zellikleri Sekil [4]te verilmistir. Projede bu
sistemlerin iginden hava-gaz sistemi segilerek tizerinde ¢alisiimistir. Bu se¢im yapilirken termik
santral ¢alisanlar ile birlikte hareket edilmis, hava-gaz sistemi igindeki alt sistemlerin bilesen
sayllari, ariza sikliklari, termik santral igin kritiklikleri dikkate alinmigtir.
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Sekil 4. Termik santral sistemleri

Proje Sonug Raporu

isleyisi

'Yanma i¢in gerekli yakit ihtiyacini kargilar.

'Yanma i¢in gereken havayi temin edip, yanma sonucu ortaya
¢ikan gazi atar.

Kazanda yanma sonucu olusan kiil, cliruf ve diger kati
atiklarin uygun kosullarda atilmasini saglar.

Diger sistemler i¢in gerekli olan suyun, partikiillerinden
ayristirilarak temizlenmesini saglar.

Suyun buhara, tiirbinde isi biten ¢iirtik buharin da tekrar
suya doniistlirtilmesini saglar.
Criik buharin kondensede yogunlastirilarak tekrar su fazina

gecmesi i¢in ihtiya¢ duyulan suyu temin edip, konsensede
1sinan suyun sogutuldugu sistemdir.

CO, NO, NO,, SO, ve VOC gibi liretim sirasinda olusan zararl
gazlarin atmosfere salinmasi engellenir.

Enerji tiretim stirecinde ihtyag¢ duyulan tiim diger elektrik
bilesenlerinden olusur.
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3.2.2 Hava-Gaz Sistemi

Hava-Gaz Sistemi, 6zetle yanma igin gereken havayi temin edip, yanma sonucu ortaya ¢ikan gazi
atmaya yarar. Bu sistem; taze hava fani, buharh 6n isitici, Luvo, cebri gekme fani ve baca alt
sistemlerinden olusur. isleyis semasi Sekil te verilen Hava-Gaz Sisteminde sirasiyla asagidaki
olaylar meydana gelir:

TAZE HAVA HATLARI _
BACA GAZ| HATTLARI BUHARLI %
: , j LUVO HAVA  TAZE HAVA
=" BUHAR ISTICISI FANI
I - A\
O i
BACAFANI
YANMA
ODASI
DEGIRMEN

® HAVA-GAZ SISTEMI

Sekil 5. Hava gaz sistemi

« Kémurd kurutmak ve yanmayi gerceklestirmek icin gerekli olan hava, taze hava fanlariyla
disaridan alinir.

» Taze hava faniyla alinan hava, buharli hava isiticilarindan gecger ve Luvolarda sicakliklari
yukseltilir.

* Luvolara 30-40 °C’ yle gelen hava, Luvodan 400 °C ve 200 °C olarak iki farkh isida ¢ikar.
400 °C olan hava kdmuri kurutmak tzere degirmene gdnderilir, 200 °C olan hava ise yanma
odasina yanma havasi olarak goénderilir.

+ Kazanda yanma sonucu ortaya ¢ikan gaz, kazanin igerisinden cebri ¢ekme fanlariyla
cekilerek, Luvo giris havasini isitmak Gzere Luvoya génderilir.

» Luvoda isisini kaybeden gaz, kalindn temizlenmesi igin elektrofiltrelere gdnderilir.

Proje Sonug Raporu 27



» Temizlenen gaz cebri ¢cekme fanlari Uzerinden baca gazi aritma sistemine gdnderilerek
atmosfere salinir.

Hava-Gaz Sistemi paralel iki hattan olusur. Bu hatlarin igindeki herhangi bir alt sistem
bozuldugunda, sistem tek hat calismaya devam edebilir, ancak kapasite yaklasik ylizde 50’ye
diser. Hava-Gaz Sisteminin alt sistemleri santral ¢alisanlariyla goértsllerek tek tek ¢ikarimis,
alt sistemlerin gorevleri ve kendi i¢csel bltlnsellikleri dikkate alinmistir. Bunlar iginde buharli é6n
Isitici, sadece havanin soguk oldugu durumlarda, gerektiginde kullaniimaktadir. Diger kalanlar
icinde gorev itibariyle termik santralin galigsmasi agisindan kritikligi (kazana ve degirmenlere farkh
iki seviye sicaklikta hava sagladigi igin), kapsadigi bilesen sayisi, bilesenler arasindaki iligkilerin
karmasikhgi (rassal ve yapisal bagimliliklar) bakimindan Luvo (Regenerative Air Heater-RAH) alt
sistemi projede ¢alisiimak Uzere belirlenmigtir.

3.2.3 Luvo Sistemi

Dénerli hava isitici olarak da adlandirilan Luvo, havay! i1sitmak i¢in kullanilir. Luvo sistemi, paralel
iki motor grubu (rulman, sargi, izolasyon malzemesi, mil-rotor), iki rediktér, petekler ve Luvo
izolasyonundan olusur. Sekil[6]da Luvo sistemi sematik olarak gésterilmistir. Burada mavi ok temiz
havayi, kirmizi ok ise kazandan ¢ikan ¢urUk buhari géstermektedir. Déner bir aksam Uzerinde
hareket eden Luvo sisteminde sag¢ plakalardan olugsan peteklerden gegen hava ve gaz i1si aligverisi
yapar. Isisini kaybeden gaz elektrofiltreye giderken, 1sinmig hava ise kdmurin nemini almak Uzere
degirmene ve kazanin yanma odasina génderilir.

Hava

Sekil 6. Luvonun 3-boyutlu gériinimi (POWER Magazine, 2020)
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3.3 Luvo DBN Modelinin Kurulmasi

Luvo sisteminin modellemesi yapilirken saha ziyaretleri sirasinda elde edilen verilerden
yararlaniimig, ayrica telefon ve e-postalar ile termik santral ¢alisanlarindan her bilesen hakkinda
gerektiginde daha detayl bilgiler alinmistir. Olusturulacak DBN modelinin nitel ve nicel kisimlari
icin Luvo bilegenleri, strecleri ve dlgimleri, bilesenler arasindaki bagimliliklarin detayi, bilegenlerle
Luvo slreglerinin etkilegimi, bir bilesenin bozulmasinin ona bagh olan diger bilesenleri nasil
etkiledigi, bilegsenlerin durumlari arasinda ortalama gecis hizlari (transition rate) ve bilesenlere
yapilan bakim eylemleri ile bunlarin bilesenlere etkileri konularinda santraldeki teknik ekip ile
mutabik kalinmigtir. Bunlara gére model, Matlab — BNT ara¢ kutusu (Murphy, 2001) kullanilarak
kodlanmigtir, ayrica Genie Modeler (BayesFusion, 2020) programi ile de gorsellestiriimis ve
kodlamanin dogrulugu kontrol edilmigti. ~DBN modline ilaveten, reaktif ve proaktif bakim
eniyilemesinde gerekli olan maliyet ile ilgili bilgiler de — her bilesenin onarim ve degisim maliyetleri,
ne kadar sirede tamir edildigi, bu onarim sirasinda termik santralin durug maliyeti — santral
ziyaretleri ve sonraki gérigmelerle elde edilmigtir.

3.3.1 Bilesenlerin ve Durumlarinin Belirlenmesi

DBN modelindeki bilegenler belirlenirken, sistemi olugturan temel ekipmanlar ve bunlarin yaptiklari
islemler baz alinmigtir. Luvoda iki adet paralel motor grubu bulunmaktadir ve her bir motor
grubunun doért adet bileseni vardir. Bu iki motor grubu normal sartlarda ayni anda g¢aligsmakta
oldugundan ve bir grup bozuldugunda diger grupla da ¢alismaya devam edilebildiginden toplamda
motor gruplarina ait on adet bilesen, ilk asamada, modele dahil edilmigtir. Motor gruplari harig
iki adet bilesenle beraber Luvoda toplam on iki bilesen modellenmistir. Olusturulan ilk modelde
motorda bulunan sargi ve izolasyon ayri bilesenler olarak incelenmistir (Ozgiir-Unliiakin vd., 2018).
Bu caligmalar sirasinda sargi ve izolasyonun birbirlerini karsilikli olarak dogrudan etkiledikleri
icin guvenilirliklerinin birlikte hareket ettikleri gdzlemlenmistir. Buradan yola ¢ikilarak, sonraki
calismalar igin bu iki bilegenin tek bilesen grubu olarak ele alinmasina karar verilmis ve bunun
sonucunda motor gruplarinda toplam sekiz bilesen, Luvo modelinde de toplam on bilesenle yeni
bir model olusturulmustur (Ozgir-Unliiakin vd., 2019). Olusturulan giincel model Sekil de
gOsterilmektedir.

Modelde de gdésterildigi gibi Luvo, paralel iki motor grubundan (rulman, mil-rotor, sargi-
izolasyon ve rediktor), Luvo izolasyonu ve peteklerden olugsmaktadir. Burada dért digim tipi
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Sekil 7. Luvo sistemi DBN modeli

vardir: dinamik digumler, sire¢c digimleri, harici (exogeneous) digimler ve gdzlem digima.
Sekil [7]de, dinamik digumler, sire¢ digimleri ve harici digumler agik maviyle, gézlem digimu
ise pembe ile godsterilmigtir. Dinamik digumler, bilesenlerin yaslanmaya bagl olarak dinamik
olarak degisimlerini temsil eder. Sure¢ dugumleri, bilegenler ile ebeveynleri arasindaki herhangi
bir zaman diliminde meydana gelen etkilesimi gdstermek igin kullanilir. Harici dagimler, santral
calisanlar tarafindan kontrol edilemeyen dig etkenleri temsil etmektedir. Son olarak, gézlem
digimu ise sistemin durumunun 6lgiimind gésteren digimdur. Dinamik digimler Gzerinde “1”
ile gosterilen oklar, dinamik digtmlerle modellenen Luvo bilesenlerinin zaman iginde yipranma ve
yaslanmalari ile bilegsenler arasindaki zamansal (temporal) iligkileri ifade etmektedir. Diger oklar
ise dugumler arasindaki nedensel iligkileri temsil etmektedirler.

Ele alinan termik santralde diizenli olarak denetleme yapiimamaktadir. Santral calisanlari saha
ziyaretleri sirasinda bazi bilesenleri elle veya dinleyerek kontrol edebilseler de, bunlar sistematik
olmayan ve guvenilirligi, kontrol eden galisanin deneyimine bagh olan denetlemelerdir. Sadece

30



Luvonun ¢ikis sicakligi sensorler ile 6lctlip kismi olarak gézlemlenebilmektedir. Bu ylzden
sadece “Olcilen Luvo sicakhi” gdzlem digimi olarak modelde ele alinmistir. Bitlin sensérlerde
oldugu gibi bu sensérde de yaniima payi oldugu g6z ardi edilmemelidir. Bu nedenle Luvo ¢ikis
sicakligi ile élcllen Luvo sicakligi farkli digumler ile ele alinmistir. Bilegenlerin ve modeldeki bitlin
digimlerin alabilecegi durumlar termik santral galisanlariyla birlikte belirlenmigtir. Bu durumlar
Tablo [4]te verilmistir. Gozlem dugimu olan dlgilen Luvo sicakligi igin &rnek vermek gerekirse,
eger Luvo c¢ikig sicakligi 200°C’den dlglkse, “Cok diigik”, 200°C ile 400°C arasindaysa, “Diuslk”,
400°C’den yliksekse “Normal” durumunda kabul edilir.

Tablo 4. Luvo modeli digimler ve durum uzaylar

Digim Tipi Adet Durum Uzayi

Rulman (Rm) Dinamik 2 Normal, lyi Yataklama Yapmiyor, Kilitlenmis
Mil-Rotor (MR) Dinamik 2 Normal, Ekseni Kayik

Sargi-izolasyon (Si) Dinamik 2 Orijinal, Yanmig

Rediiktér (Rd) Dinamik 2 Normal, Arizah

Luvo izolasyonu (L) Dinamik 1 Kacak Yok, Orta Seviye Kacak, Yiiksek Seviye Kagak
Petekler (Pt) Dinamik 1 Yeni, Temizlenmig, Kirli

Rotor Dénlisl Sireg 2 Déniyor, Dénmiiyor

Reduktér Dondsi Sireg 2 Déniyor, Dénmiiyor

Luvo Dénasi Sireg 1 Déniyor, D6nmuyor

Luvo Cikis Sicakhgi Sireg 1 Normal, Distk, Cok Disik

Kémur Kalitesi Harici 1 Uygun, Uygun Degil

Ciruflanma Harici 1 Var, Yok

Olgtilen Luvo Sicakhigi (O) Gézlem 1 Normal, Distk, Gok Disuk

3.3.2 Sistemsel iliskilerin Belirlenmesi

Luvo sisteminin bilegenleri arasindaki iliskiler ve bagimlilik yapilarinin ortaya ¢ikariimasinda termik
santral calisanlariyla gérismeler yapilmigtir. Ekipmanlar yerinde incelenmis, daha sonra termik
santral galisanlarindan bilesenlerin nasil ¢alistigiyla ilgili bilgiler alinmis, onlara ydnlendirici sorular
ybneltilerek sistemin ¢alismasi ayrintil sekilde 6grenilmistir. Bilesenler arasindaki iligkiler ve rassal
bagimliliklar belirlenirken bazi anahtar kelimeler kullanilmistir. Ornegin termik santral galisanlarina
“‘Rulmanin iyi yataklama yapmamasi mil ve rotorun ¢aligmasini nasil etkiler, bu etki ne kadar
slrede hissedilir?” gibi sorular yéneltilmis ve alinan cevaplara gére gecis sureleri, bunlara gére de
gegis olasiliklari hesaplanmistir. Luvo sisteminin bilegenleri arasindaki iliskiler agagida verilmistir:

* Luvo, paralel iki motor grubundan olugur. Bu iki motor grubundan birisi bozuldugunda, Luvo
bir motor grubu ile ¢alismaya devam eder. Sadece, kazan ilk devreye alinirken iki motor
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grubunun da ¢aligmasi gereklidir. Bu calismada bdyle bir durumun meydana gelmedigi
varsayilmistir. Eger iki motor grubu da bozulursa, Luvo kullanilamaz.

* Rulman, sargilari ve mil-rotor hizalamasini etkiler. Rulman kilittenmeleri, asin akima ve
bunun sonucunda motor sargilarinda 1Isinmaya ve kisa devreye sebep olabilir.

* Motor sargilari, rulman kilittenmeleri ve izolasyon kaybi durumunda nominal kosullardan
daha fazla i1sinarak yanabilir.

+ Entegre edilmis mil ve rotor rotasyonu saglayan bilesenlerdir. Rulman kilitlendiginde veya
yanlis hizalandiginda, mil ve rotor dénme kabiliyetini kaybedebilir veya eksenel olarak yanlis
hizalanabilir.

» Reduktor, farkli devirlerde dénme hareketi elde edebilmek igin kullanilan aktarma organidir.
Bu nedenle rediktériin donlsl, rotorun donusu ve rediktorin kendi mekanik yapisinin
durumuna dogrudan baglidir. Luvo déndisi icin iki rediktérden en az biri dénmelidir.

* Luvo petekleri dénerek havanin isitiimasini saglar. Luvo petekleri, kémurin kalitesinin diiglk
olmas! durumunda olusan curuftan etkilenerek asinabilir. Bu da Luvo ¢ikis sicakliginin
dismesine, yani performans kaybina neden olur.

» Luvo izolasyonu, Luvo peteklerinin Gzerindedir.  Luvo izolasyonunda sizinti olmasi
durumunda, Luvo sicakligi yeterli seviyeye ulasamaz ve performans diser. Kacak miktari
ciddi boyutlarda ise bu performans bakimindan ciddi sorunlara neden olabilir.

Luvo sisteminde bilesenler arasinda rassal ve yapisal bagimliliklar gérilmektedir. Rulmanin
kilittenmesi, motor sargilarinin yanmasina neden oldugundan dolayi, rulman ile sargi-izolasyon
arasinda rassal bagimlilik vardir. Ayrica rulmanin iyi yataklama yapmamasi, mil-rotorun ekseninin
kaymasina ve dénme islevini tam olarak yerine getirememesine sebep oldugundan, rulman ile
mil-rotor da birbirine rassal olarak baglidir. Luvo izolasyonu ile petekler arasinda ise yapisal
bagimlilik vardir. Bunun nedeni peteklerin temizlenmesi gerektiginde Luvo izolasyonunun da
degistirilmesinin gerekmesidir. Bu bagimliliklar ve toplam bilegen sayisi dikkate alindiginda,
Luvonun ¢ok bilesenli karmasik bir yapiya sahip oldugu sdylenebilir.

3.3.3 Bakim Eylemlerinin Modellenmesi

Bir DBN modelinde, etki diyagramindaki (influence diagram) gibi eylemler agikca modele dahil
edilmez. Bu ylzden, bu galigsmada her bir bilegenin degisimi ve onarimi igin olasiliksal eylem
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dagumleri olusturulmustur. Eylem dagimlerinin amaci, bilegsenlerin onariminin ve degisiminin
diger bilesenlerin gecmisteki ve dolayisiyla o andaki durumlarini ve bozulma olasiliklarini
etkilemesini 6nlemektir.  Sekil Luvo sisteminin eylem dugUmleri eklendikten sonraki DBN
modelini gdstermektedir. Sekilde, turuncu ile gdsterilen digimler, eylem dugumleridir.
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Sekil 8. Eylem dugimleri eklendikten sonra olusan Luvo sistemi DBN Modeli

Tablo 5, eylem diigiimleri ile bunlarin adetlerini ve durum uzaylarini gdstermektedir. ilk dort
eylem digimu paralel motor grubuna ait oldugundan her biri modelde ikiser kere tanimlanmistir.
Dolayisiyla modelde toplam 10 adet eylem digimi bulunmaktadir. Mil-rotorun ve peteklerin
degisimlerinin, gerekiyorsa, yilda bir kez gergeklesen revizyonlarda yapildigi varsayildigindan
eylem digumlerinin durum uzayi igerisinde tanimlanmamistir.  Eylem ddgumlerinin durum
uzaylarinda tanimlanan durumlari agiklamalari séyledir:

« “Bir Sey Yapma” eylemi o bilegenin kendi halinde, higbir degisiklik yapilmadan birakiimasini,
« “Degistir” eylemi bilesenin yenisiyle degistiriimesini,

+ Mil-Rotor bakimindaki “Tiragla” eylemi rotorun eksen kaymasi durumunda tiraglanmasini,
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Tablo 5. Luvo modeli eylem dugumleri

Eylem Dugumleri Adet Durum Uzayi

Rulman Bakimi 2 Degistir, Bir Sey Yapma
Sargi-izolasyon Bakimi Degistir, Bir Sey Yapma
Mil-Rotor Bakimi Tiragla, Bir Sey Yapma
Rediktér Bakimi Degistir, Bir Sey Yapma
Luvo izolasyonu Bakimi Degistir, Bir Sey Yapma
Petekler Bakimi Temizle, Bir Sey Yapma

= =N NN

» Petek bakimindaki “Temizle” eylemi peteklerin kimyasallar kullanilarak 6zel bir sekilde
temizlenmesini temsil etmektedir.

3.3.4 Olasilik Yapisi

DBN modelindeki bilesenlerin yaslanmalarina ve birbirleriyle olan iligkilerine bagli olan nedensel
ve gecisken olasiliklar belirlenirken gegmis veri analizlerinden (bozulma verileri, revizyon raporlari
ve bakim emirleri) ve termik santral ¢alisanlarinin bigilerinden yararlaniimistir. Bilegenlerin en
iyi durumda kalma olasiliklari, en iyi durumdan herhangi baska bir duruma gecinceye kadar
gecen ortalama slreye gore hesaplanmis ve Tablo |§]’da verilmistir. U¢ durumlu bilesenlerde kalan
olasilk, en iyi durumdan diger iki duruma toplam gegis olasiligi, uzmanlarla mutabik kalinan
en iyi durumdan diger iki durumun her birine gegis hizi tahminleri oraninda diger durumlara
paylastinimigtir. Termik santral, her yil sonunda 2 ay sdren blyUk bir bakima girmekte ve bu
bakim sirasinda bitln bilegenler yenilenmekte veya en iyi durumlarina déndirllecek sekilde
tamir edilmektedir. BlyUk bakimlar arasi bdylesine 300 glinlik kisa bir stire oldugu géz éniine
alindiginda, olasilik hesaplamalarinda sabit gegis hizlarinin kullaniimasi mantikhdir.

Tablo 6. Luvo modeli bilegenlerinin en iyi durumda kalma olasiliklar

. En iyi durumda En iyi durumda En iyi durumda
Bilesen L . y
kalma siiresi (glin) kalma siiresi (yil) kalma olasiligi
Rulman 1200 4 0,99916
Motor 1500 5 0,99933
Mil+Rotor 4500 15 0,99978
Reduktor 900 3 0,99889
Petek Temizleme-+izolasyon 3000 10 0,99967
Luvo izolasyonu 900 3 0,99889
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Ortalama gegis hizlari ve uzman gérislerine dayanilarak bitin bilesenlerin zamana bagli
gecis olasiliklari belirlenmistir. Baglangi¢ olasiliklar olarak, yillik yapilan revizyonlardan sonraki
dénem baz alindigi igin, tim bilesenlerin en iyi durumda olduklari varsayilmigtir. Daha sonraki
zamanlarda eger bakim eylemi yapildisa ilgili bilesen yine en iyi durumuna getirilmistir. Luvo
DBN modelinin tim baslangic, gegis ve kosullu olasililiklari Ek [Blde sunulan tablolarda verilmistir.
Tablo [7]de, dinamik bir digim olan Luvo izolasyonunun gegis olasiliklari 6rnek olarak verilmistir.
Luvo izolasyonu veya petekere bir bakim yapilmazken “Kagak yok” durumundan “Kagak yok”
durumuna gegis olasihgi, Luvo izolasyonunun “Kagak yok” durumundan ¢ikana kadar gecen
ortalama gin sayisina gére hesaplanmigtir. Bu slre, santraldeki uzmanlar tarafindan yaklasik
900 gin olarak verildiginde ilgili olasihk 0,99889 olarak bulunmustur. “Kagak yok” durumundan
“orta seviye kagak” ve “Kagak yok” durumundan “ylksek seviye kagak” durumuna gegis olasiliklari
geriye kalan olasiligin uzman géruslerine dayandirilmis ilgili ortalama gegis hizlari oraninda
paylastirilarak sirasiyla 0,00078 ve 0,00033 olarak hesaplanmistir. Ayni sekilde “orta seviye
kacak’tan “ylksek seviye kacak” durumuna gecme olasiligi da luvo izolasyonu orta seviye kagak
durumundan baglatildiginda yiksek seviye durumuna gegene kadar gegen stireye goére (yaklasik
500 glin) hesaplanmis ve 0,002 olarak bulunmustur.

3.3.5 Maliyet Yapisi

Her bilesenin degisim ve onarim maliyeti, onarim sdresi, bu onarim sirasinda gecen slireye
bagll olarak olusan kayip satis maliyeti 6grenilmis, buna gdre bir bilesenin onarimi sebebiyle
gerceklesen toplam maliyet, reaktif ve proaktif bakim icin ayri ayri Denklem kullanilarak
hesaplanmistir.  Her bir bilesen icin yapilan hesaplamanin detaylari Tablo [8/de verilmistir.
Eylem maliyeti (EM;) o bilesenin reaktif veya proaktif olarak degistiriimesi veya onariimasi
sirasinda bilesenin bakimi i¢cin harcanan maliyeti, durus siresi (D.S;) reaktif bakimda bilesenin
bozulmasindan proaktif bakimda ise bakim eyleminin baglamasindan bakimin bitisine kadar gegen
slreyi géstermektedir. Reaktif bakim sirasinda termik santralde elektrik Uretiimediginden dolayi,
bakimlar tabloda “D M,” olarak gbsterilen saatlik durus maliyetine neden olmaktadir. Luvo sistemi
iki paralel motor grubundan olustugundan, motor grubundaki bilesenlerin proaktif bakimi sirasinda
sistemin tamamen durdurulmasi gerekmez. Bu ylzden bu bilesenlerin proaktif durus maliyetleri
sifir olarak alinmistir. Reaktif bakima gereksinim duyulmasi icin sistemin tamamen bozulmus
olmasi gerektiginden, bu paralelligin avantaji ortadan kalkmaktadir.

Maliyet; = EM; + DS; « DM; (1)
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Tablo 7. Luvo izolasyonunun kosullu olasiliklari

Luvo izolasyon bakimi Degistir

Petekler bakimi Temizle

Kendi (t-1) Kacak yok Orta seviye kagak YUksek seviye kacak
Kagak yok 1 1 1

Orta seviye kagak 0 0 0

YUksek seviye kacak 0 0 0

Luvo izolasyon bakimi Degistir

Petek bakimi Bir sey yapma

Kendi (t-1) Kacak yok Orta seviye kagak Ylksek seviye kacak
Kagak yok 1 1 1

Orta seviye kagak 0 0 0

YUksek seviye kacak 0 0 0

Luvo izolasyon bakimi Bir sey yapma

Petek bakimi Temizle

Kendi (t-1) Kacak yok Orta seviye kagak Ylksek seviye kacak
Kagak yok 1 1 1

Orta seviye kagak 0 0 0

YUksek seviye kacak 0 0 0

Luvo izolasyon bakimi Bir sey yapma

Petekler bakimi Bir sey yapma

Kendi (t-1) Kacak yok Orta seviye kagak YUlksek seviye kacak
Kagak yok 0,99889 0 0

Orta seviye kagak 0,00078 0,998 0

YUksek seviye kagak 0,00033 0,002 1

Termik santralde her saat 181 kw elektrik retilmektedir. Bu tretimin %35’ elektrik taleplerinin
ve fiyatlarinin gunlik olarak belirlendigi i¢ piyasaya; %65’i ise 6nceden belirlenen fiyatlarla
ikili anlagsma yapilan firmalara tedarik edilir. Proaktif bakimdaki durug maliyeti hesaplanirken
santralin genel giderleri ile i¢ piyasa ve ikili anlagsmalar geregi belirlenen elektrik fiyati Gzerinden
gerceklestiriiemeyen kar zarari g6z 6éntinde bulundurulmustur.

Reaktif bir bakim gerektiginde, santral beklenmedik bir sekilde durur, i¢ piyasa ve firmalara
taahh(t edilen elektrik saglanamaz. Bu nedenle firmalara mevcut elektrik fiyatina bagl olarak bir
ceza 6demesi yapilir. Bu nedenle, olusan ceza maliyeti de durus siresi maliyetine eklenmelidir.
Gulnluk elektrik fiyatlar 0,40 TL/kw ve anlasma yapilan firmalarla énceden mutabik kalinan fiyat
0,30 TL/kw olarak alindiginda proaktif ve reaktif bakim igin durus maliyetleri sirasiyla yaklagik
olarak 40.000 TL/saat ve 50.000 TL/saat olarak bulunmustur. Sunu belirtmek gerekir ki bu
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maliyetler Luvo sisteminde bir ariza meydana geldiginde, bakim nedeniyle hava-gaz sistemi
calistinlamaz ve dolayisiyla elektrik Uretilemez. Bununla birlikte, termik santral iki paralel hava-gaz
sistemine sahiptir ve bir hatta ariza meydana geldiginde termik santral %50 kapasiteyle ¢alismaya
devam eder. Bu nedenle birim durus maliyetleri 20.000 TL/saat ve 25.000 TL/saat olarak alinmistir.

Ote yandan, proaktif eylem maliyeti ve eylem siresi, reaktif bakimdakilerin yarisi olarak
alinir. Bunun nedeni, reaktif bakima ihtiya¢ duyuldugunda yeterli calisan bulunamamasi nedeniyle
bakimin daha uzun sitrmesidir. Buna ek olarak, sistem ariza nedeniyle durdugunda ihtiyac
duyulabilecek yedek pargalar da, acil alinmasi gerektiginden, yiksek fiyatla alinabilmektedir. Tim
bilesenlerin reaktif ve proaktif bakim maliyetlerinin detay Tablo [8]de verilmistir.

Tablo 8. Luvo modeli bakim maliyetleri ve sireleri

Bilesen Reaktif bakim Proaktif bakim
EM;(TL) DS;(saat) DM;(TL/saat) EM;(TL) DS,(saat) DDM;(TL/saat)

Rmq 2 2.000 1 25.000 1.000 0,5 0

Siy 2 15.000 4 25.000 7.500 2 0

MR 1.500 4 25.000 750 2 0

Rd 2.000 2 25.000 1.000 1 0

Pt 1.600 6 25.000 800 3 20.000

Li 100 2 25.000 50 1 20.000

3.4 DBN ile Reaktif Bakim Modellemesi

Reaktif bakim, sistemde bir ariza meydana geldikten sonra arizay! giderip sistemi gereken
fonksiyonlarini yapabilir hale getirmek icin yapilan aktivitedir. Proje kapsaminda ele alinan Luvo
sisteminde, nihai g6zlem digimu olan élgulen Luvo sicakhginin “Cok disik” durumunda olmasi
sistemde bir arizaya isaret eder ve bunu gidermek icin reaktif bakim baslatilir. Ozgiir-Unliiakin
ve Bilgi¢ (2014)'den esinlenerek, sistem bozuldugunda en uygun bakim eylemini belirlemek igin
uygulanabilecek sekiz adet sezgisel reaktif bakim yontemi énerilmistir (FEMg,, FEMyp, FELy,
FELwp, REMty, REMyp, RELyy, RELwp). Bu yontemlerin detaylari sonraki bolimlerde ayrintili olarak
verilecektir. Ayrica, Bolim [3.4] ve Bolim [3.5]te kullanilan notasyonlar ve agiklamalari Tablo [9/da
sunulmustur.
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Tablo 9. Notasyonlar

1 Bilesenler kiimesi St Luvo ¢ikis sicakliginin ¢’deki durumu
r Bakim yapilabilir bilesenler kimesi € Bakim gecmigindeki birikmis kanitlar
T Zaman araliklari kimesi CIPM Sabit Aralikli Proaktif Bakim

i Bilesen indeksi DIPM Dinamik Aralikli Proaktif Bakim

7" Bakim i¢in secilen bilesen ThPM Esige Dayali Proaktif Bakim

t Zaman aralklari indeksi pci CIPM igin proaktif sabit aralik
TMaliyet Kamdalatif toplam bakim maliyeti CIMT Sabit aralikli bakim periyotlar dizisi
U; DUgum ¢ igin toplam bakim maliyeti pdi DIPM igin proaktif dinamik aralik
EM; DGgim < igin bakim eylemi maliyeti pmt DIPM igin sonraki proaktif bakim suresi
DS; D0gum 4'nin bakimi igin durus siresi thr ThPM esik seviyesi

DM; DGgim <’nin bakimi igin durus maliyeti TabuSure Tabu siresi

W En iyi durum TabuSureListe Her bilesenin tabu siresini tutan dizi
F Bilesenlerin en koétiu durumu TabuListe Tabu bilegenlerini tutan dizi

¢D Gozlem digimundn en kétd durumu RB Reaktif bakim

efit i bileseninin t’deki verimlilik dl¢itl PB Proaktif bakim

Cit 1 bileseninin t’dekideki durumu, ¢ € I Ss Standart sapma

O; Godzlem diguimanan ¢'deki durumu GH Games Howell test sonuglari

A 1 bilegeninin eyleinin ¢’deki durumu Tk Tukey test sonuglari

3.4.1 Genel Akis ve Algoritma

Reaktif bakim politikasina ait genel akis semasi Sekil [9]da verilmisti. Her ¢ aninda o ana
kadar toplanan kanitlar (evidence) altinda gézlem digimuanun olasiliklari hesaplanarak gézlem
diguminin durum uzayindan Orneklem secilir. Eger bu digim sistemin arizali oldugunu
gbsteriyorsa, sonraki bolimde detaylari agiklanan yontemlerden (FEMg,, FEMyp, FELg,, FELwp,
REMy,, REMwp, RELg,, RELwp, RND) biri kullanilarak reaktif bakim yapilir. Bu yontemler ile
hangi bilesene bakim yapilmasi gerektigine karar verilir. ilgili bilesenin bakimindan sonra, gézlem
diguma tekrar kontrol edilir ve gerekirse ayni yénteme goére kalan bilegenlerin iginden baska bir
bilesen bakim yapilmak lzere segcilir. Bilesenlere bakim yapildikca tutulan kanit listesi glincellenir.
Bu iglem planlama ufkunun sonuna kadar strdarGlir.

Reaktif bakim politikasina ait genel akis algoritmasi Algoritma [fde verilmistir. Algoritmalarda
ve formiillerde belirtilen gézlem digimi (observation node) “Olgillen Luvo Sicakhgrdir.
Yoéntemlerin formdallerinde verilen “CD” Luvo performansinin en kétd durumunu (Gok Dusik),
“Normal” ise en iyi durumunu gbéstermektedir. “17, eylem dugumlerinin ilk durumunu, yani
“Degistir’i temsil etmektedir. Ayrica “W” bilegenlerin en iyi durumunu (best working state)
gOsterirken, “F” en kotd durumunu (failure) gostermektedir. Cy:, A ve Oy sirasiyla ¢ anindaki
i bileseninin durumunu, ¢ bilesenine ait eylem digimuinin durumunu ve gézlem digimuainindn
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> Gozlemleri simile et

t=t+1 istenilmeyen mi?

hayir

t<T Degistirilebilir bileseni seg

evet

hayir

A
ilgili bileseni degistir
(Kanitlari gtincelle)

Sekil 9. Reaktif bakim stratejisinin karar verme akisi

durumunu ifade etmektedir. ¥, ¢ bilegeninin toplam bakim maliyeti, ¢ ise 0 ana kadar toplanan
kanitlar listesidir. Reaktif bakim ve proaktif bakim ile 6nerilen bakim yéntemlerinin sézde kodlarina
ait tim parametreler Tablo [9]da tanimlanmistir.

Algoritma 1 Reaktif bakim s6zde kodu

1: Ayarla t=1, TMaliyet =0

2: whilet < T do

30 Ayarlal =1

4 Gozlem digimi O,’'den 6rneklem al

5:  while O, = “CD” ise ve I' bos degilse do
6:

7

8

Hesapla e f;:, Vi: (Denklem (2)-Denklem (9)’a gore)
Bakim yapilacak i* bilesenini se¢ (Tablo[10]da verilen operatore gére)
: Hesapla v;« = EM;~ + DS;« x DM«
9: Hesapla T'Maliyet = T Maliyet + 1)

10: Guncelle ¢ < e U {A;+, =1}
11: Gozlem diugimi O, érneklem al
12: Bakim yapilabilir bilesen listesini giincelle I « I'|[{i*}

13: t—t+1
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3.4.2 Onerilen Bakim Yontemleri

Onerilen ydntemlerin hesaplama ve kullanimlarina dair degerlendirilen kriterler ve uygulanma
sekilleri Tablo [T0]da 6zetlenmistir. Bu bakim y6ntemleri hem maliyetler dikkate alinmaksizin
sadece bakim sayisina gére, hem de maliyetler dikkate alinarak uygulanmigtir. Bakim sayisi
baz alinarak olusturulan bakim politikalarinin amaci, verilen bir planlama ufkunda minimum
sayida bakim yapilmasini saglamaktir. Maliyetler dikkate alindijinda ise amag, en az maliyetle
planlanan zaman ufkunda bakim yapmaktir. Onerilen bakim yéntemleri, planlama ufku boyunca
toplam bakim sayisini veya toplam bakim maliyetini en kiiciklemek amaciyla bir reaktif bakim
zamaninda en uygun bilesen(ler)i se¢mek i¢in degisik verimlilik él¢tleri kullanmaktadirlar. Bakim
sayisina gére bakim ydntemleri uygulanirken, Denklem (2)—(9)'da verilen verimlilik dlcitlerindeki
maliyet (¥;) bélimleri veya ¢arpimlari kullanilmamig, sadece olasiliklar Gzerinden hesaplamalar
yapiimistir. Ister toplam bakim sayisi ister toplam maliyet en kiicliklenmek istensin, her bir
verimlilik 6lgitline uygulanan operatér ayni kalmaktadir. Her bir él¢it igin kullanilan operatér bilgisi
Tablo[10/da verilmistir.

Tablo 10. Onerilen bakim yéntemlerinin kisa ézeti

Yoéntem Zaman Etki Olasilik Digim Maliyet Operator
FEM;, Miyop bakan Ariza etkili En kétl durum Bilesen Payda  argmax
FEMy,p Miyop bakan Ariza etkili En iyi durum Bilesen Pay argmin
FELsp ileriye bakan Ariza etkili En kétd durum Bilesen Payda  argmax
FELwp lleriye bakan Ariza etkili En iyi durum Bilesen Pay argmin
REM;, Miyop bakan Degistirme etkili En kétd durum  Goézlem Pay argmin
REM,p Miyop bakan Degistirme etkili En iyi durum Gozlem Payda  argmax
RELg, ileriye bakan Degistirme etkili En kéti durum Gézlem Pay argmin
RELwp ileriye bakan Degistirme etkili  En iyi durum Gozlem Payda  argmax

Ariza Etkili Miyop Bakan Yontemler (Fault Effect Myopic-FEM;,, FEMy,p)

Bu ybéntem, bir periyotta 6lctilen Luvo sicakhigl “CD” yani ¢ok diistik olarak gézlemlendiginde, o
ana kadar biriktirilen kanitlara da dayanarak bilesenlerin ariza etkili sonraki olasiliklarini (posterior
probability) dikkate alir. Bu olasiliklari ve buna bagli olarak kullanilan verimlilik &lcttlerini
hesaplamak icin Denklem ve Denklem kullaniimigtir.  Bu 6lcUtlerden ilki kullanilirken
bilesenlerin en kétl durumda olma olasiliklari hesaplanir ve sadece bakim sayisi 6nemseniyorsa
en yliksek olasiiga sahip bilesen bakim yapilmak (izere secilir. ikinci 6lciit ise bilesenlerin
en iyi durumda olma olasiligini hesaplar ve en dlsik olasiliga sahip bileseni seger. Bakim
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maliyetleri dikkate alindiginda ise en az maliyetle en ylksek en kétl durumda olma olasihgina
veya en dusik en iyi durumda olma olasiligina sahip bilesen secilir. Sonraki verimlilik élcttleri
icin de genellersek argmax operatériyle ¢caligan dlgitlerde maliyet (¥;) bélim olarak ilgili ifadenin
paydasina eklenirken, argmin operatérlerinde ifadenin payina ¢arpim olarak eklenir. Verimlilik
olgltlerine uygulanan operatér bilgileri Tablo [T0]da 6zetlenmistir.

efu " = P(Ca = “F"|U{0; = “CD"}) /¥, (@)

£~ P(Cy = WU {0, = “OD)) £ W, @
Arniza Etkili ileriye Bakan Yontemler (Fault Effect Look Ahead-FELgp,, FELyyp)

Bu yontemler de FEM yo6ntemleri gibi bilesenlerin ariza etkili sonraki olasiliklarini dikkate alir.
Fakat bu yéntemlerde bilesenlerin, gézlem digimdiinin “CD” olarak gézlemlendigi periyottaki degil,
bundan bir sonraki periyottaki en kbtl veya en iyi olma durumlari géz énine alinir. Bilesenlerin
olasilik ve verimlilik 8lgtitl hesaplamalari Denklem (4) ve Denklem (&) te verilmistir.

ef-FEpr _ P(Ci,t—i-l _ “F”|8 U {Ot — “QD”})/‘l}i (4)

(2

efn Pvr — P(Ciypy = “W7|e U {0 = “CD’}) % ¥ (5)
Degistirme Etkili Miyop Bakan Yéntemler (Replacement Effect Myopic-REM;,, REM,,p)

Bu ybéntemde reaktif bakim kararn alindiginda, hangi bilesene bakim yapilirsa bunun gézlem
digiminin durumunu daha iyi dizeltecegine bakilir. Sadece bakim sayisi dikkate alindiginda,
Denklem (B) daki verimlilik 6l¢ttl kullaniliyorsa gézlem digimiini en kétl gdrme olasiligini en aza
indiren bilesen, Denklem (7)'deki verimlilik 6l¢itl kullaniliyorsa gézlem digimind en iyi gérme
olasihgini en ¢oka gikaran bilesen bakim yapilmak Gzere segilir. Eger bakim maliyetleri de dikkate
aliniyorsa, bu 6l¢ltlere ek olarak bilesenlerin en digik maliyete sahip olmasina da bakilr.

€f,LREMfP _ P(Of _ “QD”‘&“ U {Azt — 44177}) * \I}z (6)

ef.REM’“p = P(O; = “Normal” |e U{A; = “17})/¥; (7)

(2

Degistirme EtKkili ileriye Bakan Yontemler (Replacement Effect Look Ahead-REL;,, RELyp)
Bu yéntem REM ybdntemleriyle cok benzerdir fakat bu sefer bir bilesen, bir zaman diliminde
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degistirildiginde, bunun bir sonraki periyotta gdzlem digimi UGzerindeki etkisine bakilr.
Yoéntemlerin verimlilik élgutleri Denklem (8) ve Denklem (9)'da verilmistir.

RELy,

efit

€f~REpr _ P(Ot+1 — “NO’I”TTLCLZ”‘E U {Ait — 44177})/\112, (9)

7

= P(Ops1 = “CD’|e U {Ay = “17}) % (8)

3.4.3 Normallestirme Prosediiri

Toplam bakim maliyetine goére karsilastirma yaparken, &nerilen tim yéntemlerin amaci,
bilesenlerin bakim maliyetiyle yéntemdeki olasilik hesaplamalari arasinda bir denge saglamaktir.
Fakat, iki 6I¢u birlikte degerlendirilirken, farkh araliklara ve dolayisiyla farkli minimum-maksimum
degerlerine sahip olmalari nedeniyle, sonug Gzerinde birinin digerinden daha fazla egemen olmasi
olas! bir sorundur. Bu projede her bir ydntemin verimlilik élgiti hesaplanirken bilesenlerin hem
sonraki olasiliklari hem de bakim maliyetleri ele alinmistir. Bakim maliyetleri 27.000 TL ile 151.600
TL arasindadir ve bu da maks-min oraninin 5,615 olmasi demektir. Ote yandan, hesaplanan
sonraki olasiliklari igin maks-min orani en az 1 olup, Ust siniri hesaplanan degerlere bagl olarak
cok degiskenlik gdstermektedir. Olasiliklarin maks-min orani yeterince ylksek degilse, yani
maliyetlerin maks-min oranindan diislikse, bakim maliyeti en distk olan bilesen en etkili bilesen
olarak segilir.

Rulman gibi daha disik maliyetli bilesenlerin haksiz olarak bakim yapilmak Uzere daha fazla
secilmesini dnlemek amaciyla, Denklem (0)’da verilen normallestirme prosediriyle bilesenlerin
maliyetleri bir ¢ anindaki sonraki olasiliklari ile ayni araliga getiriimektedir.

Praks — Prmin

U, R - X (U5 — Wonin) + Prin (10)
Formilde P,,qxs V€ Pnin, bir t aninda hesaplanan sonraki olasiliklarin en yiksek ve en kiguk
degerlerini, ¥,,.xs V& V.., bilesenlerin bakim maliyetlerinin en ylksek ve en klglik degerlerini,
U, ise i. bilesene ait o zaman dilimindeki bakim maliyetini géstermektedir. Bu normallestirme
prosedirinin amaci bilegenlerin bakim maliyetlerini sonraki olasiliklarin élcegine getirerek, bakim
icin secilecek bilesene karar verilirken, iki etkenin de olabildigince esit bir etkiye sahip olmasini

saglayarak daha adil bir se¢im 6l¢iiti olusturmaktir.
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3.5 DBN ile Proaktif Bakim Modellemesi

Bakim, Uretimin dizenli ve maksimum kapasitede yapilabilmesini saglayacak sekilde bir sistemi
istenilen duruma getirmek igin yapilan aktivitelerdir. Eger bakim sistem bozuldugunda yapilirsa bu
reaktif bakim olarak adlandirilir. Reaktif bakim sistemin o anda ayaga kaldiriimasi igin cok énemli
olsa da, sistemi surekli aktif halde tutabilmek, beklenmeyen duruglari engellemek ve maliyeti
azaltmak igin proaktif bakim yapilmasi sarttir.

Projede 6nerilen proaktif bakim stratejisi icin yinelemeli bir karar verme akigi genel hatlari ile
Sekil [T0]da gdsteriimektedir. Goézlem dugimi, simillasyonun basindan itibaren her bir zaman
araliginda &rneklenir. isteniimeyen bir durum gézlemlendiginde, Luvo sisteminde bu durum
sistemin bozuldugunu gdésteren Luvo c¢ikis sicakliginin “Cok Dusik (GD)” olmasi durumudur,
reaktif bakim eylemleri gerceklestirilir. Ayrica, proaktif bakim kosullarindan biri meydana geldigi
zaman da bakim eylemleri proaktif olarak uygulanir. Bu kosullar sunlardir:

« Onceden planlanan sabit aralikli bakim zamanin gelmesi,
» Dinamik olarak gtincellenen dinamik aralikli bakim zamaninin gelmesi,

« Sistemin guvenilirliginin énceden belirlenen glvenilirlik egiginin altina digmesi.

Uygulanan proaktif bakim stratejisine gére bu kosullardan yalnizca biri etkindir. Proaktif bakim
zamani geldiginde, gézlem digimi de ayni zamanda istenilmeyen durumdaysa, “CD”, reaktif
bakim uygulanir. Bunun nedeni, sistemdeki gbzlemlerin sabahlari alindiginin, fakat proaktif
bakimin, Gretim akiginin fazla etkilenmemesi icin aksam saatlerine planlandiginin varsayiimasidir.
Ayrica sinirh kaynak ayrilmasi dolayisiyla proaktif bakimin her bir zaman diliminde en fazla
bir kere yapilabilecegi varsayilmaktadir. Proaktif bakim sonrasinda, ayni zaman diliminde
istenmeyen baska bir gézlem alinirsa, reaktif bakim kosullari uygulanir. Proaktif bakimda daha
cok bakim yapildigindan, proaktif bakim zamanlarinda, ayni bilesenin bakim yapilmak tzere sik
sik segilmemesi icin detaylari B6lim [3.5.7[de verilen bir tabu prosediirli dnerilmistir.

Proaktif bakim stratejileri dnleyici ve kestirimci olarak ikiye ayrilir. Onleyici bakim beklenmeyen
duruslari engellemek igin dizenli araliklarla yapilirken, kestirimci bakim igin énceden belirlenen bir
kosulun olugsmasi gerekmektedir. Literatiirde, dnleyici bakim da yasa dayal (age-based) (Huynh
vd., 2012) ve blok tabanli (block-based) (Price vd., 2000) olmak Uzere alt siniflara ayriimigtir.
Yasa dayali bakimda, bilesen énceden belirlenen bir yasa geldiginde énleyici bakim yapilir ve ilgili
bilesenin yasi sifirlanir. Onleyici bakim zamanindan énce bir ariza veya mecburiyet nedeniyle
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diizeltici bir bakim gerekiyorsa da, bakim yapilan bilesenin yas! yine sifirlanir. ikincisinde ise
Onleyici bakim sabit zaman araliklariyla uygulanir ve ilkinin aksine, bu aralk iki ardisik dnleyici
bakim arasinda duzeltici bakima ihtiya¢ duyulsa bile degismez. Bu c¢alismada, ¢ok bilegenli
glvenilir sistemler icin blok tabanli ve yasa dayall stratejilerden esinlenilerek iki dnleyici bakim
politikasi 6nerilmistir.  Bunlar sabit aralikli proaktif bakim ve dinamik aralikh proaktif bakim
stratejileridir.

Onleyici stratejiler, sistemin durumunu dikkate almadan sabit veya dinamik bir aralik kullanarak
belirli zaman noktalarinda proaktif bakim planlar. Ote yandan, kestirimci bakimda, proaktif bakima
karar vermek igin belirli bir kriter yerine getirilmelidir ve bu kriter genellikle sistemin glvenilirligi
ile ilgilidir. Bu nedenle, projede bakim surelerini uyarlamali olarak belirlemek igin esik tabanli bir
proaktif strateji de édnerilmektedir.

3.5.1 Tabu Prosediiru

Proaktif bakim sik sik yapilirsa, ayni bileseni arka arkaya segme durumuyla kargi kargiya kalmak
mUmkinddr. Gilnkd bu gibi durumlarda, hemen hemen tim bilesenlerin arizalanma olasiligi
dislk bir seviyede oldugundan ve neredeyse birbirinden ¢ok da farkli olmadigindan, bakim
yapilacak bilesenin belirlenmesinde sonraki olasilik degerlerinden ziyade maliyet degerleri 6n
plana ¢ikmaktadir. Bu durumu Onlemek igin meta-sezgisel taramada iyi bilinen tabu arama
algoritmasindan (Gendreau ve Potvin, 2010) esinlenen bir tabu listesi tutulur. Bir bilesen
bakima tabi tutulduktan sonra bu listeye eklenir ve tabu siUresi sona erene kadar proaktif olarak
bakimi yapilamaz. Tabu listesi sadece proaktif bakimin baglatildigi zaman noktalarinda dikkate
alinirken, dizeltici bakim zamaninda olmak tabu listesindeki bilesenlerin de segilmesini saglayan
bir aspirasyon 6lgitlidir. Proaktif bakim zamaninda istenilmeyen bir gdzlem alindigi i¢in daha
fazla bakima ihtiya¢ duyulursa, tabu olmayan bilesenler arasindan segim yapilir. Hem proaktif
hem de dizeltici bakim zamanlarinda bilesenler verimlilik él¢ttlerine gére secilir ve tabu listesine
eklenir.

3.5.2 Sabit Aralikh Proaktif Bakim (CIPM)

Bu stratejinin amaci, planlama ufku boyunca, blok tabanli bakima benzer gekilde, sabit zaman
arahklariyla proaktif bakimi planlamaktir. Sistem belirlenen sabit zamana ulasmadan &énce
herhangi bir ariza meydana gelirse, proaktif bakim zamani beklenmeden acil olarak reaktif
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bakima alinir. Béyle bir durumda, énceden belirlenmis olan proaktif bakim programi reaktif
bakim zamanina gére giincellenmez. Onleyici bakim zamani geldiginde tiim sistemin bakima
tabi tutuldugu blok tabanli bakimin aksine, bu stratejide, verimlilik él¢clisiine gére segilen sadece
bir bilesene bakim yapilir. Algoritma 2, CIPM stratejisinin genel bir proaktif bakim ¢ergevesi iginde
uygulanisini géstermektedir.

3.5.3 Dinamik Aralikli Proaktif Bakim (DIPM)

Bu stratejide CIPM stratejisinde oldugu gibi dnleyici bakimlar belirli zaman araliklarnyla planlanir
fakat bu araliklar arasinda acil bir duruma dayanan reaktif bakim vyapilirsa, bir sonraki
Onleyici bakim zamani, yasa dayali bakimdaki gibi, reaktif bakim zamanina gére guincellenir.
Bdylece Onleyici bakim zamanlari, aralarda gergeklestirilen reaktif bakimlara gére dinamik olarak
belirlenmig olur. Burada dnleyici bakim sadece bir bilegen tzerinde gerceklestirilirken, yasa dayali
bakimda tum sistem onarilir. Dinamik aralikh bir strateji gelistiriimesinin amaci, araliklar dinamik
olarak guncellenmediginde reaktif bakimdan kisa bir siire sonra programlanabilecek gereksiz
Onleyici bakimlari, ve bdylece bakim maliyetlerini azaltmaktir. DIPM stratejisinin genel bir proaktif
bakim gergevesi icinde nasil uygulanacagi Algoritma 2'de gdsterilmistir.

3.5.4 Esige Dayali Proaktif Bakim (ThPM)

Hem CIPM hem de DIPM, énleyici bakim stratejileridir ve sistemin durumunu dikkate almadan
sabit veya dinamik bir aralik kullanarak belirli zaman noktalarinda proaktif bakimi planlarlar.
Proaktif bakim zamanlarini uyarlamali olarak belirleyebilmek igin, sistem guvenilirliginin tahminini
dikkate alan kestirimci bir bakim stratejisi gelistiriimigtir. Modeldeki ana siire¢ dugimu ile temsil
edilen sistemin guvenilirligi, Luvo ¢ikis sicakligi, her zaman periyodunun baginda tahmin edilir
ve daha dnceden belirlenen esigin altindaysa, o periyodun sonunda proaktif bir bakim planlanir.
DIPM ve CIPM’den farkh olarak, bu strateji, sistem durumunu dikkate alarak gereksiz proaktif
bakimi azaltmayi amaglamaktadir. ThPM’'nin genel proaktif bakim c¢ergevesinde uygulanmasi
Algoritma 2'de verilmigtir.
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Algoritma 2 Proaktif bakim s6zde kodu

©

33:
34:
35:

N R W=

: Girdi Strateji, pci, pdi, Esik, TabuSure
. if Strateji = “CIPM” then
Girdi CIMT = [pci x 1,pci * 2, ...,pci x | T /pci|]
: if Strateji = “DIPM” then
Ayarla pmt = pdi
Ayarlat =1
: whilet < T do
if Strateji="ThPM” then

Ayarla thr = Esik

Gozlem digumi O,’den érneklem al
if O, # “CD” then

I' « I|TabuListe

else

I' 1

while ((O, = “CD”) veya (t = CIMT(1)) veya (t = pmt) veya (P(S: = “Normal”|e) < thr)) ve (I' bog
degilse) do

if (Strateji = “CIPM”) ve (CIMT(1) = t) then
Guncelle CIMT(1) =[]
else if Strateji = “DIPM” then
Glincelle pmt = t + pdi
else if Strateji = “ThPM” then
Gincelle thr =0
Hesapla ef;; Vi € I’
Seg i* = argmax {efir : i € I'} veya i* = argmin{efi : i € I'} (Tablo[10]a gére)
TabuSureListe(i*) = TabuSure
Gincelle ¢ «+ e U {A; + 1}
if O, = “CD” then
Hesapla ¢~ = EM;» + DS;= « DM;~ (Reaktif kosullar altinda)
else
Hesapla ¢;» = EM;~ + DS;= x DM;~ (Proaktif kosullar altinda)
Hesapla T M aliyet = T Maliyet + ;=
Guncelle I' + I'|{i*},
Goézlem dugimi O.'den 6rneklem al

t—t+1
Giincelle T'abuSureListe
TabuListe < {j : TabuSureListe(j) > 0}

3.5.5 Onerilen Proaktif Bakim Stratejileri icin Genel Algoritma

Onerilen genel proaktif bakim stratejisinin sézde kodu, uygulanacak stratejinin ve strateji
parametresinin girdi olarak verildigi Algoritma [2/de gdsterilmistir. Bu genel sézde kodu, kullanilan
stratejiye bagli olarak parametrelerin baslatilmasi ve giincellenmesinde farklilasir. Algoritmada,
15. satir, bakim yapilacak zamani belirler. Gézlem digimu “CD” ile sonuglanirsa reaktif bakimi
isaretler, degilse proaktif bakim stratejilerinin ic boole (boolean) operatériiniin degerine bagli
olarak proaktif bakim karari verilebir.

47



Eger CIPM kullaniliyorsa, sabit proaktif bakim zamanlari CIMT listesinde tutulur. Bu sire gelip
de proaktif bakim gerceklestirildiginde, bu listenin ilk 6gesi silinir. DIPM kullanihyorsa, dinamik
proaktif bakim araligi (pdi) algoritmaya girdi olarak verilir. Sonraki proaktif bakim zamani, mevcut
déneme bu aralik eklenerek gincellenir. Béylece, CIPM stratejisindeki énceden belirlenmig statik
proaktif bakim zamanlarindan farkli olarak DIPM stratejisinde proaktif bakim zamanlari énceki
bakimlarin zamanlarina bagl olarak dinamik bir sekilde belirlenir. ThPM uygulandiginda, girig
parametresi olarak bir esik seviyesi tanimlanir. Sistem gtvenilirligi bu degerin altina dustiginde
proaktif bakim yapilir. Bir zaman periyodunda proaktif bakim en fazla bir kere yapilabilir
diye varsayildigindan, bu stratejiye gbére bakim yapildiktan sonra birden fazla proaktif bakim
yapilmasindan kag¢inmak igin sistem guvenilirliginin karsilastirildig esik seviyesi sifira glincellenir.

Gdzlem diugumunden érneklem alindiktan sonra, reaktif bakim gerekirse, bakim yapilabilir
bilesenler kiimesi, I’, tim bilesenleri igerir. Aksi takdirde, tabu listesinde olmayan bilesenlerden
olugur. Goézlem digimu “CD” durumundaysa, proaktif bakim kosullari yerine getirilmis olsa da
(CIMT listesinin ilk 6gesi t zamanina esittir, dinamik proaktif bakim siresi gelmistir veya sistem
guvenilirligi esigin altindadir), reaktif bakim uygulanir. Proaktif bakim zamani gelmisse ve gézlem
digimi “CD” degilse proaktif bakim stratejilerinden biri uygulanir. Her iki durumda da, bakim
yapilacak bilesen Boélim [3.4.2]de sunulan sekiz ydntemden birine gore belirlenir ve bu bilesen
tabu listesine eklenir.

Bilesenlerin proaktif ve reaktif bakim maliyetleri farkli oldugugundan, iterasyon maliyeti (¢;+),
gézlem “CD” durumundaysa reaktif bakim maliyeti degerleri kullanilarak, aksi takdirde proaktif
bakim maliyeti degerleri ile hesaplanir. Toplam maliyet, iterasyon maliyeti eklenerek guincellenir.
Her bakimdan sonra, bakim yapilan bilesen bakim yapilabilir bilegenler listesinden ¢ikarildigindan,
o periyotta yeniden bakim yapilmasi gerekiyorsa, glincellenmis bakim yapilabilir bilesenler
listesinden bagka bir bilesen secilir.

Bir bilesenin bakimi yapildiginda, bir sonraki proaktif bakim zamaninda ayni bilesenin
secilmesini énlemek igin bilesen TabuListe’sine eklenir. TabuSureListe, TabuListe’sindeki tim
bilesenlerin tabu sdresini tutar. Her periyot sonrasinda bilesenlerin tabu slresi glncellenir.
Ornegin, tabu siiresi 5 periyot olarak belirlendiyse, bir bilesen tabu listesine ilk girdiginde,
TabuSdreListe icindeki degeri 5 olur ve bir sonraki periyotta 4’e dugUrulir.  Bilesenin
TabuSureListe’sindeki tabu slresinin degeri 0’a distiginde, bilesen T'abuListe’den gikarilir.
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3.6 POMDP ile Durum Bazli Bakim Modellemesi

Durum bazh bakim, proaktif bir bakim stratejisi olup, bakim kararlarinin sistemin ve/veya
bilesenlerinin durumlarini gézlemleyerek belirlendigi karar verme stratejisidir. Sistemin durumu,
surekli izlenen ve o sisteme veya uygulamaya 6zel parametrelerle 6lciimlendirilir. Diger bir
deyisle, durum bazh bakim, cihazin Gzerinde o6l¢llen degerlere veya Urettigi Urlinlerde yapilan
Olcimlere goére karar verilen bakim yapma stratejisidir. Durum bazli bakimda sirali karar strecleri
kullanilir. Sirali karar suregleri, ydneylem arastirmasi, yapay zeka, bakim ve robotik uygulamalarini
iceren genis bir galisma alanidir. Bir karar verme sirecinde, en iyi ¢ikti amaglanarak cesitli
alternatifler arasindan bir eylem secilir. Fakat secilen eylem sonrasinda eylemin etkileri kesin
olarak bilinmiyorsa bu tarz problemler “Belirsizlik Altinda Karar Verme Slreci” olarak tanimlanir.
Sirali karar slreglerinin en sik kullanilan modelleri MDP’ler ve POMDP’lerdir.

3.6.1 Markov Karar Sirecleri (MDP’ler)

Bir sirali karar verme slrecinde anhk édulleri digtnerek karar vermek yerine bu kararlarin sonraki
zaman dilimlerinde yaratacagi etkiler de géze alinmalidir. Fakat eylemlerin etkileri de belirsizlik
icerdiginden, bu tarz problemleri modellemek icin MDP’ler énerilmigtir. Markov karar slregleri,
Markov zincirlerinin, bir dizi karar, eylem ve durum bazli 6dul ve maliyet yapisi ile genigletilmig
halidir (Braziunas ve Boutilier, 2004). Bir MDP modelinde, karar vericinin cevre ile etkilesimi
Sekil [T1]de verilmistir. MDP’lerde, karar vericinin mevcut durumu, her zaman kesin olarak bilinir;
fakat temsilcinin eylemlerinin etkileri ile ilgili belirsizlikler bulunmaktadir. Karar verici, herhangi bir
zamanda, ¢, mevcut durum s;’i (durum seti S ile gdsterildiginde, s; € S) gézlemlemesinin ardindan
eylem seti A’'dan bir a; eylemini sectiginde, mevcut durum ve secilen eyleme bagli olarak anlik bir
¢ 6dUll (kazang veya maliyet) ortaya ¢cikmaktadir. Tipik bir MDP modeli Sekil [T2]de verilmistir.

Bir MDP modeli < S, A, T, R > yapisi ile tanimlanir. S, sistemin durum setini; A, eylemler

setini; T, gecis fonksiyonunu; R, iki ardisik zaman arasindaki toplam 6dul fonksiyonunu gdsterir.

* Durumlar Seti: S, sistemin durumlar setidir. Bir durum, ufkun herhangi bir noktasinda
cevrenin tanimidir. Durumlar arasindaki iliski Markovian'dir. Bir sirecin Markovian olmasi,
yani Markov Ozelligine sahip olmasi, gelecek durumlarin ge¢mis durumlardan bagimsiz,
yalnizca mevcut duruma bagli olmasini gerektirir.

« Eylemler Seti: A, segilebilecek tim alternatif eylemlerin setidir.
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Sekil 11. Bir karar vericinin MDP modelinde gevre ile etkilegimi
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Sekil 12. Tipik bir MDP modeli

» Gegis Fonksiyonu: 7T': Sx AxS — [0, 1] sUrecin gegis olasiliklarinin fonksiyonudur. Mevcut
durum s ve segilen eylem a bilindiginde, s’ durumuna muhtemel tim gegis olasiliklarini veren
fonksiyondur.

« Odiil Fonksiyonu: R(s,a,s') : S x A x S — A(R) durum gegislerine ve eylemlere bagli
6dulleri hesaplayan fonksiyondur.

Bir MDP modelinde sonlu ufuklu ve sonsuz ufuklu olmak Uzere iki performans kriteri vardir.
Sonlu ufuklu performans kriteri, belirlenmis sonlu zaman ufuklu MDP modelleri i¢in kullanilirken,
bir zaman ufku yoksa sonsuz ufuklu performans kriteri kullanilir. Sonlu ufuklu durumlarda, optimal
ve duragan olmayan bir politika varken, sonsuz ufuklu durumlarda optimal duragan bir politika
vardir. Sonlu ufuklu problemlerde, deger fonksiyonu ve optimal deger sirasiyla Denklem (11) ve
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Denklem (12)’deki gibi hesaplanir (Bernstein, 2005):

T

VT(s) = E[Z VtR(st,at)] (11)
t=0

V*(s) = max {V™(s)} (12)

Sonsuz ufuklu problemlerde, Denklem (11)’deki planlama ufku, 7', oc’a ayarlanir. Burada ,
politikayl, V™ (s), s durumu ile baglayan = politikasinin deger fonksiyonunu, V*(s) de s durumu
ile baglayan stokastik slrecin optimal 6dil toplamini ifade etmektedir. Ayrica, v € [0, 1], bir sabit
olup periyotluk indirim (discount) faktdriidir. indirim faktériiniin amaci gelecekteki ddilleri simdiki
degere tagimaktir, bdylece sonsuz ufuklu problemlerde 6dil toplaminin degerinin sonlu olmasi
garanti edilir.

3.6.2 Kismen Gézlemlenebilir Markov Karar Surecleri (POMDP’ler)

MDP’ler, ¢ok yo6nli, duragan olmayan politikalar Uretebilme yetenekleri ve global optimum
arayislarinda problemsiz sonu¢ veren 6zel yapilarina kargin, belirsizligin oldugu modellerde
konusunda sinirli sonuclar vermektedirler (Papakonstantinou ve Shinozuka, 2014a). Bu sebeple,
MDP’ler, bilgi maliyetini hesaba katabilecek, belirsizlik altinda optimum politikalarin planlanmasi
problemlerinde daha iyi sonuglar veren stokastik modellere dayanan kismen gdzlemlenebilir
Markov karar sireglerine (POMDP’ler) genigletilmiglerdir. POMDP’ler, sistemin durumunun direkt
gdzlemlenemedigi, fakat gézlemler ile tahmin edilebildigi genigletiimis MDP’lerdir. POMDP’ler
Ozellikle belirsizlik altinda ardigik karar verme modelleri igin oldukga gUgli araglardir. Karar
vericinin POMDP modelinde cevre ile iligkisi Sekil [I3[te gdsteriimisti. MDP’lerden farkli olarak,
POMDP modellerinde karar verici, icinde bulundugu durumu tam olarak gézlemleyemez. Ancak
karar verici, mevcut durumu ile yaptigi eylemden sonra olabilecedi durumlarda olma olasihgini
bilir. Bu olasiklara “inan¢ durum olasiliklar” denir. Ek olarak, karar verici, bir eylem yaptiginda,
yani bir diger inang durumuna gectiginde, bir gézlem elde eder. Bu gdzlem, bir sonraki asamada
inan¢ durum olasiliklarini etkiler. Diger bir deyisle, karar verici bu gdzlemle bir sonraki durum igin
ipucu elde etmigtir.

Tipik bir POMDP modeli Sekil [T4]te verilmistir. Herhangi bir ¢ zamaninda s;, sistemin
durumunu; a, secilen eylemi; o;, sistemden alinan gézlemi; r;, t ve t + 1 zamanlari arasinda
gerceklesen 6dull gosterir.
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Sekil 13. Bir karar vericinin POMDP modelinde gevre ile etkilegimi

e / T ~ _
_
/|
So / | Sy
/
/ ‘ /’“‘ / ‘\ / /
/ . Y,
/ / | / /
/ = | p /
< / ( / g :
/ |/
% } L / 0, g 0,
o / - v - <
\\\ S - S - ™ -
ao a, a,

Sekil 14. Tipik bir POMDP modeli

Bir POMDP modeli < S, A,0,T, O, R > yapisi ile tanimlanir.

* Durumlar Seti: S, sistemin durumlar setidir. Bir durum, ufkun herhangi bir noktasinda

gevrenin tanimidir. Durumlar arasindaki iliski Markovian’dir. Bir sirecin Markovian olmasi,
yani Markov 6zelligine sahip olmasi, gelecek durumlarin gegmis durumlardan bagimsiz,

yalnizca mevcut duruma bagli olmasini gerektirir.
» Eylemler Seti: A, secilebilecek tim alternatif eylemlerin setidir.
« Gozlemler Kiimesi: O, karar vericinin gdzlemleyebilecegi tim muhtemel gdzlemlerinin

kiimesidir.

+ Gecis Fonksiyonu: T': Sx Ax S — [0,1] sirecin gegis olasiliklarinin fonksiyonudur. Mevcut
durum s ve segilen eylem a bilindiginde, s’ durumuna muhtemel tim gegis olasiliklarini veren

fonksiyondur.
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« Gozlem Fonksiyonu: O : S x A x § — A(O) surecin durumu ve yapilan eyleme bagh
g6zlemlerin olasiliklarinin fonksiyonudur. Karar vericinin, mevcut durumundan bir eylem
yaparak gectigi yeni durumda, her bir gézlemi elde etme olasiligini verir.

« Odiil Fonksiyonu: R(s,a,0,s'): S x Ax O x S — A(R) durum gegislerine, eylemlere ve
gbzlemlere bagh édulleri hesaplayan fonksiyondur.

3.6.3 inan¢-Durum MDP’leri

Karar verici, dogrudan cevre durumunu gézlemleyemez ancak bazi gdzlemler ile tahmin etmeye
calisir. Yani, karar vericinin mevcut durum Gzerinde bir inanci vardir. Karar verici, tim kararlarini
elindeki eksik, yetersiz, kismi bilgiye gbre vermelidir. Karar verici, gegmiste yaptigi tim gézlemleri
ve yaptigi eylemleri hatirlar. Buna “tim ge¢mis" denir ve zamanla geniglediginden bunu islemek
ve saklamak zordur. TUm gec¢misi saklamak yerine, “inan¢ durumu”, b(s), denen ve olasi her
sirec durumuna olasiliklar atayan ve bu olasiliklari saklayan bir alternatif gelistirilmistir. inang
durumunun, durum uzayi Uzerinden dizgin guncellenen bir olasilik dagilimi ile tim gec¢misi
optimallikten 6diin vermeden ézetlemek igin yeterli oldugu kanitlanmistir (Astrém, 1965). Bir bagka
deyisle, inang durumu, karar vericinin mevcut duruma ait bilgisini 6zetler ve bu, karar vericinin tim
gegmise erigim imkani olsaydi bulacag! politikanin aynisini elde etmesi igin yeterlidir. Bdylece
POMDP’ler ayrik durum uzay yerine olasilik deg@erleri iceren surekli bir uzaya gegerek surekli-
durum MDP’sinin 6zel bir durumu olan “inang-durum MDP’leri” haline gelmektedirler. Her bir
adimda, karar verici bir eylem gerceklestirir, buna gére édillendirilir. inang durumu, Bayes kurali
kullanilarak Denklem ((13) ile guincellenir.

b (s") = P(s'|o,a,b)
_ P(ols',a,b)P(s'|a,b)
N P(ola,b)
P(o|s',a) 3 seq P(s'|a, b, s)P(s|a, b) (13)
P(ola,b)
O(s',a,0) > cgT(s',a,5)b(s)
P(ola,b)

Bu ifadede T, a eylemini gerceklestirdikten ve o gdzlemini elde ettikten sonra mevcut b inancindan
sonraki & inancina gegis olasihigi fonksiyonudur.  P(o|a,b) kosullu olasiligi, normallestirme
amaciyla kullanilir. Tim inanglarin kimesi, inang uzayini, B, olugturur.
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POMDP deger fonksiyonu V', 7 politikasi igin beklenen 6dull temsil eder. Her bir inang igin, V*,
karar vericinin 7* optimal politikasini uygulamasi ile toplamayi bekledigi degerdir ve Denklem (14)
ile hesaplanir .

V*(b) = max {Z R(s,a)b(s) +v>_ > _ Plols, a)b(s)V*(b’)} (14)

acA
seS o€l scS

Deger fonksiyonu, inang uzayi (izerinde hesaplanir. inan¢ uzayi siireklidir; fakat sonlu bir ufuk
icin optimal deger fonksiyonunun pargali dogrusal ve digblkey olmasi 6zelligi kullanilir. Béylece,
herhangi bir sonlu ufuk ¢6zimU sinirli bir a-vektér kimesi ile temsil edilir. «-vektérler, inang
fonksiyonunu tanimlayan bir dizi hiperdiizlemlerdir. Her bir inan¢ noktasinda, deger fonksiyonu,
en yuksek degere sahip olan hiperdizleme esittir. Deger fonksiyonu, Denklem ile inang
uzay! Uzerinde hesaplanir. Bu ifadede b(s), inang durumunu ifade ederken; a(s), a-vektorlerini
gbstermektedir.

V(b) = max {Z a(s)b(s)} (15)

3.6.4 Faktorlii POMDP’ler

Klasik POMDP temsil bigiminde sistem, Sekil [{4]de gorildigu, ¢oklu durumu olan bir tek digim
ile temsil edilir. Gercek dinyada uygulanan cok bilesenli POMDP modellerinde ise tek bir
sistem durumu yerine, bilesenleri ayri ayri temsil eden ¢oklu sistem digimleri kullaniimasi
gerekebilmektedir. Durum ve inan¢ uzaylarinin karmasikhgini hafifletmek igin literatirde yeni
yaklasimlar 6nerilmistir (Poupart, 2005). Biyuk boyutlu durum uzaylari olan problemler igin, ¢esitli
teknikler bu fonksiyonlari kompakt bir sekilde temsil etmemizi saglar. POMDP’lerde kesin veya
yaklasik ¢bziime ulagsmak icin faktérlli gésterimler ve bunlar igin gelistiriimis ¢6ziim yéntemlerinden
karar agaclari (Decision Tree - DT) (Boutilier ve Poole, 1996) veya cebirsel karar diyagramlari
(Algebraic Decision Digram - ADD) (Hansen ve Feng, 2000) énerilmistir. Sekil [T5]te solda diz
gosterim ile tipik bir POMDP yapisi, sagda ise faktorli gdsterim ile faktérli bir POMDP yapisi
gbsterilmistir.

Daha énce bahsedildigi gibi POMDP’ler icin iki temel hesap zorlugu vardir. Boyutluluk zorlugu
(curse of dimensionality) (Pineau vd., 2004) blylk durum uzaylariyla basetme sorunudur ve
gecmis zorlugu (curse of history) (Pineau vd., 2004) ise, politika ve deger fonksiyonunun Ustel
karmasikhdi olarak tanimlanir. Olgeklendirilebilir POMDP algoritmalari yalnizca inang, eylem ve
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Sekil 15. DUz ve Faktérli POMDP igin iki zaman dilimli gésterim

gdzlem uzaylarinin niceliginin katlanarak artmadigi durumlarda, yani yukarida bahsedilen iki sorun
¢6zuldigl zaman olusturulabilir.  Nokta-temelli yaklagimlar, temel olarak boyutluluk sorununu,
yalnizca segilen inang noktasi alt kiimesinde yapilacak deger fonksiyonu guncellemelerini
sinirlayarak ele almaktadir. Bununla birlikte, az sayida duruma sahip POMDP’ler i¢in bile, optimal
deger fonksiyonlari ve a-vektdr sayisi Ustel olarak artiyor olabilir. Bdylece “gegmis sorunu” yine
o6nemli bir problem olarak kargimiza ¢ikmaktadir (Poupart, 2005).

Nokta-bazli deger yinelemesi yaklasimina, politikalarn ve deger fonksiyonlarini kompakt
bir sekilde temsil etmek icin bir ara¢ olarak cebirsel karar diyagramlarini entegre etmek bu
problemlerle basetmenin yollarindan biridir. Faktérli modeller ise POMDP bilesenlerini verimli bir
sekilde temsil edebilir ve yedekleme iterasyonlarinda vekidrlerde gergeklestirilen gesitli cebirsel
islemlerin hesaplama karmagikligini azaltabilir. BlyUk boyutlu durum uzaylari olan problemler
icin boyutluluk azaltma, karar agaclar veya cebirsel karar diyagramlari gibi kompakt veri yapisi
gosterimlerinden yararlanilarak etkili bir sekilde yapilabilir

Cebirsel bir karar diyagrami (ADD) (Hansen ve Feng, 2000), ikili karar diyagramlarinin (Binary
Decision Diagrams) bir uzantisidir. Dallarin (branch) birlesmesini saglayan ikili karar diyagramlari,
karar agaglarinin kompakt bir gésterimini saglar. ADD’ler, rassal degiskenkenlerin kosullu ve
baglama-6zgu bagimsizligi (conditional and context-specific independence of random variables)
ve fonksiyonlarin toplamsal ayrilabilirligi (additive separability of functions) ézelliklerini kullanarak
vektorlerin veya matrislerin 6zdes giriglerini toplayarak (aggregating) kompakt sunum saglarlar.
Boylece, POMDP’deki olasilik ve fayda (utility) tablolarinin kompakt gdsterime kadar kictlmeleri
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saglanir. Ek olarak, bir POMDP’nin 6dil fonksiyonu, genellikle toplamsal ayrilabilirlik (additive
separability) ve baglama-6zgli bagimsizlik (context-specific independence) kullanarak kompakt
bir sekilde temsil edilebilir. ADD kullanmanin asil yarari, temel aritmetik islemlerin performansinin
daha verimli hale gelmesidir, cinkd tim 6zdes varliklar operasyona yalnizca bir kez katilir. Cok
sayida benzer degerin olmadigi durumlarda, ADD benzer girisleri toplayarak sikistirilabilir. Bu,
ADD’nin boyutunun sinirli kalmasini saglar. ADD tabanli algoritmalarin diiz yapilarda calisan
algoritmalardan daha iyi 6l¢eklendirildigi gésterilmigtir (St-Aubin vd., 2001).

3.6.5 POMDP Kesin C6ziim Yaklasimlari

Kesin algoritmalarda, butiin inang uzay! igin tim «-vektérler bulunur. Ciddi bir hesaplama ve
zaman maliyeti gerektirdigi icin, blyUk Olcekli problemlerde kesin algoritmalarin kullaniimasi
zorludur. Sonlu ufuklu problemler icin optimal politikalar bulmak PSPACE-complete bir problemdir
(C. Papadimitriou ve Tsitsiklis, 1987). Sonsuz ufuklu problemler igin ise optimal politakalarin
varhgina karar verilemez (Madani vd., 1999). POMDP’lerin ¢6zimilnde kullanilan kesin
algoritmalar Sekil [T6]da siniflandiriimigtir.

Kesin POMDP
Algoritmalari
I
Sahit Noktalar igin
Sayim ve Budama A
\ 4 \ 4 \ 2 \ 4 \ 2
Monahan'in Artimh . - Dogrusal
Sayimi Budama Tas gk il Destek

Sekil 16. Kesin POMDP ¢6zim yaklasimlarinin siniflandirmasi

» Sayim ve Budama

Monahanan’in Sayim Algoritmasi (Monahan’s Enumeration Algorithm) (Monahan, 1982),
inga edilebilecek tim olasi a-vektodrleri Gretmek ve yararsiz olanlari ortadan kaldirmak
Uzerine kuruludur. Her iterasyonda c¢ok fazla vektor Uretilir, bu nedenle budama gerektirir.
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Durum uzayinda digerlerine kiyasla baskin vektérler vardir. Batin vektérler icin hesap
yapmaktansa budama yéntemi ile baskin olmayan vektérlerin elenmesi sz konusudur. Bu
sebeple ¢ok ciddi bir hesaplama zorlugu altina girilmektedir.

Artimh Budama Algoritmasi (Incremental Pruning Algorithm) (Cassandra vd., 1997; Zhang
ve Liu, 1996) ise literatlirde diger kesin algoritmalara gére yeni sayilabilecek bir algoritmadir.
Monahan’in sayim algoritmasi (Monahan, 1982) ile asagida detayli olarak acgiklanacak
olan sahitlik algoritmalarinin birlestiriimesi fikrinden dogmustur. Sahitlik algoritmalari gibi,
her eylem igin ayri ayri vektdr setleri olusturulur ve sonra her bir gézleme ayni anda
odaklanilir. Ana fikri bitlin bélge ile ugrasmamaktir. Vektdr setlerinin olusumu yénteminde
sahitlik algoritmasindan ayrilir. Bu algoritmanin deger fonksiyonlarinin geometrisini daha iyi
kullanabilen daha karmasik bazi genellemeleri vardir (Cassandra vd., 1997).

Sahit Noktalar icin Arama

Tek Gegig Algoritmasi (One Pass Algorithm) (Smallwood and Sondik, 1973) ile sonlu ufuklu
problemlere kesin ¢dzimler, sonsuz ufuk problemlere ise yaklasik ¢ézimler Uretilir. Keyfi
bir inan¢ noktasiyla baslanir, bu nokta icin vektér olusturulur ve sonra bu vektdriin baskin
oldugu garanti edilen inang uzayi tzerindeki bir dizi kisitlamayi tanimlanir. Ancak, Sondik’
in algoritmasi tarafindan tanimlanan bélgeler son derece muhafazakardir. Vektériin baskin
oldugu bdlge tam olarak bilinmemektedir. Bodylece birgok inan¢ noktasi icin ayni vektor
olusturulabilir.

Sahitlik Algoritmasi (Witness Algorithm) (Cassandra vd., 1994) ile problem baska bir
boyuttan ele alinir. Sondik (1971) ve Cheng (1988) ile ayni temel yapiy! kullanarak bir
vektor igin bolgeleri tanimlar ve bu vektériin baskin olmadigi bir nokta arar. Sondik (1971)’ten
ayrilan yoénd, tim eylemleri birlestirmez, her eylem igin ayri ayri en iyi deger fonksiyonunu
bulmaya odaklanir. Deger fonksiyonlarini bulduktan sonra onlari nihai deger fonksiyonunda
birlestirir. Bir bagka 6zelligi ise bir tek zamanda bir tek gézlem yapmasidir. (Cheng, 1988)’de
oldugu gibi sahitlik algoritmasi da rastgele bir inang noktasi ile baslar ve o noktanin vektérinu
dretir. Bu vektorQ bir kimeye ekler ve bu kiimenin V' oldugunu varsayar, daha sonra bu setin
gergekten V’ olup olmadigini kanitlamaya veya ¢ritmeye calisir.

Dogrusal Destek Algoritmasi (Linear Support Algorithm) (Cheng, 1988), Sondik (1971)’in
fikrini esas alir, ancak daha az kati kisitlamalar tercih eder. Eylemlere ve gelecekteki eylem
planlarina odaklanmay unutur. Sadece rastgele bir nokta secer ve o noktanin vektdérini
dretir. Bu vektdérl bir kimeye ekler ve bu kiimenin V' oldugunu varsayar, daha sonra bu
setin gercekten V' olup olmadigini kanitlamaya veya c¢iritmeye caligir. SondiK’in tek gecis
algoritmasina gore daha efektif sonuglar verir.
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3.6.6 POMDP Yaklasik C6ziim Yaklasimlari

Yaklagik algoritmalarda, inang uzayinin alt kimesinde hizli ve blyUk problemelerle basa
cikabilecek «-vektérler bulunur.  Yaklasik algoritmalar, her zaman hizli bir gekilde optimal
sonuca Yyaklasacaklarini garanti etmezler (Lusena vd., 2001). Fakat cogu zaman, makul
bir zaman ve maliyetle optimal ¢6zime yaklasirlar. POMDP’lerin ¢6ziminde karmasikhk
problemini ele almak igin, deger fonksiyon yaklasmalari (value function approximations) ve politika
yaklagmalari (policy approximations) olmak Uzere sezgisel yaklagmalar gelistirilmistir. Deger
fonksiyonu yaklagmalari, optimal deger fonksiyonunu yaklasik alir, ve yeni fonksiyonun daha
disuk karmasikliga sahip olmasini ve kesin ¢dzime gbre daha kolay hesaplanmasini saglar.
Deger fonksiyonu yaklasimlarinin garantili kesinligi yoktur, ancak cogu durumda Ust ve alt sinirlar
verir. Politika yaklasmalarinda ise, tim politika uzayini aramak yerine, en iyi ¢6zimu veya iyi bir
yaklasigini icerdigine inanilan alt uzaylarda arama yapilarak politikalari yinelemeye, gelistirmeye
dayanir. POMDP’lerin ¢6ziminde kullanilan belli bagh yaklasik algoritmalar Sekil [17]de
siniflandiriimigtir.

Yaklagik POMDP

Algoritmalari
\ 2 i \ 2
MDP'lere Dayali Kilavuz Bazl Nokta Bazli
Yaklagimlar Yaklagimlar Yaklagimlar

Y Y A\ 4 Y

Nokta Bazli Deger
Iterasyonu

Sezgisel Arama
Deger Iterasyonu

SARSOP Perseus

Sekil 17. Yaklasik POMDP ¢6zim yaklagimlarinin siniflandirmasi

* MDP ve Q Fonksiyonlarina Dayal Yaklasimlar

Bu ydntemler, MDP politikalarinin hesaplanmasi daha kolay oldugu igin, temeli MDP’ye
dayanan sezgisel deger fonksiyonu yaklagimlarinin kullaniimasi fikrini esas alirlar. Genel
olarak bu yéntemler kismi gbézlemlenebilirligi ihmal eder ve tam gézlemlenebilirlik varsayarlar.
Bu yaklasimlardan en populerleri Blylk Olasiliklh Durum (Most Likely State - MLS)
(Cassandra vd., 1996), QMDP (Littman vd., 1995b) ve Hizli Bilgilendirilmig Sinir (Fast
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Informed Bound - FIB) (Hauskrecht ve Fraser, 2000) yéntemleridir. MDP politikasi,
POMDP’ye uygulandiginda optimalligi garanti etmez; ama yine de gecerli bir sezgisel tahmin
olarak kullanilabilir. Clnkl temelde MDP inanci, POMDP stokastigini basitlestirilmis olarak
yansitacaktir. MLS sezgisel ydntemi, su anki inancinda, en olasi sistem durumu igin en iyi
olan eylemi yarttmek suretiyle Denklem ile bir politika dizayn eder.

mamrs(b) = argmax {Q}kWDP <argmax {b(s)}, a> } (16)
acA ses
Bu yaklasim, en iyi performansina, inan¢ dagiliminda (belief distribution) éncl durum
(leading state) oldugu zamanlarda ulasir. Karar vericinin dogru sensérlere erigimi varsa,
bu ¢ok muhtemeldir. Sensdrlerden gelen bilginin ¢ok yulksek olasilikla dogru oldugu
durumlarda bu ¢ok olasidir. Ayni zamanda, inan¢ durumunda dusuk bir kesinlik olmasi
durumunda, bu yaklagimin givenilir bir politika Gretmesinin mimkun olmadigi anlamina gelir.
MDP’ye dayanan baska bir sezgisel varyanti ise biraz daha karmasik olan QMDP’lerdir.
Bu sezgiselde, Q fonksiyonlariyla birlikte deger fonksiyonuna yaklasilir. Bir zamanda b{tiin
inang uzay! igin her eyleme tek bir a-vektéri Denklem (17) ile segilir. Politika, inang durum
olasilik dagihmi Gizerinde agirlikh toplami dikkate alarak Denklem ile olugturulur.

aa(s) = Q?WDP(S? a)7va €A (17)
TQumpp(b) = argmax {Z b(s)Qnmpp(s, a)} (18)
a€A ses

Politika, inan¢ durumu olasilik dagihmina gére agirlikh toplam dikkate alinarak geligtirilmigtir;
bu nedenle QMDP’ler yalnizca mevcut durumdaki belirsizligi dikkate alirlar. Sonrasinda,
g6zlemlerdeki potansiyel belirsizligi gérmezden gelerek sistemi tamamen gézlemlenebilir
kabul ederler (Papakonstantinou ve Shinozuka, 2014). Ayrica, en yakin gelecekteki kararlar
daha uzak kararlara gére daha énemli degildir. Yani, zaman ufkunun darlig1 karar vermede
rol oynamaz.

MLS ve QMDP ydntemleri, kismi gézlemlenebilirligi gbz ardi ederek durumun gézlemlenebilir
olmasina izin verir ve bunlarin politikalari, sistemin durumu hakkinda daha fazla bilgi
kazanarak eylemleri segmez. Bu yaklasimlarn iyilestirmek igin gdzlem olasiliklarini
glncellemeye entegre eden Hizh Bilgilendirilmis Sinir yéntemi énerilmektedir. Hauskrecht
ve Fraser (2000)’in bu sezgiseli gdzlemin gUriiltisinG (noise) gincelleme adimina dahil eder
ve beklenen gézlemi kullanarak her durum igin en iyi eylemi seger.
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+ Kilavuz Bazh Yaklagimlar
Bu algoritma (Bonet, 2002; Brafman, 1997; Drake, 1962; Zhou ve Hansen, 2001), strekli
inan¢ uzayinda bir deger fonksiyonunun interpolasyon-ekstrapolasyon yéntemi ile inang
uzayinin rastgele bir noktasinda tahmin edilebilmesine dayanir. Yani surekli inan¢ uzayinda
deger fonksiyonu, sonlu kilavuz nokta setiyle de yaklastirilabilir (Papakonstantinou ve
Shinozuka, 2014). Buna benzer bir baska yéntem de egri uydurma yaklagmalaridir (curve
fitting approaches) (Hauskrecht ve Fraser, 2000).

* Nokta Bazl Yaklasimlar

Nokta temelli yéntemler, kesin (exact) ydntemlere gbre ¢ok daha buylk problemleri
¢bzebilme yeteneklerinden o6tirl son dénemde oldukga populerlik kazanan cevrimdisi
POMDP yaklasim tekniklerindendir. Kesin ydntemler sayisi onlarla ifade edilebilecek
durumlu modelleri cézmekte zorlanirken, modern nokta bazl ¢ézictler, binlerce durumluk
problemleri ¢ézmek icin tasarlanabili. ~ Bu gec¢migse gbére blyUk bir gelisme olarak
gorulmektedir. Bdylece ciddi hesapsal zorluklarindan dolayr blyidk durum uzaylari ile
basetme sorunu ortadan kalkar. Bu yoéntemlerin altinda yatan asil gelisme, inang
uzayinin, segici inang¢ noktalarinin érneklenmesi ile (selective belief point sampling)
yaklasiklagtiriimasidir. Bdylece, deger fonksiyonunun Ustel blylmesi 6nlenir. Bu nedenle,
uzun zaman ufuklu blyik durum uzayh POMDP’lerinin ¢6zUmu igin cok daha az hesaplama
glcl gerekir. Literatlirde degisik karakterde, farkli nokta bazli algoritmalar mevcuttur. Nokta
bazli algoritmalar arasindaki temel farklar; inang uzayi alt kimesi seg¢imi, bu kimenin
sabit ya da genigleyen olmasi durumu, deger fonksiyonu glncellemelerinin sirasi, hangi
noktalarin giincellendigi ve yedeklerin nasil siralandigidir. Nokta bazli yéntemler ile agg6zIi
ve sezgisel temelli yontemler arasinda bir iligki kurulabilir. Bunun nedeni nokta temelli
ybntemlerin ebeveynleri olarak a¢cgbzIli ve sezgisel tabanli yéntemlere sahip olmalari ve
bazi yaklagimlarini miras almalaridir. Ornegin, DP giincellemesini yalnizca sonlu inang
dagumleri alt kiimesi Uzerinden ¢alistirma fikrini kilavuz temelli yaklagsimdan miras alirlar.
Ayrica deger fonksiyonunun sezgisel olarak baslatiimasi veya «a-vektér budamasi gibi gesitli
optimizasyonlar bulunabilir. Kesin (exact) yéntemlerde, optimal deger fonksiyonu uretilen
a-vektdr setinden olusturulur. Her a-vektdr, tim inang uzayi boyunca guncellenir. Nokta
temelli yaklasimlar ise yalnizca segilen sinirli bir inang noktasi alt kimesini dikkate alarak
guncelleme iglemini optimize eder. Nokta temelli bir ¢ézicUnin bir iterasyonunda inang
guncelleme iglemi tek bir inan¢ noktasi Gzerinden Denklem ile tanimlanir. Yedekleme
islemi, verilen inan¢ noktasi b’yi maksimize eden a-vektérini aramayi hedefler. Bu nedenle,
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burada bu inang noktasi b i¢in I'; setinden en iyi a-vektérini yedekler.

Y = o = argmax {Z b(s)a(s)} (19)

ol seS

Nokta Bazli Deger iterasyonu (Point based Value lteration - PBVI) (Pineau vd., 2003),
baslangictaki inang durumundan ulasilabilen, yalnizca sinirh bir inang uzayi alt kiimesi
olusturma fikrini esas alir. Nokta temelli yaklagsmalarin varsayimi séyledir: Yiksek yaklasma
dogruluguna sahip ulasilabilir inang bdlgelerini kapsamasi i¢in inang uzayinin temsili bir
sonlu alt kimesi segilebilir. PBVI, her iterasyonda ac¢g6zIultikle mevcut inang noktalarindan
mUmkin oldugunca uzak olan yeni ulagilabilir inang noktalarini segerek inang alt kiimelerini
genisgletir.  Yeni noktalar, POMDP modelinden stokastik olarak &rneklenir, bu nedenle
ulasilabilir olmasi garanti edilir. Her inang noktasi iterasyonunda, yeni halef noktalari en
kétd durum yogunlugunu artiracak sekilde secilmistir. Bu nedenle, toplanan sinirin iginde
ulasilabilir inang noktalari ile kapsanan inang uzayi kesin (exact) olacaktir. Elde edilen
politikanin performans hizini ve kalitesini etkileyen diger parametreler arasinda en énemlisi,
secilen inanc alt kiimesinin boyutu ve yedekleme asamasindaki yinelemelerin sayisidir.
Diger parametreler gibi, hesaplama maliyeti ile sonucun dogrulugu arasinda bir denge (trade-
off) saglarlar. Ornegin, sonucun kalitesi dogrudan siirece katilan inang noktalarinin sayisina
baglidir. Bununla birlikte, secilen inan¢ noktalarinin sayisindaki artig, deger guncelleme
asamasinin performansini yavaglatmaktadir. Ayni etki yedek sayisindan da gelir.

Perseus: POMDP’ler icin Rassal Nokta Bazli Deger iterasyon Algoritmasi (Randomized
Point based Value lteration for POMDPs) (Spaan ve Vlassis, 2005), nokta-temelli deger
iterasyonunun rassallastiriimig versiyonudur. Perseus, her iterasyon igin gereken inang
glncellemesi sayisini azaltarak, deder fonksiyonu yaklastirmasinda bir kayip olmadan deger
iterasyonu surecinde hesaplama verimini artirir. Nokta temelli algoritmalar genellikle inang
nokta toplama ve yedekleme adimlari arasinda yineleme yaprken, Perseus baslangicta
sabit bir ulasilabilir inan¢ noktalari kiimesi, B, olusturur. Bu inan¢ noktalari kiimesi,
diger nokta-bazh algoritmalarin sezgisel yaklasimlari ile kargilastirildiginda daha az
karmasik bir yéntemle kurulur, bu sebeple genellikle daha fazla nokta igerir. inang
nokta kiimesi genisletildiginden, Perseus sadece her iterasyonda gerekli en az inang nokta
yedeklemesi yapar. Glnkl B kimesindeki tim noktalar i¢in deger fonksiyon yaklagmalarinin
iyilestirilmesini garanti edinceye kadar B’nin sadece bir alt kiimesi (izerinde galisir. ilk olarak
“iyilestiriimemis (unimproved)” inang¢ noktalari kimesi, B’, lizerinde iglem yapilir. Yedekleme
iterasyonundaki her adimda, rastgele érneklenen inan¢ noktasi b'yi yedekler ve “iyilesmis”
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olarak sayar. Daha sonra yeni a-vektér ile daha iyi bir deger saglayan tim inang noktalarini
B’ kimesinden cikarir. Bu iterasyon islemi, B’ bosalana kadar yani baslangictaki inang
setindeki tim noktalar icin deger fonksiyonu yaklagsmasinin iyilestirildigini garanti edene
kadar tekrarlanir (Papakonstantinou ve Shinozuka, 2014a). B’ bosaltildiktan sonra, tim
iterasyon slreci, durma kriteri (stopping condition) saglanana kadar yeniden devam eder.
Tek bir yedekleme iterasyonu, B kmesindeki birgok inang noktasinin degerini iyilestirdigi
icin, her iterasyonda (6zellikle erken asamalarda) daha az nokta-temelli yedekleme gerekir,
bdylece daha fazla inan¢ noktasi glncellemesi iterasyonu yapilabilir. Genel olarak, bu
yontem elde edilen deger fonksiyonunun kalitesini arttirir.

Symbolic Perseus, bilesenleri temsil etmek igin veri yapisi olarak ADD’leri kullanan nokta
tabanli bir deger yineleme algoritmasidir. Symbolic Perseus, ilk olarak Pascal Poupart’in
doktora tez calismasi olarak sunulmus (Poupart, 2005), daha sonra bir ¢ok g¢alismada
kullanilmigtir (Boger vd., 2005; Hoey vd., 2010; Hoey vd., 2007). Symbolic Perseus’un
diger algoritmalara gére énemli bir farki, deger fonksiyonunu temsil eden vektér sayisina,
politika kalitesinde bir kayip olmadan, bir sinirlama getirmesidir. Bdylece, yedekleme
islemlerinin hesaplama maliyeti azalir. Ayrica, boyutluluk sorununu ¢ézmek igin (curse
of dimensionality), durumlari Bellman hatasindan daha az farklilk gdsteren degerlerle
birlegtirerek bir inang durumu yaklagmasi kullanir.  Bu, inan¢ durumunun, bileselerin
bagimsiz marjinal olasiliklarinin bir ¢arpimi olarak kompakt faktérli bir gdsterimi ile
basariimigtir. Symbolic Perseus, temel ADD iglemlerini daha verimli bir sekilde uygular, bu
nedenle inan¢ durumu yedeklemeleri ve glncellemeleri daha hizl ¢calisir. Bir bagka deyisle,
inan¢ durumlari ve «-vektoérleri igin kullanilan ADD’ler gereken bellek ve hesaplamalarda
ciddi tasarruflar saglar. Geg¢mis sorununu ise deger fonksiyonu igin vektérlerin sayisini
sinirlayarak ¢ézer. Symbolic Perseus’un élgeklenebilirligi, faktérli POMDP’ler Gzerinde 50
milyon durumla basaril bir sekilde test edilmistir.
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4 BULGULAR

Reaktif bakim stratejisi altinda 6nerilen bitin ydntemlerin, Luvo sistemi (zerinde hem toplam
bakim sayisina hem de toplam bakim maliyetine dayali simUlasyonlari gergeklestirilmistir. Her
yéntem, belirli bir planlama ufkundaki toplam bakim sayisi ve toplam bakim maliyetine gére,
Matlab ortaminda BNT ara¢ kutusu (Murphy, 2001) kullanilarak ¢alistiriimig ve analiz edilmigtir.
Planlama ufku, yillik olarak yapilan ve iki ay siren revizyon zamanlar g¢ikarilarak, 300 gin olarak
belirlenmigtir. Karsilagtirmalar igin % 95 guven araligiyla, ANOVA ve ANOVA sonrasi testler
uygulanmistir. Sonuglar Bolim [4.1] ve [4.2]de verilmistir.

DBN bazli énerilen Ui¢c adet proaktif bakim stratejisiyle reaktif bakim stratejisi, bakim maliyetleri
cinsinden Luvo sistemi Uzerinde gesitli senaryolar tasarlanarak karsilagtiriimistir. Proaktif bakim
stratejilerinde bakim eylemini segmek icin, bakim makliyetlerine dayali reaktif bakim sonuglarinda
en iyi olan bakim yéntemi kullaniimistir. Karsilastirma sonuglari Béltim [4.3]te verilmistir.

TUm hesaplamalar 64 bit Windows, Intel (R) Xeon CPU, 2.40 GHz, ve 12 GB RAM’i olan
masaustl bir PC ve esdegerlerinde gerceklestirilmigtir. Ortalama similasyon stresi FEM ve
FEL ydntemleri icin yaklasik olarak 20 dakika, REM ve REL yéntemleri iginse 1,5 saattir.
Aradaki farkin sebebi FEM ve FEL yontemleri uygulanirken her bakim zamaninda sadece
bir kez ¢ikarim (inference) hesaplamasi yapilirken, REM ve REL yéntemlerinde bakim karari
alindiginda her bilesen icin ayri ¢cikarim hesaplamalari yapilmasidir. RND ydnteminde ise bakim
yapilacak bilesenler rastgele secildiginden 6tlrl higbir ekstra gikarim yapilmadigi icin, bu ydntemin
similasyonu yaklasik olarak 10 dakika strmektedir. Bu sdreler, her bir zaman diliminde gdzlem
orneklemesi ve dizeltici bir bakim karari alindiginda bilesenlerin segimi icin yapilan ¢ikarim
hesaplamalari géz 6énline alindiginda 300 gunlik bir zamanlama ufku igin kabul edilebilirdir.

Uglincii is paketi kapsaminda, mevcut bakim problemleri icin hangi POMDP ¢éziiciisiiniin
uygun olduguna karar vermek amaci ile platformlarda bulunan mevcut POMDP coézlculeri
arastirimis ve Bolim [2Jde raporlanmistir. Segilen ¢dzicilerin performansini degerlendirebilmek
icin, artan karmasikhk dizeylerinde dért bakim problemi tasarlanmigtir. POMDP ¢oéziclleri,
toplam bakim maliyeti ve ¢6zim sireleri karsilastirilarak degerlendirilmistir. Sonuclar, Bolim4.4jte
verilmistir.

Uygun coézict belirlendikten sonra, c¢ok-bilesenli sistemlerin bakim problemlerinin dogal
faktorll yapisindan yararlanarak cesitli analizler yapmak Uzere, zaman iginde bozulan kismen
g6zlemlenebilir bilesenlerden olusan deneysel bir bakim problemi tasarlanmigtir. Model, faktorla
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POMDP olarak modellenmis ve faktérli POMDP’leri ¢6zmek igin gelistirilen Symbolic Perseus-
MATLAB (SPM) céziicisinde ¢dzdlrtlerek politika elde edilmigtir. Elde edilen politikanin, 100
gunlik zaman ufkunda similasyonu yapilmis ve beklenen bakim eylem sayilari ve maliyeti
elde edilmigti. POMDP politikasi gesitli duyarlilik ve senaryo analizleri yapilarak derinlemesine
arastinlmistir.  Ayrica, bu politikalarin davraniglari incelenerek, onlari taklit eden cesitli akilli,
dnceden belirlenmis politikalar tasarlanmig ve bunlarin sonuglari degisik senaryolarda POMDP
politikalariyla kargilastiriimigtir. Duyarlilik analizleri, gi¢li bulgular elde etmek igin ¢esitli maliyetler
ve olasilik parametreleri ile ¢gesitli senaryolar altinda gergeklestirilmistir. Sonuglar, Bélim 4.5]te
verilmistir.

Bolom de detaylari verilen paralel iki motor gruplu (iki-hath) Luvo sistemi faktérlii POMDP
olarak modellenmis ve SPM ¢6zUcisU ile ¢ézdurtlmustir. Ancak, proje dnerisinde de planlandigi
Uzere, problemin blyUkliginden dolayi kabul edilebilir bir zamanda anlamh bir politika elde
edilememigtir. O ylzden POMDP’lerle modelleyip ¢6zdlirmek amaciyla Luvo sistemi tek motor
grubundan olusacak sekilde Bolim [4.6/da tek-hat Luvo olarak modifiye edilmistir. Tek-hat Luvo
sistemi icin faktoérli yapida POMDP modeli kurulmus ve degisik senaryolarda SPM ile elde
edilen politikalar 900 gunlik zaman ufkunda simile edilmigti. POMDP politikasi, farkh birim
durus maliyetleri altinda analiz edilmistir. Ayrica, faktérli POMDP politikasinin performansi,
6nceden tanimlanmis iki reaktif politika ile karsilastirimistir.  Sistemin olasiliklar ve bakim
maliyetleri agisindan kritik bilesenleri ¢esitli analizlerle belirlenmig, harici degiskenlerin etkileri
farkh senaryolarla tartigiimistir. Ayrica, gbézlem uzayi sinirlandinlarak ve genisletilerek ve eylem
uzayina bir denetim digimu eklenilerek analiz edilmigtir.

Son olarak, modifiye edilmis tek-hat Luvo sistemi DBN bazlh reaktif ve proaktif bakim
stratejileri ile de ¢dzdurilmis ve sonuglari faktérli POMDP ¢dézlcisinden elde edilen bakim
politikalari ile farkli birim durus maliyetleri altinda Bolim [4.7]de karsilastinimistir. DBN bazli
stratejiler sezgisel olup bakim problemini ayristirip iki seviyede ele almaktadirlar. Ayrica bakim
eylemini se¢mek icin dnerilen bakim ydntemleri de sezgiseldir. Dolayisiyla modifiye Tek-
hat Luvo sistemi Uzerinde faktérli POMDP ile elde edilen politikalar planlama ufkunda daha
disuk toplam maliyet vermislerdir. Ancak sunu da unutmamak gerekir ki, problemin boyutu
daha da biyidiginde, érnegin orjinal Luvo sisteminin bakim probleminde, POMDP’ler politika
olusturmakta zorlanabilmektedirler. Diger taraftan DBN’ler de blyuk boyutlu problemlerde ¢ikarim
hesaplamalarinda zorlanabilirler, ama ¢aligmanin sonuglar gbstermistir ki DBN bazlh 6nerilen
stratejiler ve metodlar orjinal Luvo sisteminin bakim problemine iyi sonuglar bulabilmislerdir.

Bu bélimdeki tim istatistiksel karsilastirmalar icin ANOVA modeli kullaniimigtir. Modellerin

64



normal dagihm ve esit varyans varsayimlari kontrol edilmigtir. Varsayimlarin saglandigi durumlarda
ikili karsilagtirmalar Tukey testi (Ghosh ve Sharma, 1963) ile yapilmigtir. Artiklarin normal
dagihma uydugu fakat varyanslarin esit olmadigi durumlarda analizler farkh varyanslara sahip olan
drneklemler oldugunda kullanilabilen Games-Howell (GH) testi ile yapiimigtir (Games ve Howell,
1976). Testlerin sonuglarinda raporlanan ayni harf, aralarinda istatiksel fark olmayan gruplari
g6stermektedir.

4.1 Bakim Sayisi Odakli Luvo Reaktif Bakim Modellemesi Bulgulari

Bolim [3.4.1]de akisi verilen reaktif bakim stratejisi altinda Bélim [3.4.2/de &nerilen bakim sayisi
bazh bdtiin yéntemler, Luvo sisteminin 300 glnlik bir planlama ufkunda gergeklesen toplam
bakim sayisini en azlamak igin Boélim [3.3[te ayrintilari verilen Luvo DBN modelini kullanarak
50 replikasyon caligtiriimistir. Ayrica, 6nerilen yéntemlerle kiyaslamak amaciyla, higbir verimlilik
6lgutd kullanmayan, bakim yapilacak bilesenleri rastgele segcen Rastgele Bakim Metodu (RND)
da kullaniimigtir. ANOVA’nin normallik ve sabit varyans varsayimlari igin model yeterliligi kontrol
edilmis ve herhangi bir ihlalle karsilagiimamstir. ikili istatistiksel karsilastirmalar icin Tukey testi
(Ghosh ve Sharma, 1963) kullaniimistir.

4.1.1 Bakim Yontemlerinin Karsilastirma Sonuclari

Onerilen yéntemler (izerinde planlama ufkunda gergeklestirilen toplam bakim sayisi dikkate
alinarak tek faktoérli ANOVA analizi yapilmis, bu analiz sonucunda p-degeri 0,000 bulunmustur.
Bu da istatistiksel olarak yéntemlerden en az birinin performansinin digerlerinden anlamli élgtide
farkli oldugunu géstermektedir. Hangi yéntemlerin farkli oldugunu bulabilmek icin, ANOVA sonrasi
analizler yapilmigtir. Tablo and Sekil 0,05 anlamlihk dizeyinde Tukey ikili kargilagtirma
testi kullanilarak elde edilen sonuglari gbstermektedir. Bu ve sonraki tablolarda verilen Ss
standart sapmayi, GA %95 guven araligini, Tk Tukey gruplarini, GH ise Games-Howell gruplarini
gostermektedir. Tablo [T1]deki Tukey gruplari, yontemlerin performanslari arasindaki farkliliklari ve
benzerlikleri gbstermektedir. Bir harfi paylasmayan ydntemlerin ele alinan anlamlilik seviyesinde
birbirlerinden farkli oldugunu sdyleyebiliriz. Sekil [18de %95 gliven araligiyla ikili karsilastirmalar
verilmigtir.  Sifir iceren araliklar, ilgili yéntemlerin birbirinden énemli élgtide farkli olmadigini
gOstermektedir.

ANOVA sonuclarina gére performans olarak en kot yéntem beklenildigi gibi Rastgele Yéntem
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Tablo 11. Reaktif bakim altinda bakim sayisina gére yéntemlerin sonugclari

Yéntem Bakim Sayisi Ss %95 GA Tk
RND 19,140 3,117 (18,254; 20,026)
FEL 17,680 2,846 (16,871; 18,489)
FEM;, 17,440 3,072 (16,567; 18,313)
RELwp 15,480 2,581 (14,746;16,214)
REMy,p 15,320 2,403 (14,637; 16,003)
( )
( )
( )
( )

>
.w>

REM;, 15,180 2,537 (14,459; 15,901
RELy, 15,140 2,657 (14,385; 15,895
FEMwp 15,000 2,060 (14,414; 15,586
FELwp 14,780 2,043 (14,199; 15,361

O NONONONON@Ns)

Tukey Simultaneous 95% Cls
Difference of Means for RND, FEMfp, ...

FEMfp - RND ®

m
m
|y
B
2
Q
[ ]

n
m
[
T
2
=
[ ]

REMwE - REMfE ‘e
RELwp - REMfp —®
FEMwp - RELfp L

FELwp - RELfp *—
REMwp - RELfp &
RELwp - RELfp .

FELwp - FEMwp e

REMwp - FEMwp :
RELwp - FEMwp e
REMwp - FELwp ; o
RELwp - FELwp : )

RELwp - REMwp @

L N

Sekil 18. Bakim sayisina gbre yontemlerin ortalama farklari icin gtiven araliklari

(RND) olmustur. FELy, hari¢ diger tim yontemlerin performanslari istatistiksel olarak RND’'den
daha iyi gtkmigtir. FEL¢, ile RND'nin ikili gliven araliklari az farkla da olsa sifiri igerdigi igin bu iki
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y®ntemin birbirinden farkli oldugu istatistiksel olarak sdylenemez. istatistiksel analiz, farkli sonraki
olasilik (posterior probability) dlctitlerinin hem FEM hem de FEL ydntemleri igin istatistiksel olarak
farkli sonuglar verdigini géstermektedir. En iyi sonuglari veren yéntemler, ariza etkili, bilesenlerin
sonraki en iyi caligma durumu olasiliklarini dikkate alan FEMy,, ve FELyp yontemleridir. REM ve
REL ybntemlerinde, farkl sonraki olasilik élgutleri istatistiksel olarak benzer sonuglar vermektedir.
Fakat, daha dnceden agiklandigi gibi REM ve REL yéntemleri gdzlem digimiinin durumunun
iyilestirilmesini géz 6ndne aldigindan ve reaktif bakim, gézlem dugimu sistemde bir ariza
oldugunu gésterdiginde uygulandigindan, REM yéntemleri kullanilacaksa, REMs, ve RELs, 'nin
kullanimi daha mantikhdir. Sonug olarak, planlama ufkundaki toplam bakim sayisi ve similasyon
surresinin daha kisa olmasi g6z 6niine alindigindan FEMy,, ve FELyp yontemleri en iyi ydntemler
olarak ifade edilebilir.

4.1.2 Bilesenlerin Bakim Tedarik Planlamasi

Gozlem dugumi bir arnizayr gésterdiginde, bakim mdmkin olan en kisa slUrede yapilmahdir.
Bunun yapilabilmesi icin bazi kaynaklarin (yedek pargalar, personel, test ekipmanlari vb.) reaktif
bakim zamaninda acilen saglanmasi gerekir. Bu noktada yedek pargalarin tedarik planlamasi
blydk 6nem tasimaktadir. Bu nedenle simllasyon sonuglarina gére her bir bilegen igin ortalama
yilhk tedarik gereksinimleri ¢cikariimistir. Sonuglarin verildigi Tablo de Rm, Si, MR, Rd, Pt ve
Li sirasiyla rulman, sargi-izolasyonu, mil-rotor, rediiktér, petekler ve Luvo izolasyonunu temsil
etmektedir. Ayrica Sekil [T9/da ydntemlere gore bilesenlerin dagilimlari gésterilmistir. Bu grafikte,
iki motor grubundaki ayni bilesenlerin gereksinimleri toplanarak gosterilmigtir.

Tablo 12. Reaktif bakim altinda bilesenlerin bakim gereksinimleri

Yontem Rm1 Si1 MR1 Rd1 Rm2 Si2 MR2 Rd2 Pt Li g:';::l'
RND 176 212 218 186 2,16 1,76 196 200 1,74 160 19,14
FEM, 000 378 274 178 000 370 234 1.82 000 1.28 17.44
FEL, 000 390 300 1,86 000 364 226 1,74 000 1,28 17,68
REM;, 0,14 1,98 1,58 3,00 004 1,90 1,46 290 218 000 15,18
RELp, 0,14 218 046 328 026 234 058 340 250 000 15,14
FEMwo 1,54 240 080 1,88 158 236 090 192 000 162 1500
FEL,, 142 238 088 182 146 242 086 182 000 1,72 14,78
REM,, 002 160 1,02 260 008 1,82 130 250 438 000 1532
RELy, 0,10 196 026 294 0,14 2,14 028 288 478 000 1548
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Sekil 19. Reaktif bakim altinda bilesenlerin bakim gereksinimlerinin dagilimi

Sonuglara goére, RND ydntemi kullanildigi zaman, reaktif bir bakim zamaninda bilegenler
rastgele secildiginden dolayi, beklenildigi gibi gereksinimleri homojen olarak dagiimistir. FEM ve
FEL yoéntemlerinde “fp” ve “wp” 6lghtleri farkll bilesen dagilimlarina sahiplerdir. FEMs, ve FELy,
yontemlerinde rulmanlara hi¢ bakim yapilmazken, FEMy,, ve FELyp yontemlerinde bu bilesene
bakim yapilmaktadir. Bu sonug, iki farkh verimlilik élciti dnerilmesini de hakh cikarmaktadir.
Rulman “Normal, lyi Yataklama Yapmiyor, Kilittenmis” olmak lizere 3 duruma sahiptir ve aslinda
“lyi Yataklama Yapmiyor” durumunda da rulmanlar etkili bir sekilde calismazlar. FEM ve FEL
yéntemlerinde “fp” 8lgitininiin kullanilmasi, olasiliklari hesaplarken rulmanin “lyi Yataklama
Yapmiyor” durumunu g6z ardi eder ve bdylece bilesen seciminde rulman bakimi dikkate alinmaz.
“wp” verimlilik él¢ttu kullanildiginda ise, bilesenlerin en iyi ¢alisma olasiliklarina gére hesaplama
yapilir ve rulmanin “lyi Yataklama Yapmiyor” durumu da géz éniinde bulundurulmus olur.

FEM ve FEL ydntemlerinde, petekler planlama ufku boyunca higbir zaman bakima tabi
tutulmamistir.  Bunun nedeni, petekleri temiz tutmak igin termik santralde dizenli olarak bir
kurum tfleme sisteminin kullaniimasi, bunun sonucunda da peteklerin yaglanmalarinin yavaslayip,
bozulma olasiliklarinin azalmasidir.  Ote yandan, bilesenleri gdzlem digiminin durumu
Uzerindeki iyilestirme etkilerine gére segen REM ve REL ydntemlerinde peteklere bakim yapildigi
gbrulmektedir. Ayrica bu yéntemlerde Luvo izolasyonunun hi¢bir zaman degistiriimedigine dikkat
edilmelidir. ik etapta bunun nedeninin, Luvo izolasyonun Luvo cikis sicakligi (izerindeki etkisinin
cok az olmasindan dolayi oldugu dislnilse de, aslinda REM ve REL yéntemlerinde acikca dikkate
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alinan Luvo izolasyonu ile petekler arasindaki yapisal bagimhhgin bir sonucudur. Peteklerin
temizligi sirasinda Luvo izolasyonunun da degistiriimesi gerektiginden, Luvo izolasyonunun ayrica
degistiriimesine gerek duyulmamaktadir. Dikkate alinmasi gereken bir diger sonu¢ da, REM
ve REL ydntemlerinde rulman degisiminin ya hi¢ yapilmamasi ya da ¢ok az yapilmasidir. Bu
ybéntemler, bilesenlerin él¢llen Luvo sicakligi Gzerindeki etkisini degerlendirdiginden ve rulman ile
Olculen Luvo sicakhdi arasinda baska bircok bilesen oldugundan, rulmanin etkisi diger bilesenlere
gbre azalmaktadir.

4.2 Bakim Maliyeti Odakli Luvo Reaktif Bakim Modellemesi Bulgulari

Bolim [3.4.1]de akisi verilen reaktif bakim stratejisi altinda Bélim [3.4.2]de 6nerilen maliyet bazli
bitliin yéntemler, Luvo sisteminin 300 gUnlik bir planlama ufkunda gerceklesen toplam bakim
maliyetini en azlamak igin Boélim [3.3]te ayrintilari verilen Luvo DBN modelini kullanarak 30
replikasyon c¢alistiriimistir. Diizeltici bakim gerektiginde bilesen kararinin rastgele secildigi rastgele
secim yéntemi (RND) de, énerilen yéntemlerin performanslarini analiz etmek igin kullaniimistir.
Bélim [3.4.3te dnerilen normallestirme prosedurinin etkisini ve dnemini vurgulamak igin, tim
yéntemler ilk &nce normallestirme prosedirine tabi tutulmadan simile edilmigtir. Sonuglar, her bir
bilesenin ortalama bakim miktarini, ortalama toplam bakim sayisinin ve ortalama toplam bakim
maliyetinin birlikte rapor edildigi Tablo[13[te verilmektedir.

Tablo 13. Normallestirme prosediri uygulanmadan replikasyon sonuglari

Yéntem Rmi1 Si1 MR1 Rd1 Rm2 Si2 MR2 Rd2 Pt Li Sakm Bakm

Sayisi  Maliyeti
RND 167 240 197 193 227 160 183 203 1,77 180 1927 1.467.477
FEMp, 1,80 1,0 050 280 1,70 1,00 050 270 000 210 1420 828.710
FEL, 1,80 1,00 060 290 180 1,10 040 270 0,00 230 14,60 846.630
REM,, 22,00 0,00 000 060 2150 000 000 070 000 020 4500 1.252.120
REL, 21,80 0,00 000 060 2120 000 000 040 000 0,10 44,10 1.218.010
FEMwp 20,50 0,00 0,0 060 21,40 0,00 000 090 000 0,10 4350 1.214.310
FELs, 20,70 0,00 000 0,80 2040 0,00 000 070 000 0,20 42,380 1.197.720
REM,, 21,80 0,00 000 060 19,70 0,00 0,00 030 000 1,00 4340 1.217.400
REL,, 20,80 0,00 000 030 19,80 0,00 000 030 000 1,00 4220 1.177.500

Replikasyon sonuglari, FEMy, ve FELg, disindaki tim ydntemlerde neredeyse her reaktif
bakim zamaninda rulmanin segcildigini géstermektedir. Bunun nedeni rulmanin maliyetinin diger
bilesenlere gbre daha az olmasidir. En disik bakim maliyetine sahip bilesenin segilmesi, bakimin
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yapildigi o zaman araligi i¢in bir avantaj olarak goérllse de, 6zellikle séz konusu bilegenin tim
sistemin guvenilirligine katkisi fazla olmadiginda, uzun vadede daha fazla mali kayba neden olur.
Bu nedenle bakim kararlari verilirken maliyet ve olasilik etkilerinin dengelenmesi gerekmektedir.

FEMg, ve FELg, verimlilik 6lgUtleri, bilegenlerin sonraki en k6tl durum olasiliklarindan bayGk
6lctde etkilenirken, maliyet degerlerinden daha az etkilenir. Bunun nedeni bilesenlerin sonraki
en kot durum olasiliklarinin birbirlerinden ¢ok farkh oldugun bilesenlerin sonraki en kéti durum
olasiliklarinin maks-min orani bilegenlerin bakim maliyetlerinin maks-min oranina kiyasla daha
buylk olmasidir. Bu nedenle bu ydntemler, daha az maliyete sahip olmasina ragmen her
reaktif bakim zamaninda rulmani se¢me egiliminde degillerdir. Buna karsilik, FEMyp ve FELyp
verimlilik élgUtlerinde sonraki en iyi durum olasiliklari kullanildigindan, bu olasilik degerleri sonraki
en kétl durum olasiliklarina gére daha buydktlr ve bundan dolayi olasiliklarin maks-min orani
maliyetlerinkine gére daha kiiguktir. Bu nedenle, bu segim ydntemlerinde maliyet baskindir ve bu,
rulmanin neredeyse butlin bakim zamanlarinda dikkate alinmasina sebep olur.

Degistirme etkili ydntemlerde, tim verimlilik élgttleri, her bir bilesenin belirli bir zaman diliminde
degistirildigi varsayimi altinda, gézlem dagiminidn sonraki olasiliklarina dayanmaktadir. Bu
nedenle gézlem digumdnin sonraki olasiliklari birbirlerinden ¢ok farkli degillerdir ve bilesenlerin
bakim maliyetlerinin maks-min oranina kiyasla kiguk bir maks-min oranina sahiplerdir. Sonugcta
bu yéntemler maliyet faktérinden buyik 6lglide etkilenir ve neredeyse tim bakim zamanlarinda
rulmanin segimine neden olur. Bu sonuglar normallestirme prosedirinin gerekliligini hakh
ctkarmaktadir.

4.2.1 Normallestirme Prosediiriiyle Replikasyon Sonuclari

Normallestirme prosediri uygulanmadan 6nce, FEMy, ve FELs, yontemlerinde olasilik faktord
maliyet faktériine gére daha etkilidir; diger yontemlerde ise tam tersi bir durum séz konusudur.
Normallestirme prosedird, tim verimlilik dlgitlerinde bilegenlerin sonraki olasiliklarinin etkisini
maliyet faktérinin etkisiyle ayni seviyesine getirmeyi amaclar. Normallestirme prosediru
uygulanmis her yéntem, 300 glnlik planlama ufkunda 50 replikasyon c¢alistiriimis ve sonuglar
Tablo [T4]te gosterilmistir. Bu prosedirden sonra, reaktif bakim zamanlarinda bilesen segimleri
yapilirken dagilimin daha dengeli oldugu ve yéntemlerin rulmandan bagka bilesenleri de bakim igin
sectigi gorilmektedir. Sonugclara gére, maliyetler disinildiginde normallestirme prosedirinin
tim ydntemlerin performanslarinin iyilestiriimesine yardimci oldugu agikga gértlmektedir.
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Tablo 14. Onerilen yéntemlerin normallestirme prosediiriinden sonraki replikasyon sonuglari

Yontem Rm1 Si1 MR1 Rd1 Rm2 Si2 MR2 Rd2 Pt Lj Bakim  Bakim

Sayisi  Maliyeti
RND 1,760 2,120 2,180 1,860 2,160 1,760 1,960 2,000 1,740 1,600 19,140 1516.914
FEM, 5780 0,720 0,280 2,820 5080 0,480 0,100 2,420 0,000 1,620 19,300 823.432
FEL, 5760 0,620 0,060 2,680 5320 0,540 0,160 2,660 0,000 1,580 19,380 811.728
REM, 0,180 1,560 0,900 3,720 0,200 1,400 0,880 3,660 0,000 2,880 15380 1.059.378
RELp, 0440 1,560 0,400 3,700 0,420 1,640 0,380 3,780 0,000 2,840 15,160 1.001.634
FEMwp 2520 1,060 0,640 2320 2480 1,060 0,640 2,320 0,000 1,980 15020 849.198
FELs, 2,560 1,000 0,600 2,100 2,620 1,220 0,720 2,360 0,000 1,920 15100 857.252
REM,, 0,320 1,260 0,900 3,380 0,160 1,260 0,700 3,120 0,000 5480 16,580 1.077.708
REL., 0440 1,280 0,320 3,240 0,360 1,260 0,300 3,120 0,000 5220 15540 968.872

Replikasyon sonuglarina gére tim yéntemlerin toplam bakim maliyetlerini gésteren kutu grafigi
Sekil [20[de verilmistir. Sekilde RND ydnteminin en maliyetli ydntem oldugu agikga gérilmektedir.
Onerilen ydntemler lizerinde ANOVA analizi yapildiginda p-degeri 0,000 gikmistir. Bu da énerilen
yontemlerden en az birinin digerlerine goére istatistiksel olarak énemli 6lcide farkli oldugunu
gostermektedir. ANOVA sonrasi analizler yapilmadan énce, modelin uygunlugunu &lgcmek igin
artiklar kontrol edilmistir. Artiklar neredeyse normal olarak dagilmis olmalarina ragmen, sabit
varyans varsayimini ihlal edebilecekleri anlagiimistir. Bunun Uzerine yéntemlerin artiklarinin
esit dagihp dagiimadigini anlamak icin Bartlett's testi uygulanmis ve p-degeri 0,003 olarak
bulunmustur. Bu deger ANOVA testi icin gerekli olan sabit varyans varsayiminin 0,05 anlamlihk
seviyesinde gerceklesmedigini gbstermektedir. Analizlere, farkli varyanslara sahip olan érneklem
oldugunda kullanilabilen Welch testi ve Games-Howell testleriyle devam edilmigtir. Tablo [15] ve
Sekil 21} Games-Howell (GH) test sonuglarini gdstermektedir.

Tablo 15. DM=25.000 TL iken normallestiriimis yéntemlerin karsilastirma sonuglari

Yéntem Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH
REMup 1.077.708 185.427 (1.025.010, 1.130.406) A
REM, 1.059.378 179.497 (1.008.365, 1.110.391) AB
RELj, 1.001.634 139.627 (961.952,1.041.316) A,B
RELwp 968.872 152.335 (925.579, 1.012.165) B
FELwp 857.252 120.054 (823.133, 891.371) C
FEMwp 849.198 125.957  (813.402, 884.994) C
FEM, 823.432 113.416  (791.200, 855.664) C
FELf, 811.728 132.478  (774.078, 849.378) C

Bu testte iki yéntemin ayni harfe sahip olmasi ortalamalarinin istatistiksel olarak farkli
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Onerilen Yéntemlerin Karsilagtirmali Replikasyon Sonuglari
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Sekil 20. Onerilen ydntemlerin karsilastirmali kutu grafigi
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If an interval does not contain zero, the corresponding means are significantly different.
Sekil 21. Bakim maliyetine gére 6nerilen ydéntemlerin ortalama farklari igin gliven araliklari

olmadigini géstermektedir. Sonugclara gére tim ariza etkili yéntemler en iyi yontemlerdir ve
birbirlerinden énemli Olclide farkli degillerdir.  Degistirme etkili yontemler arasinda REMyyp,
RELwp'den énemli élgtide daha ylksek maliyet degeri vermektedir. FEM ve FEL yéntemlerinin en
az ortalama bakim maliyeti verdigi sonucuna ek olarak, bu yéntemler similasyon siresi agisindan
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da REM ve REL ydntemlerinden daha dstinddr.

4.2.2 Yontemlerin Saatlik Durus Maliyetine G6re Duyarlihk Analizi

Toplam durus maliyeti, toplam bakim maliyetinin bir par¢asidir ve bir bilesenin bakim slresiyle
saatlik durus maliyetinin carpiimasiyla elde edilir. Saatlik durus maliyeti, hava-gaz hatlarindan
birindeki ariza nedeniyle termik santralin saatlik kar kaybina dayanmaktadir ve bu kayip, kémdar
gideri ve elekirik fiyati gibi dahili olarak kontrol edilemeyen bazi faktérlere gére degisebilir. RAH
sistemi igin dort farkli saatlik durus maliyeti dikkate alinmigtir: 12.500, 25.000, 37.500 ve 50.000
TL/saat. Mevcut tahmini saatlik durus maliyeti 25.000 TLdir ve digerleri duyarllik analizi igin
kullanilmigtir. Hava-Gaz sistemi iki paralel hattan olustugu ve bunlardan birinin arizalanmasi
durumunda termik santral %50 performans ile ¢alismaya devam edebileceginden, bu durus
maliyetlerinin termik santral tamamen durdugunda olusacak olan durus maliyetlerinin yarisi oldugu
unutulmamalidir. Farkl durug maliyetlerinin énerilen yontemler Gzerindeki duyarliligini élgmek icin
her biri 50 replikasyon g¢alistiriimigtir. Yéntemlerin siniflandiriimasinin her durus maliyeti altinda
farkli olup olmadigini gésteren Games-Howell testi sonuglari Tablo [T6]da verilmistir.

Tablo 16. Normalize edilmig yéntemlerin birim durus maliyetine duyarhlik sonuglari

DM=12.500 TL DM=25.000 TL
Yontem Ortalama Ss %95 GA GH | Yontem Ortalama Ss %95 GA GH
REMfp 561.100 91.601 (535.067, 587.133) A | REMwp 1.077.708 185.427 (1.025.010,1.130.406) A
REMwp 534.008 71.812 (513.599, 554.417) A | REMfp 1.059.378 179.497 (1.008.365,1.110.391) AB
RELwp 523.396 74.157 (502.321, 544.471) A | RELfp 1.001.634 139.627 (961.952,1.041.316) AB
RELfp 517.928  79.355 (495.376, 540.480) A | RELwp 968.872 152.335 (925.579,1.012.165) B
FEMwp 453.092 55.758 (437.246, 468.938) B | FELwp 857.252 12054 (823.133, 891.371) C
FELfp 446.376  66.599 (427.449, 465.303) B | FEMwp 849.198 125.957 (813.402, 884.994) C
FELwp 443.902 54.721 (428.351, 459.453) B | FEMfp 823.432 113.416 (791.200, 855.664) C
FEMfp 431.974 57.309 (415.687, 448.261) B | FELfp 811.728 132.478 (774.078, 849.378) C
DM=37.500 TL DM=50.000 TL
Yéntem Ortalama Ss %95 GA GH | Yontem Ortalama Ss %95 GA GH
REMwp 1.566.308 279.473 (1.486.883,1.645.733) A | REMwp 2.033.002 303.499 (236.959, 414.964) A
REMfp  1.516.380 318.330 (1.425.912,1.606.848) A | REMfp 2.015.694 344.428 (268.915, 470.926) A
RELwp 1.512.410 263.491 (1.437.527,1.587.293) A | RELwp 1.985.284 295.771 (230.926, 404.399) A
RELfp 1.449.248 223.847 (1.385.631,1.512.865) A | RELfp 1.931.700 342.080 (267.082, 467.716) A
FEMwp 1.288.022 193.420 (1.233.053, 1.342.991) B | FELwp 1.713.494 216.545 (169.069, 296.075) B
FELwp 1.262.766 158.064 (1.217.845,1.307.687) B | FEMwp 1.637.058 262.559  (204.995, 358.989) B,C
FEMfp 1.190.410 170.166 (1.142.049,1.238.771) B | FEMfp 1.547.436 209.411 (163.499, 286.321) C
FELfp 1.184.158 167.223 (1.136.634,1.231.682) B | FELfp 1.543.092 181.540 (141.739, 248.214) C

Games-Howell test sonuglarina goére, farkli durus maliyetleri yéntemlerin siralamasini
degistirmektedir. Buna ragmen gruplamanin en kiglUk U¢ durus maliyetinde (12.500, 25.000,
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37.500) 6nemli Olgliide degismedigi ve tim ariza etkili ydéntemlerin en disik toplam bakim
maliyetini verdigi gériilmektedir. Saatlik durus maliyeti 37.500 TL oldugunda, ariza etkili ydntemler
kendi aralarinda 6nemli Glglide farklilagsmasa da, FELg, ve FEMyp yOntemlerinin maliyetleri
arasinda 6nemli bir fark vardir. Durus maliyeti 50.000 TL oldugunda ise ariza etkili yontemler
icinde FEMy, ve FEL¢,'nin en az toplam bakim maliyetine sahip en iyi yontemler olarak ayrigtigi
gbrulmektedir. Buna gbére, bu iki yéntemin daha ylUksek durus maliyetleri altinda toplam bakim
maliyetleri agisindan Ustinliklerini koruyacagi séylenebilir.

4.2.3 Dengeleme Analizi: Bakim Maliyeti ve Bakim Sayisi

Bir planlama ufkundaki toplam bakim faaliyetlerinin sayisinin en aza indirilmesi, bakim
maliyetlerinin dikkate alinmasini gerektirmedigi icin daha kolaydir. Tamamen sistem
kullanilabilirligini arttirmaya konsantre olunabilir. Ancak biylk olasilikla bu yiksek maliyetle
sonuglanir.  Bunun aksine, bakim planlamasinda maliyeti en aza indirmek ana hedef olarak
disgindldigunde, bakim sayisi gézardi edilemez. Bunun nedeni, bir planlama ufkunda ortaya
ctkan toplam bakim maliyetinin, gergeklestirilen toplam bakim faaliyetlerinin sayisiyla dogrudan
iliskili olmasidir. Bu nedenle, bakim kararlarinin alinmasinda maliyetin ve sayinin etkileri arasinda
bir denge bulunmasi énemli oldugundan, verimlilik élgttlerindeki bilegsenlerin bakim maliyetleri ile
sonraki olasiliklarinin etkisini dengelemek igin normallegtirme prosediri énerilmistir. Bu prosedir
uygulandiktan sonra, normallestirme uygulanmamis ydntemlerin aksine tim ydntemlerin tim
bilesenleri dikkate aldigi gézlemlenmektedir.

Bununla birlikte, normallestirme uygulanmig ydéntemlerde planlama ufkunda gergeklestirilen
toplam bakim maliyetiyle birlikte, toplam bakim sayisini da analiz etmek ilgi cekici olabilir.
Tablo saatlik durug maliyeti 25.000 TL olarak alindiginda, her ydntem igin bilegenlerin
bakim dagilimini ve toplam bakim maliyetini géstermektedir. Sonuglara gére, en disik bakim
maliyetine sahip olan FELs, yontemi, en ylksek bakim sayisina sahiptir. Bu tablodaki bakim
sayis| dikkate alinarak tek faktérli ANOVA analizi uygulandiginda, p-degeri 0,000 ¢ikmigtir ve
bu da ydntemlerden en az birinin digerlerine goére istatistiksel olarak farkli bir bakim sayisina
sahip oldugunu géstermektedir. ANOVA modelindeki normal dagihm ve sabit varyans varsayimlari
saglandigindani hangi ydéntemlerin farkli oldugunu 6grenmek icin Tukey testi uygulanmis ve
sonuglari Tablo [T7]de verilmistir.

Bilesenlerin sonraki en kétl durumda olma olasiliklarini kullanan ariza etkili yontemler, FEMy,
ve FELyp,, en yiksek toplam bakim sayisini vermektedir ve diger yontemlerden istatistiksel olarak
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Tablo 17. Normalize edilmis ydntemlerin bakim sayisina gére istatistiksel sonuclari .

Yontem Bakim Sayisi Ss %95 GA GH
FEL 19.38 3.602 (18.356,20.404) A
FEMg, 19.30 2.936 (18.465,20.135) A
REMy,p 16.58 2.548 (15.856,17.304) B
RELwp 15.54 2.305 (14.885,16.195) B,C
REM;, 15.38 2.440 (14.686,16.074) B,C
RELy 15.16 2.074 (14.571,15.749) B,C
FELwp 15.10 1.992 (14.534,15.666) C
FEMwp 15.02 2.199 (14.395,15.645) C

ayrismaktadir. Ancak bu iki yontem, toplam bakim maliyeti agisindan en iyi yéntemlerdir. Bu
sonug, bir planlama ufkundaki toplam bakim maliyetini azaltmak i¢in toplam bakim sayisinin makul
6lctde artmasinin kabul edilebilir oldugunu géstermektedir.

4.2.4 Sayi Bazli ve Maliyet Bazli Yontemlerin Bilesen Seviyesinde Analizi

Dulzeltici bakim stratejisi altinda maliyete dayali yaklagimlarin etkisini degerlendirmek igin,
sonuglar verimlilik élgutlerinde maliyetlerin dikkate alinmadigi bakim sayisina dayali yéntemlerin
sonuglariyla karsilastiriimistir. Sekil[22] her bir ydntemin 50 replikasyon ortalamasi igin bilesenlerin
maliyet bazl (turuncu sttun) ve sayi bazl (mavi sttun) dagilimini géstermektedir.

FEM;, ve FELs, yontemlerinde, sayi bazli ve maliyet bazl yaklagimlar uygulandiginda bazi
bilesenlerin toplam bakim sayilarinda énemli miktarda fark oldugu gértimektedir. Maliyet dikkate
alinmadiginda rulman bakimi hi¢ tercih edilmezken, maliyet dikkate alindiginda ise en disuk
maliyete sahip olmasi nedeniyle en cok tercih edilen bilesen oldugu gériilmektedir. Ote yandan,
Si ve MR’nin bakim sayilari, maliyete dayali yaklasimlarda énemli éigiide azalmistir. REMy, ve
RELy, yontemlerinde, 6nemli fark olan bilesenler sadece Pt ve Lidur. Sayi bazli yaklasimlarda,
Pt'e bakim yapilirken, iki bilesen arasindaki yapisal bagimhilik nedeniyle Li'na higbir zaman bakim
yapiimamaktadir. Ancak maliyete dayal yaklasimda Li’ ye bakim yapilirken, Pt daha pahali bir
bilesen oldugu igin higbir zaman bakima tabi tutulmaz.

Yontemlerin “fp” ve “wp” verimlilik Olgltlerine gére karsilastirlmasi da ilging sonuglar
vermektedir. FEM, ve FEMy, yontemleri karsilagtinldiginda, ariza etkili yontemlerde “fp”nin
maliyeti olasiliktan daha fazla dikkate alma egiliminde oldugu gézlemlenirken, “wp”de olasilik etkisi
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6.000 6.000 6.000 6.000
3.000 { L 3.000 H H 3.000 u ‘ 3.000 |
0000 n 0.000 - H N 0000 —— H ooc0 =M HN_HNm NN N
Rm Si MR Rd Pt Li Rm Si MR Rd Pt Li Rm si MR Rd Pt L Rm Si MR Rd Pt Li
mSayiBazll ® Maliyet Bazl mSayi Bzl ® Maliyet Bazh mSayiBazll m Maliyet Bazh wSayiBazli W Maliyet Bazh
(a) FEMfp (b) FELfp (c) REMfp (d) RELfp
12.000 12.000 12.000 12.000
9.000 9.000 9.000 9.000
6.000 6.000 6.000 6.000 -
3.000 J H L 3.000 H 3.000 H H H 3.000
0.000 [ - 0.000 - - D D 0.000 D 0.000 - - . - -
Rm si MR Rd Pt Li Rm Si MR Rd Pt Li Rm Si MR Rd Pt Li Rm Si MR Rd Pt Li
W SayiBazll W Maliyet Bazh mSay Bazli m Maliyet Bazh WSayi Bazli W Maliyet Bazh wSayiBazli W Maliyet Bazh
(e) FEMwp (f) FELwp (g) REMwp (h) RELwp

Sekil 22. Sayi bazli ve maliyet bazl yéntemlerin bilesen dagilimlari

maliyet etkisine nispeten daha fazla hakimdir. FEM;,'de maliyet g6z éniine alindiginda Si ve MR
gibi ylksek maliyetli bilesenlerin toplam bakim miktarlarinin azalmasi ve Rm gibi disik maliyetli
bilesenlerin daha fazla bakima tabi tutulmasi bu gikarimin nedenidir. Ote yandan, FEMyp'de ve
FELwp'de, say! bazli ve maliyet bazli yaklagimlar arasinda bilesen sayisi bakimindan énemli bir
fark yoktur. Degistirme etkili ydntemlerde ise “fp” ve “wp” él¢itleri bilesenlerin dagilmi agisindan
daha benzer davranmaktadir.

Sekil[23]ve Sekil[24] tim ydntemler igin, maliyet bazl ve sayi bazl yaklagimlar altinda planlama
ufkundaki toplam bakim maliyetini ve toplam bakim sayisini géstermektedir. Sekillere gore,
say! bazl ve maliyet bazl yaklagimlar arasindaki toplam bakim maliyeti ve toplam bakim sayisi
arasindaki en biyik fark FEMg, ve FELg, yontemlerine aittir. Bu yontemlerde, maliyet dikkate
alindiginda toplam bakim maliyeti azalirken, toplam bakim sayisi artmaktadir. Bu ayni zamanda,
FEMg, ve FEL,'nin maliyet etkisine en fazla odaklanan yéntemler oldugunu da kanitlamaktadir.
Diger yandan, Sekil te, en az toplam bakim maliyeti farki FEMy,, ve FELyp yOntemlerine aittir
ve benzer sekilde, Sekil 24]e gbre, toplam bakim sayisina bagl olarak da bu ydntemler igin iki
yaklasim arasinda 6nemli bir fark yoktur denebilir. Ayrica, Sekil 23]te maliyet dikkate alindiginda
REM,,, ve RELyp'nin sayi bazli yaklagima gére REMg, ve REL,'den daha fazla gelisme gosterdigi
g6rulmektedir.
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Toplam Bakim Maliyeti Toplam Bakim Sayisi

1,800,000 20.000
1,600,000
1,400,000 18.000
1,200,000
1,000,000 16.000
800,000
600,000 14.000
FEMfp  FELfp REMfp  RELfp FEMwp FELwp REMwp RELwp FEMfp  FELfp  REMfp  RELfp FEMwp FELwp REMwp RELwp
Sayi Bazh Maliyet Bazh Sayi Bazh Maliyet Bazl
Sekil 23. Toplam bakim maliyeti Sekil 24. Toplam bakim sayisi

4.3 Luvo Proaktif Bakim Modellemesi Bulgulari

Bolum [3.5]te dnerilen proaktif bakim stratejileri (CIPM, DIPM, ThPM) degisik parametrelerle Luvo
sisteminin 300 gunlik bir planlama ufkunda gergeklesen toplam bakim maliyetini en azlamak igin
Bolim [3.3te ayrintilar verilen Luvo DBN modeli ve BNT-toolbox kullanilarak MATLAB ortaminda
30 replikasyon calistiriimistir. Proaktif stratejilerin tim hesapsal analizlerinde reaktif ve proaktif
bakim zamanlarinda bakim yapilacak bileseni se¢gmek igin, Bolim [4.2]de yapilan maliyet bazli
analizler sonucunda, FELg, metodunun kullaniimasina karar verilmistir.

sUresi ile ilgili G¢ alt senaryo dikkate alinmistir. Luvo paralel iki motor grubuna sahip oldugu igin,
proaktif bakim zamanlarinda bu motor gruplari igindeki bir bilesene bakim yapiliyorsa sistemin
durdurulmasi gerekmez ve Luvo tek motor grubuyla ¢alismaya devam edebilir. Buna bagh
olarak, iki ana senaryo, proaktif bakim sirasinda sistemi durdurma ihtiyacina gére tasarlanmistir.
Her senaryoda, proaktif stratejiler (CIPM, DIPM, ThPM) icin kullanilan parametrelerin (pci, pdi,
thr) degisik seviyeleri degerlendirilmistir. Pci ve pdi degerlerinin artirimasi veya thr degerinin
azaltiimasi, proaktif bakim stratejilerinde ortaya c¢ikan sonuglari reaktif bakim sonuglarina
yaklagtirmaktadir. Dolayisiyla, pci ve pdi parametrelerinin Ust siniri ve thr parametresinin alt siniri,
ilgili proaktif stratejinin toplam bakim maliyetinin incelenen senaryodaki reaktif bakim maliyetine
ulastigi degerler olarak belirlenmistir. Ote yandan, cok diisiik pci ve pdi degerleri ve gok yiiksek
thr degerleri gereksiz proaktif bakima neden olduklarindan, ilgili stratejinin en yakin parametre
degeri kullanilarak olugan maliyetten daha yiiksek bir toplam bakim maliyetine sebep olur. Bu
parametre degerlerine gbre de pci ve pdi parametreleri icin alt limit ve thr parametresi icin Ust limit
belirlenir.
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Tabu sdresi belirlenirken ¢ok biyik (sonradan c¢ok kisitlayici hale gelmemesi igin) veya gok
kiiclk (sonradan anlamsiz hale gelebilir) olmamasina dikkat edilmelidir. Bu nedenle, bazi deneysel
calismalardan sonra tim analizlerde tabu suresi 5 giin olarak alinmistir. Stratejilerin performansi,
planlama ukfunda gerceklesen toplam bakim maliyetine gére degerlendirilmistir.

Stratejilerin performanslarini kargilagtirmak icin ANOVA modeli kullaniimistir. Model yeterliligi
kontrol edilmis ve tim modellerin normallik varsayimini sagladigi gérilmdstir. Bununla birlikte,
bazi ANOVA modelleri sabit varyans varsayimini ihlal etmektedir. Bu durumlarda Games-Howell
(GH) kullanilmistir. Aksi takdirde, Tukey (Tk) testi ile analiz yapilmistir.

4.3.1 Bagimsiz Motor Gruplarina Dayali Senaryolar

Bu senaryo, iki paralel motor hattinin oldugu ve sistemin bu motor gruplarindan segilen bir
bilesenin proaktif bakimi igin durmasi gerekmedigi ve bu sayede durus maliyetinin ortaya
cikmadigi gergek durumu temsil etmektedir. Bununla birlikte, diizeltici bakim ihtiyaci sadece
her iki motor grubu durdugunda ortaya ¢iktigindan, paralel hatlarin avantaji bu durumda gecerli
degildir. Bu ana senaryo altinda, proaktif bakim sirasinda birim durus maliyeti sabit tutularak,
reaktif bakimda farkh birim durug maliyetlerine dayali (¢ alt senaryo olusturulmustur.

Senaryo DMg25

Bu senaryo, tiim bilesenlerin reaktif ve proaktif bakim maliyetlerinin Tablo [8]deki gibi alindigi temel
senaryodur. ANOVA modeli sabit varyans varsayimini ihlal ettiginden, her bakim stratejisinin
parametrelerini kargilastirmak icin Games-Howell post-hoc testi uygulanir. 300 giinlik planlama
ufkundaki toplam bakim maliyetine ait 30 replikasyon sonuglari Tablo[18]de verilmistir. “RB”, reaktif
bakimi temsil etmektedir.

Tablo 18. Senaryo DMg25 igin proaktif bakim stratejilerinin karsilastirma sonuglar

CIPM DIPM ThPM

Faktor Ortalama Ss GH | Faktér Ortalama Ss GH | Faktor Ortalama Ss GH
RB 812.990 113.176 A | RB 812.990 113.176 A | RB 812.990 113.176 A
pci=90  729.100  84.829 B | pdi=90 800.813 107.055 A |thr=0,85 794.085 136.550 A
pci=60 658.547 116.149 B.C | pdi=60 783.510 108.792 A | thr=0,90 604.953 182.613 B
pci=30 571.187 107.290 C.D | pdi=30 714.440 138.026 A | thr=0,99 463.040 28.197 C
pci=2 569.843  49.779 D | pdi=2 560.233  53.831 B | thr=0,95 343.057 101.168 D
pci=15  396.257  98.882 E | pdi=15 509.553 128.893 B |thr=0,97 303.420 58.434 D
pci=5 339.410 56.662 E | pdi=5 339.828 75966 C

Sonuglar, tim bakim stratejileri igin reaktif bakimdan énemli 6lgiide daha distuk maliyet
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saglayan en az bir parametre oldugunu gdstermektedir. Sabit ve dinamik aralikli proaktif bakim
stratejileri icin 5 gln, esik tabanli strateji icinse thr=0,97 en az maliyeti veren parametrelerdir.
Bu durum, bu senaryo igin sik proaktif bakima ihtiya¢ duyuldugunu fakat gereksiz bakimdan da
kaciniimasi gerektigini géstermektedir.

DMg25 -- CIPM ve RB DM¢25 -- DIPM ve RB DM,25 -- ThPM ve RB

pei=2 pci=5  pci=15  pci=30  pci=60  pci=90 pdi=2  pdi=5  pdi=15  pdi=30  pdi=60  pdi=90 thr=0,85  thr=0,90  thr=0,95 thr=0,97  thr=0,99
—e—Proaktif Reaktif —e—Proaktif Reaktif —e—Proaktif Reaktif

Sekil 25. Senaryo DMRg25 igin proaktif bakim stratejilerinin grafiksel kargilagtirmalari

Sekil her bir strateji icin artan parametre degerlerine gére toplam bakim maliyetinin
grafigini ve bunlarin reaktif bakim maliyetiyle karsilagtirimasini géstermektedir. CIPM ve DIPM,
parametre degerleri arttikca benzer sekilde davranirken, ThPM stratejisi bu ikisinin aynadaki
gOrintusi gibidir. thr parametresinin (pci ve pdi parametrelerinin) artmasiyla (azalmasiyla) daha
cok proaktif bakim yapilmasina olanak verilir ve bdylece planlama ufkundaki toplam bakim maliyeti
azalir, ancak bir kirllma noktasindan sonra gereksiz yapilan proaktif bakimlardan 6tiri maliyet
artar. DIPM ve CIPM, dar proaktif bakim araliklarinda, yani 2 ve 5 giinde, neredeyse ayni
maliyet degerleriyle sonuglanirken; aralik geniglediginde, DIPM maliyeti reaktif bakim maliyetine
daha hizli yaklagsmaktadir. Bu durum, dinamik aralikli strateji kullanilirken, planlanan iki dnleyici
bakim arasinda reaktif bir bakima ihtiya¢ duyuldugunda sonraki proaktif bakim zamaninin ileriye
6telenmesinden ve bunun sonucunda da CIPM’ye kiyasla daha az (daha fazla) proaktif (reaktif)
bakim yapilmasindan kaynaklanir. Bdylece, artan reaktif bakim sayisi nedeniyle toplam bakim
maliyeti de artar.

Senaryo DMg50

ikinci senaryoda, daha énce diisiik elektrik fiyatina (0,20 TL/kw) dayal olarak firmalarla anlasma
yapilmigken i¢ piyasa fiyatlarinin aniden 0,65 TL/kw gibi ¢ok yiiksek bir degere yikseldigi kbtimser
bir yaklasim distuntimastar. Bu durumda, proaktif ve reaktif durugs maliyetleri sirasiyla yaklasik
20.000 TL/saat ve 25.000 TL/saat olarak hesaplanmigtir. Sonugclar Tablo ve Sekil [26]te
gosterilmistir.

Sonugclara goére, 5 gin hem CIPM hem de DIPM igin en iyi sonucu veren parametre degeridir.
ThPM'de ise 0,97, 0,99 ve 0,95 giivenilirlik esikleri minimum maliyeti vermektedir. Ote yandan, bir
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Tablo 19. Senaryo DMR50 icin proaktif bakim stratejilerinin karsilastirma sonuglari

CIPM DIPM ThPM
Faktor Ortalama Ss GH | Faktor Ortalama Ss GH | Faktor Ortalama Ss GH
RB 1.508.150 181.300 A | pdi=90 1.568.133 205.506 A |thr=0,85 1.514.588 215.080 A
pci=90 1.383.025 162.591 AB | pdi=60 1.553.275 266.095 A | RB 1.508.150 181.300 A
pci=60 1.247.132 213.617 B | RB 1.508.150 181.300 A,B | thr=0,90 1.093.598 286.436 B
pci=30 1.002.885 202.155 C | pdi=30 1.335.845 259.728 B | thr=0,995 767.653  82.401 C
pci=15 772232 214363 D pdi=15 899.697 245286 C | thr=0,95 585.782 201.297 D
pci=2 639.673 110.493 D | pdi=2 637.687 85.915 D | thr=0,99 520.915 67.143 D
pci=5 490.910 117.018 E pdi=5 487.282 126.608 E | thr=0,97 447.710 167.359 D
DM50 -- CIPM ve RB DMg50 -- DIPM ve RB DM50 -- ThPM ve RB
o 160 - 160 = o 160
8 145 8 145 8 145
% 130 % 130 * 130
115 115 115
100 100 100
85 85 85
70 70 70
55 55 55
40 40 40

pci=2  peis5  pci=l5  pci=30  pci=60  pci=90 pdi=2  pdi=5  pdi=15 pdi=30 pdi=60  pdi=90 thr=0,85 thr=0,90 thr=0,95 thr=0,97 thr=0,99 thr=0,995

—o—Proakif Reaktif —o—Proakif Reaktif —o—Proakif Reaktif

Sekil 26. Senaryo DM g50 igin proaktif bakim stratejilerinin grafiksel kargilagtirmalar

6nceki senaryoda, reaktif durug maliyeti 25.000 TL oldugunda, 0,97 ve 0,95 thr degerleri en iyisidir
ve istatistiksel olarak birbirlerinden 6nemli élctide ayrismamakta ancak 0,99 deg@eri onlardan daha
kéth sonug vermektedir. Bu durumdan reaktif bakimin durug maliyeti arttikga daha fazla proaktif
bakim yapilmasinin daha avantajli hale geldigi ve dolayisiyla daha diisiik toplam maliyet sagladigi
sonucuna varilabilir.

Senaryo DMr50-2*DS

Uglincii olarak, ekonomik bir kriz oldugunu ve isten cikarilmalar sonucunda &nceden
planlanmamis reaktif bakimin hizla gerceklestiriliemeyeceginin 6ngérildigu daha kétimser bir
senaryo tasarlanmistir. Buna gore, reaktif bakim eylemlerinin durus sureleri 2 katina ¢ikariimistir.
Bu, her eylemin reaktif bakim maliyetinde de bir artisa neden olmaktadir. ikiye katlanan reaktif
durug sUOrelerinin yani sira, bir énceki senaryoda acgiklanan nedenlerden dolay: reaktif durus
maliyeti de 50.000 TL/saat olarak alinmigtir. Tablo replikasyonlarin karsilastirma sonuglarini
ve Sekil 27] herbir strateji icin toplam bakim maliyetini grafiksel olarak géstermektedir.

Sonuglara gére, 2 ginlik ve 5 ginlik parametreler hem CIPM hem de DIPM igin en iyi
arahklardir ve ilgili strateji icinde 6énemli élgiide birbirlerinden farkli degildirler. ThPM'de ise, 0,99,
0,995 ve 0,97 esik seviyeleri en diiglk bakim maliyetlerini verirler ve 0,95 parametresinden énemli
6lctde farklidirlar. Bu sonugclar, reaktif bakim yapilmasinin buyik bir maliyet olusturdugu bdyle
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Tablo 20. Senaryo DMg50-2*DS igin proaktif bakim stratejilerinin karsilastirma sonuglari

CIPM DIPM ThPM

Faktor Ortalama Ss GH | Faktor Ortalama Ss GH | Faktor Ortalama Ss

RB 3.072.683 475.618 A | RB 3.072.683 475.618 A | RB 3.072.683 475.618 A
pci=90 2.549.158 468.636 B | pdi=60 3.023.847 488.502 A | thr=0,85 3.028.380 561.275 A
pci=60 2.468.732 360.075 B | pdi=90 3.021.160 500.477 A | thr=0,90 2.473.207 648.184 B
pci=30 2.049.825 411.459 C | pdi=30 2.643.295 660.310 A |thr=0,999 1.539.012 129.953 C
pci=1 1.671.372 161985 D | pdi=15 2.011.895 582.416 B | thr=0,95 1.214.898 518.435 D
pci=15 1.324.710 348.467 E | pdi=1 1.633.573 104.908 C | thr=0,97 833.015 264.002 E
pci=5 877.810 202.740 F | pdi=5 934.773 255.623 D | thr=0,995 812.990 118.105 E
pci=2 755177 193.740 F | pdi=2 774.073 169.836 D | thr=0,99 651.698 196.147 E

DM50-DS*2 -- CIPM ve RB DM¢50-DS*2 -- DIPM ve RB DM50-DS*2 -- ThPM ve RB

pcisl  pci=2  pci=5  pci=15  pci=30  pci=60  pci=90 pdi=l  pdi=2  pdi=5 pdi=15 pdi=30 pdi=60 pdi=90
—e—Proaktif —s—Reaktif Proaktif —e—Reaktif —o—Proaktif —e—Reaktif

Sekil 27. Senaryo DMg50-2*DS i¢in proaktif bakim stratejilerinin grafiksel karsilastirmalari

kétuimser bir senaryoda, reaktif bakimi 6nlemek igin daha sik proaktif bakima ihtiyag duyuldugunu
gbstermektedir. Bununla birlikte, 0,99°'dan ylUksek guvenilirlik esik degeri kullaniimasi veya pci ve
pdi'nin 1 glin olarak alinmasi, gereksiz proaktif bakimin sonucunda toplam bakim maliyetini artirir.
Ayrica, ThPM stratejisinin CIPM ve DIPM'den daha diistk bir minimum toplam maliyete ulasmada
daha basarili oldugu belirtiimelidir. Stratejiler arasinda en iyi performansi veren parametreler ile
yapilan karsilastirmalar Bélim [4.3.3[te ele alinacaktir.

Tartisilan tim senaryolarda DIPM ve CIPM stratejileri benzer sekilde davrandigi, ancak proaktif
bakim araliklari genisledikge, DIPM’'nin RB stratejisine daha hizli yaklastigi gértlmektedir. Bunun
nedeni, proaktif bakimlar arasindaki sire arttikga daha fazla reaktif bakima ihtiya¢ duyulmasidir.
DIPM’de kullanilan dinamik aralik nedeniyle, proaktif bakim zamanlari 6telenmekte ve bu da reakiif
bakim ihtiyacini artiracagindan toplam bakim maliyetini de artiracaktir.

4.3.2 Bagimh Paralel Motor Gruplarina Dayali Senaryolar

Bolim [4.3.1[deki senaryolarda, reaktif bir bakim yapilabilmesi igin sistemin durdurulmasi
gerekliyken, proaktif bakim igin bu gerekli degildir. Bu durumda proaktif bakim yapmak toplam

81



bakim maliyetini azaltmak agisindan oldukga avantaj saglamaktadir. Proaktif bakim yapilirken de
sistemin durdurulmasi gereken bagimli bir sistemde proaktif bakimin hangi durumlarda avantaj
saglayip saglamayacagini gérmek igin bagka bir ana senaryo tasarlanmistir. Bu senaryoda
sistem hem proaktif hem de reaktif bakim sirasinda elektrik Gretmeye devam edemediginden, her
ikisinde de tiim bakim eylemleri durus maliyetine sebep olacaktir. Bu senaryo da, Bolim [4.3.7]de
bahsedilen tim alt senaryolar ve o6nerilen U¢ proaktif bakim stratejisi icin 30 replikasyon
calistinimigtir.

Senaryo depDMg25

Bu senaryoda, tim bilesenlerin saatlik proaktif ve reaktif durug maliyetleri sirasiyla 20.000 TL ve
25.000 TL olarak alinmistir. Durus slreleri, Tablo [8[de verilen siirelerle aynidir. Her bir strateji igin
replikasyon sonuglari Tablo [21]de ve Sekil 28]de gdsterilmistir.

Tablo 21. Senaryo depDMRg25 igin proaktif bakim stratejilerinin karsilagtirma sonuglari

CIPM DIPM ThPM
Faktor Ortalama Ss Tk | Faktor Ortalama Ss Tk | Faktor Ortalama Ss Tk
pci=5  1.371.632 84.708 A | pdi=5 1.314.080 71.977 A |thr=0,99 1.820.468 70.485 A
pci=15 896.750 118.529 B | pdi=15 860.923 128.510 B | thr=0,97 968.652 69.521 B
pci=90 861.858 133.908 B,C | pdi=45 835.497 144.658 B | thr=0,95 872.307 96.427 C
pci=30 853.227 123.612 B,C | pdi=60 833.427 114.897 B | thr=0,85 822.928 139.546 C
RB 812.990 113.176 B,C | pdi=30 817.995 107.112 B | RB 812990 113.176 C
pci=60 781.005 126.373 C | RB 812990 113.176 B | thr=0,75 806.593 104.865 C
pci=45 776.202 133.158 C | pdi=90 782.293 94.332 B | thr=0,90 800.207 123.541 C
depDMg25 -- CIPM ve RB depDMg25 -- DIPM ve RB depDMg25 -- ThPM ve RB
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~e—Proaktif Reaktif ~e—Proaktif Reaktif ~e—Proaktif Reaktif

Sekil 28. Senaryo depDMRg25 igin proaktif bakim stratejilerinin grafiksel karsilagtirmalar

Sonuglar, tim stratejilerde, RB’in maliyetinden énemli élcide daha dustk maliyet veren
hicbir parametre olmadigini gdstermektedir. Aksine, gereksiz yapilan proaktif maliyetlerden
OtlrG stratejilerin bazi parametreleri daha yiksek bakim maliyetine neden olmaktadir. CIPM ve
DIPM icin denenen parametre degerleri icinde, 5 giin en kétl sonucu vermektedir ve proaktif
bakimlar arasindaki aralik artarken, toplam bakim maliyetinin azaldigi gértimektedir. CIPM ve
DIPM'de en kot maliyeti veren 5 degeri hem ilgili parametresinin diger degerlerinden hem de
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reaktif bakimdan istatistiksel olarak énemli dlgide farklidir. ThPM'de daha sik proaktif bakim
yapan parametre degerleri, thr=0,97 ve thr=0,99 olup RB ve diger esik seviyelerinden istatistiksel
olarak ayrismalarinin yani sira, birbirlerinden de énemli él¢tide farkhdirlar ve en yiksek maliyet
sonuglarini vermektedirler. Daha kigik diger esik parametreleri RB ile neredeyse ayni maliyeti
vermektedirler. Sonugclar, proaktif bir bakim stratejisi kullanmanin bu senaryoda verilen maliyet
yapisi altinda herhangi bir avantaj saglamadigini géstermektedir.

Senaryo depDMg50

Bu senaryoda, tim bilesenlerin hem reaktif hem de proaktif bakim icin sistemin durdurulmasi
gereklidir ve reaktif durus maliyeti B6lim [4.3.7]de anlatilan nedenler sebebiyle 50.000 TL olarak
alinmistir. Sonuglar, Tablo [22] ve Sekil[29/da verilmistir.

Tablo 22. Senaryo depDMRg50 igin proaktif bakim stratejilerinin karsilagtirma sonuglari

CIPM DIPM ThPM
Faktor Ortalama Ss Tk | Faktor Ortalama Ss Tk | Faktor Ortalama Ss Tk
pci=2  3.234.358 181.300 A | pdi=2 3.263.513 98.797 A | thr=0,99 1.912.942 149836 A
pci=5 1.610.330 217.801 B,C | pdi=30 1.607.462 241.444 B thr=0,85 1.606.567 229.963 B
pci=90 1.608.683 229.191 B,C | pdi=60 1.595.673 233.141 B | RB 1.508.150 181.300 B,C
pci=60 1.559.500 207.912 B,C | pdi=90 1.574.220 249.517 B,C | thr=0,90 1.397.760 244.947 C,D
pci=45 1.555.900 175.201 B,C | pdi=5 1.560.697 168.177 B,C | thr=0,95 1.260.420 220.126 D,E
RB 1.508.150 181.300 B,C | pdi=45 1.525.210 269.834 B,C | thr=0,97 1.228.858 217.561 E
pci=30 1.447.768 221.860 B,C | RB 1.508.150 181.300 B,C
pci=15 1.400.557 186.110 C | pdi=15 1.395.637 236.102 C

depDMg50 -- CIPM ve RB depDM50 -- DIPM ve RB depDMg50 -- ThPM ve RB
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—e—Proaktif Reaktif —o—Proaktif Reaktif ~o—Proaktif Reaktif

Sekil 29. Senaryo depDMR50 igin proaktif bakim stratejilerinin grafiksel karsilagtirmalar

CIPM ve DIPM stratejileri igin, reaktif bakimdan énemli 6lgide daha iyi sonug veren bir
parametre yoktur. Bununla birlikte, ThPM'de 0,97 ve 0,95 esikleri en iyileridir ve RB’dakinden
6nemli 6lcide daha digik maliyet vermektedir. thr=0,97’ye kadar guvenilirlik esik seviyesi arttik¢ca
bakim maliyeti azalmaktadir. Esik seviyesi 0,99’a yUkseldiginde ise gereksiz proaktif bakimin
sonucu olarak maliyet de bliylk 6lgtide artmaktadir. Esige dayal proaktif stratejii RB’'inkinden daha
diglk toplam bakim maliyetini saglamayi basardidi igin, bu senaryoda ThPM’'nin en iyi strateji
oldugu sonucuna varilabilir.
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Senaryo depDMg50-2*DS

Onceki senaryoya ek olarak, bu senaryoda bilesenlerin reaktif bakim siireleri de B8lim de
aciklanan argimanlar nedeniyle iki katina gikailir. Replikasyon sonuglari Tablo 23] ve Sekil [30]da
gOsteriimektedir.

Tablo 23. Senaryo depDMg50-2*DS igin proaktif bakim stratejilerinin karsilagtirma sonuglari

CIPM DIPM ThPM
Faktér Ortalama Ss Faktér Ortalama Ss Faktor Ortalama Ss
pci=2  3.411.912 271.384 AB | pdi=2 3.459.180 261.008 RB 3.072.683 475.618 A
RB 3.072.683 475.618 B | RB 3.072.683 475.618 thr=0,85 2.991.852 546.488 A
A
B

pci=90 3.062.532 390.982 B | pdi=90 3.046.507 459.494 thr=0,90 2.675.882 620.795
pci=60 2.914.787 390.891 B,C | pdi=60 2.972.570 407.950 thr=0,99 2.089.465 268.921
pci=30 2.896.617 457.727 B,C | pdi=30 2.877.380 523.580 B,C | thr=0,95 1.833.235 497.400 B,C
pci=15 2.554.793 514.663 C | pdi=15 2.550.208 456.090 C | thr=0,97 1.777.223 415788 C
pci=5  1.867.830 411.877 D | pdi=5 1.900.833 328.620

oww>

O

depDMg50-DS*2 -- CIPM ve RB depDM50-DS*2 -- DIPM ve RB depDMg50-DS*2 -- ThPM ve RB
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pci=2  pci=5  pci=15  pci=30  pci=60  pci=90 pdi=2  pdi=5  pdi=15 pdi=30 pdi=60  pdi=90 thr=0,85  thr=0,90 thr=0,95 thr=0,97  thr=0,99

Proaktif Reaktif ~e—Proaktif Reaktif ~e—Proaktif Reaktif

Sekil 30. Senaryo depDMRg50-2*DS icin proaktif bakim stratejilerinin grafiksel karsilagtirmalari

Sonuclara goére, her strateji icin, RB’'dan énemli dlclide daha iyi olan en az bir parametre vardir.
CIPM ve DIPM'de bes gunlik aralik en distk maliyeti verirken iki ginlik aralik, gereksiz proaktif
bakim yapilmasi nedeniyle bu stratejilerde en ylksek maliyeti vermektedir. ThPM, 0,97 esik
seviyesinde en dustk maliyeti verir ve bu esik, RB'dan ve thr=0,95’in digindaki diger parametre
degerlerinden istatistiksel olarak énemli élgtide farkhdir. Ayrica, ThPM stratejisinde denenen tim
parametre degerleri RB’dan daha digsik maliyet vermektedir. Bu sonuglar, sistemdeki paralel
hatlarin operasyonu birbirine bagh olsa bile, reaktif bakim maliyeti yeterince ylksekse, proaktif
bakimin toplam bakim maliyetini azaltirken sistemi sdrdirdlebilir tutmada avantaj sagladigini
gOstermektedir.
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4.3.3 En lyi Parametreler Kullanilarak Proaktif Bakim Stratejilerinin Karsilastirimasi

Hangi bakim stratejisinin daha iyi oldugunu anlamak igin, her bir stratejinin, her senaryoda
RB’dan istatistiksel olarak 6nemli 6lcide daha dusuk maliyeti veren en iyi performansa sahip
parametreleri birbirleriyle karsilastiriimistir. Stratejilerin higbirinin RB’dan énemli élglide disik bir
maliyet veremedigi depDMg25 senaryosu ve sadece bazi ThPM parametrelerinin RB’dan énemli
6lctde daha dustik maliyet verdigi depDMg50 senaryosu karsilastirmalara alinmamistir. Tablo
toplam bakim maliyeti ve toplam bakim sayisina gore kargilastirma sonuglarini géstermektedir.

Tablo 24. En iyi strateji parametrelerinin senaryolar bazinda karsilastiriimasi

Senaryo Parametre B. Maliyeti Ss Tk | Parametre B.Sayisi Ss GH
pdi=5 339.410 56.662 A | pci=5 65,00 1,702 A
DMg25 pci=5 339.828 75.966 A | pdi=5 62,20 1,243 B
thr=0,97 303.420 58.434 A | thr=0,97 51,30 4,348 C
pci=5 490.910 117.018 A | pci=5 65,57 1,716 A
DMRg50 pdi=5 487.282 126.608 A | pdi=5 62,77 1,524 B
thr=0,97 447710 167.359 A | thr=0,97 4920 3624 C
pdi=2 774.073 169.836 A | pci=2 150,67 1,155 A
DMRg50-2*DS pci=2 755.177  193.740 A,B | pdi=2 150,27 0,785 A
thr=0,99 651.698 196.147 B | thr=0,99 100,50 3,481 B
pdi=5 1.900.833 328.620 A | pci=5 63,00 2,197 A
depDMRg50-2*DS | pci=5 1.867.830 411.877 A | pdi=5 61,40 1,276 B
thr=0,97 1.777.223 415788 A | thr=0,97 4093 2,116 C

Bakim maliyetine goére stratejiler arasinda neredeyse 6nemli bir fark olmamasina ragmen,
esige dayali bakim (ThPM) her senaryoda en diisiik maliyete sahiptir. Ote yandan, toplam bakim
sayisina gore stratejiler karsilastirildiginda, ThPM en iyisidir. Esige dayali bakim, bakim kararlari
alinirken sistemin gercek durumunun dikkate alindigi kestirimci bir strateji oldugundan, proaktif
bakim yalnizca gerektiginde uygulanir. Bdylece hem bakim sayisini hem de bakim maliyetini
diglrur. Bu sonuglar, esige dayal bakim stratejisinin bu senaryolar altinda énerilen proaktif
stratejiler icinde en iyisi oldugunu géstermektedir.

4.3.4 Tabu Prosediriiniin Kullanilmasinin Gerekcesi
Bakim kararlari alinirken tabu prosedirinin neden kullanildiginin daha iyi anlasilabilmesi

icin, Onerilen proaktif stratejiler tabu prosediri kullaniimadan tekrar 30 replikasyon alinmustir.
DMg25 senaryosunda ThPM stratejisinin parametre degerleri icin toplam bakim maliyeti, tabu
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prosedirinin kullanildidi ve kullaniimadi@i iki durum icin Sekil [3T]de gdsterilmistir. Ayrica sekilde
reaktif bakim maliyeti de verilmistir. Maliyet degerine goére iki durum arasindaki en blylk fark
tabu prosediri ile en distik maliyeti veren thr=0,97’ye aittir. TUm parametre seviyelerinde, maliyet
degerlerinin normal dagilima uygunlugu onaylandiktan sonra, tabu olmadan ve tabu kullanilarak
elde edilen sonuglarin kargilagtirilmalari icin t-test kullanilmigtir. t-test sonucuna gére 0,97 ve 0,99
esikleri igin sifir p-degeri elde edilirken, digerleri arasinda 6énemli bir fark olmadigi bulunmustur.
Gavenilirlik esigi dustikce, proaktif bakim sikliginin azaldigi ve bunun da neredeyse tim proaktif
bakim zamanlarinda bos bir tabu listesine sebep oldugu distndlirse, sonuglarin mantikli oldugu
sdylenilebilir. Ote yandan, thr=0,99 oldugunda p-degeri sifir olmasina ragmen, maliyet farki bir
dnceki esik degerine kiyasla daha kuguktlr ¢linki bu esikte fazla proaktif bakim yapildigi igin 5
gunluk bir tabu sdresi uzun bir tabu listesine neden olur ve bu da tabuyu ¢ok kisitlayici bir hale
getirireceginden bakim igin uygun bilesenin secilmesini engeller.

DM¢25 -- ThPM ve ThPM, 1.

tabusuz
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55

48
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33

25

thr=0,85 thr=0,90 thr=0,95 thr=0,97 thr=0,99

ThPM_tabusuz —e=ThPM_tabulu —e—RB

Sekil 31. thr=0,97’de tabulu ve tabusuz sonuglarin kiyaslanmasi

ThPM proaktif bakim stratejisinde thr=0,97 icin tabu prosedur( kullanilarak ve kullaniimayarak
alinan replikasyonlarda, planlama ufkunda bakimi planlanan bilesenlerin dagilimi da analiz
edilmistir.  Proaktif (PB) ve reaktif bakima (RB) ait sonuglar Tablo [25de verilmistir. Tabu
kullanilmayan senaryoda mil-rotora ¢ok fazla proaktif bakim yapildigr gérilmektedir. thr=0,97'de,
proaktif bakim siklikla yapilmaktadir ve bu ylzden bilesenlerin glvenilirlikleri gogunlukla ylksek
kalmaktadir. Bu da proaktif bakim dénemlerinde maliyet degerlerini daha etkili hale getirmektedir.
DMRg25 senaryosunda proaktif bakim maliyeti en diisiik olan bilesen mil-rotor oldugu icin, bakim
zamanlarinda surekli bu bilesen segilmektedir. Tabu kullanilan replikasyonlarin sonuglari analiz
edildiginde ise, bilesenlerin dagiliminin daha dengeli oldugu gérilmektedir ¢linkli her proaktif
bakim zamaninda ayni bilegsenin secilmesi tabu proseduriyle engellenmistir.

86



Tablo 25. thr=0,97'de tabulu ve tabusuz replikasyonlarda bilegenlerin dagilimi

Bilesenler

Rm1  SH MR1 Rd1 Rm2 SI2 MR2 Rd2 Pt LI Toplam Ss
PB 000 323 5047 623 0,00 297 4887 6,60 0,00 1,13 19717 2483
RB 29 000 000 030 253 000 000 010 0,00 1,83 ' '
PB 1,73 437 877 677 1,77 403 943 7,03 0,00 327
RB 147 003 000 013 140 000 0,00 037 0,00 0,73

Tabusuz

Tabulu 51,30 4,35

4.3.5 Bilesenlerin Bakim Sayisi ve Bakim Maliyeti Dagilimi

Sekil ve DMg25 senaryosunda Luvo bilesenlerinin ThPM ve reaktif bakim stratejileri
altinda sayi ve maliyet acisindan dagilimini géstermektedir. Sekillerdeki, mavi ve acik turuncu
sUtunlar ThPM proaktif bakim stratejisi altinda sirasiyla proaktif bakimi ve reaktif bakimi; turuncu
sUtunlar ise reaktif bakim stratejisi altindaki bakimi géstermektedir. Sekil hem ThPM'de hem
de reaktif stratejide reaktif bir bakim uygulandiginda, Si ve MR’un bakim icin cok az segildigini
gbstermektedir. Bunun yerine, Rm, en az durus suresi ve dolayisiyla en disik bakim maliyetine
sahip olmasi nedeniyle bakim i¢in 6n plana ¢ikmaktadir. ThPM’de en sik proaktif bakim, eylem
maliyetleri ve sonraki olasiliklari nedeniyle MR ve Rd’e aittir. Bunun sebebi, proaktif bakimda,
paralel motor gruplarindaki bilesenlerin bakimi sirasinda sistemin durmasina gerek olmadigi
icin durus sdresi maliyetinin olusmamasidir. Bu bilegenlerin en yiksek bakim sayisina sahip
olmasina ragmen en dislk proaktif bakim maliyetini sagladigini gdsteren Sekil [32bde bu sonucu
dogrulamaktadir. Si da motor grubunun bir bileseni olmasina ragmen, ThPM stratejinde proaktif
bakim zamanlarinda MR ve Rd kadar tercih edillmez. Buna ragmen, Si en yilksek eylem maliyetine
sahip olmasi nedeniyle MR ve Rd’ye kiyasla maliyet dagiiminda daha fazla paya sahiptir.

Bilesenlerin Bakim Sayisi Dagilimi (ThPM vs. RB) Bilesenlerin Bakim Maliyeti Dagilimi (ThPM vs. RB)
21
18.20 8 320 299 s
, 14.30 = 280
15 : 240
12 1117 200
5 8.43 160 133
6.37 102
530 120
6 4.00 0 67 79
3 1.57 \ 2 40
2.87 0.03 1 027 |0.50 073 a0 \ 14‘ ‘
0 0
Rm Si MR Rd Pt Li Rm Si MR Rd Pt Li
ThPM -PB + ThPM-RB mRB 1ThPM-PB ~ ThPM-RB MRB
(a) Bakim sayisi dagilimi (b) Bakim maliyeti dagilimi

Sekil 32. DCr25'de bilegenlerin bakim sayisi ve bakim maliyeti dagilimlar
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4.4 POMDP Coziiciilerinin Karsilastirmalar

Bu bélimde, kismen gdzlemlenebilir stokastik olarak bozulan bakim problemlerine ydnelik
Bolum [2.3]te detaylari verilen, ¢dziim ydntemleri bakimindan farkl 6zelliklere sahip segilmis dort
POMDP ¢éziiclisiinin karsilastirmali analizleri yapiimistir. ik hedef kesin bir ¢cdziime ulasmaktir,
ancak daha dnce de belirtildigi gibi, kesin ydntemler blyuk durum uzaylarina sahip problemlerde
zorlanirlar. Bu nedenle, farkli karmasikhk dizeylerindeki problemleri ¢ozerek ¢6zim yéntemlerinin
performansini arastirmak icin hem kesin hem de yaklasik algoritmalara basvurulmustur.

4.4.1 Deneylerin Kurgusu

Kurulacak bakim modeli i¢in éncelikli amag kesin ¢dztciler ile optimal ¢ézime ulagmaktir. Bu
sebeple ilk olarak durum-uzayi kiguk olan bir bakim problemi kurgulanmistir. Daha sonra
durum uzaylar dereceli olarak artirilarak problemin boyutu genisletilmistir. Kurgulanan sistem
4 ayrn asamada incelenmistir: 1, 2, 3 ve 4 bilesene sahip bu modeller ile ilgili bilesenler ve
suregler arasindaki iligkiler iki zaman dilimi icin Sekil 33[te gdsterilmektedir. Modelin temsilini
karmasiklastirmamak adina eylemlerin bilesen Uzerine etkileri gdsterilmemistir. Tim bilesenlerin
ve sureclerin iki durumu {C, B} vardir: “C”, ¢caligiyor ve “B”, bozulmus durumlarini ifade tmektedir.
Gdzlem digumdinin de iki durumu {Y, K} vardir: “Y”, yesil ve “K”, kirmizi gézlem durmlarini
gosterir. C1, C2, C3 ve C4 bilegenlerinin gecis olasiliklar; P1, P2, P digimlerinin ve gdzlem
digimiintn kosullu olasiliklari sirasiyla Tablo [26] [27] [28] ve [29]da verilmistir.

Deneysel bakim modelleri ile ilgili varsayimlar agagidaki gibidir:

1-bilesenli ilk modelde bilesen digiminin yaninda yalnizca gézlem digimua bulunmaktadir.
2 ve daha fazla bilesenli modellerde ise bunlara ilaveten sire¢ digimleri bulunmaktadir.

Bilesenler zaman icinde yipranmakta veya bozulmaktadir. Model kurgularinda eklenen tim
bilesenler ayni olasiliklarla yipranmakta veya bozulmaktadir.

TUum bilesenler herhangi bir zamanda degistirilebilir.

Herhangi bir zaman noktasinda, bilesenlerin en fazla birisi degistirilebilir.

Bilesenlerin ve sireclerin dogrudan gdzlemlenmesi mimkiin degildir. Ancak, gézlem
digima tarafindan tahmin edilirler.

88



- l
//*‘\O //// o
[ [ 3
4] N
\ \
+® ¢
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Sekil 33. POMDP ¢6zicu karsilagtirmasi icin kurulan modeller

» BUtln bilesenler, baglangicgta “calisiyor” durumundadir.

« Odiiller -bakim modelleri igin maliyetler- eylemler ve gdzlemlerden toplanir.

Tablo 26. Bilegenlerin gegis olasiliklar

Kendi [t-1] C B
C 095 0
B 0,05 1

Tablo 27. P1 ve P2’nin olasiliklari

c2 C B

Ci C B C B
C 1 05 05 0
B 0 05 05 1

Tablo 28. P’nin olasiliklari
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Tablo 29. O’nun olasiliklar

P C B
yesil 09 0
kirmizi 0,05 1

Bakim maliyetleri, alinan gézlemlere ve yapilan bakim iglemine baglidir. Toplam bakim
maliyeti, durug maliyeti ve ilgili bilesenin yenilenme maliyetinden olusur.  Durus maliyeti,
sistemin durmasindan kaynaklanan tretimdeki kayip maliyetidir. Yesil bir sinyal gdzlemlendiginde
bilesenleri yenileme maliyetleri sirasi ile 100 TL, 200 TL, 300 TL, 400 TL; kirmizi bir sinyal
gbzlemlendiginde ise bilegenleri yenileme maliyetleri sirasi ile 200 TL, 400 TL, 600 TL, 800 TL'dir.
Sistemden, yesil bir sinyal alindiginda 2.500 TL; kirmizi bir sinyal alindijinda ise bundan daha
fazla bir durus maliyeti ortaya c¢ikar. Her bilegenin toplam bakim maliyeti, alinan gézleme ve
yapilan eyleme bagli olarak Tablo [30/da verilmistir. Tabloda, kirmizi sinyal gézlemlendigindeki
durug maliyeti parametrik olarak gdsterilmigtir.

Tablo 30. POMDP ¢6zlcu karsilastirmasi i¢in kurulan modellerdeki maliyet yapisi

Gozlem
Eylem Yesil Kirmizi
Bir sey yapma 0 Durus Maliyeti + 200
CT1’i yenile 2.600 Durus Maliyeti + 400

C2'yi yenile 2.700  Durus Maliyeti + 600
C3’l yenile 2.800 Durus Maliyeti + 800
C4’ii yenile 2.900 Durus Maliyeti + 1.000

4.4.2 POMDP Céziciileri

Deneysel problemler klasik POMDP olarak formile edilmis ve politika Gretmek icin kesin
algoritmalan kullanan c¢ézicllerden biri olan POMDP-Solve (PS) (The POMDP Page, 2020) ve
yaklasik algoritmalar kullanan SARSOP (Kurniawati vd., 2008; Du vd., 2020) ile ¢6zdUrtlmugtar.
Es zamanli olarak ayni modeller faktérli temsillerle gésterilmis, ¢6zim icin yaklasik ¢dzim
algoritmalarindan Symbolic Perseus kullanan Symbolic Perseus-Java (SPJ) (Hoey, 2020) ve
Symbolic Perseus-MATLAB (SPM) (Poupart, 2005; Poupart, 2020) ¢ézictleri ile ¢ézdurilmuastir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda, kesin algoritmalari kullanan PS ¢6zlicust, en fazla 2-bilesenli
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modeli ¢ézebilmis, sonraki daha blyik boyutlu modellerde basarili bir politika Gretememistir. Daha
6nce de bahsedildigi gibi kesin algoritmalar blylk durum uzayli problemleri ¢ézmekte basarili
olmadiklari i¢in yaklasik algoritmalarin kullanimi ve gelisimi artmistir. Yaklasik algoritma olarak
SARSOP ve Symbolic Perseus (SP) algoritmalarini kullanan ¢ézictler kullaniimistir. SARSOP
¢6zlclsu klasik POMDP temsilinde girdi dosyalariyla, SPJ ve SPM ise faktorli temsilli girdi
dosyalariyla politika Uretebilmektedir. Her biri politika Uretmek icin farkli zaman ve hesaplama
performansi talep eden bu ¢bzucllerden en iyi zaman ve hesaplama performansini saglayacak
olan ¢6zlclyl segmek icin Model 3 ve Model 4°lin ¢6zimi igin 3 yaklasik ¢ézici (SARSOP, SPJ,
SPM) kullaniimistir.

SARSOP c¢oézlcust en iyi ¢dzime ulasabilmek icin oldukca uzun sireler calisabilmektedir.
Bu sebeple algoritmanin iginde halihazirda var olan zaman kisiti fonksiyonundan faydaniimis, en
ideal zaman kisitini bulabilmek amaci ile farkli zaman kisitlari ile politikalar Gretilmis, bu politikalar
100 gunldk bir planlama ufku igin DBN’ler kullanilarak simile edilmis ve simulasyonlar 50 kez
tekrarlanmistir. Model 4 icin 10.000 TL durus maliyetinde sirasiyla 300, 600, 900 ve 1200 saniye
icin elde edilen politikalarin simtlasyon sonuglar karsilastiriimis ve toplam maliyet bakimindan
birbirinden istatistiksel olarak farkli olmadigi gértimastir. Bunun tGizerine SARSOP’un zaman kisiti
tim modeller igin 300 saniye olarak ayarlanmigtir.

4.4.3 Genel Bakim Politika Simiilasyonu

POMDP c¢dzlculeri, problemler icin politikalar Gretirler ve Uretilen politikalar, DBN’ler kullanilarak
simule edilmistir. DBN modelini olusturmak, gézlemleri 6rneklemek ve inang durumlarini gikarmak
icin BNT ara¢ kutusu (Murphy, 2001) kullanilarak Matlab’de kodlama yapilmigtir. Bakim politikasi
simllasyonunun genel akisi Sekil 34]te veriimektedir.

4.4.4 Deneylerin Sonuclari

Tim POMDP modellerinde indirim faktdrii 0,999 olarak ayarlanmistir. ilk olarak PS ¢dziiciis(,
kesin politika olusturmak igin calistinimistir. Ayni zamanda, yaklasik politikalar SARSOP, SPJ
ve SPM coézlcller ile elde edilmis ve tim politikalar 100 gUnlik planlama ufkunda 50 kez
simlle edilmistir. PS, SARSOP ve SPJ tarafindan olusturulan politikalarin simdlasyonlari igin
problemler BNT arag¢ kutusu kullanilarak DBN ile de modellenmis ve Matlab’de kodlama yapilmistir.
SPM tarafindan Uretilen politikalar ise ayni parametrelerle kendi sahip oldugu similatérinde
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Durus maliyeti sirasiyla 5.000, 10.000 ve gerektiginde 55.000 TL alinmistir. Farkli durus
maliyetlerinde POMDP ¢6zlcilerinin davraniglarini incelenmek ve planlama ufku boyunca
ortalama toplam bakim maliyeti agisindan performanlarini karsilagtirmak igin kurulan ANOVA
modellerinde normal dagilm ve esit varyans varsayimlari kontrol edilmistir. Tim modellerde
artiklarin normal dagihma uydugu fakat varyanslarin esit kabul edilemeyecegi gortlmustr.
Boylece, analizler farkli varyanslara sahip olan érneklemler oldugunda kullanilabilen Games-
Howell (GH) testi ile yapiimistir (Games ve Howell, 1976). Bu test sonucunda raporlanan ayni harf,
aralarinda istatistiksel olarak fark olmayan yéntemleri gdsterirken farkli harflere sahip yéntemlerin
arasinda anlaml bir farkin oldugu séylenir. Tim testlerde anlamlilik seviyesi «=0.05 alinmistir.

Model 1 Sonuclar

Durus maliyeti 5.000 TL iken Model 1 Gizerinde ¢dzlcullerin bakim politikalarinin karsilastiriimasi ile
ilgili sonuglar Tablo [31]de verilmistir. Tabloda, TMaliyet, 100 glnliik ufukta olugsan toplam maliyeti,
TKirmizi, ayni ufukta alinan toplam kirmizi sinyal sayisini ve TBakim toplam bilesen bakim sayisini
belirtir. Bu dlctimlerin replikasyonlar boyunca ortalamalar (Ort) ve standart sapmalari (Ss) tabloda
raporlanmigtir.

Goézucllerin performanslar elde ettikleri politikalarin planlama ufku boyunca olusturduklar
ortalama toplam maliyet ile 6l¢limistir. Kargilastirmanin Games-Howell test sonuglari Tablo[32/de
verilmistir. Durug maliyeti 5.000 TL iken Model 1’i ¢6zen SPM haric POMDP ¢dzUcuUlerinin
politikalarinin hemen hemen reaktif davrandigi, bilesen yenilemelerini yalnizca kirmizi sinyalde
yaptirdigi, ancak nadir de olsa bazi kirmizi sinyallerde bakim yaptirmadidi belirlenmistir. SPM
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Tablo 31. Model 1 i¢in ¢bzlcllerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 5.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesenlerin Bakimlari
Ort Ss Ot Ss Ort Ss C1
SPM 46.074 14917 9,32 3,01 9,32 3,01 9,32
SPJ 46.912 13.891 948 2,81 9,44 274 9,44
PS 44424 14.843 9,00 3,02 8,60 2,70 8,60

SARSOP 47939 15402 9,70 3,11 9,04 2,78 9,04

Tablo 32. Model 1 icin GH test sonuglari, DM= 5.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 44.214 14.726  (40.029, 48.399) A
SPJ 46.912 13.891 (42.964, 50.860) A
PS 44.424 14.843 (40.205, 48.642) A
SARSOP 47.939 15.402 (43.562, 52.316) A

ise tamamen reaktif bir politika Uretmistir. C6ézUcUlerin politikalarinin ortalama bakim maliyetleri
istatistiksel olarak incelendiginde aralarinda anlamli bir fark bulunmamigtir.

Reaktif bakimin énine gegmek amaci ile daha proaktif bir politika Gretmeleri gereken
durumlarda ¢ézlculerin politikalarinin davranisini incelemek igcin durus maliyeti 10.000 TLye
cikarilmistir. Béylece ¢bzicl daha proaktif bir politika Gretmeye tesvik edilmistir. Durus maliyeti
10.000 TL i¢in Model 1 tzerinde ilgili ¢dziculerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi ve Games-
Howell test sonuglari Tablo [33] ve Tablo 34]te verilmistir.

Tablo 33. Model 1 i¢in ¢bztcdlerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 10.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1
SPM 91.132 27.061 9,40 2,80 9,40 2,80 9,40
SPJ 86.218 21.252 8,86 2,19 8,86 2,19 8,86
PS 96.896 24.073 10,00 2,50 9,44 2,37 9,44

SARSOP 86.970 28.758 8,98 2,97 850 2,84 8,50

Model 1’de tim performans bir bilesenden alinmaktadir ve sistemin yaslanma olasiligi oldukg¢a
kicuktar. Dolayisiyla 10.000 TL durus maliyetinde de sistem ele alinan dért ¢éztciiniin politikasina
gore reaktif stratejiye ¢ok yakin davranmaya devam etmistir (SPM ve SPJ tamamen reaktif
bir politika Uretmistir). Bu sebeple yalnizca bu model i¢gin 55.000 TL durus maliyeti ile de
sonuglar alinmistir. Durug maliyeti 55.000 TL igin ¢dziculerin bakim politikalarinin karsilagtiriimasi
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Tablo 34. Model 1 icin GH test sonuglari, DM= 10.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 91.132 27.061 (83.441, 98.822) A
SPJ 86.218 21.252 (80.178, 92.258) A
PS 96.896 24.073 (90.055, 103.738) A
SARSOP 86.970 28.758 (78.797,95.144) A

ve Games-Howell analiz sonuglari Tablo ve Tablo [36]da verilmistir. Gdziculerin bulduklari
politikalarin davranislar burada ayrilmistir. SPM ve SPJ reaktif stratejiye yakin davranirken, PS
ve SARSOP kirmizi goérsiin ya da gdérmesin her periyotta bakim yapmislardir. Buna ragmen
¢bzuculerin politikalarinin ortalama maliyetleri karsilastiriidiginda ¢éztculer arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark bulunmamistir.

Tablo 35. Model 1 i¢cin ¢bztcdlerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 55.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1
SPM 482.051 132.810 9,02 3,02 10,02 3,02 10,02
SPJ 495.960 116.784 9,40 2,52 10,32 2,51 10,32
PS 511.269 118.109 5,28 2,36 100,00 0,00 100,00

SARSOP 482.104 107912 4,70 2,16 100,00 0,00 100,00

Tablo 36. Model 1 icin GH test sonuglari, DM= 55.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 482.051 132.810 (458.216, 533.705) A
SPJ 495.960 116.784 (448.862, 515.241) A
PS 511.269 118.109 (477.703, 544.835) A
SARSOP 482.104 107.912 (451.436, 512.772) A

Model 2 Sonuclar

Bir sonraki adimda bilesen sayisi ikiye ¢ikariimis, Model 1 igin yapilan tUm deneysel analizler,
ayni parametreler ile Model 2 igin yinelenmigtir. Durus maliyeti 5.000 TL alindiginda Model
2 igin ¢bdzlcllerin bakim politikalarinin karsilagtirimasi ve Games-Howell analiz sonugclari
Tablo ve Tablo [38]de verilmisti. ~ Durus maliyeti 5.000 TL iken Model 2'nin POMDP
¢6zlcl politikalarinin hemen hemen reaktif stratejiye yakin davrandigi gézlemlenmistir. Ayrica,
¢6zuculerin politikalarinin ortalama bakim maliyetleri arasinda anlamli bir fark bulunmamistir.

Tablo [37]de PS ¢o6zliclsinin politika davranisini inceledigimizde 100 periyotluk planiama
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Tablo 37. Model 2 i¢in ¢bzlcllerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 5.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlar
Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1 Cc2
SPM 80.398 20.520 15,94 4,07 1594 4,07 7,28 8,66
SPJ 77.128 20.110 15,36 4,00 1532 3,98 9,36 5,96
PS 80.093 16.118 15,98 3,20 15,72 2,99 9,26 6,46

SARSOP 75209 18.307 14,98 3,63 14,78 3,59 8,86 5,92

Tablo 38. Model 2 icin GH test sonuglari, DM= 5.000

Yoéntem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 80.398 20.520 (74.566, 86.230) A
SPJ 77.128 20.110 (71.413, 82.843) A
PS 80.093 16.118 (75.512, 84.674) A
SARSOP 75.209 18.307 (70.007, 80.412) A

ufkunda toplam kirmizi sinyal gdzlemleme ortalamasi 15,98 iken toplam bilesen yenileme
ortalamasi 15,72'dir. Bu farkliligin nedeni politika dosyasinda tespit edilmig, similasyon sirasinda
da dogrulanmistir. PS politikasinda pespese periyotlarda iki bilesen de yenilendiginde bir sonraki
periyotta kirmizi gérse bile “Bir sey yapma” dnerilmektedir. Similasyon sirasinda bu durum ender
oldugu i¢in TKirmizi, TBakim'dan gok az kig¢ulk olacak sekilde sonuglanmaktadir.

Tablo 39. Model 2 i¢in ¢ézUcdlerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 10.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1 c2
SPM 140.877 37.483 13,28 3,83 17,70 3,96 9,62 8,08
SPJ 1563.786 37.193 13,72 3,45 21,70 5,04 11.24 10,46
PS 138.354 38.749 12,48 3,77 19,04 4.82 10.02 9,02

SARSOP 154.747 38.415 13,96 3,73 21,14 4,72 11,16 9,98

Tablo 40. Model 2 icin GH test sonuglari, DM= 10.000

Yéntem  Ort. Bakim Maliyeti  Ss %95 GA Games-Howell Grup
SPM 140.877 37.483 (130.225, 151.530) A
SPJ 153.786 37.193 (143.216, 164.356) A
PS 138.354 38.749 (127.342, 149.367) A
SARSOP 154.747 38.415 (143.829, 165.664) A

lki ve daha fazla bilesenli sistemlerde bilesenler beraber calisarak sistem performansini
etkiledikleri igin 10.000 TL durus maliyetinde proaktif politikalar elde edilmistir. Sisteme yeni
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bilesen eklendikge iliskilerin olasihigindan 6tird sistemin durug olasiligr artmaktadir. Durug maliyeti
10.000 TL alindiginda Model 2 igin ¢dzlcdilerin bakim politikalarinin karsilastiriimasi ve Games-
Howell analiz sonuglari Tablo[39]ve Tablo[40[ta verilmistir. Ele alinan dért farkli ¢6ziicinin buldugu
politikalarin 6nerdigi bakim sayilari farkli olsa da urettikleri politikalar simile edildiginde elde edilen
maliyetler arasinda istatistiksel olarak anlaml bir fark bulunmamaktadir.

Model 3 Sonuclar

Bir sonraki adimda bilesen sayisi lice ¢ikariimistir. ilk iki model icin yapilan tiim deneysel analizler,
ayni parametreler ile bu model igin yinelenmistir. Durus maliyeti 5.000 TL alindiginda Model 3 igin
cozlcllerin bakim politikalarinin karsilastiriimasi ve Games-Howell analiz sonuglari Tablo [41] ve
Tablo [42]de verilmistir.

Tablo 41. Model 3 i¢in ¢bztculerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 5.000

TMaliyet TKirmiz TBakim Bilesen Bakimlari

Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ci C2 C3
SPM 125.910 24.985 2456 4,82 2456 4,82 7,98 954 7,04
SPJ 120.400 24598 23,54 4,76 2354 4,76 9,80 7,32 6,42

SARSOP 128.838 26.854 21,58 4,86 31,80 5,69 6,90 11,08 13,82

Tablo 42. Model 3 icin GH test sonuclari, DM= 5.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 125.910 24.985 (118.810, 133.011) A
SPJ 120.400 24.598 (113.410, 127.391) A
SARSOP 128.838 26.854 (121.207, 126.470) A

PS ¢b6zlclsl Model 3te bir politika Uretememis ve kendiliginden programdan c¢ikmigtir.
Ongériilen gergek hayat modeli bu problemden daha bily(ik bir durum uzayina sahip olacagindan,
¢Ozicl olarak PS’un kesin olarak kullanilmamasina karar verilmistir. Tablo [41]de gdzlemlendigi
Uzere Model 3’te diger 3 ¢bzlclinin davranisi da durus maliyeti 5,000 TL iken ayrigmaya
baslamisti. SPM ve SPJ hep reaktif davranirken SARSOP proaktif de davranmistir. Buna
ragmen Tablo sonuclarina gbére G¢ ybéntemin politika maliyetleri arasinda anlamli bir fark
bulunmamaktadir.

Durug maliyeti 10.000 TL ahlndiginda Model 3 igin ¢dzlcllerin bakim politikalarinin
karsilastiriimasi ve Games-Howell analiz sonuglari Tablo [43] ve Tablo [44]te verilmistir. Bu durus
maliyetinde artik her ¢ ¢6zlcU de proaktif davranmaktadir. Ancak iglerinde en ¢ok proaktif
davrananin SARSOP oldugu gérilmektedir. Buna ragmen Tablo [44] sonuglarina gére (i¢ yéntemin
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Tablo 43. Model 3 icin ¢bztcdlerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 10.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari

Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1 Cc2 C3
SPM 238.303 51.034 22,10 5,08 30,00 5,57 11,90 10,28 7,82
SPJ 230.465 48.016 21,08 4,73 29,58 5,47 10,08 11,30 8,20

SARSOP 239.357 45.057 20,38 4,48 34,70 5,60 11,78 10,26 12,66

Tablo 44. Model 3 icin GH test sonuglari, DM= 10.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 238.303 51.034 (223.799, 252.806) A
SPJ 230.465 48.016 (216.818, 244.111) A
SARSOP 239.357 45.057 (226.552, 252.162) A

politika maliyetleri arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir.

Model 4 Sonuclari

Model 4’te bilegsen sayisi dorde ¢ikarilarak sistem biraz daha karmasiklastirilmistir. Durug maliyeti
5.000 TL iken ¢dzlculerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi ve Games-Howell analiz sonugclari
Tablo ve Tabl [46]da verilmistir. Durus maliyeti 5.000 TL iken Model 4'in POMDP ¢bziici
politikalarinin hemen hemen reaktif stratejiye yakin davrandigi gézlemlenmis olup ¢dzicilerin
politikalarinin ortalama bakim maliyetleri arasinda anlamli bir fark bulunmamistir.

Tablo 45. Model 4 i¢in ¢bzUculerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 5.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss ot Ss C1 C2 C3 C4
SPM 164.960 24.493 31,72 4,67 31,72 4,67 9,68 7,80 8,08 6,16
SPJ 163.855 26.602 31,50 5,07 31,46 5,10 9,52 840 7,16 6,38

SARSOP 167.380 27.164 33,38 5,30 33,16 5,37 942 758 546 10,70

Tablo 46. Model 4 icin GH test sonuclari, DM= 5.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 164.960 24.493 (157.999, 171.921) A
SPJ 163.855 26.602 (156.294, 171.415) A
SARSOP 167.380 27.164 (159.660, 175.101) A

Durug maliyeti 10.000 TL ahndiginda Model 4 icin ¢bzlcilerin bakim politikalarinin
karsilastirimasi ve Games-Howell analiz sonuglar Tablo ve Tablo [48]de verilmistir. Her Gg¢
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¢6zUcu de proaktif bakim politikalar Gretmigtir. Ancak SPM ve SPJ politikalari Model 3’teki gibi
benzer davranirken SARSOP’un Model'ten farkli olarak diger iki ¢dziiciye gére daha az proaktif
bakim yaptigi sdylenebilir. Ancak Tablo sonuglarina goére U¢ yontemin politika maliyetleri
arasinda anlamli bir fark bulunmamaktadir.

Tablo 47. Model 4 icin ¢ézUculerin bakim politikalarinin kargilastiriimasi, DM= 10.000

TMaliyet TKirmizi TBakim Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Oort Ss Ci C2 C3 C4
SPM 320.049 49.691 29,86 4,74 38,04 591 7,44 884 11,64 10,12
SPJ 318.678 56.267 28,06 529 42,76 6,85 9,58 11,38 12,10 9,70

SARSOP 329.223 56.513 31,20 560 37,68 590 6,70 11,20 10,38 9,40

Tablo 48. Model 4 icin GH test sonuglari, DM= 10.000

Yontem  Ort. Bakim Maliyeti Ss %95 GA GH Grup
SPM 320.049 49.691 (305.927, 334.171) A
SPJ 318.678 56.267 (302.687, 334.669) A
SARSOP 329.223 56.513 (313.163, 345.284) A

4.4.5 Deney Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Bu deneysel calismada kesin ¢6zlcilerin blylk durum uzayli modelleri cézemedikleri agikca
gorilmuistir. Bu sebeple ilerleyen bolimlerde POMDP-Solve ¢dziclsinin kullaniimayacagina
karar verilmistir. Yaklasik ¢dzlcller arasinda toplam maliyet analizinde anlamli bir fark olmadigi
ortaya koyulmustur. Bu calismada, ¢dzimiin iki asamasi vardir. ik asamada, her ¢éziici
kendi karakteristik ¢6zim metotlari ile eylemleri ve bu eylemlerin karsihgi olan a-vektdrleri igeren
birer politika dosyasi Uretirler. Daha 6nce de belirtildigi gibi, ikinci asamada PS, SARSOP
ve SPJ c¢ozicilerinin politikalarini planlama ufku boyunca simile edip politika davraniglarini
inceleyebilmek i¢in tim problemler DBN ile de modellenmis ve Matlab’de BNT ara¢ kutusu
kullanilarak bir similasyon kodu yazilmistir. Faktérli temsil yapisi kullanan ve politika ¢iktisini
faktorli olarak veren SPM ¢dzicusunln ise kendi iginde bir similasyon kodu bulunmaktadir.
Bu kodun Uzerinde bazi degisiklikler yaparak SPM politika simllasyon c¢iktilarini diger ¢dziculer
icin gelistirilen similasyon kodunun giktilariyla ayni olacak hale getirilmigtir. SPM ¢dzUcUsUnin
similasyon suresi diger ¢ozicilere gére cok daha azdir. Yaklasik ¢dziciler arasinda toplam
maliyet analizi agisindan anlamh bir fark bulunmadigindan termik santral bakim modelini
incelerken, similasyon zamani avantajindan dolayi ve faktorli temsil yapisini kullandigindan ¢ok-
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bilesenli sistemleri modellemeye daha uygun oldugundan dolayi faktérli POMDP ¢6zlclisi olan
SPM’in kullaniimasina karar verilmigtir.

4.5 Deneysel Bir Sistemin Faktorlii POMDP’lerle Modelleme Bulgulari

Kismen gbzlemlenebilir sistemlerin bakim problemlerinde karar vermek oldukga zordur ¢inku bu
tir ortamlarda iki belirsizlik kaynagi vardir. ilk olarak, bir eylem yapildiktan sonra, MDP’lerde
oldugu gibi bir sonraki duruma iligkin net bir bilgi yoktur. ikincisi, karar verici eksik bilgi nedeniyle
mevcut stire¢ durumunu da tam olarak bilmez, ancak aldigi gdzlemlerle tahmin etmeye calisabilir.
POMDP modeli bu belirsizlikleri ele alarak ve bakim faaliyetlerini optimize ederek gl¢li ve uygun
bir cerceve sunar.

Bu bélimde, gergek hayattaki bakim problemlerinin karmasikligini temsil etmek igin dort-
bilesenli (C1, C2, C3, C4) bir deneysel bakim sistemi kurulmustur. Bu sistem faktérli POMDP
olarak ele alinip B6lim4.4]te bu ¢alismada kullanilmasina karar verilen faktérli POMDP ¢6zicisi
SPM ile degisik senaryolar altinda ¢dzdiirllip yaklasik politikalar elde edilecektir. Ayrica POMDP
¢Ozucusu tarafindan elde edilen bakim politikasinin performansini karsilastirmak igin énceden
tanimlanmig bazi proaktif ve reaktif bakim politikalari da problem izerinde simiile edilecektir.

Kurulan deneysel bakim sistemi, bilegen digumleri, bileselerin etkilesimlerine bagh olan slre¢
dagimleri ve gézlem digimini icermektedir. Bilesenler ve siregler arasindaki iliski Sekil [35]te
gosterilmigtir.  Bilegenlerin ve sireglerin dogrudan gézlemlenmesi mimkin degildir. Bununla
birlikte, sistem durumlari, gézlem dugimuinden elde edilen dlgimlerle veya sinyallerle tahmin
edilebilir. Bilesenler zaman i¢inde yipranmakta veya bozulmaktadir. TUm bilegenlerin herhangi
bir zamanda degistirilebilecegi varsayilmaktadir. Tim bilesenlerin ilk durumlari “galisiyor” olarak
belirlenmigtir.

4.5.1 Degisken Yapisi

* Modelde her bilesen 4 duruma sahiptir: “Caligiyor”, “Yipranmig1”, “Yipranmis2” ve
“Bozulmus”.  “Yipranmis2” durumunun “Yipranmigi1” durumundan daha kétu oldugu
varsayilmistir.

* Bilesenler arasindaki etkilesimin sonucu olarak suregler tanimlanmaktadir (C1 ve C2'nin
etkilesimi ile P1; C3 ve C4’ln etkilesimi ile P2). P3 ana sire¢ digimi ise sistemin
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performansina isaret etmektedir ve dogrudan P1 ve P2 sure¢ digimlerine baglidir.

* Ana slre¢ digumu P3, dogrudan bilgi toplamak icin kullanilan gdzlemlenebilir digime
baglidir. Gézlem digima 3 durumludur (“Yesil”, “Sar1” ve “Kirmizi”).

« Bakim faaliyetleri, gercek hayattaki bakim modellerine gore genisletilmistir. Boylece, iki farkli
bakim faaliyeti, “mindr” ve “majér” olarak tanimlanmigtir. Bu baglamda, minér bakim sadece
isglct maliyeti gerektiren kiguk bakim faaliyetlerini icerir. Major bakimlardan ¢ok daha
az maliyetlidir; ancak, bilesenin durumunu iyilestirme garantisi vermez. Maj6ér bakim ise

dogrudan bilegenin yenisi ile degistiriimesidir.

C1 Cc2 C3 C4
Caligiyor Caligiyor Galisiyor Caligiyor
Yipranmig1 Yipranmig1 Yipranmig1 Yipranmig1
Yipranmig2 Yipranmig2 Yipranmis2 Yipranmig2
Bozulmusg Bozulmus Bozulmus Bozulmus
P1 P2
Caligiyor Caligiyor
Bozulmusg Bozulmusg
P3
Caligiyor
Bozulmusg

Yesil

Sari
Kirmizi

| A

‘ Bir sey yapma | .
Yenile C1, C2, |*
| C3,C4

\\ l

Cc1 Cc2 C3 Cc4
Galigiyor Galigiyor Caligiyor Galigiyor
Yipranmig1 Yipranmig1 Yipranmig1 Yipranmig1
Yipranmig2 Yipranmis2 Yipranmig2 Yipranmis2
Bozulmusg Bozulmusg Bozulmus Bozulmusg
: A =
,' - W,
P1 . P2
Qai'lslyor Galigiyor
/,B'ozulmu;: Bozulmus
P3
Calisiyor
Bozulmusg

Yesil

Sari
Kirmizi

‘ Bir sey yapma
( Yenile C1, C2,
\ C3,C4

Sekil 35. iki zaman dilimi igin deneysel faktérlii POMDP modeli

4.5.2 Olasilik Yapisi

* Mindér bakim faaliyetleri basari garantisi vermez. Mindr bakim basarili olursa, bilesen
herhangibir t aninda yalnizca bir énceki iyi durumuna gegebilir. Ornek olarak, minér
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bakim yapildiktan sonra “Yipranmig2” durumundaki bir bilesen, bakim faliyeti basarili olursa,
“Yipranmig1” durumuna geger.

» “Bozulmug” durumundaki bir bilegsen, mindr bakim ile daha iyi bir duruma gecemez,
“Bozulmusg” durumda kalir. Bir bagka deyigle, “Bozulmus” durumundaki bir bilegen i¢in major
bakim esastir.

» Major bir bakim yapildiginda, tim bilegenler kesin olarak “Caligiyor” durumuna gegerler.

« C1ile C3 ve C2 ile C4 bilesenleri ayni bozulma olasiliklarina sahiptir. C2 ile C4 bilesenleri,
C1 ile C3 bilesenlerinden daha yavas bozulur.

« P1 ve P2 slregleri olasiliksal kapilarla tanimlanir, bu nedenle, bilesenlerden biri ariza
durumunda olsa bile, ilgili stre¢ digumU disik bir olasilikla caligmaya devam edebilir. Her
iki bilesen de basarisiz oldugunda, ilgili slire¢ de basarisiz olur. Fakat, P3 icin durum bdyle
degildir. P1 ve P2'den herhangi biri basarisiz durumda ise, P3 basarisiz durumda demektir.

« Gozlemlerin dogrulugu olasiliksaldir. Gézlem digimu sistemin durusuna daha duyarlidir.
Sistem arizalandiginda kirmizi bir sinyal alma olasiligi neredeyse kesindir.

« Deneysel sistemin POMDP modeli i¢in tanimlanan tiim gegis ve kosullu olasililiklar Ek [Cde
sunulan tablolarda verilmistir.

4.5.3 Maliyet Yapisi

* Her bir bilesen igin minér bakim faaliyetinin iscilik maliyeti 500 TL olarak alinmistir. Mindr
bakim faliyetlerinde sistem durusundan kaynaklanan bir bakim maliyeti yoktur.

* Yesil veya sari sinyal gézlemlendiginde, her bir bilegen igin majér bakim faaliyetinin toplam
maliyeti, ilgili bilesenin yenileme maliyeti, iscilik maliyeti ve sinirli bir stre igin Uretim
kaybindan olusur. C1, C2, C3 ve C4 icin bu maliyetler sirasiyla 2000, 2200, 2400 ve 2600
TL olarak varsayilmigtir.

+ Diger taraftan, kirmizi bir sinyal alindiginda, sistem ¢ok ylksek bir olasilikla “bozulmus”
durumundadir. Bu nedenle, sistemin durmasi nedeniyle bir durus maliyeti (DM) olusur. Bu
durus maliyeti, gerceklesmemis Uretim taahhutleri, fazla mesai masraflar ve planlanmamis
kesinti nedeniyle ortaya ¢ikan ceza maliyetini igerir. Bu ylzden bu maliyet bu ¢alismada bir
parametre olarak birakilmistir, bdylelikle farkh gergek hayat problemlerine gére ¢esitli ariza
suresi maliyetleri igin duyarlilik analizleri yapilacakiir.
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« Alinan gdzlem ve yapilan bakim aktivitesine bagli olarak bakim maliyetleri Tablo 49da
verilmistir.

Tablo 49. Deneysel faktérli POMDP modelinin bakim maliyetleri

Gozlem
Eylem Yesil Sari Kirmizi
Bir sey yapma 0 0 DM
Min6r-C1 500 500 500+DM
Mino6r-C2 500 500 500+DM
Min6r-C3 500 500 500+DM
Min6r-C4 500 500 500+DM
Majoér-C1 2.000 2.000 2.000+DM
Majo6r-C2 2.200 2.200 2.200+DM
Major-C3 2.400 2.400 2.400+DM
Major-C4 2.600 2.600 2.600+DM

4.5.4 Faktorlii POMDP Modelleme

Yukarida anlatilan ¢ok bilesenli sistem fakt6érli POMDP’ler ile modellenecektir. Ardindan model,
yaklasik nokta tabanli POMDP ¢6zlicU olan Symbolic Perseus-MATLAB (SPM) kullanilarak
¢cOzulecektir. Ayrica POMDP ¢6zliclsU tarafindan elde edilen bakim politikasinin performansini
karsilastirmak igin dnceden tanimlanmis bazi proaktif ve reaktif bakim politikalari da problem
Uzerinde simule edilecektir.

Klasik POMDP modelindeki sistem digimu s dért bilegen ve (¢ slre¢ degiskeninden olugan
bir bilesik degiskendir. Klasik temsil kullanilacak olsaydi, her bir eylem durumu igin gecis matrisi
2048 %2048 kare matris olacakti. Cunk( doért bilesenden her birinin dért durumu vardir ve (g
strecin her birinin iki durumu vardir (4% x 23 = 2048). Ote yandan, modelin faktorli gésterimi, bu
hantal gecis matrisini faktérli dért adet 4 x4 kare matrise (her biri dért durumlu dért bilesen icin),
iki adet 16 x2 matrise (P1 ve P2 kosullu olasiliklari i¢in) ve son olarak bir adet 4x2 matrisine (P3
kosullu olasiligi igin) indirger.

Faktorli modelde kosullu bagimsizliktan (conditional independence) yararlanilarak, hantal
klasik POMDP durum degiskeni s'in durum gegis olasiliklari, Denklem (20)'de gésterildidi gibi
faktérli modeldeki kosullu olasiliklar kullanilarak hesaplanabilir. Bir POMDP’deki durum gegisinin
boyutunun faktérleme yoluyla nasil azaldigini vurgulamak igin, Denklem (20)’nin sol ve sag
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taraflarindaki matrislerin boyutlari da Denklem (21)’de verilmistir. X, rassal bir degisken ise, x
ve X', t ve t + 1 zamanlarindaki X'in deg@erlerini gdsteriyor olsun.

P(s|s,a) = P(cl|cl,a) . P(c2'|c2,a) . P(c3'|c3,a) . P(c4'|c4,a)
.P(pl|cl’,e2') . P(p2'|ed’, cd) . P(p3'|pl’, p2')

[ Jooasz2048 < [ Jaza , [ Jawa, [ Jawa s [ Jaca, [ J1622 5 [ J1622 s [ Jaa2 (21)

Verilen bakim modelinde, klasik POMDP eylem degiskeni a da bir baska bilesik degisken olup,
faktérl POMDP’de her biri bir bilesen igin, G¢ durumlu (bir sey yapma, minér bakim, majér bakim)
olan doért dagime faktérll olarak ayrilabili. SPM'deki bakim probleminin faktérli temsilinde her
bir bilesenin her bir eylem durumu igin gegis matrisi, bir karar diyagrami ile modellenebilir ve
eylemlerin taniminda gagrilabilir.

Sekil [36/nin solunda “MajérBakimC3” (yalnizca C3’e majér bakim yapiima durumu), saginda
ise “MajérBakimC1C3” (C1 ve C3’e birlikte major bakim yapilma durumu) eylemleri icin SPM’de
faktorli gecisin nasil tanimlandigi gdsterilmistir. Sekilde eylemlerin taniminda kullanilan karar
diyagramlari sunlardir: DefaultC;, C; icin herhangi bir bakim yapiimadiginda C;’ye gecis
olasihgidir, Min6rC;, C;'ye minér bakim yapildiginda C;’ye gegis olasiligidir, MajérC; ise C;'ye
major bakim yapildiginda C;’ye gegis olasiligidir. SAMEP; ise gegiglerden etkilenmeyen P;’nin
kosullu olasiligidir. Faktérli POMDP modelinde her bir karar diyagrami bir kere tanimlanir ve ilgili
eylem taniminda ¢agrilir.

Bakim probleminde, bir zaman diliminde sadece bir bakim eyleminin gerceklestirilebilecegi
varsayillmaktadir. Bununla birlikte, eylem seti, duyarlilik analizinde kullaniimak Gzere ikili eylem
kombinasyonlari ile genisletilecektir. Diz gésterimde, her bir ek eylem, 2048x2048lik bir durum
gecis matrisi daha gerektirecek ve bu da girdi dosyasinin boyutunun daha da blylUmesine ve
sistem gecis hesaplamalarinin daha da zorlanmasina neden olacaktir. Diger yandan, faktérll
modellemede, eylem tanimlari moduler yapildigi igin birlesik eylemlerde ihtiya¢ duyulan yeni
eylemler farkli bir karar diyagrami tanimlanmadan modele rahatlkla eklenebilmektedir. Ancak,
eylem uzayl blyddugnde faktdrli modellerin ¢6ziminde gereken sistem gecis hesaplari da
zorlasacak olup dengi olan diiz gésterimli POMDP modellerinin zorlandigi kadar olmayacaktir.
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action MajérBakimC3

action MajérBakimC1C3

C1 (DefaultC1) C1 (MajorC1)
C2 (DefaultC2) C2 (DefaultC2)
C3 (MajorCa) C3 (MajérC3)
C4 (DefaultC4) C4 (DefaultC4)
P1 (SAMEP1) P1 (SAMEP1)
P2 (SAMEP2) P2 (SAMEP2)
P3 (SAMEP3) P3 (SAMEP3)
observe ... observe ...
cost ... cost ...
endaction endaction

Sekil 36. SPM’de eylemler ve kombine eylemler igin kod érnekleri

4.5.5 Bakim Politika Similasyonu

Ele alinan ¢ok-bilesenli bakim problemi, halihazirda mevcut olan faktérli yapidan yararlanilarak
faktorl bir POMDP olarak modellenmis ve yaklasik bir faktérli POMDP ¢ézicisu olan MATLAB
versiyonlu Symbolic Perseus (SPM) araciligiyla ¢o6zdirtlmuistir. Politika Gretmek ve ayrica
simllasyon igin SPM kullanilmistir.  SPM, cebirsel karar diyagramlarini kullanarak deger
fonksiyonlarinin ve inanglarin faktorli temsillerini uygulayan yaklasik bir nokta tabanli POMDP
¢6zUclsudur. Bir politika elde edildikten sonra, bu politikanin performansini degerlendirmek ve
farkh senaryolar altinda duyarlilhk analizleri yapmak igin simulatérde ydratalmastir. SPM igindeki
simUlatérin kodunda bazi degisiklikler ve eklemeler yaparak raporlamada istenilen simllasyon
ciktilarinin elde edilmesi saglanmistir.  Bakim politikasi similasyonunun akisi Sekil [37de
verilmistir. Bu bdlimdeki tim deneysel analizler igin, politikalar 100 ginlik karar ufku boyunca
simiile edilmis ve her politika icin 50 simiilasyon tekrari gerceklestirilmistir. indirim faktéri, bire
yakin olacak sekilde 0,999 olarak belirlenmistir.

4.5.6 Onceden Tanimlanmis Politikalar

POMDP ¢6zlict tarafindan olusturulan politikanin performansini analiz etmek igin, SPM sonuglari
dnceden tanimlanmis bazi diizeltici ve proaktif bakim stratejileri ile karsilastirilir.  Onceden
tanimlanmig politikalarin tasariminda, bakimin zamani, bakim yapilacak bilegen ve bakim eylemi
gibi 6nemli olan G¢ 6énemli kriter dikkate alinir. Bakim zamani karari reaktif (Reak) veya proaktif
(Pro) politikalarla verilir.
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{ Bta=§1Ia H Ornekle O1 ]

ik inanci gikar

!

SPM Politikasi Bakim aktivitesi Kanit uncelle Adlm maliyetini|___ Toplam maliyeti tyi giincelle
karari 9 guncelle glncelle t=t+1

Hayir
Sonraki inanci Kaniti guncelle Sonraki gézlemi t<T Sonlandlr
cikar ornekle \/ Sonuglarl raporla

Sekil 37. SPM bakim politika simulasyonu

Dizeltici bakimda, sadece kirmizi sinyal alindiginda bakim yapilir. Proaktif politikalarda, sari
bir sinyal her zaman ilgili politikaya gére minér veya majér bakim baslatir. Diger taraftan, yesil bir
sinyal g6zlemlendiginde, dnceden tanimlanmig ardisik yesil sinyallerin sayisina bagl olarak ilgili
proaktif politikasina gére mindr veya majér bakim karari verilir.

Bir bakim siresine karar verildiginde, bilegen secimi rastgele (RND) veya sirali (ORD) bir
yéntemle yapilir. Adlarindan da anlasilacagi gibi, rastgele yéntemde, bilesenler rastgele segilirken,
sirali yénteminde bilesenler bilesen numaralari sirasiyla dégisel olarak segilirler. Onceden
tanimlanmig tim politikalarda, kirmizi bir sinyal alindiginda, segilen bilesende majér bakim
gerceklestirilir. Bilesen segimi yapildiktan sonra proaktif bir bakim zamaninda (sari veya yesil
sinyal alindiginda), majoér (Maj) veya minér (Min) aktiviteyi se¢cecek bakim tirtine karar verilmesi
gerekir. Onceden tanimlanmis tim bakim politikalarinin genel akisi Sekil de gbsterilmigtir. Bu
politikalarin isimlendiriimesine bir 6rnek vermek gerekirse “MinProORD” politikasinda yesil veya
sari bir sinyal alindiginda, bakim yapilacak bilesen sirayla segilir ve segilen bilesene minér bakim
yapilir, Kirmizi sinyalde ise yine sirayla segilmis bilesene mutlaka majér bakim yapilir.

4.5.7 Duyarlilik Analizleri icin Deney Tasarimi

Maliyet ve olasilik parametreleriyle cesitli senaryolar olusturulmus ve analiz edilmigtir.
Senaryolarda minér bakimlarin basari olasiligi (p) sirayla 0,3, 0,5 ve 0,7 olarak alinmigtir. Durug
maliyeti (DM), 500-100.000 araliginda farkl seviyelerde denenmigstir. Politika ayrica, eylem uzayi
sinirlandirilarak ve genisletilerek cesitli DM degerleri ve mindr eylemlerin basari oranlari altinda
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Basla
t=1

Orneklem al
01

MinProRND

. MinProRND
Proaktif MinProORD
Bakim stratejisi Bakim metodu
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glncelle
. MajProRND
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: PM orneklem al
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Evet
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bakim kosullari
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Higbir sey t'yi gtincelle
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Kaniti Adim maliyeti Toplam maliyeti
glncelle hesapla hesapla

Bitir
Sonuglari raporla

Sekil 38. Onceden tanimlanmis politikalarin akis

analiz edilmigtir. Eylem uzayindaki bakim eylemleri li¢ seviyede analiz edilmistir. Baz senaryoda,
eylem uzayi mindr ve majoér eylemleri kapsar. Sinirlandirilmis senaryoda, eylem uzay yalnizca
major eylemlerle sinirlandirilirken, genigletiimis senaryoda iki majér eylemin kombinasyonlari da
eylem uzayina dahil edilir. SPM politika simiilasyonu deneysel tasarim Tablo [50]de verilmistir.

Bu deneylere ek olarak, 1.000, 7.000 ve 70.000 DM degerlerinde 6nceden tanimlanmis proaktif
ve dizeltici bakim politikalarinin performanslari degerlendirilip POMDP c¢éziiclisii araciligiyla
olusturulan politikalarin performanslariyla karsilastiriimistir.  Kurgulanan modelde, bilesenler
neredeyse ayni yasglanma olasiliklarina sahiptir.  Analizlerin tim gergek hayat sistemlerini
kapsayabilmesi icin, farkh yaslanma davraniglar elde etmek amaci ile bilesenlerin bozulma
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Tablo 50. SPM icin deneysel tasarim

p DM Eylem Uzayi
Majorler.
500- 10.000- Majérler, )
Deney | 0,3 0,5 0,7 6.000 100.000 Majorler Minérler Ml.norler, Lokasyon
Kombinasyonlar

1 * * *
2 * * * Bél[]m|4.5.8|
3 * * *
4 * * *
5 * * * Bél[]m|4.5.9|
6 * * *
7 * * * Bolim[4.5.10]
8 * * *
9 * * * e
10 - - - Bolim|4.5.10
11 * * *

olasiliklari da farklilastiniimistir. Onceden tanimlanmis stratejiler icin deneysel tasarim Tablo de
verilmigtir. Tabloda, f, proaktif bakim icin bir kontrol noktasi olup ardisik gézlemlenen yesil sinyal
sayis| cinsinden proaktif bakimin araligini gésterir. Ornegin, f=3 oldugunda, ardisik ii¢ yesil sinyal
gozlemlendiginde, dnceden tanimlanmig politikalardaki proaktif bakim kosulunun karsilandigi
anlamina gelir.

Tablo 51. Onceden tanimlanmis politikalar igin deneysel tasarim

Yaslanma Davranisi p DM f
Deney | Benzer Benzer Olmayan | 0,7 | 1.000 7.000 70.000 | 1-3 1-9 3-19 Lokasyon

1 * * * *

2 * * * * BoIUm |4.5.1 2|
3 * * * *

4 * * * *

5 * * * * BolUm |4.5.1 3|
6 * * * *

4.5.8 Minér Bakim Olasiligina Duyarlilik

Minér bakimin basar olasiligi (p) sirasiyla 0,3, 0,5 ve 0,7 olarak alinmis ve bunlarin durus
maliyetine duyarlilik analizlerinin sonuglari sirasiyla Tablo ve [54}te verilmistir. Tablolarda,
TMaliyet ve TKirmizi, verilen ufkun toplam maliyetini ve o ufukta gbzlemlenen toplam kirmizi
sinyallerin sayisini gésterir. TBakim, minér ve majér bakimlarin toplamidir. Bu 6élgimlerin
ortalamalari (Ort) ve standart sapmalari (Ss) tablolarda verilmigtir. Ayrica, minér ve majér bakimin
bilesenler arasindaki dagilimi da tablolarda verilmigtir.
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Tablo 52. Farkli DM degerlerinde duyarlilik analizi, p=0,3

TMaliyet TKirmizi TBakim Minér Bakim Major Bakim
N?a‘:ir;‘;i ort Ss ort Ss ort Ss C1 €2 €3 C4 Topam C1 C2 C3 C4 Toplam
500 41021 3514 8846 7,13 0,00 0,00 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 0,00

1.000 71.241 14.211 27,98 5,12 20,94 4,43 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 754 422 596 3,22 20,94
2.000 102.580 17.822 20,22 4,59 59,28 4,79 17,72 582 12,24 1,96 37,74 6,86 5,14 568 3,86 21,54
3.000 120.555 18.333 15,82 3,86 91,36 3,03 26,48 4,36 40,60 0,86 72,30 598 5,12 3,50 4,46 19,06
4.000 138.562 22.712 15,52 4,11 100,00 0,00 44,74 0,00 31,96 4,64 81,34 4,22 490 534 4,20 18,66
5.000 153.191 24.269 16,00 3,75 100,00 0,00 368 0,00 72,00 6,00 81,68 852 486 1,78 3,16 18,32
6.000 162.484 30.703 14,86 4,05 100,00 0,00 17,44 13,32 47,68 3,40 81,84 7,26 3,94 296 4,00 18,16

Tablo 53. Farkli DM degerlerinde duyarlilik analizi, p=0,5

TMaliyet TKirmizi TBakim Min6r Bakim Major Bakim
N?a‘:i';‘;i ort Ss ort Ss ot Ss Cl €2 €3 C4 Toplam C1 €2 C3 C4 Toplam
500 41.921 3.514 88,46 7,12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

1.000 70.702 14.207 31,92 5,83 36,06 5,98 0,00 522 762 8,84 21,68 6,56 2,60 3,72 1,50 14,38
2.000 95.141 16.052 18,02 4,39 70,64 6,38 3,66 8,58 27,92 13,60 53,76 7,86 4,02 262 2,38 16,88
3.000 115.825 18.815 15,24 4,23 100,00 0,00 1,78 0,00 69,84 12,68 84,30 832 4,48 1,10 1,80 15,70
4.000 130.648 22.798 14,74 4,20 100,00 0,00 26,82 0,00 37,62 19,78 84,22 2,50 7,08 248 3,72 15,78
5.000 146.798 31.319 14,74 4,84 100,00 0,00 43,54 2,66 32,68 4,20 83,08 2,64 6,54 3,44 4,30 16,92
6.000 158.446 35.095 14,88 4,60 100,00 0,00 0,14 4,74 4534 33,38 83,60 8,80 4,04 1,80 1,76 16,40

Tablo 54. Farkli DM degerlerinde duyarlilik analizi, p=0,7

TMaliyet TKirmizi TBakim Minér Bakim Majoér Bakim
N'I:’a‘l'i';,‘jﬂ ort Ss ort Ss ort Ss Cl €2 €3 €4 Toplam C1 C2 C3 C4 Toplam
500 42.130 3.464 87,90 7,51 098 1,27 042 0,00 056 0,00 0,98 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1.000 67.001 16.155 29,60 6,91 37,86 7,30 0,00 828 5,16 11,44 24,88 6,16 2,10 3,64 1,08 12,98

2.000 90.209 16.764 18,78 4,55 64,02 6,10 0,00 7,04 34,08 7,68 48,80 832 3,16 1,64 2,10 15,22
3.000 110.011 17.632 14,22 3,95 99,00 0,00 1,36 1,66 54,80 26,94 84,76 7,34 430 148 1,12 14,24
4.000 121.242 24.606 13,24 4,46 100,00 0,00 41,18 19,22 1526 10,88 86,54 2,88 2,64 4,60 3,34 13,46
5.000 138.684 28.224 14,28 4,39 100,00 0,00 2,86 38,22 23,22 21,16 85,46 7,94 226 232 2,02 14,54
6.000 148.062 27.655 13,20 3,66 100,00 0,00 51,564 568 2746 1,36 86,04 1,64 3,88 1,80 6,64 13,96

Ug basari olasiligi degerinin tamaminda DM arttikga ortalama toplam maliyet beklenildigi gibi
artar. Ayrica, DM arttikga, ortalama toplam kirmizi sinyal sayisi azalr ve ortalama toplam bakim
sayis| artar. Bagka bir deyisle, DM arttik¢a, politika kirmizi bir sinyal beklemeden daha proaktif
davranma egilimindedir. Basari olasiliginin ilk iki seviyesi icin (p=0,3 ve p=0,5), 500 durus maliyeti
sistem i¢in oldukca klguktur, bu nedenle sistem herhangi bir bakim faaliyeti gerceklestirmeden
sUrekli olarak durur. Ayrica, mindr eylemin basar olasiligi oldukca kiiglk oldugunda, yani p=0,3
oldugunda, 1.000 durus maliyetinde bile politika minér bakim yapmaz. Her (i¢ modelde de, DM
arttikca sistem daha proaktiftir, bu nedenle daha ¢ok mindr eylem gergeklestirilir. Ayrica, minér
eylemlerin basari olasiligr arttikga, ayni DM degeri i¢in toplam maliyet azalir, ¢linkl politikada
gergeklestirilen mindr (major) bakim sayisi nispeten artar (azalr).

P3 slreci “VEYA” olasilik kapisina sahip oldugu igin, tim bilesenlerin ¢alismasini saglamak
gerekir. Her ¢ mindr bakim basari olasiliyi senaryosunda, bilesenler arasindaki majér bakim
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dagihminda dikkate deger bir dengesizlik oldugunda orada daha az pay sahibi olanlar minér
bakim dagiliminda énemli élcide daha fazla paya sahiptir. Bu baglamda, C3’Gn genel olarak
mindr (maj6r) bakimda daha ¢ok (daha az) tercih edildigi gérilmektedir.

4.5.9 Durus Maliyetine Duyarlihk

Farklh DM degerleri icin ortalama toplam kirmizi sinyal sayisi ile ortalama toplam minér ve
major bakim sayisi Sekil 39da gdsterilmektedir. 3.000 durus maliyetinden sonra, tim politika
gbstergeleri (TKirmizi, TBakim, TBakim-Minér, TBakim-Majér) neredeyse sabit bir duruma ulasir.
Politika, DM 3.000 ile 6.000 arasinda oldugunda tim dénemlerde minér veya majér bakim yapmayi
tercih eder, ancak minér bakimlar majér bakimlardan énemli élglide daha fazladir. Politikanin (¢
basar olasili§i senaryosunda da benzer sekilde davrandigi sonucuna varilabilir. Model, maj6r
bakim gibi daha etkili eylemler gerceklestirerek gdzlemlenen toplam kirmizi sinyal sayisini azaltma
firsatina sahip olsa da, politika, modelin maliyet yapisi nedeniyle bunu tercih etmemektedir.

Politikay1 daha fazla maj6r bakim yapmaya tesvik etmek i¢in sistemin durus maliyeti cok daha
buyUk degerlere, [10.000; 100.000] araligina, artirilmigtir. Minér eylemlerin ¢ basari olasilig
dizeyi icin politika sonuglari Sekil [40]da grafiksel olarak gdsterilmistir.

Sekilden gérilebilecegi gibi, DM arttikga, beklenildigi gibi majér bakim eylemlerinin sayisi artar
ve alinan kirmizi sinyallerin sayisi diiser. Her basari olasiligi degeri icin, DM arttikga, Sekil [39[daki
ilgili davraniga kiyasla politika daha ¢ok majér bakim eylemlerini tesvik etmektedir. Bu, politikanin
ekstrem DM degerlerinde beklenen sekilde davrandigini gésterir. Mindr bakim islemlerinin bagari
sansi arttikga, 6zellikle Sekil[40jda goérildigu gibi, politikanin mindr bakim egilimindeki yavaglama
orani duser. p=0,7 iken minér ve majér bakimlarin toplam bakimda esit sayida (her biri 50)
oldugu DM degeri yaklagik 90.000 iken bu deger p=0,3 ve p=0,5te dengenin saglandigi DM
deg@erlerinden daha blyUktir. Politika, p=0,3 ve p=0,5'te ¢cok ylksek DM’de kirmizi bir sinyal
alinmasini beklemeden proaktif olarak mindr yerine majér bakim yapmay tercih eder. Cok
biyik DC degerlerinde, p=0,7’deki politika davranisi p=0,3 ve p=0,5teki politika davraniglarindan
Sekil[40lda, Sekil[39a kiyasla, farkedilir sekilde ayrismaktadir.
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4.5.10 Eylem Uzayina Duyarlilik

Baz modelde her bilegen igin 3 eylem vardir, bunlar bir sey yapma, minér bakim, majér bakimdir.
Bu boélimde, farkh durug maliyeytleri altinda duyarlihk analizleri gergeklestirmek icin eylem
uzayiyla ilgili iki tane daha farkh senaryo ele alinmigtir. Bunlardan ilki, sadece majér bakimlari
iceren sinirlandinlmis eylem uzaydir. ikincisi ise, iki ayri majér bakimi birlikte yapmayi saglayan
kombinasyon bakimlari igeren genisletiimis eylem uzayidir.

Sinirlandirniimig Eylem Uzayi

Min6r bakimda p basari olasihigi olan bir bilesen yalnizca “Yipranmig1” veya “Yipranmis2”
durumundaysa, durumunu bir énceki iyi duruma c¢ikarabilir. Bununla birlikte, minér bakim her
bilesen i¢cin 500 TL iscilik maliyetini icerir ve Uretim kaybina yol agcmaz. Mindr eylemlerin
bakim politikasi Gzerindeki etkilerini degerlendirmek icin, bu bdlimde minér eylemler modelden
cikariimigtir. Duyarlilik analizlerinin sonuglari Tablo [55[te veriimektedir.

Tablo 55. Sinirlandinimis eylem uzayi igin farkli DM degerleri altinda duyarllik analizi

Bilesenlerin Major

TMaliyet TKirmizi TBakim Bakim Sayilari
Durus
Lo Ort Ss Ort Ss Ort Ss C1 Cc2 C3 C4 Toplam
Maliyeti
500 42.467 3.592 89,60 7,30 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

1.000 74.304 12.149 26,18 4,08 23,24 3,90 8,78 448 6,56 3,42 23,24
3.000 119.750  19.310 24,28 3,96 23,88 3,84 952 456 6,66 3,14 23,88
5.000 168.453  27.909 24,24 3,99 25,18 4,11 10,34 396 7,76 3,12 25,18
7.000 204.448  34.256 21,90 3,94 27,74 4,25 10,96 4,38 948 2,92 27,74
10.000 261.555  48.456 19,88 4,25 34,40 4,07 15,04 492 10,88 3,56 34,40
30.000 537.587 113.802 12,34 3,91 88,06 1,63 39,08 23,44 822 17,32 88,06
50.000 734.577 196.890 10,94 4,13 100,00 0,00 40,30 19,46 15,68 24,56 100,00
70.000 953.894 256.252 11,14 3,84 100,00 0,00 41,22 23,90 11,36 23,52 100,00
100.000 1.194.318 402.139 10,30 4,24 100,00 0,00 36,78 24,62 14,54 24,06 100,00

Genisletilmis Eylem Uzayi

Daha ileri bir ¢alisma olarak, bir kerede yalnizca bir bilesenin degistiriimesi varsayimi
genigletilmigtir; ayni anda iki bilesenin birlikte yenilenmesi eylemleri eklenmistir. Bdylece, eylem
uzayi yeni eklenen eylemlerle; “C1 ve C2'yi yenile”, “C1 ve C3’0 yenile”, “C1 ve C4’l yenile”,
“C2 ve C3'U yenile”, “C2 ve C4’U yenile”, “C3 ve C4’U yenile”; 15 eyleme genisletilmistir. Kirmizi
bir sinyal alindiginda kombinasyon majér eylemlerinin maliyeti hesaplanirken ilgili bilegsenlerin
yenileme maliyetleri, is¢ilik maliyetleri ve bir adet kesinti maliyeti dahil edilir. Hesaplamasinda bir
adet kesinti maliyeti olmasindan dolay1 kombinasyon eylemlerin bakim maliyeti, kombinasyondaki
ilgili eylemlerin tek tek maliyet toplamlarindan daha avantajhdir. Duyarllik analizlerinin sonuglari
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p=0,3 ve p=0,7 i¢in Tablo [56] ve Tablo [57|de verilmektedir.

Tablo 56. Genigletilmis eylem uzayi igin farkli DM degerleri altinda duyarhlk analizi, p=0,3

TMaliyet TKirmizi TBakim Bakim

Dur_u S Ort Ss Ort Ss Ort Ss Minér Majér Kombinasyon
Maliyeti

500 41.921 3514 8846 7,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1.000 70.600 13.674 30,72 5,15 10,76 2,67 0,00 2,30 8,46
3.000 111.844 18.427 1560 2,57 1560 2,57 0,00 0,00 15,60
5.000 139.660 26.826 12,68 3,22 67,36 4,79 54,68 0,00 12,68
7.000 162.971 28.098 11,34 2,80 100,00 0,00 88,46 1,38 10,16
10.000 195.719 39.248 11,26 2,98 100,00 0,00 88,62 0,66 10,72
30.000 386.263 85.391 9,06 2,71 100,00 0,00 78,80 0,04 21,16
50.000 534.547 110.803 7,50 2,22 100,00 0,00 6554 0,00 34,46
70.000 672.738 173.129 6,38 2,59 100,00 0,00 48,40 0,00 51,60
100.000 806.619 201.054 4992 2qg12 100,00 0,00 24,18 0,00 75,82

Tablo 57. Genigletilmis eylem uzayi igin farkli DM degerleri altinda duyarhlk analizi, p=0.7

TMaliyet TKirmizi TBakim Bakim

Dur.U§ . Ort Ss Ort Ss Ort Ss Minér Majér Kombinasyon
Maliyeti

500 42180 3.463 8790 751 1,08 1,34 1,08 0,00 0,00
1.000 71.812 15.842 26,36 5,13 31,18 5,00 22,88 0,00 8,30
3.000 108.777 23.414 1256 4,13 81,00 297 7156 0,58 8,86
5.000 128.452 24932 9,66 3,00 97,98 1,04 88,32 0,24 9,42
7.000 159.406 30.041 10,72 2,88 100,00 0,00 17,74 0,16 10,56
10.000 175.261 32.466 9,66 2,45 100,00 0,00 90,34 0,22 9,44
30.000 351.958 78.888 9,24 241 100,00 0,00 89,14 0,24 10,62
50.000 499.719 121996 7,38 2,42 100,00 0,00 72,78 0,00 27,22
70.000 652.081 172547 6,62 2,54 100,00 0,00 56,66 0,00 43,34
100.000 813.462 223.462 5,04 2,36 100,00 0,00 24,90 0,00 75,10

Eylem Uzayi Senaryolarinin Karsilastiriimasi

Artan DM degerleri ile ([500; 10.000] ve [10.000; 100.000] arahginda) iki basari olasihgi (p=0,3 ve
p=0,7) igin eylem uzayi senaryolari (sinirlandirilmig, baz, genigletilmig), ayri ayri TMaliyet, TKirmizi
ve TBakim detayinda Sekil [41]ve Sekil [42]de verilmistir.

Her iki basari olasiligi senaryosunda da, genigletiimis modelin TMaliyet degeri, politikada
proaktif bakimin basladigr 3.000 DM degerinden sonra en dusuktir. DM adim adim arttikea,
genigletilmis modelin kombinasyon eylemleri gerceklestirme alternatifine sahip olmasi nedeniyle
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TMaliyet’i azaltmadaki basarisi daha acgik goérUlebilir.  Ayrica, baz model, mindr eylemleri
gerceklestirme alternatifine sahip olmasi nedeniyle sinirlandiriimis modelden daha basarilidir.
10.000-100.000 araligindaki ekstrem DM degerleri igin, &zellikle DM=40.000den sonra baz
modelin TMaliyet degeri sinirlandirilmis modelinkine yaklagmaktadir. Bunun nedeni, bu ekstrem
DM degerlerinde, mindr bakimlarin toplam maliyeti distirmeye yardimci olmamasi sebebi
ile, bakimlarin majér bakim olarak tercih edilmesidir. Bu nedenle, p=0,7 icin, mindér bakim
kullaniminin, 4.000-40.000 araligindaki DM degerlerinde avantajli oldugu séylenebilir.

Baz ve genisletiimis modelin TKirmizi degerleri, DM=20.000’e kadar sinirlandiriimis modelin
TKirmizi degerlerinden daha dlsUktir. Bu degerden sonra, baz model daha az sayida kirmizi
gbzlemle sonuglanmaz, ancak yine de maliyetini sinirlandiriimis modelin maliyetine en fazla esit
tutmay! basarir. Yani, baz model daha fazla TKirmizi ile sonuglanabilse de, toplam maliyetini
dislrmede hala etkilidir. TBakim degerine gbre p=0,3 ve p=0,7 senaryolari arasindaki en bariz
fark, baz ve genisletiimis modellerin p=0,7 iken maksimum bakim sayisina (TBakim=100), minor
bakima daha fazla imkan verdikleri igin, daha hizli ulagmalaridir.

4.5.11 Onceden Tanimlanmis Politikalarla Karsilastirmalar

Bu bélumde, faktérli POMDP ¢ézicisti SPM tarafindan olusturulan politikalarin performansiart,
detaylari Bolim [4.5.6]da agiklanmis olan 6nceden tanimlanmis politikalarla karsilastiriimistir.
Kargilastirmalar, bilesenlerin bozulma davranigina gére iki ana baslk altinda yapilmistir.
Bolum [4.5.12te sistem, bilesenlerin benzer olasiliklarla bozuldugu, dnceki duyarlilik analizlerinde
kullanilan yaslanma olasiliklariyla, durumla ele alinmigtir. Bilesen C1 ve C3, 0,97 “Calisiyor”
gecis olasiligina sahipken, C2 ve C4 bilegenleri, 0,95 “Calisiyor” gegis olasihgi ile biraz daha hizli
bozulur. Analizlerin farkh olasiliklarda yaslanan bilegsenlere sahip sistemler icin de gecgerli olmasi
icin, ‘Calisiyor” gegis olasiliklari, C1, C2, C3 ve C4 i¢in sirasiyla 0,99, 0,96, 0,93 ve 0,90 yapilarak
bilesenlerin yaslanmasi farklilastinimigtir.

Bolim [4.5.8/deki duyarlilik analizinde, mindr eylemlerin eylem uzayina dahil edilmesi ile
polikalarin p=0,7 durumunda daha fazla minér eylem yapmaya egilimli oldugu gdézlemlenmigtir.
Bu nedenle, bu béliimde tiim karsilastirmalar p=0,7 basari olasiliji altinda yapiimistir. Onceki
sonuglara goére, dlzeltici, mindr proaktif ve majér proaktif stratejilerinin her birini temsil etmek
tzere Ug farkll durus maliyeti degerine karar verilmistir. En kicik DM degeri, Tablo [54]ten elde
edilen sonuca gbére SPM politikasinin dizeltici eylemler yapmaya basladigi nokta olan 1.000’e
ayarlanmistir. Ote yandan, her periyotta bakim (hem minér hem de majér) yapildig icin yilksek
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deger olarak da 70.000 segilmigtir. Ayrica, bir ara deger olarak 7.000 alinmistir.

4.5.12 Benzer Yaslanma Davranislan Altindaki Karsilastirmalar

Durus maliyeti 1.000 TL iken Bilesenlerin neredeyse benzer bozulma olasiliklari oldugu ilk
senaryoda, DM=1.000 iken politikalarin toplam bakim maliyetlerinin SPM politikasinin toplam
maliyetine orani ile ilgili davraniglari, artan bakim araliklarinda Sekil (43te verilmistir.

Maliyet/TMaliyetsem

Tablo 58. Benzer yaslanmalarda DM=1.000

icin sonuglar
1 - ~e. -

170 | "‘\_ BEE ikl S5 N Strateji f  TMaliyet GH Grup

______ e o ReskORD SPM - 67.001 c

i, Reskn ReakORD - 77.907 B

e MinProORD 7 78.498 B

30 — e MaiProORD MajProORD 19 79.791 B

120 w - - 8-~ MajProRND ReakRND - 99,212 A

1,10 MinProRND 1 101.276 A

1,00 MajProRND 19 107.587 A

3 5 7 9 11 13 15 17 15

Sekil 43. Benzer yaglanmalarda DM=1.000 i¢in bakim
politikalar

Bu kadar kiguk bir DM degerinde, SPM politikasindan anlagilacagi Gzere bakimin énemli
6lcide gerekli olmadigi agiktir.  Ayrica, proaktif politikalarin proaktif bakim araligi arttik¢a
dlzeltici muadillerine yakinlasmasi nedeniyle, ¢alismanin bu bdlimindeki maksimum araligin,
f, yuksek bir degere ayarlanmasina karar verilmigti. Bdylece, f degeri [3;19] araligida
alinmistir. istatistiksel karsilastirma icin sabit varyans varsayimi saglanmadigindan dolayr Games-
Howell testi uygulanmistir. Her bir yontemin en iyi sonucu veren f degeri istatistiksel test
icin secilmistir. Gruplama sonuglar Tablo 58]de verilmistir. Ayni harf, toplam bakim maliyeti
agisindan aralarinda istatiksel fark olmayan olan politikalari géstermektedir. Onceden tanimlanmis
stratejilerle karsilastirildiginda, SPM politikasi digerlerine gére énemli 6lglide daha az bakim
maliyeti saglar. RND ydnteminin her biri, beklendigi gibi, ilgili ORD yénteminden énemli dl¢iide
daha koétl performans gésterir. Bakim kararlarinda dogru zamanda bakimi yapilacak dogru
bilesenin secilmesi cok énemli oldugundan, bilesen seciminde rastgele yéntemler basarili olmaz.
Bunun nedeni, iyi durumda olan bir bilesenin arka arkaya bakiminin yapilabilmesi ve kétl durumda
olan bir bilegenin uzun slre bakiminin yapiimamasi olasiligidir. ORD yéntemini kullanan stratejiler
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arasinda istatistiksel bir fark olmamasina ragmen, ReakORD politikasinin performansi SPM’nin
performansina en yakin olanidir. Bu davranis ¢ok disik DM degeri ile agiklanabilir ¢linki
DM=1.000'de, SPM politikasi ¢ok az proaktif bakim yapar ve genellikle dizeltici bir davranis
gOsterir.

Politikalarin performanslart DM=7.000 igin toplam bakim maliyeti agisindan incelenmis ve
SPM’e gbre maliyet oranlari Sekil [44]te gdsterilmistir. [1;9] araliginda farkli f degerleri ile
analizler yapilmistir. En iyi f degeriyle 6énceden tanimlanmig politikalarin Games-Howel sonugclari
Tablo [59da sunulmustur. Sonuclara gére, SPM politikasi diger politikalara kiyasla minimum
maliyeti ortaya koymaktadir. Ancak, SPM ve MinProORD (f=1) yéntemlerinin performanslar
6nemli 6l¢ide farkli degildir. Bunun nedeni, hem SPM hem de MinProORD (f=1) politikalarinin,
sistemin kirmizi sinyali almadan calismasini saglamak icin minér proaktif bakim yapmayi
tercin etmeleridir.  Sonuglara gére, ORD ydntemleri RND ydéntemlerinden daha iyi sonug¢
vermislerdir. Bunun nedeni, bilesenlerin benzer yaslanma davranigi ve benzer bilesen degistirme
maliyetlerinden kaynaklanir, bilesenlerin bir sirayla segilmesi daha basarili sonuglar saglar. Farkh
yaslanma davranigi ve maliyetleri olan sistemlerde, ORD ydntemleri o kadar basarili olmayabilir.
DM=7.000'de, SPM'de oldugu gibi, kirmizi bir sinyal gézlemlenmedidi sirece hemen hemen
her periyotta mindr proaktif bakim yapmak, yani f=1, hem dlzeltici hem de majér proaktif
muadillerinden édnemli élclide daha iyi performans gbéstermesini saglar.

Tablo 59. Benzer yaslanmalarda DM=7.000

Maliyet/TMaliyetsem

icin sonuglar
A Strateji f TMaliyet GH Grup
s Sgeezssaiziiie #-21331m-- :::1::1‘_::'_:'_:: fekomD SPM - 162.393 E
- RemkRND MinProORD 1 186.109 D,E
. —e—MinPra0RD MajProORD 5 209.643 Cc,D
14 — e ReakORD - 216.650 c
—a— MajProORD

. /:/‘*j———o IR MinProRND 1 243503  BC

MajProRND 9 282.489 AB
100 : - . ReakRND - 296.137 A

1 2 3 4 5 6

Sekil 44. Benzer yaglanmalarda DM=7.000 i¢in bakim
politikalari

SPM ile énceden belirlenmis politikalarin performansi 70.000 gibi ekstrem bir DM degerinde
de incelenmigtir. Cok yiksek DM degerlerinde sik proaktif bakim sarttir. Politikalarin davranisi,
1 ve 3 f proaktif bakim araliklari icin Sekil [45]te ve test sonuglari da Tablo [60jda sunulmustur.
DM=70.000'de, f=1 araliginda hem MajProORD hem de MinProORD maliyetlerinim SPM’inkinden
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istatistisel olarak farkli olmadigini gérmek ilgingtir. Reaktif yontemler, ReakORD ve ReakRND,
f=1'deki proaktif ydntemlerden daha kot maliyet veren politikalarla sonuglanir, bu da béyle blylk
bir DM degerinde dlzeltici ydntemlerin tercih edilmedigini gbsterir. Ayrica, bu DM degerinde
proaktif (hem majér hem de mindr) politikalarin SPM politikasina istatistiksel olarak yakin oldugu
tespit edilmekle beraber MajProORD (f=1) politikasi SPM’in maliyetine daha yakin bir maliyet
ctkarmistir. Dolayisiyla ¢ok yiksek durus maliyetlerinde her periyotta gergeklesen proaktif bakimin
tirinin de daha etkili bir bakim olan major olmasi performansi agisindan énemlidir.

Maliyet/TMaliyetson Tablo 60. Benzer yaslanmalarda
DM=70.000 i¢in sonuclar
2,60
240 Strateji f TMaliyet GH Grup
0 e —4 - SPM - 891.416 C
—ozzit ReskRND MajProORD 1 938.193 (¢}
0 —e—Winpro0RD MinProORD 1 1.081.340  C
150 8= ===~ MinProRhD MinProRND 1 1.440.899 B
120 e ;:ji:ﬁi MajProRND 1 1.511.439 B
12 ReakORD - 1.632.404 B
10 ReakRND - 2.279.184 A

Sekil 45. Benzer yaslanmalarda DM=70.000 igin
bakim politikalari

4.5.13 Farkli Yaslanma Davraniglari Altindaki Karsilastirmalar

Onceki bélimde, ORD bilesen secim ydntemini kullanan bazi &énceden tanimli politikalar SPM
politikasi ile istatistiksel olarak farkli olmayan sonuglar vermektedir. Her ne kadar bu tarz politikalar,
eniyileme yéntemleri destekli olmadigindan, her durumda iyi sonu¢ vermese de belli parametre
degerlerini ayarlayip bir POMDP politikasini taklit ederek bazi durumlarda iyi sonuglar alinmasi
mumkUinddr. Bilesenlerin benzer yaslanma davraniglarina sahip oldugu durumda DM=7.000 iken
f=1 ile MinProORD, DM=70.000 oldugunda da f=1 ile MajProORD ve MinProORD bu duruma
ornek verilebilir. Bu performansin farkli yaglanma davranigi olan bilesenlere sahip sistemler igin
de gecerli olup olmayacagini incelemek igin bilegenlerin gegis olasiliklari C1, C2, C3 ve C4 igin
sirasiyla 0,99, 0,96, 0,93 ve 0,90 olarak degistirilmigtir. ORD yéntemini kullanan politikalar, énceki
bolimdeki DM ve f degerlerinde tekrar test edilerek sonuglar, Sekil ve Tablo [61} [63[de
sirasiyla verilmigtir.

Politikalarin davranisi ve Games-Howel test sonugclari incelendiginde, SPM politikasinin test
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edilen DM degerlerinde diger politikalardan farkl oldugu gérilmektedir. Bu sonug, dnceden
tanimlanmig politikalarin performansinin sistem yapisina bagl olmasina ragmen, SPM’in her
zaman sistem yapisindan bagimsiz olarak saglam politikalar verdigini gésterir. SPM politikasini
taklit ederek bir noktaya kadar digardan verilen politikalarin kalitesi geligtiriimeye c¢aligilabilir.
Ancak, bu politika her durumda iyi bir performans vermeyi garanti etmez. Bir bagka énemli nokta,
6nceden tanimlanmig bu tarz politikalarda, zaman ve bilegsenlerin bakim kararlarinin birbirinden
ayriimasidir, bu da optimum ortak (joint) bakim kararinin bulunmasini engeller.

TMaliyet/TMaliyetsem

e Tablo 61. Farkh yaslanmalarda DM=1.000
150 icin bakim politikalar
1,50 ReakORD . .
Wi ro0RD Strateji f  TMaliyet GH Grup

140 —e— M3jProORD SPM - 73;1 23 B

MajProORD 17 90,813 A
2 ReakORD - 90,973 A
1,20 MinProORD 19 91,557 A

11 13 15 17 19

Sekil 46. Farkli yaslanmalarda DM=1.000 igin
sonuglar

TMaliyet/TMaliyetsem

Tablo 62. Farkli yaglanmalarda DM=7.000

195

190

e icin sonuglar

1,80

1,75 RezkORD e . .

. e MirF 100RD Strateji f TMaliyet GH Grup
165 —e—MzjFro0RD SPM - 159.423 B

1,60 MinProORD 1 242.858 A

155 MajProORD 3 255.163 A

150 ReakORD - 255.669 A

Sekil 47. Farkli yaglanmalarda DM=7.000 i¢in bakim
politikalar
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TMaliyet/TMaliyetsem

o Tablo 63. Farkli yaslanmalarda DM=70.000
175 icin sonuglar

ReakORD

1,55 Strateji f TMaliyet GH Grup
—a— MinProORD
e —e— MzjPro0RD SPM - 961.006 D
133 MajProORD 1 1.212.615 C
1,25 MinProORD 1 1.617.387 B
A

115 ReakORD - 1.937.044

Sekil 48. Farkh yaslanmalarda DM=70.000 igin bakim
politikalari

4.6 Tek-hat Luvo Durum Bazli Bakim Modellemesi Bulgulari

Bu bdlimde, bir termik santralin ana alt sistemlerinden dénerli hava isiticisinin (Luvo) durum bazli
bakim problemi Gzerinde c¢alisiimistir. Bolim [8.3[te Luvo sistemi ayrintili olarak agiklanmis ve
bakim problemi icin DBN modeli gelistiriimistir. Bu model kullanilarak Luvo igin Bolim [3.4]te reaktif
bakim ve Bélim [8.5]te l¢ degisik proaktif bakim stratejisi 6nerilmistir. Bu stratejilerin bulgulari
Bolum [4.1}4.3te verilmistir. Bu boélimde, Sekil [jda gorlinist verilen orijinal Luvo sisteminin
sadece bir tam hatti (motor grubu) ele alinmistir. Ayrica, orijinal modelden farkh olarak, motor
grubundan bilgi toplamak icin rotor miline yardimci bir gdzlem eklenmigtir. Bu problem “tek-
hat Luvo” seklinde adlandirilip, faktérli POMDP olarak formile edilmis ve bir fakérli POMDP
¢6ziclsu olan Symbolic Perseus-MATLAB (SPM) ile ¢ézdurtimuUstir. Cesitli senaryolar altinda
Luvo’nun durum bazli bakim problemi igin etkili politikalar elde edilmisgtir.

4.6.1 Sistem Yapisi

Tek-hat Luvo’nun bakim problemi faktérli bir POMDP modeli olarak formule edilmigtir. Dagtumler
arasindaki iligkiler Sekil [d9[da gdsterilmistir. Modelde dort farkli digim tipi vardir: dinamik
digimler, sire¢ dugimleri, harici dugimler ve gdzlem digimleri. Dinamik ve stre¢ digimleri
sirasiyla mor ve pembe ile temsil edilirken, gdzlem ve harici digumleri sirasiyla turuncu ve mavi
ile gosterilmigtir. “1” ile gbsterilen oklar, birbirini izleyen iki zaman dilimi arasindaki zamansal
iliskileri gosterir. Diger oklar digumler arasindaki nedensel iligkileri temsil eder. Rulmanin durumu
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Bu nedenle, aralarinda stokastik bagimlilik

hem sargi izolasyonu hem de mil-rotoru etkiler.
vardir. Ayrica, peteklerin bakimi Luvo izolasyonunun bakimini gerektirdiginden, petekler ile Luvo
Luvo'nun sistemsel iligkileri ayrintili olarak

izolasyonu arasinda yapisal bir bagimlihk vardir.
B6lim [3.3.2/de agiklanmigtir. POMDP modelinde kullanilan tek-hat Luvo sistemine ait dugimler
ve bunlarin durum uzaylari Tablo [64]te gésterilmistir. Ayrica tek-hat Luvo POMDP modelinin tim

olasilik tablolari Ek[Djde verilmistir.

Rulman Bakimi

Degistir
Higbir sey yapma

Sargi-izolasyon Normal Mil-Rotor
Bakimi lyi Yataklama Yapmiyor Bakimi "
Degistir Kilitlenmis Tiragla Luvo Izolasyonu Bakimi
Hicbir sey yapma Higbir sey yapma Degistir
Higbir sey yapma

. Sarg
Izolasyon
Normal
|
S;:I;? Ekseni Kayik

Petekler
Bakimi
Temizle

Hicbir sey yapma

Ciruflanma

Hayir
Evet

1

7

R;:gl:;br Rotor Donusii Vibrasyon
imi énil
Dénuyor L
Degistir Dénmilyor T|tre§_|m YOK
Higbir sey yapma Az Tlt.re§u4-n
Cok Titresim
Petekler

Temizlenmis
Kirli

Luvo
Izolasyonu

Kagak Yok
Az Kagak Var
Cok Kagak Var

Rediiktor

Normal
Kirimig

!'

Rediiktor Doniisi

Déniiyor
Doénmiiyor

LUVO Déniisii

Déniiyor
Doénmiiyor

LUVO Cikis
Performansi
Normal

Diisiik
Cok Dustik

LUVO Cikis
Sicakhgi

Normal
Diisik
Cok Dusiik

Sekil 49. Tek-hat Luvo sisteminin fakt6érli POMDP modellemesi

Proje Sonug Raporu 120



Tablo 64. Tek-hat Luvo sistemin diigimler ve durum uzaylari

Diigiim Digim Tirii Gozlemlenebilirlik Durum Uzayi
Rulman Dinamik Gozlemlenemez {Normal, lyi yataklama yapmiyor, Kilitlenmis}
Sargi-izolasyon Dinamik Gozlemlenemez {Orijinal, Yanmig}
Mil-Rotor Dinamik Goézlemlenemez {Normal, Ekseni Kayik}
Rediiktér Dinamik Gozlemlenemez {Normal, Kirilmig}
Petekler Dinamik Gdzlemlenemez {Temizlenmis, Kirli}
Luvo izolasyonu Dinamik Gozlemlenemez  {Kagak Yok, Orta Seviye Kagak, Yiksek Seviye Kagak}
Ciruflanma Harici Goézlemlenemez {Hayir, Evet}
Koémiir Kalitesi Harici Gozlemlenemez {lyi, Kot}
Rotor Déniisii Sireg Gozlemlenemez {D&nulyor, D&nmiyor}
Rediikt6ér Dolinisi Sireg Gozlemlenemez {Déntyor, Dénmiyor}
Luvo Donlisii Siireg Gozlemlenemez {D&nlyor, Dénmiiyor}
Luvo Cikis Performansi Sureg Godzlemlenemez {Normal, Duislk, Gok Disuk }
Luvo Cikis Sicakhgi Gozlem Gozlemlenebilir {Normal, DisUk, Cok DlsUk }
Vibrasyon Gozlem Gdzlemlenebilir {Titresim Yok, Az Titresim, Cok Titregim}

4.6.2 Eylem Yapisi

Sekil [49da yesil renkle temsil edilen alti bakim faaliyeti vardir. “Bir sey yapma” eylemi
gerceklestirildiginde, sistem dogal yaslanma sureciyle yaslanirken, “Yenile” eylemiyle ilgili bilesen
yenisiyle degistirilir. Peteklerdeki “Temizle” eylemi, 6zel bazi kimyasallarin kullanilarak peteklerin
6zel temizligini ifade ederken, Mil-rotora 6zgl “Tiragla” eylemi, bir eksen kaymasi durumunda
rotorun tiraglanmasini temsil eder. Tek-hat Luvo POMDP modeline ait eylem dtugimleri bilgileri
Tablo [65]te sunulmustur.

Tablo 65. Tek-hat Luvo POMDP modelindeki eylem dugiumleri

Eylem Diagimleri Eylem Uzayi Etkilenen Bilesen
Rulman Bakimi {Degistir, Bir sey yapmay} Rulman
Sargi-izolasyon Bakimi  {Degistir, Bir sey yapma} Sargi-izolasyon
Mil-Rotor Bakimi {Tragla, Bir sey yapma} Mil-Rotor
Reduktér Bakimi {Degistir, Bir sey yapmay} Reduktor
Luvo izolasyonu Bakimi.  {Degistir, Bir sey yapma} Luvo izolasyonu
Petekler Bakimi {Temizle, Bir sey yapma} Petekler, Luvo izolasyonu
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4.6.3 Maliyet Yapisi

Her periyotta ortaya g¢ikan bakim maliyeti, alinan gézlem, yapilan bakim islemi, bakim siresi
ve birim durug maliyetine baghdir. Toplam bakim maliyeti, durus maliyeti ve ilgili bilesenin
bakim maliyetinden olusur. Tek-hat Luvo sistemi icin, normal veya disik sicaklik dlgimu
gézlemlendiginde saatte 10.000 TL durus maliyeti meydana gelir ve ¢ok disik sicaklik dlgima
alindiginda saatte 25.000 TL durug maliyeti ortaya ¢ikar. Bilesenlere yapilan bakim eylemlerinin
slresi alinan gézleme bagli olup normal veya disuk sicaklik dlcimi gbézlemlendigindeki bakim
sUresi ¢cok dislik sicakhk élcimi alindigindaki sirenin yarisi olarak belirlenmistir.  Alinan
gbzlemlere bagli olarak her bir bilesenin ilgili bakim eylemi maliyeti ve durug maliyetleri (bakimin
yapildigi zamanda gereken bakim siresinin birim durug maliyeti ile carpiimasiyla elde edilen)
Tablo [66lda verilmistir. Tabloda bakim siresi olarak verilenler, gok disik sicaklik 6lgimi
alindiginda yani diizeltici bakim uygulandigindaki strelerdir.

Tablo 66. Tek-hat Luvo sisteminin bakim maliyetleri

Bilesen B?k'm. . Gozlem s
Siiresi Yok/Duisiik Cok dusuk
(saat) Eylem Maliyeti DM Eylem Maliyeti DM
Rulman 1 1.000 10.000 2.000 25.000
Sargi-izolasyon 4 7.500 40.000 15.000 100.000
Mil-Rotor 4 750 40.000 1.500 100.000
Rediiktor 2 1.000 20.000 2.000 50.000
Luvo izolasyon 2 50 20.000 100 50.000
Petekler 6 800 60.000 1.600 150.000

4.6.4 Tek-hat Luvo Faktorlii POMDP Modellemesi

Tek-hat Luvo sistemi faktérli bir POMDP olarak formile edilmis ve SPM (Poupart, 2005)
kullanilarak bakim politikasi bulmak igin ¢dézdurtlmustir. Tek-hat Luvo sistemi diz POMDP
gbsterimiyle modellenseydi, her eylemin durum gegisi igin 13,824x13,824 boyutunda kare
matris kullaniimasi gerekecekti. Ancak kullanilan faktérli modelle kosullu bagimsizhklardan
yararlanilarak, Bélim [4.5.4]te aciklandi§i Uizere gegis matrisinin bu biytk yUks azaltilmistir.

indirim faktdri 0,9999 olarak ayarlanmistir. SPM, bakim politikalari olusturmak icin sonsuz
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ufukta cahstirnimig ve politikalar, 900 giinlik zaman ufkunda (planlanan bakim suresi hari¢ Ug¢ yil)
100 kez simule edilmistir. Duyarlihk analizleri farkli birim durus maliyeti altinda gergeklestirilmistir.
POMDP ¢6zlclsu tarafindan elde edilen bakim politikasinin performansini karsilastirmak igin
6nceden tanimlanmig iki dizeltici politika dnerilmigtir. Olasiliklar ve bakim maliyetleri agisindan
sistemin kritik bilesenlerini belirlemek i¢in politika analizleri yapilmistir. Harici degiskenlerin Tek-hat
Tek-hat Luvo sistemi Uzerindeki etkilerini vurgulamak igin ¢esitli senaryolar tasarlanmigtir. Ayrica
politika, gézlem uzayini kisitlayip genisleterek ve eylem uzayina bir denetim digumi ekleyerek
analiz edilmigtir.

4.6.5 Onceden Tanimlanmis Politikalarla Kargilagtirmalar

POMDP ¢d6zicusi tarafindan olusturulan politikanin performansini analiz etmek igin, ayrintilan
Bélimd4.5.6/da verilen, iki tane énceden tanimlanmis dizeltici bakim politikasi olan ReakORD
(Reaktif Siral) ve ReakRND (Reaktif Rastgele) kullaniimistir.

25.000 TL durus maliyeti i¢in duyarllik analizi sonuglari Tablo [67/de verilmistir. Tabloda,
TMaliyet, TCokDUsuUk, 900 gunlik bir zaman ufku igin sirasiyla toplam maliyet, alinan toplam
CokDusuk élcimlerinin sayisini gdstermektedir. Bu 6lcimlerin ortalama ve standart sapmalari
tabloda belirtiimistir. ~ Ayrica, her bir bilesen icin ortalama toplam yenileme de tabloda
verilmektedir. Tutarh bir kargilagtirma yapmak igin, baz POMDP politikasinin yani sira, POMDP
modelinde proaktif bakim i¢in herhangi bir maliyet avantaji saglamayan ve bdylece politikayi
reaktif davranmaya zorlayan “SPM-D0z” adh bir politika dretilmigti. ReakRND politikasinin
maliyeti, daha etkili bilesen secimi yapan ORD politikasinin maliyetinden olduk¢a yUksektir.
ReakORD stratejisi, ReakRND stratejisinden ¢ok daha iyi sonuglar vermesine ragmen; maliyeti
her iki SPM politikasindan daha yiksektir. Bunun nedeni, Tek-hat Luvo sisteminin maliyet ve
yaslanma davranisi yapisi agisindan farkli bilesenlerden olusmasi ile agiklanabilir.  Ornegin,
SPM politikasi rulmani digerlerinden daha fazla yenilerken, ORD stratejisi dengeli bir segim
politikasi olusturur. Fakat, bilegenlerin dlzenli bir sekilde yenilenmesi gereksiz bakima neden
olabilir. Tablo [67]den gériilebilecegi gibi, peteklere ReakORD stratejisi ile ortalama 2,94 kez
bakim yapilmigtir. Peteklerin reaktif durus maliyetlerinin 150.000 oldugu distnlldiginde, toplam
maliyetin 445.000’inin peteklerin bakimindan geldigi agiktir. Bu sonug, durum bazli bakim
stratejilerinin basarisini géstermektedir. Elde edilen POMDP politikalari, bakim eylemleri, gdzlem
ve eylem gegmisi tarafindan saglanan bilgilerden gelen inanglar kullanilarak uyarlanmig olarak
belirlendiginden ¢cok daha énemli hale gelir.
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Tablo 67. DM=25.000 oldugunda dnceden tanimlanmig politikalarla kargilastirma

BRDM TMaliyet TCokDiisiik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari

Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ot Ss Rm SI MR Rd LI Pt
SPM-Baz 676.816  255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 126 157 2,79 1,72 0,00
SPM-Diz 847999  353.088 18,12 8,18 18,13 8,17 0,01 0,10 9,61 1,72 1,67 3,84 1,29 0,00
ReakORD 1.800.589 949.227 21,26 10,65 21,26 10,65 0,00 0,00 3,94 392 380 346 320 294
ReakRND 3.547.248 1.423.050 44,82 16,38 44,82 16,38 0,00 0,00 798 768 742 7,08 7,08 7,58

Diger 6nemli bir bulgu, SPM-Baz politikasinin, proaktif bakimin maliyet avantaji nedeniyle
SPM-Diz politikasina kiyasla “CokDusuk” 6lcimi beklemeden proaktif bakim yapabilmesidir.
Boylece gergeklestirilen proaktif bakim ile 171.183 TL maliyet tasarrufu saglanmigtir.

4.6.6 Birim Reaktif Durus Maliyetlerine Duyarlilik

Bazi birim reaktif durus maliyet degerleri ile yapilan duyarllik analizi sonuglar Tablo [68[de
verilmigtir. Sonuglara gére, durus maliyeti arttikga, GokDuisuk sicaklik élgimlerinin ortalama
toplam sayisi azalirken, ortalama toplam bakim sayisi artmaktadir. Durus maliyeti arttikca,
CokDisuk 6lgiml beklemeden proaktif olarak daha fazla bakim yapildigr sdylenebilir.  Bu
sonugclarin énemli bir bulgusu, politikanin peteklere 100.000 durus maliyetine kadar bakim yapmayi
tercih etmemesidir. Bu, peteklerin ylksek bakim slresinden kaynaklanmaktadir. Peteklerin
bakim siresi diger bilesenlere gbre nispeten uzun oldugu igin bakimlari maliyetlidir. Bu nedenle,
elde edilen politikalarin genel davranisi, peteklere ylksek bir maliyetle bakim yapmak yerine,
diger bilesenlerin durumunu iyilestirerek bakimini saglamaktadir. Tablodan da gorulebilecedi
gibi, 100.000 durus maliyetinde politika ortalama 1,2 kez petekler bakimini énermektedir.
Politika similasyon sonuglarina gére bu bakimlarin reaktif olmaktan ziyade proaktif oldugu
vurgulanmalidir.

Farkli durug maliyeti degerleri igin ortalama toplam CokDuglk élgim sayisi, ortalama toplam
bakim sayisi ve ortalama toplam proaktif bakim sayisi, Sekil 50[de gdsterilmistir. Burada TBakim
ve TBakimPro, durus maliyeti arttikga artar. Ote yandan, TCokDiisik ilk &nce degismez, ardindan
durus maliyetindeki artigla azalir. Ek bir bulgu olarak birim durug maliyeti arttikga, sistemin
daha proaktif bakim yapma egiliminde olmasi belirtilebilir, cinki ylksek durug maliyeti, sistemin
beklenmedik durmalarindan kurtulmak igin daha proaktif davranmasini tetikler.
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Tablo 68. Farkl birim Reaktif DM degerleri altinda duyarlilik analizi

TMaliyet TCokDiisiik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ot Ss Bm SI MR Rd LI Pt
25.000 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 1,26 1,57 2,79 1,72 0,00
50.000 1.327.721 558.467 14,53 6,56 1857 7,94 4,04 210 895 142 167 3,28 3,25 0,00
75.000 1.926.710 767.268 13,48 5,71 19,74 748 6,26 256 8,77 127 1,81 297 492 0,00
100.000 2.125.404 924524 1222 532 20,64 6,28 842 205 8,09 140 1,71 291 533 1,20

20,00
15,00
mTCokDls ik
10,00 HTBakim
TProBakim
5,00

0,00

BRDM

25.000 50.000 75.000 100.000
Birim Reaktif Durus Maliyeti

Sekil 50. Farkli birim reaktif DM degerleri altinda TCokDuUsUk, TBakim ve TBakimPro sayilari

4.6.7 Bilesenlerin Maliyetlerine Duyarlihk

Tek-hat Luvo, farkh yaslanma davraniglar, bakim sireleri ve aralarinda bagimliliklari olan
bilesenleri iceren karmagik bir sistemdir. Bu bdlimde, bakim maliyetinden bagimsiz olarak
bilesenlerin énemini anlamak igin sadece bilegenlerin olasiliklarini dikkate alan bir politika
olusturmak igin “SPM-AyniMaliyet” adli bir senaryo geligtiriimistir. Bu, tim bilesenlerin maliyetlerini
POMDP modelindeki tum maliyetlerin medyani olarak ayarlanmasiyla elde edilmistir. Sonuglar
Tablo [69]da verilmistir.

Bu senaryonun sonucunda, politika peteklere 4,81 adet bakim énerirken Luvo izolasyonuna
herhangi bir bakim énermemektedir. Bunun nedeni yapisal bagimliliktir; yani peteklere bakim
yapma aktivitesi esnasinda hem peteklere hem de Luvo izolasyonuna bakim yapilir. Sonug
olarak, petekler bakimi yapildiktan sonra, hem petekler hem de Luvo izolasyonu en iyi durumlarina
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Tablo 69. Bilesenlerin maliyetlerine duyarlhk

BRDM TMaliyet TCokDlstik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ort Ss Rm SI MR Rd LI Pt
SPM-Baz 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 126 1,57 2,79 1,72 0,00

SPM-AyniMaliyet 1.119.140 500.970 11,30 5,70 13,78 6,25 248 157 245 155 1,77 3,20 0,00 4,81

gecer. Her iki bakimin da tek bir maliyetle gergeklestiriimesi mimkin oldugundan, politika Luvo
izolasyonu Uzerinde bakim yapmayi tercih etmez.

Ote yandan, SPM-AyniMaliyet politikasi ortalama 2,45 rulman bakimi &nerirken, SPM-Baz
politikasi ortalama 9,55 rulman bakimi énermektedir. Maliyetleri iceren SPM-Baz politikasinda,
rulman diger bilesenlerden daha ucuz oldugu icin, politika, rulmani diger bilesenlerden ¢ok
daha fazla degistirerek sistemin durumunu iyilestirme egilimindedir. Ancak, rulmani ¢ok fazla
degistirmek, diger bilesenlerin ihtiya¢ duyduklari bakimdan mahrum kalmasina neden olabilir.

SPM-Baz ve SPM-AyniMaliyet politikalari tarafindan énerilen ortalama toplam bakim sayisinin
ve ortalama toplam proaktif bakim sayisinin sonuglar Sekil 51’de grafiksel olarak gdsterilmistir.
Sonuglardan da goérllebilecegi gibi, rulman ve peteklere SPM-Baz politikasindaki diger bilesenlere
kiyasla daha ¢ok proaktif bakim faaliyeti 6nerilmektedir. Bu durum, bu bilegenlerin sistemin kritik
bilesenleri oldugunu gdsterebilir.
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4.6.8 Kiritik Bilesenlere Duyarlilik

Onceki bdlimde elde edilen sonuclara gére rulman ve petekler tek-hat Luvo’nun kritik
bilesenleridir. Daha fazla analiz yapmak i¢in, modelde peteklerin bakim siresi alti saatten iki
saate dislrtlmustir. Baska bir senaryo olarak da rulmanin bakim siresi bir saatten iki saate
cikariimistir. Sonuglar Tablo [70]te verilmistir. Tablodan gorilebilecegi gibi, peteklerin bakim siresi
azaldiginda peteklere bakim yapilir. Ayrica, alinan toplam CokDUsUk sinyal sayisi ve toplam bakim
sayisl da azalir. Toplam maliyette de beklendigi gibi bir azalma gértlmistir. Rulmanin bakim
slresinin iki katina ¢iktigi senaryonun sonucunda ise rulmana daha az bakim yapildigi ve bunun
yerine farkedilir bicimde rediktére daha fazla bakim yapildigr gézlemlenmistir. Reduktér, tek-hat
Luvo sisteminin dnemli bir bilesenidir, ddnmedigi zaman sistem aninda durur.

Tablo 70. Kritik bilegenlere duyarlilk

BRDM TMaliyet TCokDiisuk TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ort Ss Rm SI MR Rd LI Pt
SPM-Baz 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 2,24 136 955 126 157 2,79 1,72 0

SPM-Rulman (2 saat) 870.357 362.696 13,38 6,07 1561 6,18 223 146 275 1,65 200 5,38 3,83 0,00
SPM-Petekler (2 saat) 606.882 269.218 10,87 4,82 13,78 536 291 154 561 1,34 1,61 3,00 0,00 222

4.6.9 Harici Degiskenlere Duyarlilik

Kémiir kalitesi ve clruflanma tek-hat Luvo sistemi igin iki &nemli harici bilegendir. Isi degisimini
engelleyen curuf, 1s1 transfer ylzeylerinde ¢ok kiguk kil pargaciklari oldugunda meydana gelir.
Kémiir kalitesi clruflanmayi dogrudan etkiler. CUnkU disUk kaliteli kdmUr énce gaz sicakhgini
arttirir ve sonra curuflanir. Duyarlilik analizinde disuk kaliteli kdmr kullanma olasiligi sirasiyla 0,5
ve 0,7 olarak alinmig, sonuglar Tablo [71[de verilmistir. Kémdir kalitesi dlstiikge, alinan ortalama
toplam CokDusUk sinyali sayisi ve toplam bakim maliyeti de artar.

Tablo 71. Farkli kémur kalitesi olasiliklari ile duyarlilik analizi

Kémiir Kalitesi TMaliyet TCokDiisiik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
(Dusiik) Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ot Ss RBRm SI MR Rd LI Pt
0,5 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 126 1,57 2,79 1,72 0,00
0,7 769.642 349.826 1541 7,43 1828 828 287 1,85 9,20 165 1,89 3,53 2,01 0,00

Daha &nce de belirtildigi gibi, kémur kalitesi dogrudan ciruflanmay: etkiler. Baz senaryoda
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kdmUr kalitesi distk oldugunda clruflanma olasihgi (p) 0.4°tar. Duyarlilik analizleri sirasiyla p
= 0.4 (Baz), 0.6 ve 0.8 icin yapiimis ve sonuglari Tablo [72]de verilmistir. Curuflanma olasiligi
arttikga, alinan CokDUsUk sinyallerinin toplam sayisi, gergeklestirilen bakim faaliyetlerinin toplam
saylisl ve toplam bakim maliyeti artmaktadir. Tabloda g6zlemlenen kayda deger bulgulardan biri,
curuflanma olasiligr arttikga bakim sayisindaki artistir. Normal sartlar altinda, ciruf ve petekler
arasindaki yapisal iliski nedeniyle petekler bakiminin yapilmasi beklenir. Bununla birlikte, politika,
yuksek bakim maliyeti nedeniyle peteklere bakim yapmaktan kaginir. Bunun yerine, peteklerden
nispeten daha ucuz olan Luvo izolasyonunun durumunu iyilestirmeyi tercih eder.

Tablo 72. Farkli curuflanma olasiliklari ile duyarlilik analizi

Ciiruflanma TMaliyet TCokDiislik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ort Ss Rm SI MR Rd LI Pt
0,4 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 1,26 1,57 2,79 1,72 0,00
0,6 704.673 311.058 14,67 6,81 17,89 766 322 1,63 953 1,33 1,70 2,83 2,50 0,00
0,8 767.738 315.181 1496 7,01 1832 8,00 3,36 1,89 8,68 1,64 1,84 3,43 2,73 0,00

Politikanin peteklere hangi durumda bakim &énerdigini anlamak igin digik kémdr kalitesi
kullanma olasiligi 0,9 oldugunda peteklerin bakim slresini dort ve iki saate distrerek yeni bir
senaryo analizi yapiimig, sonuglari Tablo [73te verilmistir. Peteklerin bakim siresi iki saate
disurulduginde, kdmirin kalitesi ¢cok diisiik oldugunda politika ortalama 2,51 petekler bakimini
Onerir. Bu bakim faaliyetlerinin 2,46’sinin proaktif olarak gergeklestirildigini belirtmek édnemlidir.
Politikanin sistemi clruflanma tehlikesine karsi koruma egiliminde oldugu sdylenebilir. Bu nedenle,
alinan toplam CokDusUk sayisinda dikkate deg@er bir azalma elde edilir. Bu, tek-hat Luvo sisteminin
bakim planlamasinda maliyetler ve olasiliklar arasindaki iliskinin &nemini géstermek igin iyi bir
Ornektir.

Tablo 73. Peteklerin bakim suresi ile duyarhlik analizi

Petek Bakim TMaliyet TCokDustik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ort Ss Rm SI MR Rd LI Pt
2 saat 660.936 314515 11,32 5,37 14,70 596 338 148 560 1,70 1,68 321 0,00 2,51
4 saat 941.999 365.959 19,80 7,08 23,40 748 360 142 1220 1,80 2,00 4,00 3,40 0,00

6 saat 9.189.085 6.029.555 353,09 23525 saat,13 23549 2,04 1,29 349,73 0,98 0,00 2,60 1,82 0,00
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4.6.10 Gozlem Uzayina Duyarlihk

Luvonun oijinal modeli (Ozgiir-Unliiakin vd., 2019) yalnizca Luvo ¢ikis sicakli§inin performansini
6lcen bir gézlem digumine sahiptir. Bu ¢alismada, motor grubundan bilgi toplayarak politikanin
kalitesini artirmak igin mil-rotora yardimci bir gézlem eklenmistir. Modelin gézlem uzayina
duyarlihgini incelemek icin iki farkli senaryo tasarlanmistir. ilk senaryo, “YardimciGdzlemYok”
senaryosudur ve tim dénemlerde yardimci gdzlem alan sinyaller kaldirilmistir. ikinci senaryo
ise “MaliyetliGézlem” senaryosudur ve bu gbzlem 120 TLlik bir denetim maliyeti ile istenildiginde
alinabilmektedir. Bu ikinci durumda, denetim modelde bagka bir eylem olarak tanimlanir.
Gozlem uzayi senaryolarinin kargilastiriimasi (YardimciGézlemYok, MaliyetliGézlem ve Baz
Model) Tablo [74]te verilmistir. Yardimci gézlem, motor grubundan daha fazla bilgi sagladigindan,
elde edilen toplam maliyet, alinan CokDusuk o&lgimleri ve Onerilen toplam bakim sayisi
acisindan dikkate deger iyilestirme sonugclari elde edilmistir. “MaliyetliGézlem” senaryosunda
yardimci gézlem Ucretli olmasina ragmen politika 900 giinin ortalamada 882,49 giiniinde bu
denetim eylemini yaparak yardimci gézlem bilgisini almayi tercih etmistir ve toplam maliyeti
“YardimciGozlemYok” senaryosununkinden daha digUktlr.

Tablo 74. Farkli gbézlem uzaylari igin duyarlilik analizi

Senaryo TMaliyet TCokDiisiik TBakim TBakimPro Bilesen Bakimlari Denetim
Ort Ss Ort Ss Ort Ss Ort Ss Rm SI MR Rd LI Pt
YardimciGoézlemYok 895.460 389.846 17,35 7,15 1991 743 256 1,16 941 2,15 231 3,91 2,13 0,00
MaliyetliG6zlem 719.480 305.116 15,00 6,77 900,00 0,00 88500 6,77 955 1,34 19 280 1,86 0,00 88249
Baz Model 676.816 255.864 14,65 6,26 16,89 6,72 224 136 955 126 1,57 2,79 1,72 0,00 900

4.7 Tek-hat Luvo Sisteminin DBN ve POMDP bazli Bakim Politikalarinin
Karsilastiriimasi

Bu bdlimde tek-hat Luvo gibi cok-bilesenli bir sistem icin iki farkh olasilikli grafiksel model
kullanilarak degisik bakim stratejileriyle politikalar elde edilmigtir. Ele alinan sure¢ stokastik
oldugundan politikalarin analizleri ve karsilastirmalari replikasyon ortalamalari baz alinarak
yapiimigtir.  DBN’ler karmasik sistemsel iligkilerin ve zamansal degisimlerin modellenmesi ile
olasilik gikarimlari konularinda ¢ok basarih olup eniyileme yapmazlar. Ancak DBN bazli gelistirilen
sezgiseller eniyileme problemlerinde kullanilabilirler.  Diger yandan POMDP’ler sirali karar
problemlerinde ¢ok basarili olup eniyileme yaparlar. Ancak POMDP’lerin de boyutluluk ve gegmis
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problemleri oldugundan kiiglk boyutlu problemler diginda en iyi sonucu bulmakta zorlanirlar. Béyle
durumlarda, gelistiriimis yaklasik algoritmalari kullanarak yaklasik ¢ézimler elde edilebilir.

Proje kapsaminda gelistirilen DBN ve POMDP bazli bakim ydntemlerinin maliyetleri Sekil[49/da
verilen tek-hat Luvo sistemi kullanilarak 900 gunlik planlama ufkunda 0,9999 indirim faktériyle
100 replikasyon calistirarak kiyaslanmistir. Kiyaslama Boélim [4.3.1]de verilen DMg25 ve DMg50
senaryolarinin maliyetleri dikkate alinarak yapilmigtir.  Sekil DMRg25 igin, Sekil
ise DMR50 icin DBN ve POMDP yaklasimlarinin sirasiyla reaktif ve proaktif bakim igin
karsilastiriimalarini géstermektedir.

DM,25 - RB DM,25 - PB

[y
Y]

o 40
o 35
% 30
25
20
15
10

x 100000
[
[= 2

|

|

|

|

|

|

u o0 N W

thr=0,65 thr=0,75 thr=0,85 thr=0,90 thr=095 thr=0,97

RB_RND RB_ORD RB_FEMfp ~ POMDP_SPM_diiz ~o—ThPM POMDP_SPM_Baz

Sekil 52. DMg25te DBN ve POMDP bazli Sekil 53. DMg25'te DBN ve POMDP bazli

reaktif bakimlarin karsilagtiriimasi proaktif bakimlarin karsilastiriimasi
DMg50 - RB DM50 - PB
90 19
% 80 é 18
E 70 % Y

16
15
14
13
12
11
10

[ T B ~ ST, B« )
O O O o o o

thr=0,85 thr=0,90 thr=0,95 thr=0,97 thr=0,99

o

RB_RND RB_ORD RB FEMfp  POMDP_SPM_diiz —e=ThPM POMDP_SPM_Baz
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Reaktif bakim (RB) kargilastirimasinda gérilen RND ve FEMg,, Bolim de anlatilan
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yontemlerdir. RB_ORD ydntemi ise bilesenlerin her reaktif bakim aninda sirayla segildigi bir
yéntemdir. POMDP_SPM_duz ise Bélim [4.6.5/te agiklandigi gibi SPM ¢6ziclisinin dizeltici
bakima tegvik edildiginde elde edilen politikadir.

Proaktif bakim igin kargilagtirma yapilirken, DBN ile yapilan proaktif bakim modellemesinde
en iyi sonucu veren ThPM ydéntemi secilmistir.  Sonuglara gbére hem reaktif hem proaktif
bakimda, her iki senaryoda da POMDP daha az maliyet, yani daha iyi sonu¢ vermektedir.
Bunun nedeni POMDP’lerde ¢6zim ydntemi olarak eniyileme tekniklerinin kullaniimasi ve bakim
eylemlerinin gézlem ve eylem gecgmisi tarafindan saglanan bilgiler kullanilarak uyarlanabilir sekilde
belirlenmesidir. Diger yandan gelistirilen DBN bazli reaktif ve proaktif bakim algoritmalari bakim
kararlarini, énce bakim zamani sonra bakim eyleminin belirlenmesi seklinde hiyerarsik olarak
iki seviyede aldigindan optimum ortak (joint) bakim kararinin bulunmasini engeller. Ancak
POMDP’ler, DBN’lere kiyasla boyutluluk problemiyle daha hizli karsilasirlar. Ornegin POMDP’nin
Sekil[7]deki gibi daha karmasik ve blylk durum uzaylarina sahip iki-hat Luvo sisteminde zorlandigi
g6z dnunde bulundurularak, POMDP bazli model ve ¢ézimlerin her durumda DBN bazli model
ve ¢6zUmlerden kesinlikle daha iyi olduguna dair kesin bir sonuca varilamayacagi séylenebilir.
Ydntem segiminin, sistemin karmasikhgina gére yapilmasi daha uygun olur.
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5 TARTISMA VE SONUCLAR

Bu projenin amaci bilesenleri arasinda ¢esitli bagimliliklar olan kismen gézlemlenebilir karmasik
cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesinde DBN ve POMDP olasilikh grafiksel modellerinin
kullanimini kesfetmek, bu tarz problemleri temsil edecek bir gercek-hayat problemi Ustiinden
konuyu ele alip bu problem icin DBN ve POMDP modelleri gelistirmek ve bu modeller yardimiyla
etkin bakim politikalari olugturmaktir.

Elektrik santralleri, birbirleriyle etkilesimli bilegenlerden olusan karmasik sistemlere sahiptir.
Beklenmeyen bir ariza ¢ok ciddi maliyetlere neden olacagindan dolayi bakim eniyilemesi, bu sektér
icin cok kritiktir. Elektrik santrallerindeki ¢ok-bilegenli sistemlerin bakim eniyilemesi, bildigimiz
kadariyla, daha dnceden calgiimamistir. Cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyileme problemi de,
henuz literatirde az ¢aligiimig olup tek-bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesinden daha zordur.

Bu calismada termik santrallerdeki cok-bilesenli kritik sistemlerden biri olan Luvo sistemi
icin iki farkh olasihkli grafiksel model kullanilarak degisik bakim stratejileriyle politikalar elde
edilmigtir.  Ele alinan sire¢ stokastik oldugundan politikalarin analizleri ve karsilagtirmalari
replikasyon ortalamalari baz alinarak yapiimistir. DBN’ler karmagik sistemsel iligkilerin ve
zamansal degisimlerin modellenmesi ile olasilk ¢gikarimlari konularinda ¢ok basarili olup eniyileme
yapmazlar. Ancak DBN bazli gelistirilen sezgiseller eniyileme problemlerinde kullanilabilirler.
Diger yandan POMDP’ler sirali karar modellerinde ¢ok basarili olup eniyileme yaparlar. Ancak
POMDP’lerin de “boyutluluk” ve “gecmis” problemleri oldugundan kiclik boyutlu problemler
disinda en iyi sonucu bulmalarn ¢ok zordur. Bdyle durumlarda, yaklagik POMDP algoritmalari
kullanilarak yaklasik ¢ézimler elde edilebilir. Fakat, unutmamak gerekir ki, yaklasik algoritmalar
en iyi ¢6zUmU bulmaya ¢alismasa bile, bu iki problem héla gecerlidir.

Proje kapsaminda ele alinan bakim problemleri icin geligtirilen model, ¢ézim ydntemleri ve
analizler yedi bélimde ele alinmistir.

Bakim Sayisi Odakli Luvo Reaktif Bakim Problemi ve Analizleri: Luvo sisteminde reaktif
bakim stratejisi altinda planlama ufku boyunca gergeklesen bakim sayisini en azlayan bakim
yéntemlerinin olusturulmasi amaclanmigtir. Luvo sistemindeki bilegsenler arasindaki statik ve
zamana bagli iligkileri ve bagimliliklari modellemek ve zamana bagh olasiliksal ¢cikarimlari yapmak
icin DBN’ler kullaniimigtir. Gok-bilesenli kismen gézlemlenebilir sistemler i¢in genel bir DBN bazh
reaktif bakim algoritmasi geligtirilmistir. Bir bakim zamaninda sistemin durumunu iyilestirecek
en uygun bakim eylemini segmek icin degisik verimlilik él¢itleri olan sekiz adet bakim yéntemi
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dnerilmigtir. DBN bazli reaktif bakim algoritmasi uygulanarak bu yéntemlerin performanslar Luvo
sitemi Uzerinde, planlama ufku boyunca gerceklesen ortalama toplam bakim sayilarina gére,
karsilastiriimig ve en iyileri tespit edilmigtir.

Bakim Maliyeti Odakli Luvo Reaktif Bakim Problemi ve Analizleri: Luvo sisteminde reaktif
bakim stratejisi altinda planlama ufku boyunca gergeklesen bakim maliyetini en azlayan bakim
yéntemlerinin olusturulmasi amaglanmistir. Bakim sayisi odakli Luvo reaktif bakim problemi
icin Onerilen bakim yéntemleri, maliyet fakt6rini de dikkate alacak sekilde farkli versiyonlari
gelistirilmigtir. ~ Yéntemlerde kullanilan verimlilik &lgutlerindeki olasilik ve maliyet etkilerini
dengelemek igin bir normallestirme prosedird 6nerilmis ve maliyetler verimlilik Olgltlerinde
kullanilan olasilik degerlerine gére normallestirilerek olasiliklarla ayni élcege getirilmigti. DBN
bazh reaktif bakim algoritmasi uygulanarak maliyet odakl y®ntemlerin performanslari Luvo
sitemi Gzerinde, planlama ufku boyunca gerceklesen ortalama toplam bakim maliyetlerine gére,
karsilastiriimig ve en iyileri tespit edilmigtir. Yéntemlerin saglamhgi birim durus maliyetine gére
duyarlihk analizi yapilarak incelenmigtir.

Maliyet Odakli Luvo Proaktif Bakim Problemi ve Analizleri: Luvo sisteminde proakitif
bakim felsefesi altinda planlama ufku boyunca gergeklesen bakim maliyetini en azlayan bakim
stratejilerinin olugturulmasi amaglanmistir. Sabit aralikli, dinamik aralikh ve esige dayali 6nleyici
ve kestirimci proaktif stratejiler, Luvo sistemi igin énerilmistir. Cok-bilesenli kismen gézlemlenebilir
sistemler igin genel bir DBN bazli proaktif bakim algoritmasi gelistirilmigtir. Proaktif bakimlarda
ayni bilesenin arka arkaya segilme durumunu engellemek icin bir tabu ybéntemi yaklagimi
sunulmustur. Sistem yapisi ve birim durus maliyeti ile ilgili senaryolar baz alinarak &énerilen
stratejiler, degisik parametre degerleriyle Luvo sistemi (izerinde simiile edilmistir. Onerilen
proaktif stratejilerin en iyi parametreleri, her senaryoda, planlama ufku boyunca gerceklesen
ortalama toplam bakim maliyetlerinin istatistiksel kargilastirmalari sonucunda belirlenmigtir. En
iyi parametre degerleriyle calisan G¢ strateji icinden, en diisiik bakim maliyeti ve en distk bakim
sayisi baz alindiginda, en iyi performansi olanin guvenilirlik esigine dayali proaktif bakim stratejisi
oldugu g6zlemlenmigtir. Esige dayali bakim, bakim kararlari alinirken sistemin gergcek durumunun
dikkate alindigi kestirimci bir strateji oldugundan, proaktif bakim yalnizca gerektiginde uygulanir.
Bdylece hem bakim maliyetini hem de bakim sayisini digirebilmektedir.

POMDP Céziculerinin Karsilastirma Analizleri: Kismen gd6zlemlenebilir Markov karar
sureglerinin ¢6ziminde siklikla kullanilan literatlrdeki ¢ézuculer aragtirilmis ve iclerinden kesin
algoritmalari kullanan POMDP-Solve (PS), yaklagik algoritmalari kullanan SARSOP, yaklasik
¢6zim algoritmalarindan Symbolic Perseus kullanan Symbolic Perseus-Java (SPJ) ve Symbolic
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Perseus-MATLAB (SPM) secilmistir. PS ve SARSOP klasik diz POMDP temsili kullanirken SPJ
ve SPM faktorll temsil kullanmaktadir. Secilen ¢ézucilerin performansini degerlendirebilmek igin,
artan karmasiklik dizeylerinde dért bakim problemi icin POMDP modeli tasarlanmistir. POMDP
¢Ozuculeri, iki farkh durug maliyeti baz alinarak elde ettikleri politikalarin toplam bakim maliyeti ve
¢6zUm sureleri karsilastinlarak degerlendirilmigtir. Kesin ¢ézlclt olan POMDP-Solve boyutluluk
problemine takilip ikinci modelden sonraki daha karmasik modelleri ¢6zememistir.  Yaklasik
¢bzUculer arasinda toplam maliyet analizi agisindan anlamli bir fark bulunmamigtir. Faktérlt temsil
yapisini kullandig igin gok-bilesenli sistemleri modellemeye daha uygun oldugundan dolayi ve ayni
zamanda simulasyon zamani avantajindan dolayi faktérli POMDP ¢dzlcisi olan SPM’in sonraki
calismalarda kullanilmasina karar verilmigtir.

Deneysel bir Sistemin Bakim Problemi icin POMDP Modellemesi ve Analizleri:
Bakim eniyilemesi ile ilgili daha énce herhangi bir uygulamasi olmadigindan faktérli POMDP
¢Ozuculerinin bakim problemleri ile ilgili modelleme ve ¢6zim kapasitelerini arastirmak Gzere
gercek hayattaki cok-bilesenli sistemlerin bakim problemlerinin karmasikligini temsil eden
deneysel bir sistem kurgulanmistir. Her birinin dért durumu ve iki farkli bakim alternatifi bulunan
dort-bilesen ve (¢ stregten olusan bu sistem faktérli POMDP olarak modellenip SPM ile degisik
senaryolar altinda ¢ézdirtlmus ve yaklasik bakim politikalari elde edilmistir. Mindr bakim olasihgt,
durus maliyeti ve eylem uzayi ile ilgili duyarlihk analizleri yapilmistir. Bu analizler sonucunda
faktérl POMDP temsilinin ve ¢ézimlerinin ¢ok-bilesenli sistemlerin dogal faktérlG yapisina gok
uygun oldugu ve yine modellemede kullandigi moduler faktérll olasilik ve eylem tanimlamalari
sayesinde kapsamli senaryo analizlerine ¢ok rahat imkan verdigi gésterilmistr. SPM ¢dzlcusu
tarafindan elde edilen bakim politikasinin performansini kargilagtirmak igin bazi proaktif ve reaktif
(6nceden tanimh) bakim politikalari tasarlanip problem Uzerinde bilesenlere benzer ve farkh
yaslanma davraniglari kurgulanarak simile edilmistir. Sonuglar, dnceden tanimlanmis politikalarin
performansinin sistem yapisina bagh olmasina ragmen, SPM’in her zaman sistem yapisindan
bagimsiz olarak saglam politikalar verdigini gosterir. SPM politikasini taklit ederek bir noktaya
kadar disardan verilen politikalarin kalitesi geligtiriimeye caligilabilir.  Ancak, bu politika her
durumda iyi bir performans vermeyi garanti etmez. Bir bagka énemli nokta, énceden tanimlanmis
bu tarz politikalarda, zaman ve bilegenlerin bakim kararlarinin birbirinden ayrilmasidir, bu da
optimum ortak (joint) bakim kararinin bulunmasini engeller.

Tek-hat Luvo Sistemi POMDP Modellemesi ve Analizleri: Paralel iki motor gruplu (iki-
hatli) Luvo sistemi faktérli POMDP olarak modellenmis ve SPM ¢dzlcUsU ile ¢dzdiriimastar.
Ancak, proje Onerisinde de planlandigi Gzere, problemin blyUkliginden dolayi kabul edilebilir
bir zamanda anlamh bir politika elde edilememistir. O ylzden POMDP’lerle modelleyip
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¢bzdirmek amaciyla Luvo sistemi tek motor grubundan olusacak sekilde tek-hat Luvo olarak
modifiye edilmigtir. Tek-hat Luvo sistemi icin faktorli yapida POMDP modeli kurulmus ve
degisik senaryolarda SPM ile elde edilen politikalar simile edilmigti. ~ SPM politikasinin
performansinin dnceden tanimlanmis basit iki reaktif politikanin performansindan ¢ok daha iyi
oldugu gosterilmigtir. Farklh birim durug maliyetleri altinda SPM poltikasinin duyarhhk analizi
yapilmistir. Sistemin olasiliklar ve bakim maliyetleri agisindan kritik bilesenleri gesitli analizlerle
belirlenmig, harici degiskenlerin ve gézlem uzayinin etkileri farkli senaryolarla tartigiimigtir.

Tek-hat Luvo Sisteminin DBN ve POMDP bazli Bakim Politikalarinin Karsilastirma
Analizleri: Tek-hat Luvo sistemi DBN bazli reaktif ve proaktif bakim stratejileri ile de ¢ézdUriimis
ve sonuglart SPM politikalari ile farkli birim durus maliyetleri altinda kargilastiniimigtir. DBN
bazh stratejiler sezgisel olup bakim problemini ayristirip iki seviyede ele almaktadirlar. Ayrica
bakim eylemini se¢gmek i¢in énerilen bakim yéntemleri de sezgiseldir. Dolayisiyla modifiye tek-
hat Luvo sistemi (zerinde faktérli POMDP ile elde edilen politikalar planlama ufkunda daha
distk toplam maliyet vermiglerdir. Ancak sunu da unutmamak gerekir ki, problemin boyutu
daha da blyudagunde, 6rnegin orjinal Luvo sisteminin bakim probleminde, POMDP’ler kabul
edilebilir zamanda politika olusturmakta zorlanmiglardir. Diger taraftan DBN’ler de blyUk boyutlu
problemlerde ¢ikarim hesaplamalarinda zorlanabilirler, ama ¢alismanin sonuglari géstermigtir ki
DBN bazl dnerilen stratejiler ve metodlar orjinal Luvo sisteminin bakim problemine iyi sonuglar
bulabilmiglerdir.

5.1 Katkilar

Proje kapsaminda caligilan problemlerle ilgili geligtirilen model, algoritma ve yéntemlerin literatire
ve bakim yonetimi konusuna katkilari séyle 6zetlenebilir

» Bu galisma ile ¢gok-bilesenli bir ger¢ek-hayat sistemi olarak termik santrallerdeki Luvo sistemi
ele alindigindan bakim eniyilemesi literatiirinde bir vaka galismasi gergeklestirilmigtir.

+ Termik santrallerdeki Luvo sisteminin bilesenleri arasindaki statik ve zamana bagl iliskileri
ve bagimliliklar ifade eden bir DBN modeli gelistirilmistir. Bu model, referans olarak Luvo
veya benzer bir sistemin hata tespiti, glvenilirlik, 6ngéri ve bakim problemlerinde sonraki
calismalarda kullanilabilecektir.

» Cok-bilesenli kismen gbzlemlenebilir sistemler igin genel bir DBN bazli reaktif bakim
algoritmasi gelistirilmistir.
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Gok-bilesenli kismen gd6zlemlenebilir sistemler icin genel bir DBN bazli proaktif bakim
algoritmasi gelistirilmistir.

Bir bakim zamaninda planlama ufku boyunca toplam bakim sayisini veya toplam bakim
maliyetini en azlayacak en uygun bakim eylemini segcmek igin degisik verimlilik dlgttleri olan
sekiz adet bakim ydntemi énerilmistir.

Proaktif bakim stratejilerinde &6nleyici bakimlarin sikligina bagli olarak daha ¢ok bakim
yapildigindan ayni bileseni arka arkaya secme durumunun éntine gegebilmek icin DBN bazli
proaktif bakim algoritmasi iginde kullaniimak Gzere bir tabu yontemi yaklasimi sunulmustur.

Onerilen proaktif bakim stratejileri icinde, en diisiik bakim maliyeti ve en diisiik bakim sayisi
baz alindiginda, en iyi performansi olanin glvenilirlik esigine dayali proaktif bakim stratejisi
oldugu gdsterilmistir.

POMDP c¢6zlculerinin kargilagstirma analizleri sonucunda ele alinan farkli karmasik
dlzeylerindeki sistemlerin bakim problemleri igin faktérli gdsterim kullanan yaklasik POMDP
¢bzucdlerinin, SPM ve SPJ, performansi literatlrde siklikla test edilmis klasik gésterimli
yaklasik bir ¢éziciden (SARSOP) performans olarak farkli olmadigi gésterilmistir.

Faktorli POMDP’lerin ¢ok-bilesenli bir sistemin bakim eniyilemesi problemini modellemek
ve ¢ozmek icin klasik POMDP’lere gbre daha uygun oldugu deneysel ¢ok bilesenli bir sistem
Uzerinden gdsterilmistir. Ayrica POMDP’lere gbre daha etkin senaryo analizine imkan verdigi
ve elde edilen bakim politikalarinin 6nceden belirlenmis politikalara gére daha basarih oldugu
degisik senaryolar kurgulanarak gdsterilmistir.

Tek-hat Luvo sisteminin durum bazh bakim problemi faktérli bir POMDP ¢ézicisa ile
modellenip degisik senaryolar altinda yaklasik bakim politikalar elde edilmigtir. Bdylece,
faktorli POMDP’ler ilk defa cok-bilegenli bir gergek hayat sisteminin bakim eniyilemesi
problemini modellemek ve ¢bzmek igin kullaniimistir.

5.2 Ciktilar

Proje kapsaminda yayinlanmis eserler Ek [Alda sunulmustur. Projede yapilan c¢aligsmalar
sonucunda Ug¢ yuksek lisans tezi ortaya ¢ikmigtir. Caligmanin DBN ile ilgili olan kisimlari
projede bursiyer olarak calismis iki tane Isik Universitesi Endiistri Miihendisligi Bslumii
dgrencisinin yUksek lisans tez galismalarini olusturmusgtur. Galismanin POMDP ile ilgili
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olan kisimlari ise projede bursiyer olarak galismis bir tane Bogazici Universitesi Endiistri
Muhendisligi Bolimi égrencisinin yiksek lisans tez ¢alismasini olusturmustur Elde edilen
sonuglar makale olarak yazilmaktadir. DBN ile ilgili olan ¢alismalarimizdan bir tanesi
Guvenilirlik alaninda en iyi dergilerden biri olan SCI endeksli Reliability Engineering and
System Safety dergisinde basiimigtir. Bunun diginda ¢alismalari devam eden dért tane
taslak halinde makale calismamiz bulunmaktadir. Ekte taslak makaleler sunulmustur.

Proje sirasinda elde edilen sonuclar alti farkli konferansta ikisi ulusal sekizi uluslararasi
olmak Uzere toplam on adet bildiri olarak sunulmustur. Uluslararasi bildirlerden bes tanesi
koferans bildiri kitapgiginda yayinlanmigtir.

5.3 Oneriler
Projede ele alinan konularla ilgili devam edilebilecek ¢alismalar igin su 6neriler yapilabilir:

* DBN bazh gelistirilen reaktif ve proaktif bakim stratejileri firsat¢i (opportunistic) bakim
felsefesi eklenerek zenginlestirilebilir. Bdylece bakim yapilmaya karar verildigi bir zamanda
bir bilesen yerine es zamanli, bakim sdresi ve durumu uygun olan, ilave bilesenlere de
bakim yapilarak sonraki yakin zamanlarda yapilacak bakimlarin durus maliyetinden kazag
saglanabilir.

« ik 6neriyle paralel olarak tek-hat Luvo POMDP modeli de uygun olan eylem kombinasyonlari
belirlenip eylem uzayina eklenerek firsat¢i bakim yapabilecek sekilde revize edileilir. Ancak
unutmamak gerekir ki eylem uzayinin biyumesi POMDP modeli Gizerinde “ge¢mis” problemi
yaratacagindan kabul edilebilr zamanda kaliteli ¢6zim bulunamayabilir.

» DBN bazl reaktif ve proaktif bakimlarda kullaniimak tzere gelistirilen maliyet etkili verimlilik
6lgutlerinde maliyet ve olasilik etkilerini dengelemek icin ¢bézim yénemlerinin performansini
artiracak farkli mormallestirme y6ntemleri denenebilir.

+ Bakim problemleri denetim (inspection) eylemleri eklenerek zenginlestirilebilir. Boylece daha
cok gbzlem yapilip sistemden bilgi alinmasi saglanabilir.

* Luvo ve tek-hat luvo modelinde bazi bilesenlerin durum uzaylari daha ¢ok ara duruma sahip
olacak sekilde buyutdlebilir. Ancak, unutmamak gerekir ki bu DBN’lerde ¢ckarim hesaplarinda
POMDP’lerde de ¢dzUm sirasinda zorluk gikarabilir.
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B Luvo DBN Modeli Olasiliklar

B.1

Tablo 75. Rulman baglangi¢ olasiliklar

Luvo DBN Modeli Baslangi¢ Olasiliklari

Tablo 76. Sargi-izolasyon baslangic olasiliklari

Tablo 77. Mil-Rotor baslangi¢ olasiliklar

Rm B. Degistir | Bir Sey Yapma
Normal 1 1
lyi Yataklama Yapmiyor 0 0
Kilitlenmis 0 0
Si B. Degistir | Bir Sey Yapma
Orijinal 1 1
Yanmis 0 0
MR B. Tiragla | Bir Sey Yapma
Normal 1 1

Ekseni Kayik 0

0

Tablo 78. Rediktdr baslangi¢ olasiliklar

Rd B. Degistir | Bir Sey Yapma
Normal 1 1
Arizal 0 0

Tablo 79. Luvo izolasyonu baslangig olasiliklari

Li B. Degistir Bir Sey Yapma

Pt B. Temizle | Bir Sey Yapma | Temizle | Bir Sey Yapma
Kacak Yok. 1 1 1 1

Orta Seviye Kacak. 0 0 0 0
Yiksek Seviye Kacak 0 0 0 0
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Tablo 80. Petek baslangi¢ olasiliklar

Pt B. Temizle | Bir Sey Yapma
Yeni 1 1
Temizlenmis 0 0
Kirli 0 0
Tablo 81. KémUr kalitesi baslangi¢ olasiliklar
Uygun 0,5
Uygun Degil | 0,5
Tablo 82. Ciruflanma baslangi¢ olasiliklari
Kémiir Kalitesi | Uygun | Uygun Degil
Yok 0,95 0,6
Var 0,05 0,4
B.2 Luvo DBN Modeli Gegis Olasiliklari
Tablo 83. Rulman gegis olasiliklar
Rm B. Degistir Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis
Normal 1 1 1 0,99916 0
lyi Yataklama Yapmiyor 0 0 0 0,0005 1 0
Kilitlenmis 0 0 0 0,00034 0 1
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Tablo 84. Sargi-izolasyon gecis olasiliklari

SiB. Degistir
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmisg
Kendi [t-1] | Orijinal | Yanmis | Orijinal Yanmis Orijinal | Yanmis
Orijinal 1 1 1 1 1 1
Yanmis 0 0 0 0 0 0
Si B. Bir Sey Yapma
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmisg
Kendi [t-1] | Orijinal | Yanmis | Orijinal Yanmis Orijinal | Yanmis
Orijinal 0,99933 0 0,993 0 0,2 0
Yanmis 0,00067 1 0,007 1 0,8 1
Tablo 85. Mil-Rotor gegis olasiliklari
MR B. Tirasla
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kaylk | Normal | Ekseni Kayik
Normal 1 1 1 1 1 1
Ekseni Kayik 0 0 0 0 0 0
MR B. Bir Sey Yapma
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kaylk | Normal | Ekseni Kayik
Normal 0,99978 0 0,02 0 1 0
Ekseni Kayik | 0,00022 1 0,98 1 0 1
Tablo 86. Rediktor gegis olasiliklari
Rd B. Degistir Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] | Normal | Anzalh | Normal | Anizali
Normal 1 1 0,99888 0
Arizali 0 0 0,00112 1
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Tablo 87. Luvo izolasyonu gegis olasiliklari

LI B. Degisti
Rd B. Temizle o Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kagak | Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kacak
Kacak Yok 1 1 1 1 1 1
Orta Seviye Kagak 0 0 0 0 0 0
Yiksek Seviye Kacak 0 0 0 0 0 0
LI B. Bir Sey Yapma
Rd B. Temizle Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kagak | Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kacak
Kacak Yok 1 1 1 0,99889 0 0
Orta Seviye Kagak 0 0 0 0,00078 0,998 0
Yiiksek Seviye Kacak 0 0 0 0,00033 0,002 1
Tablo 88. Petekler gecis olasiliklar
Pt B. Degistir
Kendi [t-1] Yeni Temizlenmis Kirli
Slagging [t-1] Yok Var Yok Var Yok | Var
Yeni 0 0 0 0 0 0
Temizlenmis 1 1 1 1 1 1
Kirli 0 0 0 0 0 0
Rd B. Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Yeni Temizlenmis Kirli
Clruflanma [t-1] Yok Var Yok Var Yok | Var
Yeni 0,99967 | 0,99933 0 0 0 0
Temizlenmis 0 0 0,99944 | 0,99833 | 0 0
Kirli 0,00033 | 0,00067 | 0,00056 | 0,00167 | 1 1

144




B.3 Luvo DBN Modeli Kosullu Olasiliklar

Tablo 89. Rotor D6nlisU kosullu olasiliklari

MR Normal
Si Orijinal Yanmis
BB Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis
Doniiyor 1 0,5 0 0 0 0
Dénmiiyor 0 0,5 1 1 1 1
MR Ekseni Kayik
Sl Orijinal Yanmis
Rm Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis
Doniiyor 0,3 0,1 0 0 0 0
Dénmiiyor 0,7 0,9 1 1 1 1
Tablo 90. Reduktor kosullu olasiliklar
Rd Normal Arizali
Rotor Donlisti | Donliyor | DOnmuyor | Dénuyor | Donmiuyor
Doénityor 1 0 0 0
Dénmiyor 0 1 1 1
Tablo 91. Luvo DénlsU kosullu olasiliklari
Luvo Déniisii 2 Dénlyor Dénmiyor
Luvo Dénlisti 1 | Déniiyor | Donmiiyor | Donliyor | Dénmiyor
Doéniyor 1 1 1 0
Dénmiyor 0 0 0 1
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Tablo 92. Luvo Cikis Sicakhgi kosullu olasiliklari

Li Kacak Yok
Pt Yeni Temizlenmis Kirli
Luvo Dénisii | Déndyor | Donmiyor | Déniiyor | Donmiyor | Déoniyor | D6nmiiyor
Normal 1 0 1 0 0,99877 0
Diisuk 0 0 0 0 0,00067 0
Cok Diislik 0 1 0 1 0,00056 1
LI Orta Seviye Kacak
Pt Yeni Temizlenmis Kirli
Luvo Dénisli | Dondyor | Donmiyor | Doniyor | Donmiyor | Doniyor | D6nmiiyor
Normal 0,9996 0 0,9992 0 0,96 0
Disuk 0,00032 0 0,00035 0 0,025 0
Cok Duistlik 0,00008 1 0,00045 1 0,015 1
Li Yiiksek Seviye Kacak
Pt Yeni Temizlenmis Kirli
Luvo D6nusli | Déndyor | Donmuyor | Doniyor | Donmuyor | Donuyor | Dénmiiyor
Normal 0,0002 0 0,00019 0 0,0014 0
Disuk 0,66 0 0,68 0 0,69 0
Cok Diislik 0,3398 1 0,31981 1 0,3086 1
Tablo 93. Olglilen Luvo Sicakhidi kosullu olasiliklari

Luvo Cikis Sicakligi | Normal | Disik | Cok Disuk

Normal 0,99989 | 0,00015 0,00005

Diisuk 0,0001 0,99 0,0099

Cok Diisuik 0,00001 | 0,00985 0,99005
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C Deneysel POMDP Modelinin Olasiliklari

Tablo 94. C1 ve C3’Un gegis olasiliklari

Eylem Major Min6r Bir sey yapma
Kendi[t-1] | W | Yip1 [ Yip2 |B | C | Yip1 [ YIp2 | B| C | Yipl | Yip2 | B
C 1 1 1 111 05 0 0 | 0,95 0 0 0
Yip1 0 0 0 o,0} 05| 05 |0)|0,04 0,9 0 0
Yip2 0 0 0 0|0 0 05 |0 0 0,07 | 0,85 | 0
B 0 0 0 0|0 0 0 110,01 | 003 ]| 0,15 | 1
Tablo 95. C2 ve C4’lin gegis olasiliklar
Eylem Major Min6r Bir sey yapma
Kendi[t-1] | W | Yip1 | Yip2 |B | C | Yip1 [ YIp2 | B| C | Yipl | Yip2 | B
C 1 1 1 111 05 0 0| 0,97 0 0 0
Yip1 0 0 0 o,0} 05| 05 |0)|0,02]|0,92 0 0
Yip2 0 0 0 0|0 0 05 |0 0 0,06 | 0,87 | O
B 0 0 0 0|0 0 0 110,01 |002 | 0,13 | 1
Tablo 96. P1 ve P2’nin kosullu olasiliklari
Cc2 C Yip1 Yip2 B
Ci1 | C|Yipt | Yip2 | B| C |Yip1l | Yip2 | B | C | Yip1l | YIp2 C | Yip1 | YiIp2
¢|1|,07)|05|0|08, 05|03 /|0(|06| 04| 0,1 0 0 0
B| 0| 03|05 (|1]|02|05 07 |1]04]| 06 | 0,9 1 1 1
Tablo 97. P3’ln kosullu olasiliklari
P2 C B
P11/ C B|C|B
c|1/0[0]O0
B|Oo|1]1]|A1
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Tablo 98. O1’in kosullu olasiliklari

P3 C B
Yesil | 0,96 | 0,005
Sari 0,03 | 0,015
Kirmizi | 0,01 | 0,98
D Tek-hat Luvo POMDP Modeli Olasiliklari
D.1 Tek-hat Luvo POMDP Modeli Gecis Olasiliklari
Tablo 99. Rulman gegis olasiliklar
Rm B. Degistir Bir sey yapma
Kendi [t-1] Normal | lyi yataklama yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi yataklama yapmiyor | Kilitlenmis
Normal 1 1 1 0,997503 0 0
lyi yataklama yapmiyor 0 0 0 0,001665 1 0
Kilitlenmis 0 0 0 0,000832 0 1
Tablo 100. Sargi-izolasyon gegcis olasiliklari
Si B. Degistir
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] | Orijinal | Yanmis | Orijinal Yanmis Orijinal | Yanmis
Orijinal 1 1 1 1 1 1
Yanmis 0 0 0 0 0 0
Sl B. Bir Sey Yapma
Rm [t-1] Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] | Orijinal | Yanmis | Orijinal Yanmis Orijinal | Yanmis
Orijinal 0,993356 0 0,2 0 1 0
Yanmis 0,006644 1 0,8 1 0 1
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Tablo 101. Mil-Rotor gegis olasiliklari

MR B. Tirasla
Rm Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kayik
Normal 1 1 1 1 1 1
Ekseni Kayik 0 0 0 0 0 0
MR B. Bir Sey Yapma
Rm Normal lyi Yataklama Yapmiyor Kilitlenmis
Kendi [t-1] Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kayik | Normal | Ekseni Kayik
Normal 0,999667 0 0,02 0 1 0
Ekseni Kayik | 0,000333 1 0,98 1 0 1
Tablo 102. Luvo izolasyonu gegis olasiliklari
LI B. Degistir
Rd B. Temizle Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kacak | Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kacak
Kacak Yok 1 1 1 1 1 1
Orta Seviye Kacak 0 0 0 0 0 0
Yiiksek Seviye Kacak 0 0 0 0 0 0
LI B. Bir Sey Yapma
Rd B. Temizle Bir Sey Yapma
Kendi [t-1] Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kagak | Kacak Yok | Orta Seviye Kacak | Yiiksek Seviye Kacak
Kacak Yok 1 1 1 0,997669 0 0
Orta Seviye Kagak 0 0 0 0,001665 0,996672 0
Yiiksek Seviye Kacak 0 0 0 0,000666 0,003328 1

Tablo 103. Petek

ler gecis olasiliklar

Pt B. Degistir Bir sey yapma

Kendi [t-1] Temizlenmis Kirli Temizlenmis Kirli
Curuflanma [t-1] | Hayir | Evet | Hayir | Evet Hayir Evet Hayir | Evet
Temizlenmis 1 1 1 1 0.999334 | 0.996672 0 0
Kirli 0 0 0 0 0,000066 | 0,003328 1 1
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D.2 Tek-hat Luvo POMDP Modeli Kosullu Olasiliklar

Tablo 104. Rotor DénUsU kosullu olasiliklar

MR Normal
Si Orijinal Yanmis
BB Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis
Déniiyor 1 0,5 0 0 0 0
Donmiiyor 0 0,5 1 1 1 1
MR Ekseni Kayik
Si Orijinal Yanmis
Rm Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis | Normal | lyi Yataklama Yapmiyor | Kilitlenmis
Doniiyor 0,3 0,1 0 0 0 0
Dénmiiyor 0,7 0,9 1 1 1 1
Tablo 105. Reduktor kosullu olasiliklar
Rediiktér Bakimi Degistir Bir sey yapma
Kendi [t-1] Normal | Kirllmis | Normal | Kirllmis
Normal 1 1 0,998335 0
Kinnllmis 0 0 0,001665 1
Tablo 106. Reduktér DonlsU kosullu olasiliklari
Rediikt6r Normal Dénmiiyor
Rotor Doniisti | Dénliyor | D6nmiyor | Déniiyor | Dénmiiyor
Doéniyor 1 0 0 0
Dénmiyor 0 1 1 1
Tablo 107. Luvo DonasU kosullu olasiliklar
Rediiktér Doniisii | Dénliyor | D6nmiiyor
Doéniyor 1 0
Donmuyor 0 1
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Tablo 108. Curuflanma kosullu olasiliklari

Komiir kalitesi | lyi | Kétii
Hayir 095 | 0.6
Evet 0.05| 04
Tablo 109. Luvo Cikis Sicakligr kosullu olasiliklar
LI Kacak Yok
Pt Temizlenmis Kirli
Luvo Dénlisti | Dénliyor | D6nmiyor | Déniilyor | Dénmiyor
Normal 1 0 0,95 0
Dislik 0 0 0,04 0
Cok Dusuik 0 1 0,01 1
Li Orta Seviye Kacak
Pt Temizlenmis Kirli
Luvo Déniisti | Dénidyor | Donmuyor | Doniyor | Donmiyor
Normal 0,99920 0 0,92 0
Distlik 0,00035 0 0,05 0
Cok Diistik 0,0045 1 0,03 1
Li Yiiksek Seviye Kacak
Pt Temizlenmis Kirli
Luvo Dénlisti | Déniyor | Donmiyor | Doniyor | Dénmiiyor
Normal 0,00019 0 0,0014 0
Distlik 0,68 0 0,69 0
Cok Diistik 0,31981 1 0,3086 1
D.3 Tek-hat Luvo POMDP Modeli Gozlem Olasiliklari
Tablo 110. Luvo Cikis Performansinin gézlem olasilklari
Luvo Cikisi Sicakligi | Normal | Diusik | Cok Duslik
Normal 0,99989 | 0,00015 0,00005
Dusuk 0,0001 0,99 0,0099
Cok Dusuk 0,00001 | 0,00985 0,99
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Tablo 111. Vibrasyonun gbézlem olasiliklar

Mil-Rotor | Normal | Ekseni Kayik
N/A 0,99989 0,00015
Disuk 0,0001 0,00985
Cok Dusuk | 0,00001 0,99
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Endustrinin gelismesiyle sistemlerin karmasikligi ve buna bagli olarak da isletmelerin bakim
giderleri artmistir. Bunun sonucunda glinimizde bakim faaliyetlerinin etkin planlanmasi ve
yonetilmesi buyik 6nem kazanmistir. Ariza ya da hata yizunden gerceklesen plansiz makine
duruslari hemen hemen her sektérde ¢ok ciddi sonuglar dogurabilmektedir. Bu projenin amaci
bilesenleri arasinda gesitli bagimhhklari olan kismen gézlemlenebilir karmasik cok-bilesenli
sistemlerin bakim eniyilemesinde olasilikli grafiksel modellerin kullanimini kesfetmek, bu tarz
problemleri temsil eden bir gergek-hayat sistemi Ustiinden konuyu ele alip bu sistem icin DBN
ve POMDP modelleri gelistirmek ve bu modeller yardimiyla etkin bakim politikalari
olusturmaktir.

Elektrik santralleri, birbirleriyle etkilesimli bilesenlerden olusan karmasik sistemlere sahiptir.
Beklenmeyen bir ariza ¢cok ciddi maliyetlere neden olacagindan dolayi bakim eniyilemesi, bu
sektor igin gok kritiktir. Elektrik santrallerindeki ¢cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyilemesi,
bildigimiz kadariyla, daha 6nceden calisiimamistir. Cok-bilesenli sistemlerin bakim eniyileme
problemi de, henuz literatiirde az ¢alisiimis olup tek-bilesenli sistemlerin bakim
eniyilemesinden daha zordur.

Bu galismada termik santrallerdeki gok-bilesenli kritik sistemlerden biri olan doénerli hava
isiticisi, Luvo sistemi, icin DBN ve POMDP'leri kullanarak degisik bakim stratejileriyle
politikalar elde edilmistir. DBN'ler karmasik sistemsel iligkilerin ve zamansal degisimlerin
modellenmesi ile olasilik ¢gikarimlari konularinda ¢ok basarili olup eniyileme yapmazlar.
Ancak DBN bazl gelistirilen sezgiseller eniyileme problemlerinde kullanilabilirler. Diger
yandan POMDP'ler sirali karar problemlerinde ¢ok basarili olup eniyileme yaparlar. Ancak
POMDP'lerin “*boyutluluk" ve ““geg¢mis" problemleri oldugundan kuglk boyutlu problemler
disinda en iyi sonucu bulmakta zorlanirlar. Béyle durumlarda, yaklasik algoritmalari
kullanarak yaklasik politikalar elde edilse de ele aldiklari problemlerdeki iligkiler
karmasiklastikga ve degisken ile durum sayilari arttikga bu politikalarin ¢ézim kaliteleri
dismektedir. Proje kapsaminda olusturulan farkli zorluk seviyesinde iki varyantli Luvo bakim
problemi ve deneysel bagka problemler tizerinden DBN ve POMDP bazli stratejiler kapsamli
senaryolar kurgulanarak bu noktalar 1siginda ayrintil olarak analiz edilip karsilastiriimistir.
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