UCAK BAKIM SURECLERINDE SCADA ILE
KESTIRIMCi BAKIM ANALIZi

Yiiksek Lisans Tezi
Ufuk HIMMET

Eskisehir 2025



UCAK BAKIM SURECLERINDE SCADA ILE KESTIRIMCI BAKIM ANALIZI

Ufuk HIMMET

YUKSEK LISANS TEZi
Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. Emre KIYAK

Eskisehir
Eskisehir Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Agustos 2025



JURI VE ENSTITU ONAYI

Ufuk HIMMET’in UCAK BAKIM SURECLERINDE SCADA iLE KESTIRIMCI
BAKIM ANALIZI baslikli ¢alismas1 06/08/2025 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan
degerlendirilerek “Eskisehir Teknik Universitesi Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Simav

Yo6netmeligi~nin ilgili maddeleri uyarinca, Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim

dalinda Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Unvan Adi Soyadi imza
Uye : Prof. Dr. Emre KIYAK

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Ayse KAHVECIOGLU

Uye : Dr. Ogr. Uyesi Kadriye YAMAN

Prof. Dr. Harun BOCUK

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Midiiri



06/08/2025

DANISMAN ONAYI

Danismanligim yiiriittiigiim Yiiksek Lisans &grencisi Ufuk HIMMET, UCAK
BAKIM SURECLERINDE SCADA ILE KESTIRIMCI BAKIM ANALIZI baslkl tez
caligmasini tamamlamistir. Hazirlamis oldugu tez tarafimca incelenmis ve 6grencinin tez

savunma sinavina alinmasi bilimsel ve etik acidan uygun goriilmiistir.

Tez Danigsmani

Prof. Dr. Emre KIYAK

I



OZET

UCAK BAKIM SURECLERINDE SCADA ILE KESTIRIMCI BAKIM ANALIZI

Ufuk HIMMET

Havacilik Elektrik ve Elektronigi Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Agustos 2025
Danigman: Prof. Dr. Emre KIYAK

Bu calismada, ugak bakim siireg¢lerinde SCADA sistemleri ile kestirimci bakim
yontemlerinin entegrasyonu detayli sekilde incelenmistir. Havacilik sektoriinde degisen
kosullar ve ugus giivenligi gereklilikleri, bakim faaliyetlerinin daha verimli sekilde
yonetilmesini zorunlu kilmakta ve geleneksel bakim yaklagimlari yerine ariza olusmadan
once tespit ve miidahale imkan1 sunan kestirimci bakim yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda oncelikle ugak bakim siireglerine dair yapisal yaklagimlar
aciklanmis; sonra SCADA sistemlerinin yapist ve havaciliktaki uygulama alanlar
incelenmistir. Ugak sistemlerinden toplanan ger¢ek zamanli verilerin SCADA ile yapay
zekd ve makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak analiz edildigi bir model
onerilmistir. Bu modelle bakim kararlarinin otomatiklestirilebildigi, insan hatasinin
azaltilabildigi ve bakim maliyetlerinin optimize edilebildigi ortaya konmustur.

Calismada ayrica  kestirimci  bakim  tekniklerinden ¢esitli  yontemler
detaylandirilmis; bu yontemlerin SCADA sistemleriyle nasil entegre edilebilecegi
aciklanmistir. Yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin ugusa elverislilik siireclerine
katkis1 teorik cercevede modellenmis, uluslararasi otoritelerce belirlenen bakim
regililasyonlariyla uyumlu oneriler gelistirilmistir.

Bu tez, havacilik bakim siireclerinde kestirimci yaklasimlar: biitlinciil olarak ele

alarak, bakim yonetimi adina akademik bir katki saglamay1 hedeflemektedir

Anahtar Sozciikler: SCADA, Kestirimci bakim, Ucak bakim
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ABSTRACT

PREDICTIVE MAINTENANCE ANALYSIS WITH SCADA IN AIRCRAFT
MAINTENANCE PROCESSES

Ufuk HIMMET

Department of Avionics
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2025
Supervisor: Prof. Dr. Emre KIYAK

In this study, the integration of SCADA systems with predictive maintenance
methods in aircraft maintenance processes has been examined in detail. Changing
conditions in the aviation sector and the requirements of flight safety necessitate more
efficient management of maintenance activities, and predictive maintenance methods,
which offer the opportunity for detection and intervention before a failure occurs, come
to the forefront instead of traditional maintenance approaches.

Within the scope of the thesis, structural approaches to aircraft maintenance
processes are first explained; then, the structure of SCADA systems and their application
areas in aviation are examined. A model is proposed in which real-time data collected
from aircraft systems is analyzed using SCADA systems along with artificial intelligence
and machine learning algorithms. It has been demonstrated that with this model,
maintenance decisions can be automated, human error can be reduced, and maintenance
costs can be optimized.

The study also details various predictive maintenance techniques and explains how
these methods can be integrated with SCADA systems. The contribution of artificial
intelligence-based decision support systems to airworthiness processes is modeled within
a theoretical framework, and recommendations aligned with maintenance regulations set
by international authorities have been developed.

This thesis aims to provide an academic contribution to maintenance management

by holistically addressing predictive approaches in aviation maintenance processes

Keywords: SCADA, Predictive maintenance, Aircraft maintenance.
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1. GIRIS

Havacilik endiistrisi, kiiresel ulasim aginin temel unsurlarindan biri olarak hem
teknolojik hem de operasyonel agidan siirekli gelisim igindedir. Ugaklarin giivenli,
verimli ve zamaninda caligsabilmesi i¢in bakim siireglerinin sistematik, ileri teknoloji
destekli bigimde yliriitiilmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Havacilik gibi yiiksek giivenlik
standartlar1 gerektiren bir sektorde, bakim siireclerinde yasanabilecek gecikme veya
hatalar; operasyonel kesintilere, yiiksek maliyetlere ve hatta insan hayatin1 riske
atabilecek ciddi giivenlik agiklarina neden olur.

Geleneksel bakim yaklagimlari genellikle zaman temelli veya ariza sonrasi
miidahale esasina dayali olarak yiiriitilmektedir. Ancak bu yontemler, teknolojik
gelismelerin hizina ayak uyduramamaktadir. Bu nedenle, bakim stratejilerinde 6nemli bir
stratejik degisim yasanmakta; arizalarin olusmadan 6nce tahmin edilmesini saglayan
'kestirimci bakim' yaklagimlar1 6n plana c¢ikmaktadir. Kestirimei bakim, ucgusa
elverigliligi artirmak, plansiz bakim duruslarini azaltmak ve bakim kaynaklarini etkin
diizeyde kullanmak i¢in yenilik¢i ¢ozliimler sunmaktadir.

Kestirimci bakim uygulamalarinin etkinligi biiyiik oranda veriye dayali karar alma
mekanizmalariyla dogrudan iligkilidir. Bu noktada, endiistriyel otomasyonun 6nemli
bilesenlerinden biri olan SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition —
Denetleyici Kontrol ve Veri Toplama) sistemleri 6nemli bir rol iistlenmektedir. SCADA
sistemleri, sahadan sensorler aracilifiyla gergek zamanli veri toplayarak bu verilerin
izlenmesini ve analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir. Havacilik bakim siire¢lerinde
SCADA sistemlerinin  kullanilmasi, teknik personelin karar alma siireclerini
giiclendirmekte ve kestirimci bakim algoritmalarinin dogrulugunu artirmaktadir.

Bu tez calismasinin temel amaci, ugak bakim siireclerinde SCADA sistemlerinin
kestirimci bakim yaklasimlariyla entegrasyonunu teorik olarak degerlendirmek ve bu
teknolojik biitiinlesmenin sektdrel etkilerini ortaya koymaktir. Tez kapsaminda, ugak
bakim tiirleri, SCADA sistemlerinin yapisi, bilesenleri ve havacilikta kullanim
senaryolar1 detayli olarak incelenecek; ayrica kestirimci bakim tekniklerinin nasil
uygulanabilecegi, hangi veri tiirlerinin kullanilacagi ve hangi analiz yontemlerinin daha
etkili oldugu konularina odaklanilacaktir.

Bu baglamda, calismanin literatiire katkis1 yalnizca teorik bilgilerle sinirh
kalmayacak; ayn1 zamanda havacilik sektoriinde dijitallesme, yapay zeka entegrasyonu

ve veri odakli bakim yonetimi gibi giincel konularla uygulanabilirligi yiiksek bir ¢oziim
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onerisi sunacaktir. Ilerleyen béliimlerde, SCADA ile kestirimci bakim arasindaki iliski
cok boyutlu olarak ele alinacak ve gelecege doniik yenilik¢i uygulamalara yonelik
degerlendirmelere de yer verilecektir.

ICAO (2018) ve FAA (2021), modern ugak bakim siireclerinde kestirimci bakim
yaklasimlarinin temel gereklilik oldugunu vurgulamaktadir. EASA (2020) raporlarinda,
dijitallesmenin havacilik bakiminda doniisiime yol agtig1 ifade edilmistir.

Son yillarda havacilik sektoriinde dijitallesmenin hiz kazanmasiyla birlikte, bakim
yonetim sistemlerinde SCADA tabanli ¢ézlimler ve kestirimcei bakim stratejileri 6n plana
cikmaktadir. Literatiirde, bu entegrasyonun ugus giivenligi, maliyet etkinligi ve sistem
stirekliligi agisindan 6nemli avantajlar sagladigi sik¢a ifade edilmektedir.

Kestirimci bakim (predictive maintenance) kavrami, Endiistri 4.0 ile birlikte 6nem
kazanarak, bakim faaliyetlerinin sadece ge¢mis verilere degil, ayn1 zamanda gercek
zamanli izleme ve yapay zeka temelli tahminlere dayandirilmasini saglamistir. Ozellikle
yiiksek giivenilirlik ve maliyet optimizasyonunun kritik oldugu havacilik endiistrisinde,
kestirimci bakim uygulamalar1 geleneksel bakim yaklagimlarina goére daha verimli
sonuglar ortaya koymaktadir (Mobley, 2002; ICAO, 2018).

Kestirimci bakim uygulamalari, baglangicta basit titresim ve sicaklik izlemelerine
dayanirken, giliniimiizde gelismis makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari
sayesinde ¢ok daha karmasik sistemlere uygulanabilmektedir (Yang ve digerleri, 2005;
Widodo ve Yang, 2007). Ozellikle destek vektdr makineleri (SVM), yapay sinir aglart
(ANN) ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) aglari bu alanda yaygin sekilde
kullanilmaktadir (Ahmad ve digerleri, 2014; Zhao ve digerleri, 2017). Arena ve digerleri
(2024) tarafindan gelistirilen ¢ercevede, algoritma se¢iminin, sistemin dogasina ve veri
yapisina gore dikkatle yapilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

Havacilik sektoriinde bakim faaliyetleri, ICAO (2018) ve FAA (2021) tarafindan
yayimlanan regiilasyonlarla detayli sekilde tanimlanmistir. Bu baglamda, bakim
faaliyetlerinin dijitallestirilmesi, hem operasyonel giivenligin artirilmasi hem de bakim
maliyetlerinin azaltilmasi a¢isindan 6nemli goriilmektedir (Mofokeng ve digerleri, 2020).
SCADA sistemleri ile entegre edilmis kestirimci bakim modelleri, ucak motoru, fren
sistemleri ve hidrolik sistemler gibi alt bilesenlerin durumlariin siirekli izlenmesini
saglayarak, arizalarm dnceden tespitine olanak tanimaktadir (Oztiirk ve Demir, 2019).

Son yillarda havacilik endiistrisinde dijital doniisiim, bakim yonetim sistemlerinin

daha entegre ve ongoriilii olmasini zorunlu kilmistir. Bu kapsamda, SCADA sistemleri
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ile kestirimci bakim yaklagimlarinin entegrasyonu, sistemlerin siirekliligi ve etkinligi
acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Boyer (2010), SCADA sistemlerinin endiistriyel otomasyon yapilarindaki kritik
rolline vurgu yaparak, veri toplama ve operator kontroliinde sundugu avantajlari
detaylandirmistir. Clarke, Reynders ve Wright (2004) ise DNP3, IEC 60870-5 gibi
protokollerin SCADA iizerindeki performans farkliliklarini analiz ederek bu
protokollerin endiistriyel iletisimdeki 6nemine dikkat ¢ekmistir.

Colombo ve digerleri (2014), SCADA sistemlerinin siber-fiziksel sistemlerle
entegrasyonunun, endiistride esnekligi artirdigint ve bulut tabanli ¢oziimlerle
6lceklenebilirligin miimkiin oldugunu belirtmistir. Benzer sekilde, Lee, Bagheri ve Kao
(2015), Endiistri 4.0 temelli siber-fiziksel sistemlerin iiretim siireglerinde kestirimci
bakima katkisini teorik bir mimari lizerinden agiklamustir.

Yapay zeka tabanli yaklasimlarin SCADA sistemlerine entegre edilmesi yalnizca
kestirimci bakim siireclerinde degil, ayn1 zamanda sistem giivenliginin artirilmasinda da
onemli rol oynamaktadir. Teixeira ve digerleri (2018), bu kapsamda gelistirdikleri
SCADA test ortaminda, makine §grenmesi algoritmalariyla siber giivenlik tehditlerini
basariyla tespit edebilmis ve bu teknolojinin SCADA sistemlerinde ¢ok yonlii kullanim
potansiyelini ortaya koymustur.

Zonta ve digerleri (2020), Endiistri 4.0 baglaminda kestirimci bakima yonelik
yapilan calismalarda, makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimini sistematik olarak
derlemis ve bu yontemlerin farkli endiistriyel ortamlarda basariyla uygulandigini ortaya
koymustur. Widodo ve Yang (2007), destek vektor makineleri (SVM) kullanarak makine
durum izleme ve ariza teshisinde yliksek basari oranlarinin elde edildigini belirtmistir.
Carvalho ve digerleri (2019) ise yapay zeka tabanli kestirimci bakim ydntemlerinin
sistematik bir incelemesini sunarak c¢esitli makine Ogrenmesi yaklasimlarinin
avantajlarin1 degerlendirmistir.

Bampoula ve digerleri (2021), uzun kisa vadeli bellek (LSTM) aglarinin zaman
serisi verilerde tahmin dogrulugunu artirdigini ve karmagik Oriintiileri basariyla
modelledigini gostermistir. Yuan ve digerleri (2016) ise, havacilik sistemlerinde LSTM
tabanli kestirimci modellerin geleneksel 6grenme algoritmalarina kiyasla daha basarili
tahmin performansi sundugunu deneysel olarak ortaya koymustur.

Yapay zekad temelli kestirimci bakim uygulamalari, makine durum verilerinin

analiziyle bakim siireclerini optimize etmektedir. Lee ve digerleri (2019), takim



tezgahlan sistemleri tlizerinde gergeklestirdikleri calismada, yapay zeka tekniklerinin
bakim kararlarinin dogrulugunu artirdigin1 ve ekipman arizalarinin 6nceden tespitini
miimkiin kildigini ortaya koymustur.

Derin 6grenme tekniklerinin, o6zellikle elektronik bilesen igeren karmasik
sistemlerde yiiksek ayirt edici ariza 6zelliklerini bagarili sekilde 6grenebildigi literatiirde
belirtilmektedir. Liu ve digerleri (2017), elektronik bilesenlerle zenginlestirilmis analog
sistemlerde gelistirdikleri derin 6grenme temelli yaklagim ile ariza siiflandirmasinda
yiiksek dogruluk elde etmis ve bu yontemin kestirimci bakim uygulamalari i¢in gii¢lii bir
potansiyel sundugunu vurgulamaistir.

Havacilik bakim siireglerinde karsilasilan operasyonel risklerin ampirik analizlerle
degerlendirilmesi, bakim stratejilerinin gelistirilmesinde 6nemli katkilar saglamaktadir.
Marais ve Robichaud (2012), 6zellikle bakim sirasinda olusan sistematik riskleri
inceleyerek bu siireclerin istatistiksel yontemlerle nasil yonetilebilecegini ortaya
koymustur.

Titresim analizi, 6zellikle rulman gibi doner parcalara sahip sistemlerde ariza
belirtilerinin erken asamada tespiti i¢in etkin bir yontemdir. Orhan (2002), rulmanlarla
yataklanmig dinamik sistemlerde gergeklestirdigi caligmasinda, titresim verileri
kullanilarak arizalarin tahmin edilmesini saglamis ve bu yaklasimin kestirimei bakim
siireclerinde uygulanabilirligini ortaya koymustur.

Endiistri 4.0 ¢ercevesinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin kestirimei bakim
uygulamalarina entegrasyonu, iiretim sistemlerinin 6ngoriilebilirligini ve stirekliligini
artirmaktadir. Paolanti ve digerleri (2018), ger¢ek zamanl sensor verilerine dayali bir
makine oOgrenmesi modeli gelistirerek, ariza olasiliklarim1 6nceden tahmin etme
konusunda basarili sonuglar elde etmis ve bu yaklagimin sanayi uygulamalarinda
etkinligini ortaya koymustur.

Derin 6grenme tabanli modeller, 0Ozellikle karmasik sistem davraniglarinin
Ogrenilmesi ve ariza Oriintlilerinin otomatik olarak kesfedilmesi acisindan kestirimci
bakim uygulamalarinda giderek daha fazla tercih edilmektedir. Serradilla ve digerleri
(2022), c¢esitli derin 6grenme mimarilerini kapsamli bigimde karsilagtirarak bu
yaklasimlarin basar1 diizeylerini ve uygulama zorluklarini analiz etmis; 6zellikle bakim
kararlarinin dogrulugunu artirma ve sistem kesintilerini azaltma agisindan 6nemli

potansiyel sundugunu vurgulamaistir.



Durum izleme sistemleri, kestirimei bakim uygulamalarinin temelini olusturan veri
tabanli karar destek araclaridir. Surucu, Gadsden ve Yawney (2023), makine 6grenmesi
temelli durum izleme yaklagimlarini teorik ¢er¢eveden uygulamaya kadar ele alarak, son
gelismelerin kestirimci bakim siireclerine olan katkilarini kapsamli bi¢imde incelemistir.

EASA (2020) ve ICAO (2018) gibi uluslararasi otoriteler, Part-145 kapsaminda
yetkilendirilmis bakim kuruluslarinin dijital izleme sistemlerine entegre olmasini tesvik
etmektedir. Bu sistemler sayesinde ariza tahmini ve 6nleyici bakim uygulamalar1 daha
standart hale gelmektedir.

Havacilikta bakim operasyonlari, yiiksek giivenlik standartlart ve zamanlama
kisitlar1 nedeniyle karmasik bir yapiya sahiptir. Van den Bergh ve digerleri (2013), ugak
bakim siireglerinin etkin bir sekilde yonetilmesi icin optimizasyon tabanli karar destek
sistemlerinin kritik rol oynadigin1 vurgulamaktadir.

Wang ve digerleri (2008), miihendislik sistemlerinde kalan kullanim Omriiniin
tahmini icin benzerlige dayali bir kestirim yaklasimi 6nermektedir. Bu yontem, ge¢mis
ariza verileriyle mevcut sistem davranisini karsilastirarak ariza zamanini 6ngérmeyi
amaglamaktadir. Bu yaklagim, tezde gelistirilen yapay zeka modellerinin 6grenme
temelleriyle ortiismekte ve kestirimcei bakim sistemlerinin dogruluk seviyesini artirmak
adina kullanilabilir bir referans sunmaktadir.

White (1998), kestirimci bakim siireclerinde sistem modelleme ve simiilasyon
tekniklerinin kullanilmasinin, ariza olusumunu Onceden tahmin etme ve bakim
planlamasini optimize etme agisindan Snemli katkilar sagladigini belirtmistir. Bu
yaklagim, ozellikle havacilik gibi karmasik ve giivenlik-kritik sistemlerde kestirimci
bakim uygulamalarinin dijital ortamda test edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Arena ve digerleri (2024), kestirimci bakim alaninda makine Ogrenmesi
algoritmalarinin se¢imini yonlendiren bir ¢er¢eve sunarak, algoritma se¢iminde veri
biiyiikliigii, hedeflenen tahmin dogrulugu, modelin yorumlanabilirligi gibi kriterlerin
degerlendirilmesini onermektedir.

Ye, Yong ve Han (2020), endiistriyel yapay zekanin temel teknolojilerini
inceleyerek bu teknolojilerin kestirimei bakim uygulamalarindaki roliinii ortaya
koymuslardir. Calismada, veri analitigi, modelleme ve karar destek sistemlerinin
entegrasyonu vurgulanarak, yapay zeka tabanli kestirimei bakimin iiretim siireclerindeki

verimlilik ve giivenilirligi artirmadaki potansiyeline dikkat ¢ekilmistir.



Zeigler, Muzy ve Yilmaz (2012), yapay zekdnin modelleme ve simiilasyon
siireclerine  entegrasyonunun, oOzellikle karmasik sistemlerin  davranislarinin
Oongoriilmesinde 6nemli avantajlar sundugunu belirtmistir. Bu yaklasim, kestirimci bakim
sistemlerinde kullanilan algoritmalarin performansini degerlendirmek ve sanal ortamda
test etmek agisindan degerli bir yontem sunmaktadir.

Goldman, Fiedler ve King (2002), NTSB verilerine dayanan g¢aligmalartyla, on
yillik siiregte genel havacilik kazalarinin 6nemli bir kisminin dogrudan bakim kaynakli
oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, kestirimci bakim sistemlerinin yalnizca
ekonomik degil, ayn1 zamanda giivenlik agisindan da stratejik bir gereklilik oldugunu
gostermektedir.

Lee ve digerleri (2018), yapay zeka tabanli kestirimci sistemlerin havacilik bakim
stireclerinde operatdr hatalarin1 minimize ettigini ve karar siireglerini daha giivenilir hale
getirdigini géstermistir

Davari ve digerleri (2021), demiryolu sektoriinde titresim, sicaklik ve akim gibi
sensoOr verilerine dayali olarak gelistirilen kestirimci bakim sistemlerini inceleyerek,
yapay zeka algoritmalarinin karar destek siireglerine olan katkilarimi kapsamli bicimde
ortaya koymustur.

Endiistri 4.0 baglaminda kestirimci bakim, yalmizca makine Ogrenmesi
algoritmalarinin uygulanmasiyla sinirli kalmayip, ayni zamanda aciklanabilirlik, veri
giivenirligi ve karar destek mekanizmalariyla biitiinlesik bir yap1 gerektirmektedir.
Dalzochio ve digerleri (2020), bu biitiinlesik yaklasimin gerekliligini vurgulayarak,
kestirimci bakim sistemlerinin siirdiiriilebilir, esnek ve yorumlanabilir hale gelmesi i¢in
makine 0grenmesi ile nedensel akil yiiriitmenin birlikte ele alinmas1 gerektigini ifade
etmistir.

Cardoso ve Ferreira (2020), yapay sinir aglart ve makine 6grenimi yontemlerini
kullanarak kestirimci bakim sistemlerinin uygulanabilirligini analiz etmis ve bu
yaklagimlarin bakim verimliligini artirma potansiyelini vurgulamistir.

Bampoula ve digerleri (2021), siber-fiziksel {iretim  sistemlerinde
LSTM-autoencoder mimarisi kullanarak kestirimci bakim yaklagimi gelistirmistir.
Gergcek veri setleriyle yapilan uygulamada model, ekipmanin saglik durumunu
siniflandirarak kalan faydali 6mrii tahmin etmistir. Bu yontem, SCADA benzeri sensor

tabanli veri altyapilarinda gergek zamanli ariza tespiti ve bakim planlamasinda

kullanilabilir.



Aylak, Oral ve Yazict (2021) tarafindan hazirlanan c¢alisma, lojistik sektoriinde
yapay zeka ve makine O0grenmesi yaklasiminin operasyonel verimliligi artirmadaki
potansiyelini gdstermektedir. Ozellikle talep tahmini, rotalama optimizasyonu ve miisteri
kaybinin ongoriilebilirligi baglaminda Al uygulamalarinin is siireglerine etkileri analiz
edilmistir.

Sonug olarak, mevcut literatiir SCADA sistemlerinin kestirimci bakim stratejileri
ile entegrasyonunun, operasyonel siireklilik, maliyet azaltimi ve erken uyar
mekanizmalarinda 6nemli katkilar sagladigini ortaya koymaktadir. Bu tezde kullanilan
modelleme ve analiz yontemleri, literatiirdeki bu calismalardan beslenerek 6zgiin bir

¢ergeve sunmayl amaglamaktadir.



2. UCAK BAKIM SURECLERI

Ugak bakim siiregleri, havacilik endiistrisinde ucus emniyeti ve operasyonel
verimliligin saglanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Ugaklarin kullanim émrii boyunca
karsilasabilecekleri teknik sorunlarin dnlenmesi veya etkilerinin azaltilmasi, diizenli ve
etkin bakim faaliyetlerinin gerceklestirilmesiyle miimkiindiir. Bu boliimde ucak bakim
siireclerinin tanimi, bakim tiirleri, standartlar ve gilivenlik faktorleri ayrintili olarak

incelenmektedir.

2.1. Ucak Bakimimnin Tanim ve Onemi

Ugak bakimi, hava araclariin operasyonel dmrii boyunca giivenli, ekonomik ve
etkin sekilde calismasini saglamak amaciyla yiiriitillen planli teknik uygulamalardir.
Bakim siiregleri, ugus giivenligini en {ist diizeyde tutmanin yani sira, ugak bilesenlerinin
Omriinli uzatarak maliyetleri azaltmaya da yardimci olur. Bu siireglerin etkili yonetimi,
ucaklarin gorev siirekliligini artirir ve havayolu isletmelerine rekabet avantaji saglar.

Ucgak bakim yonetimi, sadece teknik operasyonlar1 degil, ayn1 zamanda lojistik,
zamanlama ve insan kaynag1 yonetimini de kapsayan ¢ok yonlii bir siiregtir. Kinnison ve
Siddiqui (2013), etkili bir bakim yOnetiminin ucus giivenligini dogrudan etkiledigini

vurgulamaktadir.

2.2. U¢ak Bakim Tiirleri

Ugak bakim siiregleri genel olarak planli bakim (scheduled maintenance), plansiz
bakim (unscheduled maintenance) ve kestirimci bakim (predictive maintenance) olmak

lizere ii¢ ana grupta siniflandirilmaktadir.



UCAK BAKIM SURECLERI

PLANLI BAKIM [l PLANSIZ BAKIM KESTIRIMCI
BAKIM

ZAMAN VEYA ARIZA VEYA VERI ANALIZi VE
KULLANIMA HATA SONRASI ONGORUYE DAYALI
DAYALI PROAKTIF REAKTIF BAKIM PROAKTIF BAKIM
BAKIM

Sekil 2.1. Ucak bakim siiregleri (Kinnison ve Siddiqui (2013),; Jardine ve digerleri (2006); FAA (2021))

2.2.1. Planh bakim

Planli bakim, onceden tanimlanmis zaman dilimleri veya belirli ugus saati
araliklarina gore uygulanan periyodik bakim tiiriidiir. Bu yontem, zaman veya kullanima
dayal1 bir proaktif bakim yaklagimi olarak degerlendirilebilir. Planli bakim faaliyetleri,
ucak dreticilerinin ve havacilik otoritelerinin belirledigi standartlar dogrultusunda
yapilmaktadir. Bu bakim tiirii, giinliikk kontrollerden (daily checks), A, B, C ve D
seviyelerine kadar kapsamli kontrollere uzanan farkli seviyelerde olabilir. Tablo 2.1°de
planli ugak bakim tiirleri goriilmektedir. Bu bakim seviyelerinin detayli agiklamalar

asagida sunulmustur.



Tablo 2.1. Planli u¢ak bakim tiirleri (Kinnison ve Siddiqui, 2013; FAA, 2021)

Planh Uc¢ak Bakim Tiirleri Tablosu

Overhaul

Ingilizce Kapsam ve
Bakim Tiirii Sikhk Siire .
Karsihgi Ozellikler
Giinliik kontroller,
Line 400-600 SIV1 seviyesi,
A Tipi Bakim _ . 624 saat
Maintenance ucus saati tekerlek ve fren
kontrolleri
Bazi sistem
kontrolleri, kabin
Intermediate 6 ayda bir )
B Tipi Bakim ] 1-2 glin | ekipmanlari ve
Maintenance | veya yilda bir
boya yiizey
kontrolleri
Yapisal testler,
sistem sOk-tak
Base 18-24 ayda
C Tipi Bakim 1-2 hafta | islemleri, kapsamli
Maintenance bir
aviyonik ve kabin
kontrolleri
Ugagin tamaminin
sOkiiliip
Heavy
6—-12 yilda incelenmesi,
D Tipi Bakim Maintenance / 1-2 ay
bir korozyon kontrolii,

yapisal

yenilemeler

2.1.1.1. A tipi bakim (hat bakimu)

Sikhik: Her 400600 ugus saati veya 200-300 ugus dongiisii tamamlandiginda

uygulanir.

Siire: yaklasik 6 ila 24 saat arasinda siirer Bu bakim genellikle gece vardiyalarinda

ve operasyonel bosluklarda gergeklestirilir.

10




Kapsam:

e Genel sistem kontrolii (hidrolik, pndmatik, yakit, elektrik)

e Yag ve s1vi seviyelerinin kontrolii ve dolumu

o Tekerlek, fren ve inis takimi kontrolleri

o FOD (Foreign Object Damage) denetimi

Avantaj: Ucagin yerde bulundugu siire i¢inde kisa siirede tamamlanabildiginden

operasyonel aksamalara yol agmaz.

2.1.1.2. B tipi bakim

Gliniimiizde bir¢cok havayolu sirketi, B tipi bakimi A ve C bakimlariyla birlestirerek
entegre bicimde uygulamaktadir. Ancak bazi operatorler bu bakim tiiriinii ayr1 olarak

surdirmektedir.

Sikhik: Her 6 ayda bir ya da yilda bir kez uygulanmaktadir.
Siire: 1-2 giin

Kapsam:

o Ucak sistemlerinde belirli komponent degisimleri

e Dis yiizey boya, kaplama ve baglant1 noktalarinin incelenmesi
o Kabin donanimlarinin detayl kontrolii

Avantaj: A tipi kontrolleri tamamlayicidir, derinlemesine kontrol saglar.

2.1.1.3. C tipi bakum (atélye bakimi)

Sikhik: Genellikle her 18 ila 24 ayda bir uygulanir.

Siire: 1-2 hafta

Kapsam:

o Ucagin biiyiik sistemlerinin sokiiliip incelenmesi

e Yapisal biitlinliik kontrolleri (kanat, gévde, inis takim1 baglantilar)

e Detayl aviyonik sistem testleri

« Kabin i¢i sistemlerin bakim ve yenilenmesi

Avantaj: Genis kapsamli koruyucu bakim saglar; ugagin hava elverisliligi

giiclendirilir.
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2.1.1.4. D tipi bakim (overhaul)

Siklik: Genellikle 6 ila 12 yilda bir

Siire: 30—60 giin (operasyonel planlamaya bagli olarak degisebilir)
Kapsam:

e Ucagin neredeyse tamaminin sokiiliip incelenmesi

e Yapisal revizyonlar ve biiyiik onarimlar

e Yeni komponent ve sistem entegrasyonlari

o Korozyon kontrolii, boya soyulmasi ve yeniden kaplama

Avantaj: Ucagin dmriinii uzatan kapsamli bir yenileme siirecidir.

Sekil 2.2°de planli bakim tiirlerinin siklig1 ve bakim siiresi sunulmustur.

PLANLI BAKIM

A TiPi B TiPi C TiPi D TiPi
BAKIM BAKIM BAKIM BAKIM
(LINE (INTERMEDIATE (BASE (HEAVY
MAINTENANCE) | MAINTENANCE) MAINTENANCE) | MAINTENANCE)
Siklik: Siklik: 6 ayda Sikhk: Yaklasik || Siklhik: 6-12

400-600 bir veya 18-24 aydabir || yilda bir
ucus saati yilda bir . .

Siire: 1-2 Sire: 30-60
Sure: 6-24 Sire: 1-2 glin hafta gun
saat

Sekil 2.2. Planli bakim tiirleri (Kinnison ve Siddiqui (2013); FAA (2021); EASA (2020))

2.2.2. Plansiz bakim

Plansi1z bakim, ugus operasyonlar1 veya rutin kontroller sirasinda beklenmedik ariza
ve teknik problemlerin ortaya ¢ikmasi halinde gergeklestirilen bakim tiiriidiir. Bu bakim
tiiriniin maliyetleri genellikle yiiksektir ¢ilinkii uguslarda gecikmelere veya iptallere yol
acabilir; bu nedenle miimkiin oldugunca minimize edilmesi hedeflenmektedir. Plansiz
bakim, ugus 6ncesi, ugus esnasi veya inis sonrasi ortaya ¢ikan teknik sorunlarin ¢éziimiine

yoneliktir ve genellikle reaktif bakim olarak tanimlanir.
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Belirsiz Zamanlama: Arzalarin ne zaman gerceklesecegi Onceden tahmin

edilemez ve ugus Oncesi testlerde ya da ucus sirasinda ortaya ¢ikabilir.

Operasyonel Aksamalar: Ucus iptali, gecikmeler veya alternatif ucak

planlamalarina sebep olabilir.

Kritik Miidahale: Ucus giivenligi agisindan, miidahaleler ¢ogunlukla Minimum
Ekipman Listesi (MEL) ¢ercevesinde degerlendirilir.

Yaygin Alanlar: Elektrik sistemleri, sensorler, inis takimi ve kabin sistemleri gibi

alanlarda sikg¢a goriiliir.

Kayit Tutma: Yapilan tim miidahaleler bakim kayitlarina ve teknik logbook’a

eksiksiz olarak islenmelidir.

SCADA ve kestirimci bakim sistemlerinin  olmamasi, plansiz bakim

gereksinimlerini artirmaktadir.

2.2.3. Kestirimci bakim

Kestirimci bakim, gelismis veri analitigi ve makine 6grenmesi teknikleri kullanarak
potansiyel arizalarin 6nceden tahmin edilmesini saglayan modern ve proaktif bir bakim
stratejisidir. Bu yaklagim, ekipman performansini siirekli izleyerek arizalarin olusmadan
once tespit edilmesine olanak verir ve bdylece zamaninda Onleyici miidahaleler
yapilabilir. Kestirimci bakimin temel faydasi, operasyonel siirekliligin artirilmasi ve

beklenmedik ariza kaynakli duruslarin en aza indirilmesidir.

Kestirimci bakim sistemleri sensorler, SCADA sistemleri, ugak veri kayit cihazlar

ve bakim yazilimlar1 gibi kaynaklardan siirekli veri toplar. Bu veriler:

e Gergek zamanl olarak analiz edilir,
e Zaman serileri lizerinden egilimler (trend analizleri) belirlenir,
e Yapay zekd veya makine Ogrenmesi algoritmalariyla ariza olasiliklar

hesaplanir.
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Havacilikta motor performansinin izlenmesi, hidrolik basinglarin takibi, fren
sistemindeki sicaklik degisimlerinin analizi, kabin iklim kontrol sistemleri arizalarinin
onceden belirlenmesi ve ucak govdesi ile kanat yapilarinda mikro ¢atlaklarin tespiti gibi
alanlarda kestirimci bakim yontemleri kullanilmaktadir.

Endiistri 4.0 kapsaminda gelistirilen kestirimci bakim yaklagimlari, 6zellikle iiretim
hatlarinda konveydr motorlar1 gibi kritik bilesenlerin arizalarinin 6nceden tahmin
edilmesinde etkili sonuglar vermektedir (Kiangala ve Wang, 2018).

Endiistri 4.0 kapsaminda yapay zekd tabanli kestirimci bakim sistemlerinin
gelisimi, son yillarda bilimsel literatiirde onemli bir artis gostermekte olup bu egilim
bibliyometrik analizlerle de ortaya konmustur (Keleko ve digerleri, 2022).

INCOSE (2024), sistem miihendisligi yaklasimiyla kestirimei bakim stratejilerini
birlestirerek, bakim verimliliginin ve karar dogrulugunun artirilabilecegini ortaya

koymustur.

2.3. Havacilikta Bakim Standartlar ve Regiilasyonlar:

Havacilik sektoriinde bakim faaliyetleri, uluslararasi kuruluglar tarafindan
belirlenen standartlara ve regiilasyonlara uygun sekilde gercgeklestirilir. Uluslararasi Sivil
Havacilik Orgiitii (ICAO), Federal Havacilik idaresi (FAA) ve Avrupa Havacilik
Giivenligi Ajans1 (EASA) gibi kurumlar, ugak bakim siire¢leri icin detayh kilavuzlar ve
yonetmelikler yayimlamaktadir. Bu standartlar, ucus giivenligini artirmak ve operasyonel
stirecleri uluslararasi diizeyde birbiriyle uyumlu hale getirmek agisindan biiyiilk 6nem
tasimaktadir. Organizasyonlarin bakim stirecleri konusundaki gorev ve sorumluluklarina

asagida deginilmistir.
ICAO - International Civil Aviation Organization:

e Ulusal sivil havacilik otoriteleri i¢in temel yasal ¢erceveyi belirler.

e 19 adet Annex (Ek) dokiimanla emniyet, bakim, ugusa elverislilik gibi alanlar
tanimlar.

e Bakim acisindan 6zellikle Annex 6 (Isletme) ve Annex 8 (Ucusa Elverislilik)
kritiktir.

e Dogrudan uygulama yetkisi yoktur; uyum ve denetimi lilkelere birakir.
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e SHGM (Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii), FAA ve EASA gibi kuruluslar

ICAO’nun standartlarina gore kendi kurallarini sekillendirir.

Onemli Belgeler:

e Annex 6: Minimum ekipman listesi, bakim programi, sertifikasyon stiregleri
e Annex 8: Ucusa elverislilik, bakim dokiimantasyonu, yedek parca uygunlugu

e Doc 9760: Airworthiness Manual — uygulama kilavuzu niteligindedir.

FAA — Federal Aviation Administration:

e ABD hava sahasi ve tescilli hava araglari i¢in baglayici diizenlemeleri yayimlar.

e Ucak bakim merkezleri, teknisyenler ve pargalar i¢in sertifikasyon yapar.

e ABD tescilli tiim hava araclarinin ugusa elverislilik belgelerini diizenler.

e Part 43, Part 91, Part 145 gibi CFR (Code of Federal Regulations) kurallarina
dayanur.

e FAA onayli hava araglari, birgok iilkenin havacilik otoriteleri tarafindan

karsilikli taninir.

Onemli Yonetmelikler:

e 14 CFR Part 43: Bakim, Onleyici bakim, yeniden imalat ve degisiklikler
e 14 CFR Part 145: Onayli bakim kuruluslar i¢in kural seti

e AC43-204: Aircraft Maintenance Guidelines — rehber dokiiman niteligindedir.
EASA — European Union Aviation Safety Agency:

e Avrupa’daki hava araglarinin bakim, liretim ve operasyonel siireclerini diizenler.

e Ulke sivil havacilik otoriteleri ile birlikte calisir. (5rn. SHGM)

e [CAO standartlarini uygulayici ve detaylandirict mevzuata doniistiiriir.

e Ucak bakim kuruluslari i¢in Part-145, siirekli elverislilik i¢in Part-M gibi EASA
Part'lar1 belirler.

e Tiim AB iilkeleri i¢in ortak bir havacilik giivenligi yapisi olusturur.
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Onemli Yonetmelikler:

Part-66: Bakim teknisyenleri i¢in lisanslama sistemi

Part-21: Ugak ve parcalarin iiretimi ve sertifikasyonu

EASA Part-145: Onayli bakim organizasyonlari i¢in teknik ve yonetsel sartlar
EASA Part-M: Siirekli ugusa elverislilik ve teknik kayit yonetimi

Tablo 2.2’de ICAO, FAA ve EASA orgiitlerinin yaptirim giicii, temel gorev,

yonetmelik yapisi,

gorebilirsiniz.

Tablo 2.2. ICAO, FAA ve EASA Karsilastirma Tablosu

sertifikasyon ve kapsama alanmma gore karsilastirmalarim

ICAO, FAA, ve EASA Karsilastirma Tablosu
Ozellik/Kurum ICAO FAA (ABD) EASA
(Avrupa)
Yasal AB i¢in
Yaptirim Tavsiye edici
baglayicilik baglayict
Giicii | (uluslartistii)
(ABD'de) regiilasyonlar
Ulusal Bolgesel
Uluslararasi
Temel Gorev uygulama ve | uygulama +
standart belirleme
denetim detaylandirma
CFR (Code EASA Parts
Yonetmelik Annex
of Federal | sistemi (145, M, 66
Yapis1 | (SARPs) ‘
Regulations) vS.)
Hayir
Sertifikasyon Evet Evet
(tilkeler sorumlu)
AB iilkeleri
Kapsama ABD + FAA
193 iilke + EASA anlagmali
Alam taniyan iilkeler
iilkeler

2.4. Ucak Bakim Siireclerinde Giivenilirlik ve Giivenlik Faktorleri

Ucak bakim siireclerinin etkinligi, gilivenilirlik ve giivenlik faktorleri temelinde

degerlendirilir. Gilivenilirlik, ucak sistemlerinin belirli sartlar altinda istenilen

fonksiyonlar1 kesintisiz bi¢imde yerine getirme kapasitesidir. Giivenlik ise ugus
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operasyonlarinin emniyetli ve kazasiz sekilde yliriitilmesini ifade eder. Bakim stiregleri,
bu iki faktorii maksimum diizeye c¢ikarmayr hedefler ve bdylece ucus emniyeti
saglanirken, operasyonel siireklilik ve maliyet etkinligi de artirilir.

Kestirimci bakim uygulamalarinda yapay zeka tabanli ¢oziimlerin basarisi, sadece
algoritmik dogrulukla degil, aym1 zamanda giivenilirlik, yorumlanabilirlik ve
stirdriilebilirlik gibi faktorlerle de dogrudan iligkilidir. Ugar ve digerleri (2024),
kestirimci bakim sistemlerinin tasariminda algoritmik giivenilirligin ve etik denetimin

onemine dikkat ¢ekmistir.
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3. KESTIRIMCi BAKIM YONTEMLERI VE TEKNiKLERIi

Kestirimci bakim, endiistriyel sistemlerde ekipmanlarin arizalanmadan 6nce tespit
edilmesini saglayan veri odaklt bir bakim stratejisidir. Geleneksel bakim
yaklagimlarindan farkli olarak kestirimci bakim, makine ve ekipmanlardan alinan gercek
zamanli verilerin analiz edilmesi yoluyla ariza olasiliklarinin 6nceden 6ngdriilmesini ve
bakim faaliyetlerinin bu dngoriilere planlanmasini saglar. Kestirimci bakim, havacilik,
otomotiv, enerji ve iiretim gibi bircok sektdrde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
boliimde, havacilikta yaygin olarak kullanilan temel kestirimci bakim yontemleri ve
teknikleri ele alinacaktir.

Havacilik sektorii, giivenilirli§in ve emniyetin en kritik oldugu endiistrilerden
biridir. Ucus emniyetinin saglanmasi, operasyonel siirekliligin artirilmasi ve bakim
maliyetlerinin diisiiriilmesi, ugak bakim siireclerinin temel hedefleri arasinda yer alir.
Geleneksel periyodik bakim faaliyetleri belli zaman araliklarinda ya da ugus saati baz
aliarak gerceklestirilirken; kestirimci bakim stratejisi ile ekipmanlarin gergek zamanlh

durumuna gore bakim planlamasi yapilmaktadir.

3.1. Kestirimeci Bakimin Kavramsal Temelleri

Kestirimci bakim (Predictive Maintenance - PdM), bir sistemin veya ekipmanin
gelecekte arizalanma olasiligini tahmin etmek amaciyla, gergek zamanli verilerin
kullanildig1 bir bakim yaklasimidir. Geleneksel periyodik bakim sistemlerinden farkli
olarak, PdM yalnizca ihtiya¢ duyuldugunda miidahale edilmesini saglar. Bu yaklagim;
sistem giivenilirligini artirirken, gereksiz bakim maliyetlerini azaltmay1 ve operasyonel
stirekliligi saglamay1 hedefler.

Kestirimcei bakim stratejisi, duruma dayali bakim (Condition-Based Maintenance —
CBM) yaklasiminin daha gelismis bir formu olarak kabul edilmektedir. CBM’de bakim
karar1, ekipmanin mevcut durumu esas alinarak verilirken, PdAM bu durumsal verilere ek
olarak istatistiksel modelleme, makine 6grenmesi ve tahmine dayali analiz teknikleri
kullanilarak gelecekteki ariza egilimlerini belirlemeyi amaglar. Endiistri 4.0 kapsaminda
gelisen nesnelerin interneti (IoT), biiyiik veri analitigi, yapay zeka algoritmalar1 ve bulut
tabanl sistemler, kestirimci bakim uygulamalarini daha etkin ve gercek zamanli hale
getirmistir. Bu teknolojiler sayesinde bakim kararlar1 daha isabetli bicimde alinabilmekte

ve insan hatalar1 minimize edilmektedir.
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3.2. Kestirimci Bakimin Havacilikta Onemi

Havacilik sektorii, giivenlik acisindan sifir tolerans ilkesine dayali olarak bakim
stireclerinin yiiksek dogrulukta ve minimum riskle yonetilmesini gerektirir. Ugak bakim
stireclerinde yasanabilecek herhangi bir gecikme, ciddi finansal kayiplara ve emniyet

risklerine yol agabilir.

Kestirimci bakimin havaciliktaki 6nemi su agilardan degerlendirilebilir:

e Ucus emniyetinin artirilmasi: Olast arizalarin 6nceden tespit edilmesiyle
emniyet riskleri minimize edilir.

o Bakim maliyetlerinin azaltilmasi: Gereksiz parca degisimlerinin ve zaman
kayiplarinin 6niine gecilir.

e Ariza Oncesi erken uyari sistemleri sayesinde insan hatalarinin azaltilmasi:
Otomatik ariza teshis sistemleriyle hatali kararlarin 6niine gegilir.

o Ucaklarin yerde kalma siiresinin (AOG — Aircraft on Ground) en aza indirilmesi:
Ariza 6ncesi miidahale ile ugus siirekliligi saglanir.

o Bakim operasyonlarinin daha planli ve verimli yiiriitilmesi: Gergek zamanh
verilerle optimize edilen bakim takvimi sayesinde kaynak kullanimi daha etkin

hale gelir.

3.3. Kestirimei Bakim Yontemleri

Havacilik sektoriinde kestirimei bakim icin ¢esitli teknikler ve analiz yontemleri
kullanilmaktadir. Bu teknikler, ucak bilesenlerinin durumunu izlemek ve tahmine dayali
bakim siireclerini optimize etmek i¢in gelistirilmistir. Bu tekniklerin bagimsiz veya

entegre sekilde kullanimi miimkiindiir.

3.3.1. Titresim analizi

Titresim analizi, donen makinelerdeki mekanik problemleri erkenden tespit etmek
amactyla kullanilan, kestirimci bakimin en yaygin yontemlerinden biridir. Ugak
motorlari, tirbinler, fanlar, pompa sistemleri gibi rotatif (donen) ekipmanlar, ¢alisma
sirasinda belirli frekans ve genlikte titresim tiretirler. Bu titresimlerin 6l¢iilmesi ve analiz

edilmesiyle, sistemin saglig1 hakkinda 6nemli bilgiler elde edilir.
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Dengesiz calisan bir makinenin titresimleri, belirli bir frekans spektrumunda
karakteristik bir imza olusturur. Bu imzanin disina ¢ikan degisiklikler, genellikle mekanik
arizalarin 6n habercisidir.

Titresim temelli ariza tespit yontemlerinin kestirimci bakim uygulamalarindaki
etkinligi bircok ¢alismada gosterilmistir. Ornegin Karadayi (2011), pompa sistemlerinde
titresim analizine dayali olarak gelistirilen kestirimci bakim yaklagimiyla erken ariza
teshisinin miimkiin oldugunu ortaya koymustur. Bu yaklasim, ucak motoru bilesenlerinde
de benzer sekilde uygulanabilirligi agisindan 6nemlidir.

Yaman ve Karaday1 (2014), pompa sistemlerinde ariza tespitine yonelik titresim
analizine dayali bir kestirimci bakim yaklagimi gelistirmis ve bu yOntemin bakim
planlamasinda etkinligini ortaya koymustur.

Arslan (2010), fan sistemlerinde olusturulan tipik ariza durumlarini titresim verileri
tizerinden analiz ederek, bu verilerin kestirimci bakim siireglerinde ariza tespiti i¢in etkili
bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymustur. Calisma, mekanik sistemlerde titresim
temelli izleme yoOntemlerinin erken wuyar1 amaciyla degerlendirilebilecegini

gostermektedir.
3.3.1.1. Kullanim alanlart
Titresim analizin kullanim alanlar1 asagida belirtilmistir.
e Ucak motorlar1 (turbofan, turbojet): Rotor, stator, kompresor, fan
sistemlerinde
e Hidrolik pompalar ve aktuatorler: Yiiksek devirli ¢alisan hassas pargalarin
izlenmesinde
e Klimatizasyon sistemleri: Fanlar ve kompresorlerin titresim verilerinin

takibinde

e Yakit ve yag pompalama sistemleri: Pompa dengesizlerinin izlenmesinde

3.3.1.2. Tespit edebilecegi yaygin arizalar

Titresim analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri Tablo 3.1°de belirtilmistir.
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Tablo 3.1. Titresim analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Randall, 2011)

Ariza Tiiru

Aciklama

Balanssizlik

Donme ekseni etrafinda agirlik
dagilimi dengesizligidir. Genellikle 1x
RPM frekansinda goriiliir.

Rulman Arizasi

Rulman yiizeyinde asinma veya

catlakla olusur. Yiiksek frekans bilesenleri

olusur.

Eksenel Kaciklik Baglantili  parcalarin  eksenleri
uyusmadiginda olusur. 1%, 2x
harmonikler olabilir.

Gevseklik Civata gevsemesi veya yatak
boslugu gibi sorunlarda, diizensiz titresim
artist goriiliir.

Kanat/Pal Hasar1 Fan veya kompresor kanatlarinda

egilme, catlak gibi sorunlar analizle tespit

edilir.

3.3.1.3. Ol¢iim siireci

e Sensorler motor, yatak ve govde gibi kritik bilesenlere monte edilir.

e Zaman domeninde veri toplanir.

e Hizli Fourier Doniistimii (FFT) ile frekans domenine ¢evrilir.

e Trend analizi ile gegmis veriler karsilagtirilarak anormallikler tespit edilir.

e Esik degerlerinin agilmasi durumunda sistem uyari verir.

Titresim analizinin yapay zeka entegrasyonu sayesinde , kestirimci bakim siirecleri

daha da akilli hale gelmistir. Bu kapsamda;

Makine 6grenmesi (ML) algoritmalariyla ariza siiflandirmasi yapilabilir.

Zaman serisi tahminleri i¢in LSTM (Long-Short-Term Memory) ve ARIMA gibi

modeller kullanilabilir.

Anomali tespiti ile daha 6nce goriilmemis arizalar erken zamanda tespit edilebilir.
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3.3.2. Yag analizi

Yag analizi, ugak motorlar1 ve hidrolik sistemlerde kullanilan 6nemli bir kestirimci

bakim yontemidir. Bu yontemde, sistemde dolasan yagdan diizenli araliklarla numune

aliarak igerdigi metal partikiiller, kimyasal bilesikler, oksidasyon seviyesi ve kirleticiler

analiz edilir. Bu analiz sayesinde ekipmanin i¢ yiizeyinde meydana gelen asinmalar ve

potansiyel arizalar erken zamanda tespit edilebilir.

3.3.2.1. Kullanim alanlari

Yag analizinin kullanim alanlar1 agagida belirtilmistir.

e Turbofan ve turbojet motorlari
e Hidrolik aktiiator sistemleri
e Yaglama sistemleri

e Inis takimi hidrolik devreleri

¢ Disli kutular ve transmisyon sistemleri

3.3.2.2. Tespit edebilecegi yaygin arizalar

Yag analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri Tablo 3.2’de sunulmustur.

Tablo 3.2. Yag analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Wang ve Zhang, 2005)

Parametre

Aciklama ve Ariza ipug:larl

Metal Partikiilleri (Fe, Al, Cr)

Yatak asinmasi, rotor ve stator

surtiinmeleri, rulman bozulmasi

Oksidasyon Uriinleri

Yagin yaslanmasi veya asir1 sicaklik

nedeniyle bozunmasi

Diistik viskozite yag seyrelmesi,

Viskozite _ o o
yiiksek viskozite kirlenme belirtisidir
Sizdirmazlik kaybi, harici siv1
Su ve Glikol
karigimi
Yakit sisteminde sizint1 veya eksik
Yanma Artiklar

yanma belirtisi
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3.3.2.3. Analiz yontemleri

Yag analizi i¢in baslica yontemler asagida siralanmastir.

e Spektrometrik analiz: Metal partikiil 6l¢timii (Fe, Cu, Cr vb.)

e FTIR (Fourier Transform Infrared) analizi: Yag i¢indeki kimyasal bilesiklerin
belirlenmesi

e Viskozimetre: Yag yogunlugunun 6l¢timii

e Su igerigi testleri: Karl Fischer titrasyonu, dielektrik sabit 6l¢glimii ile nem
belirleme

e Parcgacik sayimi: Optik ve lazerli sensorlerle partikiil yogunlugu 6l¢timii

Yapay zeka destekli sistemler, gecmis yag analiz verilerinden dgrenerek anomali
tespiti gerceklestirebilir. Zaman serisi analizi ile belirli parametrelerdeki sapmalari
tanimlayan modeller, bakim zamanlamas: i¢in uyar1 esikleri olusturabilir. Bu sayede

kestirimci bakimda operatore karar destek sistemleri saglanmis olur.

3.3.3. Termal goriintiileme analizi

Termal goriintiileme analizi, ekipmanlarin yilizey sicakliklarini temassiz bir sekilde
tespit etmek i¢in kullanilan 6nemli bir kestirimei bakim yontemidir. Ugaklarda 6zellikle
elektriksel bilesenler, motorlar, fren sistemleri, hidrolik sistemler ve akiskan devreler gibi
alanlarda uygulanir. Bu yontem, yiizeydeki 1s1 farkliliklarini termal goriintiiler veya
kizilotesi gorsellestirerek, ariza potansiyeli tagiyan bolgeleri erken asamada tespit etmeyi

saglar.

3.3.3.1. Kullanim alanlari

Termal goriintiilleme analizinin havacilikta baglica kullanim alanlar1 asagida

siralanmustir:

e Elektrik sistemleri: Kablo baglantilari, devre elemanlar

e Fren sistemleri ve inis takimi: Termal denge ve asir1 1sinma kontrolleri

e Ucak motor dis ylizeyleri: Sicaklik izleme ve anomalilerin belirlenmesi

e Hidrolik sistem baglanti noktalar1: S1v1 kagaklar1 veya siirtiinme kaynakli sicaklik

artist
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e Kompozit malzemeler: Yapisal stres ve siirtiinmeye bagl sicaklik degisimlerinin
izlenmesi
3.3.3.2. Tespit edebilecegi yaygin arizalar

Termal goriintiileme analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri Tablo 3.3’de

sunulmustur:

Tablo 3.3. Termal goriintiileme analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Usamentiaga ve digerleri,
2014)

Ariza Tiirii Aciklama

Elektrik baglantilarinda gevseme veya fazla
Asirt Isitnma )
akim nedeniyle olusan sicaklik artist

‘ Fren sistemlerinde tek tarafli 1stnma, hidrolik
Dengesiz Yiik Dagilimi _ y
sistemlerde basing dengesizligi

. Kablo izolasyonlarinin yipranmasi sonucu
Izolasyon Bozulmasi
noktasal sicaklik artisi

Rulman, yatak veya kompozit pargalardaki
Siirtlinme Artisi
strtinmeden kaynakl1 1s1 yiikselmesi

' Motor ya da elektronik sistemlerde yetersiz
Sogutma Problemleri .
sogutma kaynakli genel 1s1 yiikselmesi

3.3.3.3. Kullanilan cihazlar ve yontemler

o Kizilotesi (IR) kameralar: Temassiz sicaklik 6l¢limiine olanak tanir.

e Termografi yazihmlari: Renkli 1s1 haritalar olusturur ve analiz eder.

e Zaman serisi termal izleme: Ani sicaklik de§isimlerinin takibini saglar.

e Otomatik esik belirleme ve alarm sistemleri: Tehlikeli sicaklik degisimleri

i¢cin erken uyar1 mekanizmasi saglar.

Yapay zeka destekli kullaniminda goriintii isleme algoritmalar1 ile sicaklik
haritalarinda anomali tanima, sicaklik dagilimlarina gore karar destek sistemleri, SCADA
entegrasyonu ile siirekli izleme ve bakim planlamasi, derin 6grenme ile farkli ariza

tiplerinin otomatik tanisi gibi siiregler isletilebilir.

24



3.3.4. Ultrasonik analiz

Ultrasonik analiz, yiiksek frekansl ses dalgalarinin kullanilmasi yoluyla ekipman
icindeki yapisal bozulmalarin ve gaz/siv1 kagaklarinin tespit edilmesini saglayan gelismis
bir kestirimci bakim yontemidir. Ucaklarda 6zellikle basingli sistemler, sizdirmazlik
elemanlari, kompozit yapilarin i¢ kusurlar1 ve elektriksel ark olusumu gibi problemlerin

belirlenmesinde 6nemli rol oynar.

3.3.4.1. Kullanim alanlart

Havacilikta ultrasonik analiz asagidaki alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir:

e Yakit ve hava basing hatlarinda kacak tespiti

e Hidrolik devrelerde sizdirmazlik kontrolii

e Elektrik sistemlerinde kivileim ve ark olusumu algilama
e Kompozit malzemelerde i¢ ¢atlak ve bosluklarin analizi

e Baglanti elemanlarinda gevseklik kontrolii

3.3.4.2. Tespit edebilecegi yaygin arizalar

Tablo 3.4’de, ultrasonik analiz yontemi ile tespit edilebilecek baslica ariza tiirleri
sunulmustur:

Tablo 3.4. Ultrasonik analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri

Ariza Tiiri Aciklama
Yiiksek basingli hatlarda veya baglanti
Gaz Kagagi
noktalarinda sesli kagak olusumu
Hidrolik sistemlerde conta veya valf
Sivi Kagagi ‘ ‘
kacaklar1 nedeniyle olusan ses paternleri
Yiiksek voltajli sistemlerde yalitim
Elektriksel Ark

zayiflig1 sonucu olusan mikrokivilcimlar

) Kompozit veya metal pargalar icinde
I¢ Kusurlar '
bosluk, delaminasyon veya ¢atlak olusumu

Civata, somun gibi baglant1
Gevseklik elemanlarinin  mikro hareketleriyle olusan

ultrasonik titresimler
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3.3.4.3. Kullanilan cihazlar ve yontemler:

e Ultrasonik dinleme cihazlar1 (contact probe ve airborne sensors)
e Spektrum analizorleri ve frekans tarayicilar
e Ses dalgas1 yanki siiresi ile kusur tespiti

e Yiizey alt1 yapilarin goriintiilenmesi i¢in A-scan ve B-scan teknikleri

Yapay zekad destekli uygulamalarda, ultrasonik sinyal desenlerinden ariza
siniflandirmasi yapilabilir (6rnegin makine 6grenmesi tabanli algoritmalar). Spektrum
analizi yardimiyla otomatik karar destek sistemleri kurulabilir. Ayrica SCADA
entegrasyonu ile esik gecislerinin izlenmesi saglanir ve zaman serisi analizleriyle kusur

ilerleme trendleri tahmin edilerek bakim siirecleri daha etkin bigimde planlanabilir.

3.3.5. Akustik emisyon analizi

Akustik emisyon analizi, malzemelerdeki mikro diizeydeki deformasyonlar,
catlak ilerlemeleri ve siirtiinme sonucu ortaya ¢ikan enerji bogsalmalarini tespit etmek igin
kullanilan bir kestirimci bakim yontemidir. Ugak yapilarinda, Ozellikle kompozit
malzemeler, rulmanlar, baglanti noktalar1 ve inis takimi gibi kritik bolgelerde erken hasar
tespiti saglamak amaciyla uygulanir. Yontem, malzeme igerisinden yayilan yliksek

frekanshi ses dalgalarinin (ultrasonik) 6zel sensorlerle tespit edilmesi prensibine dayanir.

3.3.5.1. Kullanim alanlar:

Akustik emisyon analizi, havacilikta su alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir:

e Ucak govdesi ve kanat panelleri (6zellikle kompozit malzemeler)
e Inis takimi baglantilar1 ve hidrolik sistem bilesenleri

e Rulmanlar ve doner parcalarda ¢atlak tespiti

e Basinch tanklar ve yapisal bilesenler

e Motor bilesenlerinde yiiksek sicaklik stres izleme

3.3.5.2. Tespit edebilecegi yaygin arizalar

Tablo 3.5, akustik emisyon analizinin tespit edebilecegi baslica ariza tiirlerini

gostermektedir.
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Tablo 3.5. Akustik emisyon analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Grosse ve digerleri, 2021)

Ariza Tiirii Aciklama

Mikro catlak olusumu Yiik altinda zorlanan bolgelerde
gozle goriinmeyen catlak baslangict

Delaminasyon Kompozit tabakalar arasindaki

ayrigma siireci

Plastik deformasyon

Malzeme smirlarinin  agilmasiyla

olusan kalic1 sekil degisiklikleri

Siirtlinme kaynakli hasar

Baglanti noktalarinda gevseklik

sonucu yiizey siirtiinmeleri

Ani kirilmalar

Asint yiik veya yorulma nedeniyle

olusan hizli hasar olusumlari

3.3.5.3. Kullanilan cihazlar ve yontemler

e Yiizeye 6zel AE (Acoustic Emission) sensorleri monte edilir.

e Malzeme icerisindeki yliksek frekansli ses dalgalar1 sensorlerle tespit edilir.

e Sinyaller zaman domeninde analiz edilir. (amplitiid, frekans, enerji)

e Kaynak lokasyonu licgenleme yontemiyle belirlenir.

e Esik degeri asan sinyaller alarm olarak degerlendirilir.

Yapay zeka ile entegrasyon durumunda, sinyal karakteristiklerinden faydalanarak

makine 6grenmesi modelleri, ariza tiirlerini siniflandirabilir. SCADA sistemine entegre

edilen AE analizleri, gercek zamanli izleme ve karar destek sunabilir. Ayrica zaman

icinde olusan degisimler iizerinden bakim Onerileri gelistirilebilir.

3.4. SCADA Sistemleri ile Kestirimci Bakimin Entegrasyonu

Modern kestirimci bakim sistemlerinde verilerin toplanmasi ve izlenmesi igin

SCADA sistemleri siklikla kullanilmaktadir. SCADA ile entegre ¢alisan PdM sistemleri,

sensorlerden gelen verileri siirekli toplayarak veri tabanlarinda isler ve belirlenen esik

degerlerin disina ¢ikildiginda operatore uyar1 gonderir. SCADA sistemleri araciligiyla,

ucak bakim siiregleri siirekli olarak izlenebilir ve bakim gereksinimleri daha hizli ve

dogru sekilde belirlenebilir.
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Tipik bir SCADA-PdM entegrasyon siireci asagidaki adimlardan olusur:

e RTU/PLC sistemleri lizerinden SCADA'ya bagl sensorlerden veri toplanir.

e SCADA yazilimi bu verileri isler ve ilgili kestirimci bakim algoritmasina aktarir.

o Tahmin algoritmalar1 (AI/ML (Artificial Intelligence / Machine Learning) ariza
olasiliklarini hesaplar.

e Anormal veriler, operator paneline ya da bakim sistemine uyar1 olarak gonderilir.

Havacilik sektoriinde bakim siireglerinin etkinligi, ugus glivenligi ve operasyonel
stireklilik agisindan hayati Oneme sahiptir. Geleneksel bakim yaklasimlarinda
(planli/periyodik bakim veya ariza sonrasi bakim), arizalarin énceden tahmin edilmesi
miimkiin olmadigindan hem maliyetli hem de zaman kaybettirici durumlarla
karsilasilmaktadir. Bu noktada kestirimci bakim (predictive maintenance), sistemde
olusabilecek arizalar1 6nceden tahmin ederek bakim faaliyetlerini optimize etmeyi
amaglar. Bu yaklagimin basarisi ise gercek zamanli ve dogru veriye baglidir. Bu baglamda

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) sistemleri biiyiik rol oynamaktadir.
SCADA ile kestirimci bakimin entegrasyonu su avantajlari saglamaktadir:

Gercek Zamanh Veri Toplama ve izleme: Motor sicakligy, titresim, basing gibi
kritik veriler SCADA ile anlik olarak toplanir. Bu durum, kestirimci bakim
algoritmalarinin canli verilerle ¢aligmasina olanak tanir.

Yiiksek Hizda Karar Destegi: Esik degerlerinin agilmasi durumunda SCADA
sistemleri aninda alarm verir. Bu, kestirimci model ¢iktilar1 ile birlestirilerek hizl
miidahale imkani saglar.

Tarihsel Veri ve Ogrenen Sistemler: SCADA sistemlerinin arsivledigi veriler,
yapay zeka algoritmalarinin egitilmesi i¢in kullanilir. Bu sayede modellerin dogrulugu
artar.

Esik Degeri Yonetimi: SCADA sistemleri ile belirlenen esik degerler, kestirimci
algoritmalarla entegre edilerek ariza sinyalleri daha dogru siniflandirilir.

Otomasyon ve Dijitallestirme: SCADA sistemi kestirimci analiz sonucuna gore
operatorii bilgilendirir ya da otomatik bakim emri iiretir. Bu da insan hatasini en aza
indirir.

Maliyet Avantaji: Arizalar gerceklesmeden Once miidahale edilmesi plansiz

duruslar1 ve yliksek onarim maliyetlerini azaltir.
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Literatirde =~ SCADA  sistemlerinin  kestirimci  bakim  yaklasimlariyla
entegrasyonunun, tahmin dogrulugunu ve sistem giivenilirligini artirdig1 belirtilmistir.
Ozellikle ger¢ek zamanl veri akisi sayesinde makine 6grenmesi modelleri daha dogru
kararlar verebilmekte, bu da arizalarin erken tespiti ve bakim planlamasinda verimlilik
saglamaktadir (Lee ve digerleri 2015; Bampoula ve digerleri, 2021)

SCADA tabanli sistemlerde kestirimci bakim uygulamalari, siire¢ verilerinin anlik
toplanarak analiz edilmesini miimkiin kilmakta ve bakim stratejilerinin dijitallesmesine
onciiliik etmektedir. Bu baglamda Suryadarma ve Ai (2020), SCADA destekli
endiistrilerde kestirimei bakimin mevcut durumunu literatiir agisindan degerlendirerek,
bu entegrasyonun sagladigi operasyonel avantajlara dikkat cekmistir.

SCADA tabanli kestirimci bakim sistemleri, riizgar tiirbinleri gibi biiyiik veri lireten
endiistriyel varliklarin bakiminda basarili sonuglar vermektedir. Udo ve Muhammad
(2021), SCADA verilerini kullanarak veri odakli makine Ogrenmesi teknikleriyle
arizalarin onceden tahmin edilebildigini ve bu sayede sistem verimliliginde Onemli
artislar saglandigini gostermistir.

Eriksson (2020), riizgar tlirbinlerinden elde edilen SCADA verileriyle makine
O0grenimi  modellerini egiterek, kestirimci bakim stratejilerinin  gercek zamanlh

uygulanabilirligini ortaya koymustur.

3.5. Kestirimci Bakimda Kullanilan Veri Analizi ve Yorumlama Teknikleri

Kestirimci bakim yontemleriyle elde edilen verilerin analiz edilmesi i¢in ¢esitli
teknikler ve algoritmalar kullanilir. Bu yontemler arasinda istatistiksel analiz, spektral
analiz, makine 6grenmesi ve yapay zeka algoritmalari bulunur. Bu analiz yontemleri
sayesinde ekipmanin durum degerlendirmesi ve kalan 6miir tahmini yapilabilir, boylece
bakim faaliyetlerinin planlanmasi ve maliyet etkinlii artirilir. Analizlerin teknik

ozellikleri asagida 6zetlenmistir.

3.5.1. istatistiksel analiz

Istatistiksel analiz, sistemden toplanan verilerin istatistiksel yontemlerle islenerek
ariza belirtilerinin ortaya c¢ikarilmasina dayanan bir kestirimci bakim yaklagimidir.
Ortalama, varyans, standart sapma, regresyon analizi ve dagilim testleri gibi tekniklerle

ucak sistemlerinde sapmalar tespit edilebilir.
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3.5.1.1. Kullanim alanlart

Istatiksel analizin kullanim alanlar1 asagida belirtilmistir.

e Sicaklik, basing ve titresim gibi siirekli izlenen parametrelerde normal dis1

davraniglarin belirlenmesi
e Motor performansinin zamana bagli olarak izlenmesi

e Hidrolik sistemlerin stabilite degerlendirmesi ve sizint1 6ncesi uyari sistemleri

3.5.1.2. Tespit edebilecegi arizalar

Istatiksel analizin tespit edebilecegi arizalar Tablo 3.6’da sunulmaktadir.

Tablo 3.6. Istatistiksel analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Mobley, 2002)

Ariza Tiirii Aciklama

Sistem parametrelerinde ortalama

Performans Sapmalari
degerlerden sapmalar

Basing veya sicaklik gibi sinyallerde

Agsirt Dalgalanma r -
istatistiksel sinirlarin asilmasi

Trend Degisimleri Zamanla bozulan sistem davranisi

3.5.1.3. Analiz yontemi ve él¢iim siireci

e Sensorlerden gelen veriler siirekli olarak kaydedilir.
e Ortalama, varyans, standart sapma gibi temel istatistiksel degerler hesaplanir.

e Zaman serisi analizi ve regresyon teknikleri kullanilarak egilim ve sapmalar

belirlenir.

e Kontrol grafikleri ve esik tabanli uyar1 sistemleriyle potansiyel anomaliler tespit
edilir.
3.5.1.4. Avantajlar

e Uygulamasi kolay ve hesaplama maliyeti diistiktiir.
e Gergek zamanl izleme sistemleriyle entegre edilebilir.

e Anomali tespitinde ilk basamak olarak kullanilir.
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3.5.2. Spektral analiz

Spektral analiz, titresim ve akustik sinyallerin frekans bilesenlerine ayrilarak
incelenmesini saglayan giiclii bir kestirimci bakim yéntemidir. Ozellikle ugak motorlari,
rulmanlar, fanlar, kompresorler ve diger doner makinelerde, mekanik arizalarin erken
teshisi i¢in kullanilir. Bu yontemde, zaman domeninde elde edilen sinyaller, Fourier
dontistimii kullanilarak frekans domainine c¢evrilir ve spektrum grafikleri lizerinden analiz
edilir.

Spektral analiz, titresimin temel kaynaklarini ayirt etmeye yardimci olur; 6rnegin
balansizlik, eksenel kagiklik, gevseklik ve rulman arizalar1 gibi sorunlarin her biri farkl

frekans bilesenleriyle iliskilendirilebilir.

3.5.2.1. Kullanim alanlart

Spektral analizinin kullanim alanlar1 agagida belirtilmistir.

e Rulman ve disli kutularindaki mekanik arizalarin tespiti
e Fan, kompresor ve elektrik motorlarinda doner elemanlarin denetimi
e Titresim kokenli sistem dengesizliklerinin belirlenmesi
3.5.2.2. Tespit edebilecegi arizalar
Spektral analizin tespit edebilecegi arizalar Tablo 3.7°de sunulmaktadir.

Tablo 3.7. Spektral analizinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Randall, 2011)

Arniza Tiri Aciklama

Balanssizlik Frekans spektrumunda 1xRPM tepe degeri
Rulman Arizasi Yiiksek frekans bilesenlerinin artigi
Eksenel Kagiklik 2xRPM harmoniklerinin belirginlesmesi

3.5.2.3. Analiz yontemi ve élciim siireci

e Titresim verileri, zaman domaininde sensdrlerle toplanir.

e Hizli Fourier Dontigiimii (FFT) uygulanarak frekans domainine dontistiiriiliir.

e Spektrum grafikleri lizerinde tepe frekanslar analiz edilir.

e Zaman icinde degisim gosteren frekans trendleri izlenerek, arizalarin gelisimi

degerlendirilir.
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3.5.2.4. Avantajlart

e Doner ekipmanlardaki arizalarin yiiksek dogrulukla ve erken asamada tespiti
saglanir.

¢ Giiclii matematiksel temel ile objektif sonuglar iiretir.

e SCADA sistemlerine kolay entegre edilebilir ve otomatik yorumlama

yapilabilir.

3.5.3. Makine 6@renmesi

Makine 6grenmesi, sistemin ge¢mis verilerden 6grenerek gelecekteki davraniglari
tahmin etmesini saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bakimda o6zellikle ariza tahmini,
siiflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilir. Gozetimli, gozetimsiz ve pekistirmeli
O6grenme yontemleri vardir.
3.5.3.1. Kullanim alanlart

Makine 6grenmesinin kullanim alanlar1 agagida belirtilmistir.

e Arza siiflandirma
e Kalan 6miir tahmini (RUL - Remaining Useful Life)
e Anomali tespiti
3.5.3.2. Tespit edebilecegi arizalar
Makine 6grenmesinin tespit edebilecegi arizalar Tablo 4.8’de sunulmustur.

Tablo 3.8. Makine ogrenmesinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Susto ve digerleri, 2014; Arena ve
digerleri, 2024)

Ariza Tiiri Aciklama

Veri Oruntilerinden motor
Motor Arizalari

davraniginin 6grenilmesi

Sensor verileri ile 68renilen titresim
Yatak Hasarlar1 ‘
desenleri

o Gozetimsiz 0grenme ile fark edilen
Sensor Anomalileri

veri sapmalari
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3.5.3.3. Analiz yontemi ve él¢iim siireci

e Veri On isleme: Giiriiltii giderme, normalizasyon, eksik veri tamamlama

e Ogzellik ¢ikarimi (feature extraction): Spektral, istatistiksel ve zaman domeninde
ozelliklerin elde edilmesi

e Model egitimi: Random Forest, SVM (Destek Vektor Makineleri), XGBoost,
Yapay Sinir Aglar1 (ANN) gibi algoritmalarla model olusturma

e Gergek zamanli tahmin: Egitilmis modelin canli veriler iizerinde uygulanmasi

e Model giincelleme: Yeni verilerle modelin siirekli olarak yeniden egitilmesi

(online learning)

3.5.3.4. Avantajlar

e Karmasik iligkileri 6grenebilir.
e Yiiksek dogrulukla ariza tahmini yapilabilir.
e Veriye dayali1 karar destek sistemlerine katki saglar.

3.5.4. Yapay zeka algoritmalar

Yapay zeka algoritmalari, klasik yazilimsal mantigin 6tesinde karar verebilen,
Ogrenebilen ve genelleyebilen sistemlerdir. Derin 6grenme, sinir aglari, bulanik mantik
ve genetik algoritmalar gibi yontemler ugak bakim siireclerinde gelismis kestirimci bakim

¢Oziimleri sunmaktadir.

3.5.4.1. Kullanim alanlari

Yapay zekanin kullanim alanlar1 asagida belirtilmistir.

o Kompleks sistemlerde ariza tanisi
e Gorsel verilerle hasar tespiti

e GOmiili sistemlerde gercek zamanli karar mekanizmalari

3.5.4.2. Tespit edebilecegi arizalar

Yapay zekanin tespit edebilecegi arizalar Tablo 3.9’da sunulmustur.
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Tablo 3.9. Yapay zeka algoritmalarinin tespit edebilecegi yaygin ariza tiirleri (Carvalho ve digerleri, 2018)

Ariza Tiirii Aciklama

) Cok degiskenli verilerde iliskisel analiz
Kompleks Sistem Arizalari

ile tespit
Gorsel Anomaliler Termal, gorsel veya yapisal veri analizi
Coklu Ariza Durumlari Sistemler arasi korelasyon ile tahmin

3.5.4.3. Analiz yontemi ve olgiim siireci

Yapay zekd tabanli kestirimci bakim siireglerinde analiz su sekilde
gerceklestirilir:

e Veri toplama: SCADA sistemleri ve IoT cihazlari {izerinden ¢oklu sensor verileri
toplanir.

e Veri 0n isleme: Eksik verilerin tamamlanmasi, veri temizleme ve normalizasyon

islemleri yapilir.

3.5.4.4. Modelleme siireci

e Derin 6grenme (Deep Learning): CNN, RNN, LSTM gibi modeller kullanilarak
karmasik oriintiiler 6grenilir.

e Genetik algoritmalar: Optimizasyon ve Omiir tahmin problemlerinde kullanilir.

e Bulanik mantik sistemleri: Belirsizlik iceren durumlarda ariza risk puanlamasi
yapilir.

e Ger¢cek zamanli analiz: Ugus sirasinda veya bakim oOncesi veriler anlik
degerlendirilir.

e Oneri sistemi: Tahmin edilen arizalara kars1 otomatik bakim plan1 olusturulur.

3.5.4.5. Avantajlart

e Yiiksek dogruluk ve genelleme yetenegi: Karmagsik ve dogrusal olmayan sistem
davraniglarini 6grenebilir.

e Veri tipinden bagimsiz analiz: Sayisal, gorsel, termal ve metinsel verilerle
entegre calisabilir.

e Otonom karar alma kabiliyeti: Minimum insan miidahalesi ile stirekli bakim

degerlendirmesi yapilabilir.
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e Operasyonel verimlilik: Bakim siireglerini optimize ederek ugus giivenligini ve

sistem stirekliligini artirir.

3.5.4.6. Yapay zeka destekli kestirimci bakim

Giliniimiizde ugak bakim siireclerinde, sistem performansini izleyerek arizalar
Ongormeyi amaglayan birgok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda
istatistiksel analiz, spektral analiz ve geleneksel regresyon modelleri 6nemli rol
oynamaktadir. Ancak, bu teknikler genellikle belirli hipotezlere ve sinirli degisken
analizlerine dayanir. Buna karsin yapay zeka (Al), karmasik Oriintiileri 6grenme ve ¢ok
boyutlu verileri isleme konusundaki iistiinliigii ile kestirimci bakimda devrim niteliginde
bir doniisiim saglamaktadir.

Yapay zekd, karmasik verilerden anlamli oriintliler ¢ikarma ve bu Oriintiiler
dogrultusunda kararlar alma becerisi sayesinde kestirimci bakim uygulamalarinda 6nemli
bir rol oynamaktadir. SCADA sistemleri araciligiyla toplanan biiylik hacimli sensor
verileri, yapay zeka algoritmalar1 ile analiz edilerek olasi arizalar daha meydana
gelmeden once ongoriilebilir hale gelmektedir.

PdM, ozellikle biiyiik veri ile beslendiginde daha gii¢lii hale gelir. Bu noktada

yapay zeka algoritmalar1 6ne ¢ikar:

e Makine Ogrenimi: Gegmis ariza verilerinden 6grenerek yeni verilerle tahmin
yapar (0rnegin karar agaglari, SVM, random forest).

« Derin Ogrenme: Biiyiik veri kiimeleri ile karmasik modeller kurar. Ugak motor
verilerinden 68renen sinir aglari, erken uyari sistemlerinde kullanilir.

e Anomali Tespiti: Normal dis1 verileri belirler ve ariza olusmadan 6nce uyari

Verir.

Ornek: Airbus, bulut tabanli Skywise platformu araciligiyla motor ve sistem
verilerini gergek zamanli olarak analiz ederek, bazi ucak bilesenlerinde kesintisiz bakim
olanagi sunmaktadir. Delta Air Lines ile yapilan is birliginde, Skywise sisteminin
operasyondaki aksakliklar1 (unscheduled events) bilesen bazinda yaklasik %15
azaltabildigi rapor edilmistir (Airbus and Delta TechOps, Aviation Week, 2021).

Yapay zeka algoritmalarinin kestirimci bakim siireglerine entegrasyonu, sistematik
olarak incelendiginde, ariza ongoriilerinde dogruluk artis1 ve bakim kararlarinda daha

kisa yanit siireleri sagladigi goriilmektedir. Scaife (2024), kapsamli bir sistematik
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derlemesinde, Ozellikle endiistriyel bakim sistemlerinde yapay zekanin ariza tespiti,
bakim optimizasyonu ve maliyet azaltimi konularinda 6nemli kazanimlar sagladigim

ortaya koymustur.

3.6. Literatiirde Kestirimci Bakim Uygulamalari

Havacilik sektoriinde kestirimci bakim (PdM) uygulamalariin etkinligini ortaya
koyan bir¢cok akademik ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalar, PdM'nin yalnizca bakim
maliyetlerini azaltmakla kalmayip aym1 zamanda operasyonel siirekliligi artirdigini ve
ucus giivenligine dogrudan katki sagladigini gostermektedir. Literatiirde yer alan bazi

dikkat ¢ekici bulgular asagida 6zetlenmistir:

o Kestirimei bakim yontemi geleneksel zaman tabanli bakim stratejilerine kiyasla
daha diisiikk maliyet, daha az plansiz durus ve daha yliksek sistem giivenilirligi
saglamaktadir (Jardine ve digerleri 2006; Lee ve digerleri 2015, Mobley 2002).

o Jet motorlar1 ve diger havacilik sistemlerinde uygulanan yapay zeka destekli
kestirimci bakim yontemleri, arizalarin erken tespiti sayesinde planlanmamis
bakim olaylarinin azaltilmasina katki saglamaktadir. Literatiirde yer alan
caligmalar, bu tiir sistemlerin silirekli sensor verisiyle beslenen modeller
araciligiyla bakim siireglerini optimize ettigini ve bakim maliyetlerinde %15-25
araliginda azalma sagladigin1 gostermektedir (Li ve digerleri, 2020; Bambang ve
digerleri, 2021).

o Makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri, 6zellikle zaman serisi analizi ve
anomali tespiti alanlarinda kestirimci bakimin basarisini artirmaktadir (Widodo
ve Yang, 2007; Zhao ve digerleri, 2017).

e Yapilan caligmalar, kestirimci bakim algoritmalarinin dogru uygulanmasi
durumunda bakim maliyetlerinde %1040 arasinda azalma ve sistem
kullanilabilirliginde %20-50 arasinda artis saglanabildigini gostermektedir
(Carvalho ve digerleri, 2019).

o Kestirimeci bakim stratejilerinin uygulanabilirligi, ucak sistemlerinin fiziksel
yapist ve islevsel karmasikhigiyla dogrudan iliskilidir. Ozellikle aerodinamik
yiizeyler, hidrolik ve yapisal sistemlerin diizenli takibi, bakimin zamanlamasinda

kritik rol oynamaktadir (TTS Integrated Training System, 2011).
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3.7. Kestirimci Bakimin Havacilikta Uygulama Kisitlari

Her ne kadar kestirimci bakim sistemleri bir¢ok avantaj sunsa da, havacilik

sektoriinde bu teknolojilerin uygulanabilirligini sinirlayan baz1 temel zorluklar

bulunmaktadir:

Yiiksek 1k Yatirim Maliyeti: Gelismis sensor sistemleri, veri toplama altyapisi ve
yazilim platformlarinin kurulumu yiiksek maliyet gerektirir. Ozellikle filoda ¢ok
sayida ucak bulunan havayolu sirketleri icin bu durum biitcesel bir kisit
olusturabilir.

Ucak Modeline Ozgii Veri Eksikligi: Her ugak modelinin yapisi ve sistem
dinamikleri farklidir. Bu durum, genellestirilebilir modellerin gelistirilmesini
zorlagtirmakta ve model bazli verilerin toplanmasini gerektirmektedir.

Yapay Zekd Modellerinin Sinirli Genelleme Yetenegi: Egitim verilerinin
yetersizligi veya temsili olmamasi durumunda, Al modelleri ucak
performansindaki olagandis1 durumlar1 dogru sekilde dngoremeyebilir.

Nitelikli Teknik Personel Gereksinimi: PdM sistemlerinin etkin bir sekilde
calisabilmesi i¢in veri bilimciler, bakim miihendisleri ve SCADA uzmanlarindan
olusan ¢ok disiplinli ekiplerin olusturulmas: gereklidir.

Bu kisitlarin agilabilmesi, teknoloji yatirimlarinin stratejik olarak planlanmasi ve

insan kaynaginin siirekli egitilmesi ile miimkiindiir.

3.8. Gelecek Yonelimler

Havacilikta kestirimci bakim uygulamalarinin gelecegi, dijitallesme ve otonom

sistem teknolojilerinin gelisimi ile sekillenmektedir. Oniimiizdeki yillarda 6ne ¢ikmasi

beklenen yonelimler su sekilde siralanabilir:

Dijital Ikiz (Digital Twin) Teknolojisi: Ugagin dijital bir kopyasinin olusturularak
simiilasyon ortaminda sistem davraniglarinin izlenmesi ve sanal bakim
senaryolarmin test edilmesi miimkiin héale gelecektir.

IoT Tabanli Mikro Sensor Sistemleri: Ugak tizerindeki her bir bilesenin gercek
zamanli olarak izlenmesini saglayacak diisiik maliyetli, kablosuz sensor

sistemlerinin kullanimi artacaktir.
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e Otonom Bakim Sistemleri: Yapay zeka destekli algoritmalar sayesinde ugaklar,
kendi sistem verilerini analiz ederek potansiyel arizalar tespit edebilecek ve

otomatik bakim talebi olusturabilecektir.

Otonom kestirimei bakim sistemlerinin uygulandigi tesislerde, insan kaynakli
hatalarmn azaldigina dair literatiirde artan sayida bulgu bulunmaktadir. Ozellikle sensor
tabanl stirekli izleme sistemleri ve yapay zeka destekli karar mekanizmalarinin, manuel
miidahale ihtiyacini azaltarak bakim siireclerindeki operatér hatalarin1 sinirladigr ifade
edilmektedir (Zonta ve digerleri, 2020; Lee ve digerleri, 2014). Bu baglamda, kestirimci
bakim sistemlerinin yalnizca ariza tahmini ve maliyet yonetimi degil, ayn1 zamanda
giivenlik performansi agisindan da katki sagladigi belirtilmektedir (Carvalho ve digerleri,
2019; Ahmad ve digerleri, 2014)

Xiong, Wang, Fu ve Xu (2021), dijital ikiz teknolojisi kullanarak gelistirilen ugak
motor tabanli kestirimci bakim sistemlerinin, bakim etkinligini artirarak havacilik
motorlarinda ariza 6ncesi miidahale imkani sagladigini ve sistem siirekliligini 6nemli
Olciide gelistirdigini ortaya koymustur

Sonu¢ olarak, kestirimci bakim uygulamalari yalnizca ekonomik avantaj
saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda ugus giivenligini dogrudan etkileyen kritik bir siirectir.
Havacilikta PdM sistemlerinin daha yaygin kullanimi; dijitallesme, yapay zeka ve

SCADA teknolojilerinin entegrasyonu ile miimkiin olacaktir.

4. ONERILEN SCADA YAKLASIMI

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition - Denetleyici Kontrol ve Veri
Toplama) sistemleri, endiistriyel slireglerin merkezi bir konumdan izlenmesini, kontrol
edilmesini ve verilerin gercek zamanli olarak analiz edilmesini saglayan gelismis
otomasyon sistemleridir. Bu boliimde SCADA sistemlerinin genel yapisi, temel

bilesenleri, havacilikta kullanimi1 ve karsilasilan temel zorluklar incelenecektir.

4.1. SCADA Sistemlerinin Tanimi

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), yani Denetleyici Kontrol ve
Veri Toplama sistemleri; genis cografi alanlara yayilmis endiistriyel tesislerin merkezi
olarak izlenmesini, kontrol edilmesini ve otomatiklestirilmesini saglayan biitlinlesik
sistemlerdir. Bu sistemler, {iretim, iletim ve dagitim gibi siireclerin dijital ortamda
yonetilmesine olanak taniyarak insan hatalarini azaltir, verimliligi artirir ve sistemlerin
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giivenligini saglar. SCADA sistemleri ilk olarak enerji, su ve dogal gaz sektorlerinde
kullanilmaya baslanmis, daha sonra ulagim, iiretim ve o6zellikle havacilik gibi yiiksek
hassasiyet gerektiren alanlara da uyarlanmistir.

SCADA sistemleri, endiistriyel siireclerin merkezi olarak izlenmesi ve kontrol
edilmesini saglayan yapilar olup, modern endiistride operasyonel verimlilik, giivenlik ve
stirekli tiretim agisindan kritik oneme sahiptir. Jeff (2005), SCADA nin temel islevlerini,
bilesenlerini ve evrimsel gelisimini detaylandirarak bu sistemlerin otomasyon

mimarisindeki yerini aciklamaktadir.

4.2. SCADA Sistemlerinin Tarihcesi ve Gelisimi

SCADA sistemlerinin ilk drnekleri 1960’1 yillarda, analog verilerin merkezi bir
bilgisayara aktarilmasiyla ortaya ¢ikmistir. Ik nesil SCADA sistemleri yalnizca veri
toplama islevine sahipken, sonraki donemlerde ag teknolojilerinin, yazilimlarin ve
kontrol algoritmalarinin gelismesiyle birlikte ¢ok daha etkilesimli ve akilli hale gelmistir.
Modern SCADA sistemleri artik yapay zeka, makine dgrenimi, bulut tabanli analiz,
nesnelerin interneti (IoT) ve dijital ikiz gibi kavramlarla entegre bir sekilde calismaktadir.
Havacilikta ise bu evrimsel gelisme, bakim siireclerinin ger¢ek zamanli takibini ve

kestirimci analizlerin uygulanmasini miimkiin kilmigtir.

4.3. SCADA Sistemlerinin Yapisi ve Temel Bilesenleri

SCADA sistemleri, dagitilmis bir ag lizerinde bulunan uzaktaki cihazlarla iletisim
kurarak, saha cihazlarindan veri toplar, bu verileri analiz eder ve siiregleri kontrol eder.
Tipik olarak, SCADA sistemleri sensor ve aktiiatorlerden gelen verileri toplar, bunlar
merkezi bir kontrol odasinda gorsel arayiizler araciligiyla sunar ve operatorlere gercek
zamanli izleme, kontrol ve raporlama imkani saglar.

SCADA sistemleri genellikle biiyiikk Olgekli endiistriyel tesislerde, enerji
sebekelerinde, su ve atik su aritma tesislerinde, petrol ve gaz endiistrisinde, tasimacilik
sistemlerinde, hava trafik kontroliinde ve diger benzer endiistrilerde kullanilir. Bu
sistemler, siireglerin giivenli ve verimli bir sekilde ¢alismasini saglar, hata ve arizalar
tespit eder, alarm olusturur ve operatorlere miidahale imkani verir.

SCADA sistemleri genellikle ii¢ ana bilesenden olusur: Veri Toplama Uniteleri,
Iletisim Ag1 ve Protokolleri ile Veri izleme ve Kontrol Merkezi. Bu 3 ana bileseni ve

SCADA Isletim sistemini de asagida agiklayalim.
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Otomasyon sistemleri; sensor, aktiiator, kontrol birimi, haberlesme altyapis1 ve
kullanict ara yiizii gibi bir¢ok bilesenin entegre caligmasiyla iglevsel hale gelir. Karagor
ve Keles (2007), endiistriyel otomasyon sistemlerinin yapisal bilesenlerini
detaylandirarak, bu yapilarin SCADA gibi iist diizey kontrol sistemlerine temel
olusturdugunu belirtmistir.

Daneels ve Salter (1999), SCADA mimarisinin temel bilesenlerini ve
fonksiyonlarini sistematik olarak agiklamis ve bu sistemlerin endiistriyel otomasyonun

vazgecilmez parcalar1 haline geldigini vurgulamistir.

4.3.1. Veri toplama iiniteleri (RTU ve PLC)

SCADA sistemlerinin saha seviyesinde kullanilan veri toplama cihazlari, RTU
(Remote Terminal Unit - Uzak Terminal Unitesi) ve PLC (Programmable Logic
Controller - Programlanabilir Mantiksal Denetleyici) olarak adlandirilir. RTU ve PLC'ler,
sensorlerden aldiklar verileri dijital hale getirerek merkezi kontrol merkezine iletirler.

Sekil 4.1°de tipik SCADA ve veri toplama mimarisi gosterilmistir.

SCADA

Sekil 4.1. Ornek SCADA veri toplama mimarisi

PLC (Programlanabilir Mantiksal Denetleyici — Programmable Logic Controller):
PLC'ler, endiistriyel otomasyon uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
programlanabilir kontrolorlerdir. Sahadaki sensorlerden gelen verileri alir, bu veriler

tizerinde 6nceden tanimlanmis mantiksal islemleri uygular ve ilgili aktiiatérlere komutlar
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gonderir. SCADA sistemleri, PLC’ler araciligiyla hem siiregleri kontrol eder hem de

gercek zamanli veri toplar.

RENLPARS

Sekil 4.2. Ornek RTU ve PLC gorseli

RTU (Remote Terminal Unit): RTU'lar, sahadaki veri toplama birimleri arasinda
yer alan cihazlardir. Genellikle uzak bolgelerde veya zor erisilebilen yerlerde
kullanilirlar. RTU'lar, sensorlerden gelen verileri toplar, bu verileri isler ve iletisim ag1
tizerinden SCADA sistemine aktarir. Ayrica, SCADA sisteminden gelen komutlari
alarak, sahadaki ekipmanlara iletir.

SCADA sistemleri, PLC'ler ile entegre sekilde calisarak endiistriyel otomasyonun
omurgasini olusturur. Rajesh ve Vikrant (2016), bu sistemlerin teorik temellerini ve pratik
uygulamalarin1 kapsamli bigimde agiklayarak SCADA'nin saha diizeyinden kontrol
merkezine kadar olan veri akigini detaylandirmistir.

Bayindir ve digerleri (2011), bir sivi depolama sistemi iizerinde PLC ve SCADA
entegrasyonu ile gergek zamanli seviye, sicaklik ve basing izleme sistemini gelistirmistir.
Deneysel sonuglar sistemin daha maliyet-etkin, hassas ve giivenilir oldugunu

gostermistir.

4.3.2. iletisim ag1 ve protokolleri

fletisim ag1, sahadaki cihazlarla (PLC, RTU vb.) kontrol merkezi arasindaki veri
iletimini saglayan altyapidir. Bu iletisim genellikle kablolu veya kablosuz iletisim
protokolleri kullanilarak gergeklestirilir. Sekil 4.3’te kablolu haberlesme altyapisina,

Sekil 6.4’te ise kablosuz haberlesme altyapisina 6rnekler verilmistir. Bir sonraki boliimde
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anlatilacak olan haberlesme protokolleri sayesinde SCADA ile cihazlar (PLC/RTU)

arasinda veri aligverisi saglanmaktadir.

o - - - o

Kabloluiletisim altyapisi

RTU [ | o

A oy 1 p

Sekil 4.3. Ornek SCADA ile veri toplama cihazlar: arasindaki kablolu haberlesme altyapis

Sekil 4.3°de gosterilen kablolu haberlesme altyapis1 genelde tesiste bulunan Lokal
SCADA sistemleri i¢in kullanilir. Tesiste bulunan veri toplama cihazlar1 ile SCADA
arasinda bir kablolu haberlesme altyapis1 kurulur. Bu tip haberlesme altyapisi genellikle
tesis biinyesinde kurulan lokal SCADA haberlesmelerinde kullanilabildigi gibi enerji
SCADA uygulamalarinda, merkez SCADA bulunuyorsa tesis ile merkez arasinda da
kablolu altyap: kurulabilmektedir. Bu yontem, ucaklarda kokpite SCADA sisteminin
kurulmasinin ardindan, ugakta bulunan veri toplayicilar ile SCADA sistemi arasinda

kablolu baglant1 kurularak da uygulanabilir.

wn
®
<
®
1]

Protokol

|/o'|ar-j

RTU
11T
Modem

Cihazlar

Sekil 4.4. SCADA ile veri toplama cihazlar: arasindaki kablosuz haberlesme altyapisi
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Yukarida Sekil 4.4’de gosterilen kablosuz haberlesme altyapisi ise genellikle
Merkez SCADA ile veri toplayicilar arasinda kullanilir. Bu yontem birden fazla veri
toplayici ile merkez SCADA arasinda iletisimi saglayarak verilerin giivenli bir sekilde
SCADA sistemine iletilmesini saglar. Hava trafik kontrol merkezinde kurulacak bir
SCADA sistemi araciligiyla, havaalanlar1 veya ucaklarda bulunan veri toplayicilardan
veriler alinabilir.

SCADA sistemleri, endiistriyel otomasyonun bir pargasi olarak, siireclerin daha
etkin yoOnetilmesini, enerji ve kaynak tasarrufunu, operasyonel giivenligi artirmay1 ve
arizalarin 6nceden tespit edilmesini saglar.

Kablosuz haberlesme teknolojilerinin enerji otomasyon sistemlerine entegrasyonu,
ozellikle daginik cografyalarda yer alan kritik altyapilarin merkezi olarak izlenmesini ve
kontrol edilmesini miimkiin kilmaktadir. Ozer (2009), Van ilinde gergeklestirdigi
calismasinda, kablosuz iletisim destekli bir enerji otomasyonu tasarlayarak, bu
teknolojilerin saha verilerinin gergek zamanli toplanmasi ve degerlendirilmesinde nasil
etkili kullanilabilecegini ortaya koymustur.

SCADA sistemlerinde kullanilan endiistriyel haberlesme protokolleri, sahadaki veri
toplama birimleriyle kontrol merkezi arasindaki iletisimi saglamak ic¢in kullanilir. Sekil
4.5’te veri toplama birimiyle kontrol merkezi arasinda 6rnek haberlesme protokolleri
gosterilmistir. Bu protokoller, glivenilir, hizli ve uyumlu bir veri iletisimi saglamak
amaciyla 6zel olarak tasarlanmistir. SCADA sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bazi

endiistriyel haberlesme protokolleri sunlardir:

4 N

Haberlesme
Protokolleri
(DNP 3.0, IEC104,
OPC, Modbus vs.)

. )

Sekil 4.5. Haberlesme protokolii ile iletisim
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DNP 3.0 haberlesme protokolii, endiistriyel otomasyon ve SCADA
uygulamalarinda kullanilan bir haberlesme protokoliidiir. DNP3, uzaktaki veri toplama
birimleri ile merkezi kontrol merkezi arasinda giivenilir bir iletisim saglar. Bu protokol,
veri biitiinligil, hata tespiti, zaman damgasi ve diger 6zelliklerle birlikte genis bir veri
noktasi destegi sunar.

DNP 3.0 haberlesme protokoliiniin avantaji sahadaki cihaza sorgu yapip verileri
okumak yerine cihazda herhangi bir veri degisimi varsa veriyi SCADA’ya gonder
diyebiliriz. Veri degisim araligi, RTU/PLC programlar1 yazilirken kullanici tarafindan
belirlenebilir. Bu degisim araliklari, SCADA izleme noktalari {izerinden degistirilebilir.
Ornegin, uzaktan izleyen hava trafik kontrolii veya pilot anlik olarak yiikseklik 0,1 feet
degistiginde SCADA’ya veri gondermesini isterse bunu saglayabilir. Ancak bunu
kullanicinin inisiyatifine birakmak havacilik sektoriinde o6zellikle ugak izleme
sistemlerinde insan hatasindan dolay1 giivenlik riskleri olusturabilir. Bunun kademeli
giivenlik seviyelerine gore yapilmasi daha uygun olabilir. Ozetle DNP3 protokoliinde
degisim araliklar1 istenirse degisim araliklari, RTU/PLC yazilimlarina miidahale
edilmeden veri komutlar aracilifiyla degistirilebilir.

SCADA sistemlerinde yaygin olarak kullanilan DNP3 protokolii, 6zellikle kritik
altyapilarda giivenlik acisindan 6nemli riskler barindirmaktadir. Qassim ve digerleri
(2023), DNP3 protokoliine yonelik gergeklestirdikleri analizde, bu protokoliin
zafiyetlerini ortaya koyarak giivenlik 6nlemlerinin gerekliligini vurgulamistir.

Modbus haberlesme protokolii, SCADA sistemlerinde sik¢a kullanilan bir
haberlesme protokoliidiir. Hem seri haberlesme (Modbus RTU) hem de Ethernet
tizerinden haberlesme (Modbus TCP) i¢in uygun versiyonlar:1 bulunur. Modbus, basit ve
hafif bir protokol olup, genellikle PLC'ler ve diger veri toplama birimleriyle kontrol
merkezi arasindaki haberlesme i¢in tercih edilir.

OPC (OLE for Process Control) haberlesme protokolii, SCADA ve endiistriyel
otomasyon sistemlerinde farkli cihaz ve yazilimlar arasinda uyumlu veri paylagimi
saglamak amaciyla gelistirilmis bir standarttir. OPC, veri toplama birimleri ve kontrol
merkezi arasindaki iletisimi kolaylastiran bir arayiiz saglar. OPC protokoli, farkl
ireticilerin cihazlariin ve yazilimlarinin birbirleriyle uyumlu bir sekilde calismasim
saglamak amaciyla gelistirilmistir.

SCADA sistemlerinin, sahadan gercek zamanli veri toplayarak kestirimci bakim

uygulamalarma temel olusturabilecek sekilde yapilandirilmasi miimkiindiir. Ozellikle
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OPC tabanli SCADA mimarileri, farkli marka ve modeldeki donanimlarin entegre
calismasina olanak tanimaktadir (Sahin, Bolat ve Karagor, 2012).

Bu protokoller, SCADA sistemlerinde kullanilan veri toplama {initeleriyle kontrol
merkezi arasindaki iletisimi saglamak icin tercih edilen yontemlerdir. Protokol se¢imi,
uygulama gereksinimlerine, kullanilan cihazlara ve diger faktorlere bagli olarak
degisebilir.

SCADA sistemlerinin internet tabanli protokollerle entegre edilmesi, kestirimci
bakim verilerinin ger¢ek zamanli ve gilivenli sekilde iletilmesini miimkiin kilmaktadir.
Patel (2006), bu tiir protokollerin SCADA aglarinda nasil giivenli iletisim
saglayabilecegini analiz ederek, oOzellikle endiistriyel veri giivenliginin bakim
siireclerindeki kritik roliine dikkat ¢cekmistir.

Asubay (2018) tarafindan hazirlanan yiiksek lisans tezinde, SCADA sistemlerinde
siklikla kullanilan haberlesme protokolleri (RS-232, RS-485, Modbus, Profibus) detayl
sekilde incelenmis ve bu protokollerin sahadan merkeze veri iletim yapisi ile sistemin

giivenilirligine etkisi analiz edilmistir.

4.3.3. Veri izleme ve kontrol merkezleri

SCADA yazilim1 veya kontrol odasi, verilerin toplandigy, izlendigi, analiz edildigi
ve islendigi merkezi bir yerdir. Operatorler, bu kontrol merkezi araciligiyla siirecleri
izleyebilir, ayarlamalar yapabilir ve gerekli onlemleri alabilir.

SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) sistemlerinde, kontrol
merkezi, veri toplama birimleri tarafindan toplanan ve islenen verilerin izlendigi, analiz
edildigi ve kontrol edildigi merkezi bir yerdir. Kontrol merkezi, operatorlere bir arayiiz
saglayarak siireclerin yonetilmesini ve kontrol edilmesini kolaylastirir.

SCADA sistemlerinin merkezi bilesenleri HMI (Human Machine Interface - Insan
Makine Arayiizii) ekranlar1 ve kontrol odalaridir. Bu merkezlerde, toplanan veriler gergek
zamanli izlenir ve gerektiginde uzaktan miidahale edilir. Havacilikta bakim operasyonlari

acisindan bu merkezlerin etkin ¢alismasi ugus giivenligi agisindan kritik 6neme sahiptir.
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Gorsel 4.1. ESGAZ Merkez SCADA Odasi

Veri izleme, kontrol merkezi, sahadan gelen verileri anlik olarak izler. Bu veriler
sensOrlerden, Ol¢iim cihazlarindan veya diger veri toplama birimlerinden toplanir.
Kontrol merkezindeki kullanicilar, veri ekranlarinda siire¢ degerlerini, grafikleri, tablolari
veya diger gorsel sunumlar1 gézlemleyebilir. Boylece, siireglerin anlik durumu hakkinda

bilgi sahibi olabilirler.

Gorsel 4.2. ESGAZ SCADA ekranindan ornek istasyon gorseli
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Veri analizi, SCADA kontrol merkezi, toplanan verileri analiz ederek operatorlere
Oonemli bilgiler sunar. Bu analizler, siire¢ trendlerini, veri araliklarini, hedeflerin
karsilanip karsilanmadigimi veya alarm durumlarini igerebilir. Veri analizi, siire¢
performansinin degerlendirilmesi, hatalarin veya anormalliklerin tespiti ve isletme

verimliliginin artirilmasi agisindan kritik bir rol oynar.

ate Cloud with atvise® portal
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-
<>
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Gorsel 4.3. atvise® SCADA yazilumina ait araytiz gérseli

SCADA kontrol merkezi, kullanict dostu bir arayiliz saglayarak operatorlerin
stirecleri izlemesini, yonetmesini ve hizli kararlar almasini kolaylastirir. Ayrica, veri

kaydetme, raporlama, giivenlik ve erisim kontrolii gibi diger 6zellikleri de igerebilir.

4.3.4. SCADA isletim sistemi

Bu bilesen diger 5 bileseni ( Tag Editorii, Depolama, Alarm Birimi, Trend Birimi,
Ekran Tasarim) denetleyen c¢ekirdek yapiy1 olusturur. SCADA yazilimlari, bir isletim
sistemi (0rnegin Windows veya Unix) lizerinde ¢alisan bir platform olusturur. SCADA
yazilim bilesenleri ise SCADA isletim yazilimi tarafindan denetlenir. SCADA isletim
sisteminin ana bilesenleri Sekil 4.6’da gosterilmistir. SCADA isletim yaziliminin temel

gorevleri:

e Bilesenler arasi koordinasyon,
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e Sistem tasarimcisi  tarafindan  belirlenen  mantiksal  islemleri

gergeklestirmektedir.

SCADA

Isletim

Sistemi

Tag Editoru Ekran Tasarim
Raporlama
Trend Birimi

Depolama

h J
Alarm Birimi

Sekil 4.6. SCADA isletim sisteminin birimleri
4.3.4.1. Siiriicii ve etiket baglantilar: (Tag Editor)

Bu bilesen SCADA sunucusu ile dis diinya cihazlar1 (PLC, RTU, Sensor ve
Aktuator) arasindaki baglantilar1 saglayabilecek olan iletisim protokolleri igerir. Bu
yoniiyle, sehrin etrafindaki su kaynaklarini sehre baglayan sarniglara benzetilebilir. Ayn1
zamanda mantiksal denetim islevlerini gerceklestirmek amaciyla kullanilan i¢ baglanti

etiketleri de bu bilesenin gorevidir.

4.3.4.2. Depolama

Bu birim adindan da anlagilabilecegi lizere SCADA sistemi tarafindan denetlenen

veya gorlintiilenen sistemle ilgili nemli bilgilerin depolandigi boliimdyir.

4.3.4.3. Raporlama

Raporlama birimi, sahadan gelen ¢esitli bilgiler istenildiginde geriye doniik olarak
SCADA sistemi tizerinden elde edilebilmesini saglar. Bu birimde alinacak olan raporlarin

tasarimi da yapilabilir.
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4.3.4.4. Alarm birimi

Sistemde meydana gelebilecek ariza veya tehlike durumlarinin tanimlanarak belirli
alarm seviyelerinde sistem yetkililerine bildirilmesini saglayan ayarlarm yapildigt
boliimdiir. Alarm durumlarinin mantiksal ayarlar1 bu birimde gergeklestirilmekle birlikte,
alarm sayfalarinin gorsel tasarimlar1 "Ekran Tasarimi" birimi tarafindan hazirlanir.

Gorsel 4.4°de ornek olarak bir SCADA sisteminde bulunan web ara yiiziindeki
alarm ekrani gorseli goriinmektedir. Bu ekranda alarmin ne zaman geldigi, ne zaman
kapandig1, durumu, seviyesi, goriillme zamani vs. gibi tiim bilgiler bulunmaktadir. Her ne
kadar bu gorsel web arayliziine ait olsa da, SCADA sistemlerinde genellikle izleme

ekranlarinda ayr1 bir alarm ekrani da bulunur.

................

m Te Oilupems Taribi +  Kapanma Tarihi Garilme Tariki Sevire Lakanyon Apidama Blem Operator

Gorsel 4.4. ESGAZ SCADA web ara yiizii alarm ekrani

4.3.4.5. Trend birimi

Trende biriminde, sahadan alinan veriler operatére yardimci olmak i¢in grafik
tizerinde gosterilmektedir. Burada sahadan alinana geriye doniik belli araliktaki
verileriyle beraber anlik veriler gosterilmektedir. Bu sayede operator verinin egilimini ve

degisimini daha kolay anlayabilmektedir.
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Gorsel 4.5. SCADA trend ara yiiz gorseli

Gorsel 4.5 ve Gorsel 4.6’da birbirine dolayli yoldan bagli olan iki verinin ge¢mise

doniik verileri trend ekraninda gosterilmektedir.
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Gorsel 4.6. Ornek SCADA trend ekrani (ESGAZ SCADA trend ekramindan alinmistir.)

4.3.4.6. Ekran tasarimi

Bu béliimde operatorler tarafindan izlenecek ekranlar tasarlanir. Izlenecek ekranin
tasarimi, renklendirilmesi, alinacak verilerin diizenlenmesi ve sahadan gelecek verilerde
ekranda ne gibi degisiklikler (renk, uyari vb.) olmasi gerektigi gibi tiim islemler bu birim

tizerinde yapilir.
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4.4. SCADA Sistemlerinin Havacilikta Kullanim Alanlar:

SCADA sistemleri asagida bahsedilen hava trafik kontrolleri, havaalam
operasyonlari, ugak bakimi ve ugak gévde yap1 izleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Genel olarak havacilik bakim siireglerinde ise asagidaki alanlarda kullanilmaktadir.

e Motor performans izleme: Motorlarin ¢alisma sirasinda olusturdugu titresim,
sicaklik ve basing verileri SCADA ile siirekli takip edilir.

e Hidrolik sistemlerin takibi: Ucus kontrol yiizeylerini hareket ettiren hidrolik
sistemlerin basing ve sizint1 durumlari kontrol edilir.

e Elektrik ve aviyonik sistemlerin denetimi: Elektrik kablolari, batarya sistemleri ve
elektronik modiiller SCADA sistemine baglanarak anlik kontrol edilir.

e Zemin destek sistemlerinin entegrasyonu: Hangar i¢indeki enerji sistemleri, klima
kontrol sistemleri, hidrolik test ekipmanlar1 SCADA ile entegre ¢alisabilir.

e Yedek parga ve depo yonetimi: Modern SCADA sistemleri, envanter kontrol

modiilleriyle yedek parca stoklarini da yonetebilir.

4.4.1. Hava trafik kontrolii

SCADA sistemleri, hava trafik kontrol merkezlerinde kullanilarak hava trafik
yonetimini destekler. Hava trafik kontroldrleri, radar verilerini, ugus planlarini, hava
durumu bilgilerini ve diger 6onemli verileri SCADA sistemleri araciligiyla izleyebilir ve
yonetebilir. Bu sistemler, hava trafik yogunlugunu izlemek, ucaklarin giivenli bir sekilde
ucmalarini saglamak ve havaalani trafigini diizenlemek i¢in kullanilir.

Hava trafik kontrolii, SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition)
sistemleriyle desteklenen karmasik bir siirectir. SCADA sistemleri, hava trafik kontrol
merkezlerinde kullanilarak hava trafik yonetimini etkinlestirmek i¢in 6nemli bir rol
oynar.

SCADA sistemleri, hava trafik kontrol merkezlerindeki radar verilerini, ugus
planlarini, hava durumu bilgilerini ve diger 6nemli verileri toplayarak gercek zamanli
izleme ve kontrol imkan1 saglar. Bu sistemler, hava trafik kontrolérlerine hava sahasini,
ucus rotalarin1 ve ugak trafigini izleme yetenegi sunar. Operatdrler, bir kontrol paneli
veya gorsel ekran araciligiyla hava trafigini gozlemleyebilir, ucuslar1 izleyebilir ve

gerektiginde yonlendirmeler yapabilir.
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SCADA sistemleri ayn1 zamanda hava trafik kontroliinde veri analizi ve raporlama
icin kullanilir. Ugus verileri, hava trafik yogunlugu, ortalama hiz, yakit tikketimi ve diger
parametreler SCADA sistemleri tarafindan kaydedilir ve analiz edilir. Bu analizler, hava
trafik kontrol merkezlerinin ugus planlamasini, hava sahasi yonetimini ve diger stratejik
kararlar1 destekler.

Hava trafik kontroliinde SCADA sistemleri, ucaklarin giivenli bir sekilde seyahat
etmelerini saglamak, hava trafigini diizenlemek, rotalarda verimliligi artirmak ve kritik
durumlarda hizli yanit vermek icin kullanilir. Operatorler, SCADA sistemleri araciligiyla
ucuslari izleyebilir, ugaklara talimatlar verebilir ve anlik durumlari kontrol edebilir.

Ancak, hava trafik kontrolii daha karmasik bir siirectir ve SCADA sistemleri
yalnizca bir bilesenidir. Diger sistemler, 6rnegin hava trafik kontrol radarlari, haberlesme
sistemleri ve ucus planlama yazilimlar1 da hava trafik kontroliiniin tamamlayici
unsurlarini olusturur. Bu sistemler bir arada ¢alisarak giivenli, verimli ve diizenli bir hava

trafigi saglamay1 hedefler.

4.4.2. Havaalan operasyonlari

SCADA sistemleri, havaalanlarinda altyap: sistemlerini kontrol etmek ve izlemek
icin kullanilir. Pist aydinlatmasi, riizgar 6l¢iimii, yangin giivenligi, enerji dagitimi, su ve
kanalizasyon yoOnetimi gibi sistemler, SCADA sistemleri aracilifiyla merkezi bir
konumdan kontrol edilebilir. Bu sistemler, havaalan1 operatorlerine sistemlerin
durumunu izleme, alarm olusturma ve uzaktan kontrol etme imkan1 saglar. Gorsel 4.7°de

bir havaalaninin aydinlatma sistemini izleyen SCADA ekrani goriilmektedir.
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Gorsel 4.7. Isparta Kara Havacilik Okulu havaalan aydinlatma SCADA sistemi (CEDETAS)
4.4.3. Ucak bakimm

SCADA sistemleri, ugak bakim ve onarim siireglerinde de kullanilir. Ugaklardan
alian sensor verileri, SCADA sistemleri araciligiyla toplanir ve analiz edilir. Bu veriler,
ugaklarim durumu, motor performansi, yakit tiikketimi, sicaklik, basing gibi Onemli
parametreleri igerebilir. Bakim ekipleri, SCADA sistemleri sayesinde ugaklarin

durumunu izleyebilir, bakim ihtiyaclarini belirleyebilir ve gerekli dnlemleri alabilir.

4.4.4. Ucak govde ve yapi izleme

SCADA sistemleri, ucak govdesi ve yapisal bilesenlerin izlenmesi igin
kullanilabilir. Bu sistemler, ucaklarin titresim, gerilme, yiik ve deformasyon gibi yapisal
parametrelerini izler ve olasi sorunlar tespit eder. Bu sayede ugaklarin giivenligi ve
bakim siiregleri optimize edilir.

Bu uygulamalar, havacilik endiistrisinde SCADA sistemlerinin kullanildig1 ancak
sinirl1 olmayan alanlardan sadece birka¢ Ornektir. Havacilikta SCADA sistemleri,
operasyonel veri toplama, kontrol, izleme ve giivenlik agisindan O6nemli bir rol

oynamaktadir.
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UCAK Sinyalleri
Hava Hizi
irtifa
Hiicum Agist
Hava/Kabin Sicakligi
Hava Yogunlugu

Stall Uyan Sinyalleri

SCADA (Yer istasyonu)

Ugak Komutlan
Istenirse komutlar

eklenebilir,

Sekil 4.7. Ucaklar icin kullanilabilecek ornek SCADA mimarisi
Sekil 4.7 incelendiginde, ugak lizerindeki dijital ve analog sinyallerin RTU (Remote
Terminal Unit) araciligiyla toplandigi ve bu verilerin kokpitte bulunan SCADA sistemine

aktarildig1 goriilmektedir.

< \
Olgiilen
Sinyallerin
Degisimi

|
Sinyal Degigimi E E F/
/ |:>Svalin o
o
0

Anlamli
Degisim
Araligi

RTU'da
islenmesi

Sekil 4.8. Ucak iizerinden okunan verilerin degisiminde SCADA sistemine gonderilen érnek veriler
Sekil 4.8’e bakildiginda analog veri degisim araligina gore bir sinyal degisimi
oldugunda RTU iizerindeki veriler modem araciligiyla merkezde bulunan SCADA
sistemine gonderilmektedir. Bu yontemle ugakla ilgili kritik tiim veriler merkezden
izlenebilir. Uzaktan herhangi bir acil durumda istenirse ucak kontrolii yapilabilir. Sekil

4.8’de veri degisimi oldugunda merkez SCADA sistemine veri gonderildigi anlatilmaya
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calisilmigtir. Bu durum protokol se¢imiyle alakalidir. DNP 3.0, IEC-104 gibi protokoller
sayesinde bu islem gergeklestirilebilir. Modbus gibi haberlesme protokollerinde boyle bir
Ozellik olmadig i¢in siirekli merkezden cihazlara sorgu atilmasi gerekmektedir. Ancak
bu 6zelligin oldugu haberlesme protokollerinde veri degisimi sisteme tanimlanan esik
kadar ise sorgu atmadan kendisi degisen veriyi merkeze gonderir. Bu duruma ugak
tizerinden 6rnek verelim. Bizim i¢in ugak yiiksekliginin 1 ft degisiminin 6nemli oldugunu
varsayalim. Ucak 20.000 ft irtifada oldugunu ve ugak 20.000,5 ft irtifada iken merkez
SCADA’ya veri gelmez ¢linkii 1 ft degisim olmamigstir. Ugak 20.001 ft yiikseklige
ciktiginda merkez SCADA’ya veri gonderilir. Bu durum hem veri optimizasyonunu ve
hem de haberlesme trafigi yiikiinii azaltir.

Gorsel 4.8’de ornek olarak bir ugagin kokpitinde bulunan SCADA izleme ekrani
goriinmektedir. Bu ekranlarin  tasarimi  tamamen SCADA sistemini kullanan
kullanicilarin istekleri ve SCADA sisteminin kontrol ettigi prosesin gereksinimine
baghdir. Istenirse genel bir ekran tasarlanip, genel ekrandan (dashboard vb.) dnemli

sinyaller de izlenebilir.
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Gorsel 4.8. Ornek kokpit SCADA ara yiizii (Isbilen ve Konar, 2020)
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4.5. SCADA Sistemlerinin Havacilikta Sagladig1 Avantajlar

SCADA sistemleri, havacilik sektoriinde ozellikle ucak bakim faaliyetleri,
havaalan1 yer hizmetleri ve yakit yonetimi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu sistemlerin sagladigi baslica avantajlar su sekilde siralanabilir:

Gergek zamanh takip: Ucgak bakim siireclerinin tiim adimlar1 anlik olarak
izlenebilir.

Ariza oncesi miidahale: Sensorlerden gelen veriler analiz edilerek 6nleyici bakim
algoritmalar1 devreye alinabilir.

Isgiicii ve maliyet tasarrufu: Gereksiz bakim islemleri azaltilarak bakim siireleri
ve personel maliyetleri diistirtiliir.

Veriye dayali karar verme: Ugus Oncesi ve sonrasi bakim kararlar1 daha nesnel ve
giivenilir sekilde alinir.

Entegre raporlama: SCADA sistemleri bakim performansini raporlar, kalite

yOnetim sistemleriyle uyum saglar.

4.6. Havacihikta SCADA Uygulamalarina Yonelik Zorluklar

SCADA sistemlerinin havacilikta kullanimi, yiiksek diizeyde giivenlik
gereklilikleri ve diizenleyici gereksinimlerle karsi karsiyadir. Bu sistemlerin havacilik
standartlarina uygun olarak tasarlanmasi ve giivenlik agiklarinin minimum diizeyde
tutulmas: gerekmektedir. Ozellikle veri giivenligi, siber tehditlere karsi koruma ve
uluslararasi havacilik otoritelerinin belirledigi standartlara (ICAO, EASA, FAA) uyum
saglamak, bu alandaki baslica zorluklar arasinda yer alir. Bu nedenle, havacilikta SCADA
uygulamalarinin gelistirilmesi ve yonetimi, ileri diizey miihendislik ¢6ziimleri ve detayli
planlama stirecleri gerektirmektedir. Asagida karsilasilan baslica zorluklar su sekilde
Ozetlenebilir.

Siber giivenlik: Havacilik sektorii i¢in kritik olan veri gizliligi ve biitlinligi,
SCADA sistemlerinin 6nemli glivenlik agiklar1 arasinda yer almaktadir. Yadav ve Paul
(2021), SCADA sistemlerinin modiiler mimarisini ve bu sistemlerin siber tehditlere kars1
savunmasiz noktalarini kapsamli bir sekilde incelemis; 6zellikle enerji, su ve ulagtirma
gibi kritik altyapilarda giivenligin artirilmasina yonelik mimari 6neriler sunmustur.

Donanim ve entegrasyon maliyeti: Ugaklara ya da bakim tesislerine yeni sensor ve

modiiller eklemek ciddi yatirim gerektirir.
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Standartlasma sorunu: Farkli treticilerin SCADA ¢oziimleri arasinda uyumluluk
eksikligi olabilir.
Egitim ve yetkinlik eksikligi: SCADA sistemlerinin etkin kullanimi i¢in teknik

personelin 6zellesmis egitimler almas1 gerekir.

4.7. Havacilikta Dijitallesme Siireci ve SCADA’nin Rolii

Gliniimiizde havacilik sektoriinde sadece ucaklarin degil, ayn1 zamanda bakim
siireclerinin de dijitallestigi bir doniisiim gerceklesmektedir. Bakim faaliyetlerinin
manuel ve kagit temelli sistemlerden uzaklasarak, veri odakli ve otomatik siireclerle
yonetilmesi hem emniyet hem de operasyonel verimlilik a¢isindan 6nem arz etmektedir.
Bu doniisiim, sadece teknolojik cihazlarin entegrasyonu ile smirli kalmayip, ayni
zamanda kurumsal is siireclerinin dijital altyapilarla yeniden tasarlanmasini da
icermektedir.

SCADA sistemleri, bu doniisiim siirecinde kritik rol oynayan platformlardir. Ugak
bakim operasyonlarinda yer alan yiizlerce farkli bilesenin durumunu gergek zamanli
izlemek, veri tabanlarinda saklamak ve analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, bakim
yonetim sistemleri (CMMS - Computerized Maintenance Management Systems) ile
entegre ¢alisarak bakim emirlerinin dijital ortamda olusturulmasini, takip edilmesini ve
raporlanmasini saglamaktadir.

Ozellikle biiyiik hava yollarinda, bakim planlama siirecleri artik sadece teknik
veriye degil, yapay zeka destekli kestirimci algoritmalara da dayanmaktadir. Ugak
bilesenlerinden elde edilen sensor verileri SCADA sistemine iletilmekte, bu veriler
dogrultusunda hangi bilesenin ne zaman arizalanabilecegi tahmin edilmekte ve buna gore
bakim plani ¢ikarilmaktadir. Bu durum hem arizaya dayali bakimin azaltilmasini
saglamakta hem de insan kaynaklarinin daha etkin kullanilmasina olanak tanimaktadir.

Ayrica dijital dontisiim, bakim kayitlarinin elektronik ortamda arsivlenmesini,
uzaktan denetlenmesini ve diizenleyici otoritelerle paylasilmasini da kolaylastirmaktadir.
EASA Part-M ve Part-145 gibi diizenlemeler, dijital bakim kayitlarinin kabul edilebilir
formatlarda saklanmasini tesvik etmektedir.

Sonug olarak, havacilikta bakim yonetiminin dijital doniisiimii; yalnizca teknolojik
bir ilerleme degil, ayn1 zamanda stratejik bir zorunluluk haline gelmistir. SCADA
sistemlerinin bu siirecteki yeri, sadece veri izleme degil; ayn1 zamanda karar destek,

otomasyon ve giivenlik yonetimi agisindan da hayati 6nem tagimaktadir.
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4.8. Gelecek Perspektifi ve Entegrasyon Potansiyeli

SCADA sistemleri artik yalnizca izleme araci olmaktan ¢ikip, karar destek

sistemlerine doniismektedir. Ozellikle:

e Yapay zeka ile desteklenen SCADA sistemleri, ariza nedenlerini otomatik olarak
teshis edebilir.

o Ugak ici bilesenler de siirekli izlenebilir hale gelmektedir.

o Dijital ikiz teknolojisi ile ucaklarin birebir dijital kopyalar1 {izerinden

simiilasyonlar yapilabilir.

Tiim bu gelismeler, SCADA sistemlerini, ugus giivenligi, maliyet planlamasi1 ve filo
yonetimi gibi daha stratejik alanlara tasimaktadir.

Sonug olarak SCADA sistemleri, havacilikta dijital doniisiimiin temel tasi haline
gelmistir. Stratejik olarak entegre edildiginde, bu sistemler yalnizca bakim siireglerini

degil, ugus giivenligini ve sirketlerin rekabet giiclinii dogrudan etkilemektedir.
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5. ANALIZ VE BULGULAR

Bu boliimde, ugak bakim siireclerinde kestirimci bakim stratejilerinin
uygulanabilirligini incelemek amaciyla gelistirilen yapay zeka temelli analiz siireci
ayrintili olarak ele alinmistir. Siireg, sentetik veri liretiminden baglayarak etiketleme, 6n
isleme ve farkli algoritmalarin uygulanmasina kadar tiim adimlar1 kapsamaktadir.
Calismada, gercek verinin bulunmamasi nedeniyle sicaklik, titresim ve fan hizi gibi
sensoOr degiskenlerine dayali kontrollii bir veri seti olusturulmus ve bu veriler iizerinde
kestirimci modeller gelistirilmistir. Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaglari
(DT), Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) gibi algoritmalar
ile yapilan analizlerin dogruluk, hata orami ve karar siiresi gibi metriklere gore
karsilastirmali degerlendirmesi gergeklestirilmistir.

Bu bolimde ayrica, algoritmalarin etkin sekilde egitilebilmesi i¢in sentetik veri
tiretimi gerceklestirilmistir. Sirasiyla Destek Vektér Makineleri (SVM), Karar Agaclar
(DT), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) algoritmalari, ayni
veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Literatiirde basit algoritmalar i¢in 500—1000 veri
yeterli goriilse de, zaman serisi temelli LSTM gibi modellerin saglikli egitimi i¢in 2000
5000 kayit aras1 veri onerilmektedir. Bu baglamda ¢alismada 3000 saatlik sentetik veri
kullanilmistir. Ayrica, olusturulan ariza skorlarinin sensor degiskenleriyle olan iligkisinin
makul diizeyde olmasini saglamak amaciyla regresyon kontrolii uygulanmis; boylece veri
iiretim silirecinin analitik ve tutarli olmasi hedeflenmistir.

Turbofan motorlarinda uzun-kisa siireli bellek yapilariyla yapilan kestirimci
analizlerin, motor performansina iliskin zamansal oriintiileri dogru sekilde modelledigi

gosterilmistir (Volkan ve Inner, t.y.).

5.1. Veri Seti Olusturulmasi

Kestirimei bakim analizlerinin gergeklestirilebilmesi i¢in sentetik bir veri seti
olusturulmustur. Gergek ucak motoru sistemlerinde kullanilan sensér parametrelerinin
araliklari, teknik dokiimanlar ve akademik yayinlar temel alinarak belirlenmistir.
Olusturulan veri seti, ilerleyen boliimlerde uygulanacak kestirimci modellerin egitimi ve
testi icin temel teskil etmektedir. Her bir satir bir saatlik izlemeyi yansitmaktadir.

Olusturulan sensdr verilerinin zaman i¢indeki davranislar asagida grafiksel olarak

Sekil 5.1, Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te sunulmustur.
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Zaman Serisi: Sicakhk (°C)
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Sekil 5.1. Sicaklik degisimi zaman serisi
Zaman Serisi: Titresim (mm/s)
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Sekil 5.2. Titresim degisim zaman serisi
Zaman Serisi: Fan Hizi (%Fn)
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Sekil 5.3. Fan hizi degigimi zaman serisi

Asagidaki Sekil 5.4'te, sentetik veri iiretiminden analiz siirecine kadar izlenen
adimlar akis diyagrami ile sunulmustur. Bu diyagram, degiskenlerin se¢imi, veri liretimi,

ariza skoru olusturulmasi ve regresyon kontrolii gibi temel adimlar1 kapsamaktadir.
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Degiskenler Secilir

Degiskenlerin Araliklan
Belirlenir

N

3000 Kayithik Veri Oretilir

Veriler Normalize Edilir

Ariza Skoru Hesaplanir

Ariza Etiketlemesi Yapilir

Regrasyon Analizi Uygulanir.

Veri Seti Analize Hazir

Sekil 5.4. Veri seti iiretim ve hazirlik stireci akis diyagrami
5.1.1. Secilen degiskenler

Veri setinde motorun termal ve mekanik sagligini yansitan ii¢ temel parametre yer
almaktadir:

Sicaklik (°C): Motor igi sicaklik, rulman sicakligt ve yanma verimliligi gibi
unsurlarin gostergesidir.

Titresim (mm/s): Rotor dengesizligi, gevseklik ve mekanik aginmalarin tespitinde
kullanilir.

Fan Hiz1 (%PFn): Motorun ylik ve performans karakteristigini temsil eder.
Bu parametreler, ucak motorlarinda kestirimci bakim ¢alismalarinda en yaygin kullanilan
degiskenler arasinda yer almakta olup, 6zellikle sicaklik, titresim ve fan hizi gibi sensor
verileri; motor performansinin izlenmesi, ariza 6ncesi davraniglarin tespiti ve giivenligin
artirllmasi amaciyla bir¢ok calismada temel giris degiskeni olarak tercih edilmistir (Zonta

ve digerleri, 2020; Yildirim ve Rana, 2024; Incose ve digerleri, 2024).
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Calismaya dahil edilmesi diisiiniilen ancak dogrudan motor arizalari ile iliskisi zay1f

olan hidrolik basing gibi degiskenler ise model dig1 birakilmistir.

5.1.2. Degiskenlerin secim gerekgesi ve literatiir dayanaklar

Asagidaki tabloda kullanilan her bir degiskenin gézlemlenebilir araliklari, ariza ile
iligkilendirilme nedenleri ve bu iliskinin akademik literatiirdeki yeri Tablo 5.1°de

sunulmustur.
Tablo 5.1. Degiskenlerin aralig, gerekgesi ve literator dayanaklart

Literatiirde Ari1za
ile iliskilendirilme
Siklig1

Akademik
Kaynak Ornegi

Genel Ariza Belirteci

Arahik Olma Nedeni

Rulman asiri
° i 1sinmasl, yanma | Yiiksek - bircok Li ve digerleri,
ELULIES - ‘4 odasi kaynakta yer alir 2020
verimsizlikleri
Saxena ve
Rotor . digerleri, 2008
Titresim Lo0.50 |dengesizlig, Cgl{a}r,rllltl:tsrill(e_rg:r? (NASA C-
(mm/s) ' ; gevseklik, Eiri MAPSS);
eksenel kagiklik Randall ve
Antoni, 2011
Rotor
strtiinmesi, Orta - destekleyici Gao ve diserleri
Fan Hiz1 (%) 75-95 |yanma bir gosterge olarak & ’
U 2021
bozuklugu, yik |kullanilir
dengesizligi

Dengesiz veri setiyle basa ¢ikmak i¢in yapilan degisken sinirlamalari, 6zellikle
ariza sikliginin az oldugu havacilik uygulamalarinda onerilmektedir (He ve Garcia,

2009).

5.1.3. Aniza skoru hesaplamasi

Her bir kayit i¢in bir ariza skoru hesaplanmustir. Bu skor, ilgili degiskenlerin lineer
kombinasyonu seklinde tanimlanmistir. Veriler simiilasyon ortaminda iiretildiginden,
hangi Orneklerin arizali durumlar1 temsil etti§ine dair Onceden tanimli etiketler
bulunmamaktadir. Bu nedenle, ariza durumlarini belirlemek amaciyla veriler iizerinden
bir ariza skoru hesaplanmasi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle degiskenlerin

etkisine gore bir ariza skoru olusturulup bazi kayitlar bu skora gore arizali diye
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isaretlenecektir. Bu veriler ilerleyen bdliimlerde anlatilacak yapay zeka yontemlerini
egitmekte kullanilacak ve bu veriler ile analiz gerceklestirilecektir.

Bu ¢alismada iki asamali normalizasyon yaklasimi uygulanmistir. ilk asamada,
sentetik veri iiretimi sirasinda sicaklik, titresim ve fan hiz1 degiskenleri, [0—1] araligina
normalize edilmistir. Bu sayede degiskenlerin etkisi tek bir skala lizerine indirgenmis ve
agirliklandirma siireciyle birlikte sentetik ariza skoru hesaplamasi gergeklestirilmistir.

Anza Skoru = a X Sicaklik + b X Titresim + ¢ X Fan Hiz1 + ¢ (5.1)

Burada katsayilar asagidaki gibidir:

*+a=0.0278
*b=1.4662
*c=0.0217

* &: Ortalamasi 0, standart sapmasi 0.5 olan normal dagiliml giiriiltii

Bu caligsmada kullanilan ariza skoru, gercek etiketli veriler mevcut olmadigindan
dolay1 sentetik olarak olusturulmustur. Ancak tamamen rastlantisal sekilde degil,
kontrollii bir yapi ile elde edilmis ve regresyon analizi ile tersine ¢oziimleme uygulanarak
sensOr degiskenlerinin ariza skoruna etkileri dogrulanmistir. Veri iiretim siirecinde,
sicaklik, titresim ve fan hiz1 degiskenleri normalize edilmis, agirlikli sekilde birlestirilmis
ve giiriiltii eklenmistir. Daha sonra elde edilen skorlar, regresyonla yeniden analiz
edilerek kullanilan katsayilarin skor tizerindeki etkisi dogrulanmistir.

Olusturulan ariza skorunun zaman ic¢indeki davraniglart asagida grafiksel olarak

Sekil 5.5’te sunulmustur.

Zaman Serisi: Ariza Skoru
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Sekil 5.5. Olusturulan ariza skorununun degisimi zaman serisi
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Ikinci asamada ise, olusturulan veri seti iizerinde yapay zeka modellerinin egitimi
oncesinde “StandardScaler” yontemi ile tekrar standartlagtirilmistir. Bu yontemde her
bir degiskenin ortalamas1 sifira, standart sapmasi bire getirilmistir. Bu tiir
standartlastirma, ozellikle destek vektor makineleri (SVM), yapay sinir aglar1 (ANN) ve

LSTM gibi algoritmalarda 6grenme siirecinin dengeli olmasini saglar.

5.1.4. Ariza etiketi atama yontemi

Arnza skorlara gore tiim kayitlar yiiksekten diisiige siralanmis, en yiiksek 300
kayit (ilk %10) "Ariza = 1" olarak etiketlenmistir. Geri kalan 2700 kayit ise "Ariza = 0"
olarak birakilmistir. Bu yaklasim, dengesiz veri seti lizerinde yapay zeka modellerinin
egitilmesine yonelik literatiir destekli bir stratejidir. Dengesiz veri setleriyle ¢alismalarda
bu tiir oranli etiketleme stratejisi onerilmektedir. Etiketleme stratejisi, anomali oranina
gore belirlenen esik deger yaklasimini1 benimser (Malhotra ve digerleri, 2015).

Bu islemler sonucunda, toplamda 3000 kayitlik veri i¢in hem sayisal skor hem de
ikili etiket bilgisi olugturulmustur. Asagida olusturulan 3000 kayitlik verinin ilk 30 kaydi
Sekil 5.6°da gosterilmistir.
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Sicakhik Titresim Fan Hiza Anza Yeni Anza
(°C) (mm/s) (%Fn) Skoru Etiketi
1 229934283 0,973753954| 79,4295932( 9,926214367 0
2 217,234714| 1,811691991| 81,8453458 11,0081782 0
3 232,953771| 2,169115573| 80,2896991( 11,64810351 0
4 250,460597| 4,010150126| 82,2600209( 13,65628032 1
5 215,316933 2,9452425| 83,9292484| 12,04767875 0
6 215,317261| 1,431614745| 89,1857724| 9,442330865 0
7 251,584256| 2,888829032| 83,3942048( 12,93799481 0
8 235,348695| 1,262156809| 77,0718715| 10,55572975 0
9 210,610512| 3,366152843| 90,7003392| 12,91119832 0
10 230,851201| 2,123100279| 80,8145493| 11,85827417 0
11 210,731646| 2,425091049| 84,7063979( 11,42301405 0
12 210,685405| 3,560637318| 87,2326825| 12,32144693 0
13 224,839245| 1,470269145| 85,9980521| 95,011973871 0
14 181,734395| 1,382305452| 90,4708977| 9,1165752959 0
15 185,501643| 2,033120539| 8/7,3950157| 9,927415627 0
16 208,754249| 3,330703081| 80,6934521| 11,94942003 0
17 199,743378| 1,28452314| 95,8928109| 8,666794095 0
18 226,284947| 0,234275522| 859716673 8,1324259861 0
19 201,835518| 2,139072913| 84,26329839( 1047871516 0
20 191,753926( 2,94139264| 89,8196271| 1192545385 0
21 249,312975 3,4602094| 86,2472547| 13,97014071 1
22 215484474 2,12947091| 86,996141( 11,80454851 0
23 221,350564| 2,170858714 97,46092| 10,93355866 0
24 191,505036| 3,423120587| 83,6243929| 12,59799818 0
25 209,112346| 1,00420664| 83,4111955( 9,119363296 0
26 222,218452| 2,18918338| 85,5828926( 11,59193696 0
27 156,980128| 2,652339112| 90,3575797| 11,10740922 0
28 227,51396| 2,859374977| 774673298 12,73418493 0
29 207,987226| 2,092154645| 75,1722205( 10,62841159 0
30 214,166125| 2,527552809| 82,0644236 11,1007/917 0

Sekil 5.6. Olusturulan 3000 kayitlk verinin ilk 30 kaydt

5.2. Yapay Zeka Algoritmalari ile Ariza Tahmini

Ucak motorlar1 gibi karmasik sistemlerde, bakim siire¢lerinin optimize edilmesi ve
beklenmedik arizalarin Oniine gecilebilmesi i¢in kestirimci bakim stratejilerinin
uygulanmasi kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, makine 6grenimi ve yapay zeka tabanl

simiflandirma algoritmalari, arizalarin Onceden tespit edilebilmesi i¢in giiclii araglar
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sunmaktadir. Bu calismada, olusturulan sentetik veri seti iizerinde gesitli yapay zeka
algoritmalar1 kullanilarak ariza tahmini yapilmistir.

Her bir algoritma (SVM, Karar Agaglari, ANN, LSTM) aym veri seti iizerinde
egitilmis ve test edilmistir. Modellerin performanslart dogruluk (accuracy), F1-score,
ROC egrisi (AUC) ve karigiklik matrisi (confusion matrix) gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Bu analizler ile farkli algoritmalarin kestirimci bakim sistemlerinde
ne Olgiide etkili oldugu karsilastirmali olarak ortaya konulmustur. Elde edilen bulgular,
veri Ozelliklerine gore algoritma se¢iminde dikkat edilmesi gereken hususlara da 151k
tutmaktadir.

Yapilan analizlerde kullanilan temel performans dlgiitleri asagida tanimlanmistir:

Accuracy (Dogruluk): Modelin test verileri lizerindeki genel dogruluk oranidir.

F1-Skoru: Precision (kesinlik) ve Recall (duyarlilik) degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde dnemlidir.

ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic): Modelin farkli esik
degerlerinde ne kadar ayirt edici oldugunu gosteren egridir.

AUC (Area Under Curve): ROC egrisinin altinda kalan alandir. Deger 1’e ne
kadar yakinsa modelin ayristirma giicii o kadar ytiksektir.

Confusion Matrix (Karisikhk Matrisi): Gergek ve tahmin edilen siniflarin
karsilastirildigi bir matristir.

Model egitimi Oncesinde, sensor degiskenleri “StandardScaler” kullanilarak
normalize edilmistir. Bu sayede her degiskenin etkisi aym1 Olgege indirgenmis ve
algoritmalarin daha dengeli 6§renmesi saglanmistir.

Python programlama dili, veri analitigi ve teknik uygulamalar acisindan giiglii bir
arag olarak kabul edilmekte, kestirimci bakim uygulamalarinda veri isleme ve modelleme
stireclerinde etkin sekilde kullanilmaktadir (Nagpal ve Gabrani, 2019).

Python dili, agik kaynakli yapis1 ve genis kiitiiphane destegiyle makine 6grenimi
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Raschka ve digerleri (2020), Python’un
veri bilimi ve yapay zeka alanindaki gelisimini sistematik olarak inceleyerek bu dilin
giincel teknolojik egilimlerdeki roliinii ortaya koymustur.

Yapay zeka algoritmalarinin Python programlama dili aracilifiyla uygulanmasi,
kestirimci bakim sistemlerinin hizli prototipleme ve test siireclerini kolaylastirmaktadir.

Teoh ve Rong (2022), Python tabanli yapay zeka gelistirme siireglerine iliskin olarak
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SVM, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi modellerin yapilandirilmasini ayrintili
bicimde aciklamaktadir.

Yapay zeka algoritmalarinin Python dili ile uygulanmasi, kestirimci bakim gibi veri
odakli siireglerde yaygin hale gelmistir. Joshi (2017), Python ile sinir aglari, karar agaclari
ve SVM gibi algoritmalarin gergek veri setleriyle nasil egitilip test edilecegini adim adim
aciklayarak bu alanda uygulama odakli 6nemli bir kaynak sunmaktadir.

Zaman serisi verilerinin tahmini ve ileriye doniik analizleri, kestirimci bakim
sistemlerinin basarisinda belirleyici rol oynamaktadir. Sideratos ve Hatziargyriou (2007),
rlizgar giicli tahmini amaciyla gelistirdikleri istatistiksel yaklasim ile, degisken verilerin
ongoriilebilirligini artirmanin operasyonel karar siireclerine katkisini géstermistir.

Zaman serisi modellerine dayali ariza zamani tahmini, kestirimci bakim
planlamasinda 6nemli avantajlar sunmakta olup, bu yaklasimla yapilan akademik

caligmalar ariza 6ncesi miidahale imkanlarini artirmaktadir (Kaynak, 2022).

5.2.1. Destek vektor makineleri (SVM) ile ariza tahmini

Destek Vektor Makineleri (SVM), dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinde sik¢a kullanilan gii¢lii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu
calismada, olusturulan sentetik veri seti lizerinde ariza tespiti i¢in SVM algoritmasi
uygulanmistir. Modelin egitimi ve testi i¢in veri seti %70 (2100 kayit) egitim ve %30
(900 kayit) test olarak ayrilmistir. Model, sicaklik, titresim ve fan hizi parametrelerini
kullanarak ariza olup olmadigini tahmin etmektedir. Tiim sensor degiskenleri normalize
edilerek analiz gergeklestirilmistir. Python programlama dili ve scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilarak gergeklestirilmistir. SVM analizinin basarim sonucu Tablo 5.2°de

Ozetlenmistir.

Tablo 5.2. SVM analizi test verisindeki basarim sonucu

Olgiit Deger
Dogruluk (Accuracy) %96.3
F1 Skoru 0.79
AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan) 0.965

Dogruluk (Accuracy): SVM algoritmas1 ile gerceklestirilen siiflandirma
sonucunda dogruluk oranmi %96.3 olarak elde edilmistir. Dogruluk, modelin tiim
tahminleri icerisindeki dogru siniflandirma oranini ifade eder. Yani 900 test 6rneginin

9%96.3°1 dogru bir sekilde tahmin edilmistir.
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Ancak, dogruluk tek basina performansi degerlendirmek igin yeterli degildir,
ozellikle de simif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda yaniltict olabilir. Ciinkii
dogruluk, nadir goriilen siniflarda (6rnegin ariza smifi gibi) diisiikk performansi
maskeleyebilir. Bu nedenle, modelin basarisin1 daha iyi yansitabilmek adina precision,
recall ve F1-score gibi ek metriklerin degerlendirilmesi gereklidir (Saito ve Rehmsmeier,
2015).

F1 Skoru: Bu analizde F1 skoru 0.79 olarak hesaplanmistir. F1 skoru, precision
(kesinlik) ve recall (duyarlilik) degerlerinin harmonik ortalamasi olup, 6zellikle dengesiz
veri setlerinde daha giivenilir bir performans gostergesidir.

F1 skoru, modelin arizali (pozitif) smifi ne kadar dogru ve eksiksiz
yakalayabildigini ifade eder. Bu ¢alismadaki 0.79 degeri, modelin arizali 6rnekleri yeterli
diizeyde tanimladigimi ve smiflar arasi ayrimi makul seviyede gerceklestirdigini
gostermektedir.

Ozellikle yanls negatiflerin azaltilmasi gereken kestirimci bakim senaryolarinda,
F1 skoru sistem giivenligi ve bakim planlamasi agisindan kritik 6neme sahiptir (Lipton
ve digerleri, 2014).

Kanisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Karisiklik matrisi modeli dort kategoriye
ayrir: dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN), dogru pozitif (TP). Bu
caligmada Sekil 5.6’da goriildiigii iizere TN = 804, FP = 6, FN = 27 ve TP = 63 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin 6zellikle arizasiz kayitlart dogru tespit etmede
oldukca basarili oldugunu, ancak 6zellikle yanlis negatif (FN = 27) degerinin varligi,
modelin bazi arizali kayitlar1 “ariza yok™ olarak degerlendirdigini gostermektedir. Bu
durum, kestirimci bakim uygulamalarinda kritik 6éneme sahiptir; ¢iinkii gézden kagan
arizalar bakim maliyetlerini artirabilir ve sistem giivenligini tehlikeye atabilir. Bu nedenle
modelin duyarlilig1 (recall) gibi dlgiitleri, sadece dogruluk oran1 kadar degil, hatta bazi
senaryolarda daha da fazla 6nem tagir.

Ayrica yanlis pozitif sayisinin diisiik (FP = 6) olmasi, sistemin gereksiz bakim
alarmi tiretmedigini ve bu nedenle bakim operasyonlarinda verimliligi artirabilecegini
ortaya koymaktadir. Bu baglamda, SVM modelinin siniflandirma performansi dengeli bir

yap1 sergilemis ve 6zellikle saglam kayitlar tespit etmede yiiksek bagar1 saglamistir.
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Gercek

ROC Egrisi ve AUC: Modelin ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi
tizerinde yapilan degerlendirmede, AUC (Area Under the Curve) degeri 0.965 olarak elde
edilmistir. ROC egrisi, farkli esik degerleri altinda modelin duyarlilig: (true positive rate)

ve yanlig alarm oranini (false positive rate) karsilagtirarak siniflar arasindaki ayrim

SVM - Karisikhk Matrisi

27 63

Tahmin Edilen

Sekil 5.7. SVM analizi karisiklik matrisi

yetenegini gorsellestirir.

AUC degeri 1’e yaklastik¢a, modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme kabiliyeti
artar. Bu baglamda 0.965 gibi yiliksek bir AUC, SVM algoritmasinin giiglii bir
siniflandirma yetenegine sahip oldugunu ve erken teshis veya bakim karar1 gibi kritik

karar destek siireclerinde gilivenle kullanilabilecegini ortaya koymaktadir (Fawcett,

2006).
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Sekil 5.8. SVM analizi ROC egrisi
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Modelin siniflandirma performanst genel olarak degerlendirildiginde; dogruluk
(accuracy), Fl-score, ROC egrisi ve karisiklik matrisi (confusion matrix) gibi temel
metriklerle analiz edilmistir. Bu metrikler, 6zellikle dengesiz veri setlerinde modelin
genel basarisini daha dogru yansitmak agisindan kritik 6neme sahiptir.

SVM algoritmasi, oOzellikle kiiciik ve orta oOlgekli veri setlerinde yiiksek
simiflandirma dogrulugu ve genelleme kapasitesiyle literatiirde yaygin olarak tercih
edilmektedir. Geleneksel olarak Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan onerilen SVM,
giiniimiizde hala bir¢ok kestirimci bakim uygulamasinda etkinligini korumaktadir. Ancak
bu c¢alismada kullanilan dogrusal olmayan smiflandirma senaryolari gbéz Oniinde
bulundurularak daha giincel incelemelere de yer verilmistir.

Yang, Han ve Hwang (2005), doner makinelerde meydana gelebilecek farkli ariza
tiirlerinin teshisinde ¢ok simifli destek vektér makineleri (SVM) kullanarak yiiksek
dogrulukta siniflandirma  gergeklestirmistir.  Bu  c¢alisma, kestirimci  bakim
uygulamalarinda SVM algoritmasinin birden fazla ariza sinifin1 ayirt edebilme yetenegini
gostermesi acisindan 6nemli bir referans niteligindedir.

Destek Vektor Makineleri (SVM), dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde
etkinligi kanitlanmis denetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda yer almaktadir. Chang ve
Lin (2011) tarafindan gelistirilen LIBSVM kiitiiphanesi, bu algoritmanin farkli ¢ekirdek
fonksiyonlariyla genis veri kiimelerine uygulanabilmesini saglayan giivenilir bir arag
olarak literatiirde yaygin bi¢gimde kullanilmaktadir.

Batur, Zhou ve Chan (2002), destek vektor makinelerinin (SVM) sistem tanima ile
kombinlenerek bir 1s1 esanjoriinde ariza tespiti amaciyla uygulanabilecegini gostermistir.
Bu ¢alisma, SVM'nin kestirimci bakim siireclerinde ger¢ek zamanli ariza siniflandirmasi
icin uygun bir teknik oldugunu ortaya koymaktadir.

Analiz sonucunda elde edilen siniflandirma g¢iktilari, modelin ariza tahmini
konusunda dengeli, giivenilir ve pratik bir yaklagim sundugunu ortaya koymustur.
Ozellikle F1-score ve ROC egrisi sonuglar1, modelin hem ariza tespiti dogrulugu hem de

diisiik hata oranlar1 agisindan uygulanabilir bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.

5.2.2. Karar agaci (Decision) ile ariza tahmini

Karar Agaglar1 (Decision Tree — DT), siiflandirma ve regresyon problemlerinde
sikca kullanilan, yorumlanabilirligi yiiksek ve islem yiikii diisiik olan denetimli 6grenme

algoritmalarindandir. Bu ¢alismada, ariza tahmini amaciyla olusturulan 3000 kayitlik
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sentetik veri seti izerinden DT algoritmasi kullanilarak analiz gerceklestirilmistir. Egitim
ve test veri ayrimi, onceki analizlerle tutarl sekilde %70 (2100 kayit) egitim, %30 (900
kayit) test olarak yapilmistir. Model egitimi Python programlama dili kullanilarak, scikit-
learn kiitiiphanesi tlizerinden gerceklestirilmistir. Karar Agaci analizinin basarim sonucu

Tablo 5.3’ de 6zetlenmistir.

Tablo 5.3. Karar Agact analizi test verisindeki basarim sonucu

Olgiit Deger
Dogruluk (Accuracy) %93.3
F1 Skoru 0.659
AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan) 0.802

Dogruluk (Accuracy): Karar agaci algoritmasiyla yapilan siniflandirma
sonucunda dogruluk oran1 %93.3 olarak elde edilmistir. Bu oran, test verisindeki tiim
tahminlerin %93.3’tiniin dogru smiflandirildigini gostermektedir. Ancak dengesiz veri
setlerinde dogruluk orani tek basina yeterli olmayabilir. Bu nedenle modelin performansi
daha ayrintili dlgiitlerle de degerlendirilmistir.

F1 Skoru: Bu analizde F1 skoru 0.659 olarak hesaplanmistir. F1 skoru, kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle arizali
smiflarin dogru tespiti gereken senaryolarda F1 skoru énemli bir olgiittiir. 0.659’luk
deger, modelin arizali kayitlar1 tanima konusunda makul seviyede bir performans
sergiledigini gostermektedir.

Kanisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Sekil 5.8’de goriildiigii iizere karigiklik
matrisine gore; dogru negatif (TN): 782, Yanlis Pozitif (FP): 27, yanlis negatif (FN): 33,
dogru pozitif (TP): 58°dir. Bu degerler, modelin 6zellikle arizasiz kayitlar1 dogru tahmin
etme konusunda basarili oldugunu (TN = 782), ancak bazi1 ar1zali kayitlar1 kagirdigini (FN
= 33) ortaya koymaktadir. FN degerinin yliksek olmasi, bazi arizalarin gézden kagtigini

ve bu nedenle bakim kararlarinda dikkat edilmesi gerektigini gosterir.
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Sekil 5.9. Karar agaclar analizi karisiklik matrisi

ROC Egrisi ve AUC: ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, modelin
farkli esik degerleri altinda pozitif sinifi ne kadar dogru tespit ettigini gosterir. Bu
calismada elde edilen AUC (Area Under Curve) degeri 0.802°dir. Bu deger, modelin

arizal1 ve arizasiz smiflar1 ayirt etme becerisinin  olduk¢a yiliksek oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 5.10. Karar agaglart analizi ROC egrisi

Modelin siniflandirma performanst genel olarak degerlendirildiginde, karar
agaclar1 algoritmasi, aciklanabilirligi yiiksek ve islem giicli gereksinimi diisiik olan

yapistyla kestirimci bakim uygulamalar1 i¢in uygun bir yontemdir. Elde edilen
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simiflandirma ¢iktilari, bu algoritmanin dengesiz veri setlerinde tatmin edici sonuglar
verdigini ve bakim planlama kararlarinda destekleyici olarak kullanilabilecegini
gostermektedir.

Dos Santos ve digerleri (2017), endiiksiyon motorlarinda stator sargist kisa
devrelerini Random Forest algoritmasiyla basariyla tespit etmis ve karar agaglarinin

kestirimci bakim uygulamalarinda giivenilir bir yontem oldugunu ortaya koymustur.

5.2.3. Yapay sinir ag1 (ANN) ile ariza tahmini

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan beyninin 6grenme siirecinden esinlenerek
gelistirilen, cok katmanli yapilarla veri i¢indeki karmasik iliskileri modelleyebilen giiclii
bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu caligmada, kestirimci bakim kapsaminda
olusturulan 3000 kayitlik sentetik veri seti lizerinde ANN algoritmasi kullanilarak ariza
tahmini gergeklestirilmistir. Modelin egitimi %70 (2100 kayzt), testi ise %30 (900 kayit)
oraninda veri boliinmesiyle yapilmustir. Sicaklik, titresim ve fan hizi degiskenleri giris
parametreleri olarak kullanilmis; hedef degisken ise O (ariza yok) ve 1 (ariza var) olarak
etiketlenmistir. Model egitimi Oncesinde tiim degiskenler 'StandardScaler' yontemiyle
normalize edilmistir. Egitim ve analiz siiregleri Python ortaminda TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Karar Agaci analizinin basarim sonucu

Tablo 5.4’de 6zetlenmistir.

Tablo 5.4. Yapay sinir agi analizi test verisindeki basarim sonucu

Olgiit Deger
Dogruluk (Accuracy) %95.0
F1 Skoru 0.73
AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan) 0.975

Dogruluk (Accuracy): ANN modeli ile yapilan siniflandirma sonucunda dogruluk
orani %95 olarak elde edilmistir. Bu oran, 900 test 6rneginin %95 iinlin dogru sekilde
tahmin edildigini gostermektedir. Ancak dogruluk tek basina, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde yeterli bir degerlendirme 6lciitii degildir.

F1 Skoru: Bu analizde F1 skoru 0.73 olarak hesaplanmistir. F1 skoru, kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) oranlarinin harmonik ortalamasidir. Modelin arizali sinifi
ne derece basarili tespit ettigini yansitan bu deger, ANN modelinin dengesiz verilerde

ariza tespitinde makul bir performans sergiledigini géstermektedir.
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Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix): Sekil 5.10°da gosterildigi iizere, ANN
modeli test verisi tizerinde TN = 793, FP = 16, FN = 29 ve TP = 62 tahmininde
bulunmustur. Bu sonucglar, modelin arizasiz kayitlar1  yiiksek  basariyla
siniflandirabildigini, ancak bazi arizalar1 gézden kagirdigim gostermektedir. Ozellikle
yanlig negatiflerin (FN = 29) varligi, modelin bazi arizali kayitlar1 “ariza yok™ olarak
tahmin ettigini ifade eder. Buna karsin yanlis pozitif sayisinin 16 olmasi, modelin bazi

durumlarda gereksiz bakim alarmlar1 liretebilecegini de ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.11. Yapay sinir agr analizi karisikitk matrisi
ROC Egrisi ve AUC: ROC egrisi, modelin ¢esitli esik degerlerinde duyarlilik (true
positive rate) ile yanlis alarm oranimi (false positive rate) karsilagtirarak gosterir. Bu
analizde AUC degeri 0.975 olarak elde edilmistir. Bu yliksek deger, ANN algoritmasinin
pozitif ve negatif siniflar arasinda gii¢lii bir ayrim yetenegine sahip oldugunu ortaya

koymaktadir. Sekil 5.11°de modelin ROC egrisi sunulmustur.
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Sekil 5.12. Yapay sinir agi ROC egrisi

Modelin smiflandirma performans: genel olarak degerlendirildiginde, ANN
algoritmasi, dogruluk, F1 skoru ve ROC egrisi gibi metriklerde yiiksek basari
gostermistir. Ozellikle sistematik 6grenme kabiliyeti ve noral katman yapisi sayesinde
karmagik iligkilere dayanan ariza tahminlerinde giivenilir sonuglar iiretmektedir. Ancak,
modelin FN oranm1 goz Oniinde bulunduruldugunda, bazi kritik arizalarin goézden
kagabilecegi de hesaba katilmalidir. Bu nedenle ANN algoritmasi, diger algoritmalarla
birlikte degerlendirilerek biitlinciil bir karar destek sistemine entegre edilmelidir.

Yapay sinir ag1 modellerinin dogrulugunu artirmak amaciyla farkli egitim
algoritmalarinin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi, model optimizasyonu agisindan
onemlidir. Plumb ve digerleri (2005), ti¢ farkli ANN yazilimi ve dort smif egitim
algoritmasini karsilastirarak bu alandaki optimizasyon yaklagimlarina 1s1k tutmustur.

Meyer (2021), cok hedefli yapay sinir aglarina dayali bir erken ariza tespit modeli
gelistirmis ve bu yaklasimin endiistriyel veriler iizerinden olasi arizalarin onceden
belirlenmesinde yliksek dogruluk sagladigini géstermistir.

Bansal, Evans ve Jones (2004), makine sistemlerinde kullanilan ger¢ek zamanli
kestirimci bakim yaklasimini tanitarak, hareket akim imzasi1 (motion current signature)
ile sistem parametrelerinin yapay sinir ag1 temelli tahminini gergeklestirmislerdir.

Aydin ve Giildamlasoglu (2017), biiyiik 6l¢ekli veri isleme platformu Spark
tizerinde LSTM aglarini kullanarak motorun ¢alisma durumu siniflandirmasini basariyla
gergeklestirmistir. NASA C-MAPSS verileri kullanilarak model yaklasik %85 dogrulukla

ariza oncesi uyari saglamistir.
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5.2.4. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) ile ariza tahmini

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) aglari, 6zellikle
zaman serisi verilerle yapilan kestirimci bakim analizlerinde yaygin olarak kullanilan bir
yapay sinir ag1 mimarisidir. Bu ¢calismada, olusturulan sentetik veri seti kullanilarak ariza
tahmini i¢in LSTM modeli gelistirilmistir. Modelin egitimi ve testi i¢in veri seti %70
(2100 kayt) egitim ve %30 (900 kayit) test olarak ayrilmistir. Model giris degiskenleri
olarak sicaklik, titresim ve fan hizi kullanilmistir. Veriler normalize edilerek modele
uygulanmistir. Model TensorFlow ve scikit-learn kiitiiphaneleri kullanilarak Python

ortaminda gelistirilmistir.

Tablo 5.5. Uzun kisa siireli bellek analizi test verisindeki basarim sonucu

Olgiit Deger

Dogruluk (Accuracy) %96.1
F1 Skoru 0.7904
AUC (ROC Egrisi Altindaki Alan) 0.9834

Dogruluk (Accuracy): LSTM algoritmast ile gerceklestirilen siniflandirma
sonucunda Tablo 5.5.’de goriildiigl iizere dogruluk oran1 %96.1 olarak elde edilmistir.
Bu oran, modelin test verisindeki dogru siiflandirma oranini ifade etmektedir.

F1 Skoru: LSTM modeli i¢in hesaplanan F1 skoru 0.7904’tiir. Bu deger, modelin
pozitif smifi (ariza) tanima basarisin1 gostermektedir. Dengesiz veri setlerinde F1 skoru
daha giivenilir bir metrik olarak kabul edilir.

Karnisiklik Matrisi (Confusion Matrix): Sekil 5.12°de goriildiigii iizere TN = 799,
FP =11, FN = 24 ve TP = 66 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gore model, arizal
kayitlar biiyiik 6l¢iide dogru siniflandirmis; 24 yanlis negatif tahmini, kritik arizalarin
gbzden kacma riskini gosterirken, diisiik yanlis pozitif sayisi sistemin gereksiz bakim

alarmlarin1 minimize ettigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 5.13. Uzun kisa siireli bellek analizi karisikitk matrisi
ROC Egrisi ve AUC: ROC egrisi iizerindeki degerlendirmede, AUC degeri 0.9834
olarak hesaplanmistir. Bu yliksek deger, modelin arizali ve arizasiz siniflar1 ayirt etme
kabiliyetinin oldukc¢a yiiksek oldugunu goéstermektedir. Ozellikle bakim sistemlerinde
erken teshis ve giivenilir siniflandirma yetenegi bakim kararlarini1 desteklemek acisindan

kritik 6neme sahiptir. Sekil 5.13’te modelin ROC egrisi sunulmustur.
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Sekil 5.14. Uzun kisa siireli bellek ROC egrisi
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Modelin siniflandirma performansit genel olarak degerlendirildiginde, LSTM
modeli, zaman serisi veriler iizerinde basarili bir siniflandirma performansi sergilemis ve
ozellikle ROC egrisi, F1 skoru ve dogruluk orami gibi metrikler dikkate alindiginda
giivenilir bir kestirimci bakim araci olarak degerlendirilebilir.

LSTM tabanli modellerin 6zellikle zaman serisi tabanli ariza tespit
uygulamalarinda yiiksek dogruluk sagladigi literatiirde bircok c¢aligmayla ortaya
konmustur. Du ve digerleri (2024), aero-motor sistemlerinde uzun-kisa siireli bellek
(LSTM) otomatik kodlayici ile 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasini entegre ederek
ariza tespitinde yiiksek dogruluk saglayan bir model gelistirmistir. Bu yaklasim, SCADA
veya benzeri zaman serisi verilerinin kullanimiyla bakim siireclerinin daha proaktif hale
gelmesine 6nemli katki saglamaktadir.

Liu ve digerleri (2021), ¢cok kademeli ugcak motorlarinda LSTM ve kiimeleme
tabanli yaklagimlari birlestirerek kalan dmiir tahmininde yiiksek dogruluk elde etmis ve
bu yontemin kestirimci bakim uygulamalarinda etkinligini ortaya koymustur.

Zaman serisi verilerinde anomali tespiti amaciyla LSTM tabanli modellerin
kullanimi, 6zellikle ariza belirtilerinin erken tespitinde gii¢lii sonuglar vermektedir.
Malhotra ve digerleri (2015), bu yaklasimin 6zellikle kestirimci bakim senaryolarinda
yiiksek dogrulukla anomalileri belirleyebildigini ortaya koymustur.

Wu, Huang ve Sutherland (2020), ekipman arizalarinin g¢evresel sonuglarini
onlemeye yonelik olarak uzun-kisa stireli bellek (LSTM) temelli kestirimci bakim
modellerinin etkinligini vurgulamis ve {lretim siireglerinde siirdiiriilebilirlige katki
saglayan bir yapay zeka uygulamasi 6nermistir.

Kim ve Choi (2021), kestirimci bakim uygulamalarinda LSTM modellerinin
performansini artirmak amaciyla tasarim parametrelerinin optimizasyonunu incelemis ve
0zellikle zaman serisi verilerde dogru parametre se¢imlerinin tahmin basarisin1 6nemli
Olctide etkiledigini vurgulamistir.

Karmiani ve digerleri (2019), finansal zaman serisi verisi lizerinde geriye yayilim
(backpropagation), SVM, LSTM ve Kalman filtresi gibi algoritmalarin performanslarini
karsilagtirmali olarak analiz etmis; LSTM’ nin 6zellikle zaman bagimli verilerde daha
istikrarli tahmin sonuglar1 verdigini raporlamistir. Bu sonug, tez kapsaminda yapilan
analizlerle de uyumludur ve kestirimci bakim senaryolarinda LSTM'nin potansiyelini

vurgular niteliktedir.
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LSTM mimarisi, zaman serisi verilerinin uzun siireli bagimliliklarint 6grenme
yetenegi sayesinde kestirimci bakim uygulamalarinda sik¢a tercih edilmektedir. Jiang ve
digerleri (2022), klasik LSTM yapisim1 gelistirerek onerdikleri A2-LSTM modeli ile
endiistriyel ekipmanlarda ariza tahmini dogrulugunu Onemli Olgiide artirdiklarini
gostermistir. Bu gelisme, bakim kararlarinin zamaninda alinmasina olanak taniyarak
bakim maliyetlerinin azaltilmasina katki saglamaktadir.

Huang ve digerleri (2022), petrol iiretiminde kuyu performansimnin tahmininde
LSTM aglarinin dogrulugunu analiz ederek, bu algoritmanin endiistriyel sistemlerde
yiiksek tahmin basaris1 sagladigini ortaya koymustur.

Bruneo ve De Vita (2019), endiistri 4.0 ortaminda turbofan motorlarin kalan faydali
omriinii (RUL) LSTM aglar1 ile tahmin ederek yiliksek dogruluk elde etmis ve bu
yaklagimin kestirimci bakim siireclerine entegrasyon potansiyelini géstermistir.

Aliyev (2025), LSTM ve GRU modellerini bir agiklanabilir yapay zeka
yaklasimiyla birlestirerek, iktisadi veri setleri tlizerinde SHAP tabanli model
yorumlanabilirligi saglamistir. Bu yoniiyle calisma, kestirimci bakim sistemlerinde
model kararlarinin operatér ve uzman kullanicilar tarafindan anlasilabilir olmasim

destekleyen 6nemli bir referansta bulunmaktadir.

5.3. Yapay Zeka Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan dort farkl yapay zeka algoritmasinin
(SVM, Decision Tree, Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM))
ariza tahmini performanslar1 karsilastirilmaktadir. Karsilastirmada kullanilan temel
Olctitler: dogruluk (accuracy), F1 skoru, ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic

Curve) ve karisiklik matrisi (confusion matrix) olmustur.

5.3.1. Dogruluk (Accuracy) karsilastirmasi

Dogruluk oranlari, algoritmalarin test verileri iizerindeki genel basarisini

gostermektedir. Elde edilen dogruluk degerleri Tablo 5.6'da sunulmustur.

Tablo 5.6. Algoritmalarin dogruluk karsilastirmasi

Algoritma Dogruluk Orani (%)
SVM 96.3
Decision Tree 93.3
ANN 95.0
LSTM 96.1
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Tablodan da goriilecegi iizere, en yiliksek dogruluk oran1 SVM algoritmasi ile elde
edilmistir. LSTM ve ANN modelleri benzer basar1 diizeyleri sunarken, Decision Tree
modeli diger algoritmalara gore bir miktar daha diisiik performans gdstermistir. Ancak
tiim modellerin %93'ten yiiksek dogruluk degerlerine sahip olmasi, sistemin genel olarak

giivenilir tahminler yaptigini géstermektedir.

5.3.2. Algoritmalarin F1 skoru ac¢isindan karsilastirilmasi

F1 skoru, bir smiflandirma modelinin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)
Olciitlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmakta olup; 6zellikle dengesiz veri
setlerinde modelin pozitif sinifi (6rnegin ariza sinifi) ne kadar iyi tahmin ettigini gosteren
giivenilir bir Slgiit olarak one ¢ikmaktadir (Saito and Rehmsmeier, 2015). Bu ¢alismada
kullanilan veri setinde "ariza var" smifi, "ariza yok" smifina kiyasla daha nadir
goriildiigiinden dolay1 F1 skoru, model basariminin degerlendirilmesinde kritik bir rol
oynamistir. Asagidaki Tablo 5.7°de, dort farkli algoritmaya ait F1 skorlarinin

karsilastirmasi goriilmektedir.

Tablo 5.7. Algoritmalarin F1 skoru karsilastirmast

Algoritma F1 Skoru
SVM 0.7900
Decision Tree 0.6590
ANN 0.7300
LSTM 0.7904

Tablo 5.7°ye gore, en yiiksek F1 skoru LSTM algoritmasi ile elde edilmistir
(0.7904). Bu sonug, LSTM’nin zaman serisi verilerinde Oriintiileri tanima kabiliyetinin
yiiksek oldugunu ve Ozellikle arizali 6rnekleri dogru smiflandirmada etkili oldugunu
gostermektedir. SVM algoritmasi, LSTM’ye ¢ok yakin bir skor (0.7900) elde ederek
giiclii bir alternatif sunmustur. Bu durum, SVM’nin kiigiik veri setlerinde ve yiiksek
boyutlu uzaylarda karar smirlarin1  basariyla  Ogrenebilme  yeteneginden
kaynaklanmaktadir.

Yapay Sinir Ag1 (ANN) algoritmasi ise 0.73’liik bir F1 skoru ile ortalama bir basari
gostermistir. Bu durum, ANN’in ¢ok katmanli yapisina ragmen zaman bagimli verilerde
(sequence data) LSTM kadar giiclii olmadigini ortaya koymaktadir. Karar Agaci

(Decision Tree) modeli ise 0.659 F1 skoru ile en diisiik basariy1 géstermistir. Bu sonug,
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Decision Tree algoritmalarinin dengesiz siiflarda overfitting'e daha yatkin olmasindan
ve karmasik iligkileri modelleme konusunda sinirli kalmasindan kaynaklanabilir.

Genel olarak, LSTM ve SVM modellerinin ariza siifin1 tanmimada yiiksek
performans gosterdigi; ANN’in makul diizeyde bir basar1 sagladigi; Decision Tree
algoritmasinin ise siirli kaldig1 sdylenebilir. F1 skorlarmin %0.65 ile %0.79 arasinda
degistigi goz Oniine alindiginda, oOzellikle ariza tespiti gibi kritik giivenlik
uygulamalarinda LSTM ve SVM algoritmalar1 daha tercih edilebilir modeller olarak one
cikmaktadir.

5.3.3. Algoritmalarin karisikhik matrisi acisindan karsilastirilmasi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma algoritmalarinin basarimini
degerlendirirken siklikla kullanilan temel araclardan biridir. Bu matriste; True Negative
(TN), False Positive (FP), False Negative (FN) ve True Positive (TP) degerleri analiz
edilerek modellerin dogru ve hatali smiflandirma yetenekleri ayrintili sekilde
degerlendirilir. Tablo 5.8’de algoritmalarin test verisindeki karigiklik matrisi degerleri

Ozetlenmistir:

Tablo 5.8. Algoritmalarin karisiklik matrisi karsilastirmast

Algoritma TN FP FN TP
SVM 804 6 27 63
Decision Tree 782 27 33 58
ANN 793 16 29 62
LSTM 799 11 24 66

SVM algoritmasi, 804 saglam veriden 804 {inii dogru siniflandirarak (TN = 804)
en yiiksek negatif sinif tanima basarisini géstermistir. Ayrica yalnizca 6 adet FP iiretmesi,
modelin gereksiz bakim alarmi tiretme riskinin diisiik oldugunu ortaya koyar. Ancak 27
adet FN ile bazi1 arizali kayitlar1 gézden kagirdig1 da goriilmektedir.

Decision Tree modeli, TN = 782 ve FP = 27 sonucu ile saglam kayitlar1 tanima
konusunda en diisiik performansa sahiptir. Ayn1 zamanda FN = 33 degeri ile baz1 arizali
verileri de “saglam” olarak degerlendirmistir. Bu durum, modelin hem yanlis alarmlar
tiretebildigini hem de bazi arizalar tespit edemedigini gostermektedir.

ANN modeli, TN =793 ve FP = 16 ile orta seviyede bir saglam kayit tanima basarisi

gostermistir. Ancak FN = 29 ile baz1 arizali kayitlar1 yine yanlis siiflandirmistir. Bu
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sonug, ANN algoritmasinin daha dengeli ancak hala dikkat edilmesi gereken bir yapiya
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

LSTM algoritmasi ise TN =799, FP =11, FN =24 ve TP = 66 degerleriyle olduk¢a
dengeli bir yap1 sunmaktadir. Diisiik FP degeri sayesinde sistemin gereksiz yere bakim
yapma olasilig1 disiiktiir. Ayn1 zamanda TP = 66 ile en fazla arizali kaydi dogru
tanimlayan model olmustur. Bu yoniiyle kestirimci bakim uygulamalarinda yiiksek
giivenilirlige sahip bir model olarak one ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, SVM ve LSTM modelleri, 6zellikle TN ve TP degerleri acisindan
giiclii performans sergilemistir. Decision Tree modeli, yiiksek FP ve FN degerleriyle daha
diisiik giiven sunarken, ANN ise orta diizeyde dengeli sonuglar iiretmistir. Bu analiz,
sadece dogruluk degil, arizalar tespit edebilme (TP) ve hatali alarm liretmeme (FP) gibi
kriterlerin de sistem giivenligi agisindan ne kadar 6nemli oldugunu gostermektedir.

Baz1 g¢alismalarda kestirimci bakim i¢in denetimsiz Ogrenme yoOntemleri de
onerilmistir. Ornegin Rodriguez ve digerleri (2023), SCADA verileri iizerinde K-means
algoritmasi kullanarak riizgar tlirbinlerinin benzer davranis kiimelerini analiz etmis ve bu
gruplar lizerinden ariza ongoriisii gelistirmistir.

Makine Ogrenmesi tabanli kestirimci bakim sistemlerinin basarimi, farkli
siiflandiricilarin birlikte degerlendirilmesiyle artirilabilmektedir (Susto ve digerleri,

2014).

5.3.4. Algoritmalarin ROC egrisi ve AUC agisindan karsilastirilmasi

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic), smiflandirma algoritmalarinin
farkl esik degerlerinde ne kadar iy1 performans gosterdigini grafiksel olarak sunar. Bu
egri altinda kalan alan (AUC — Area Under Curve), modelin genel siniflandirma basarisini
tek bir metrik ile 6zetleyen giiglii bir gostergedir.

Tablo 5.9°da goriildiigii iizere, en yiikksek AUC degeri 0.9834 ile LSTM modeline
aittir. Bu durum, LSTM'nin simiflandirmalarda farkli esik degerlerinde dahi istikrarl bir
sekilde yiiksek duyarliliga ve ozgiilliige sahip oldugunu gostermektedir. ANN modeli
0.975 ile LSTM'yi yakindan takip etmektedir. Bu iki model, 6zellikle dengesiz veri
setlerinde giivenilir siiflandirma yetenekleri sayesinde One ¢ikmaktadir (Saito and

Rehmsmeier, 2015).
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Tablo 5.9. Algoritmalarin ROC egrisi ve AUC karsilastirmasi

Algoritma AUC

SVM 0.9650
Decision Tree 0.8020
ANN 0.9750
LSTM 0.9834

SVM algoritmasi ise 0.965 AUC degeri ile yine oldukga basarili bir performans
sergilemis; ancak LSTM ve ANN'e kiyasla marjinal olarak daha diisiik kalmistir. Buna
karsin, Decision Tree modeli 0.802 AUC skoru ile diger modellere kiyasla belirgin bir
sekilde geride kalmistir. Bu da karar agacinin, siniflandirma esikleri degistiginde tutarl
ve dengeli bir performans sergileyemedigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, AUC degeri bakimindan LSTM modeli en giivenilir siniflandirma
modelidir. Bu, 06zellikle ariza tespiti gibi yiiksek dogruluk ve duyarlilik gerektiren

kestirimci bakim uygulamalarinda kritik 6neme sahiptir.

5.3.5. Genel degerlendirme ve yorum

Bu ¢alismada, ugak motorlarina iligkin ariza tahmini amaciyla dort farkli yapay
zeka algoritmasi karsilastirilmistir: Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaci (DT),
Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM). Analizler dogruluk
(accuracy), F1 skoru, ROC egrisi ve AUC degeri gibi performans 0lgiitleri lizerinden
gerceklestirilmistir.

Analiz sonuglarina gore en yiiksek F1 skoru 0.7904 ile LSTM algoritmasinda elde
edilmistir. F1 skoru, 6zellikle ariza gibi nadir siniflarin dogru tahmini agisindan en kritik
Olciitlerden biridir (Saito ve Rehmsmeier, 2015). Bu sonug¢, LSTM modelinin dengesiz
veri setlerinde hem duyarlilik (recall) hem de kesinlik (precision) agisindan dengeli bir
performans sergiledigini gostermektedir. LSTM nin basarisi, zaman serisi verilerindeki
bagimliliklar1 6grenebilme kapasitesi ve bellege dayali yapisiyla da desteklenmektedir.

Ikinci en yiiksek F1 skoru 0.79 ile SVM algoritmasinda gdzlemlenmistir. Bu sonug,
SVM’in diisiik boyutlu ve net sinirlarla ayrilabilen veri setlerinde istikrarli bir
siniflandirma basaris1 sundugunu gostermektedir. Ozellikle yanlis pozitif oranimnin diisiik
olmasi, SVM’in bakim sistemlerinde gereksiz alarm tliretme ihtimalini azaltan bir yapiya

sahip oldugunu ortaya koymustur.
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ANN algoritmasi 0.73 F1 skoru ile iiglincii sirada yer almistir. Her ne kadar
dogruluk orani yiiksek olsa da, F1 skorunun gorece daha diisiik kalmasi modelin bazi
arizali smiflart kagirdigini gostermektedir. Bu durum, literatiirde de ifade edildigi gibi
ANN’lerin biiyiik ve dengeli veri setlerinde gii¢lii performans gosterdigi; ancak sinif
dagilimmin  dengesiz  oldugu  durumlarda duyarliliginin  zayiflayabilecegini
desteklemektedir.

En diisiik F1 skoru ise 0.659 ile Karar Agaci (DT) algoritmasinda elde edilmistir.
Karar agaclar1 algoritmalarinin anlasilabilir ve hizli yapis1 avantaj saglasa da, genelleme
performanslarinin smirli olmasi nedeniyle dengesiz veri setlerinde arizali kayitlarin
tespitinde zayif kaldig1 gézlemlenmistir.

Tiim metrikler birlikte degerlendirildiginde, LSTM algoritmasi bu ¢alismanin
genelinde en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Ancak egitim siiresi, hesaplama maliyeti
ve algoritma karmasikligi gibi etkenler de uygulama tercihini belirlemede rol
oynamalidir. Ornegin ANN, daha az karmasik sistemlerde hizli ve tatmin edici sonuglar
sunabilirken; SVM, kiiciik ve dengeli veri setleri i¢in ideal bir ¢éziim sunmaktadir. DT
algoritmasi ise yorumlanabilirligiyle 6ne ¢ikmasina ragmen, diisiik siniflandirma basarisi
nedeniyle tek bagina 6nerilmemektedir.

SVM ve ANN algoritmalarinin ¢esitli tahminleme problemlerinde performans
karsilastirmalari, 6zellikle zaman serisi verilerde belirgin farkliliklar gosterdigini ortaya
koymaktadir (Kurani ve digerleri, 2023).

Ariza tespiti problemlerinde SVM ve yapay sinir aglari gibi algoritmalarin
basarimi, modelin egitilme bi¢imi ve parametre se¢imlerine yliksek derecede baglhdir.
Jack ve Nandi (2002), genetik algoritmalarla desteklenen SVM ve ANN modellerini
karsilagtirarak, dogru parametre ayarlarmin siniflandirma bagarimini anlamli sekilde
artirdigin1  gostermistir. Bu durum, kestirimci bakim sistemlerinde dogru model
yapilandirmasinin kritik oldugunu gostermektedir.

Yapay sinir aglari, destek vektdr regresyonu ve derin 6grenme yontemlerinin ¢ok
cesitli miihendislik alanlarinda basariyla uygulandigi bildirilmektedir (Zhang ve digerleri,
2018).

Chhajer, Shah ve Kshirsagar (2022), borsa tahmini 6zelinde gergeklestirdikleri
analizlerde LSTM nin uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi modelledigini, ANN’nin hizli
O0grenme sundugunu ve SVM’nin diisiik boyutlu veri setlerinde yiiksek dogruluk
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sagladigim1 gostermistir. Bu degerlendirmeler, kestirimci bakim uygulamalarinda da
benzer algoritma se¢imlerinin yapilabilecegini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, yapay zeka algoritmasi se¢imi yalnizca tek bir basari metrigine
dayandirilmamalidir. Uygulama gereksinimleri, veri yapisi ve bakim stratejisine gore
farkli metriklerin (6rnegin accuracy, Fl-score ve ROC-AUC gibi) birlikte

degerlendirilmesi gerekir (Saito ve Rehmsmeier, 2015; Chicco ve Jurman, 2020).

5.4. Maliyet Analizi

Kestirimci bakim sistemleri, 6zellikle havacilik gibi yiiksek giivenlik ve yiiksek
maliyet unsurlarinin bulundugu sektorlerde, operasyonel etkinligi artirmanin yani sira
maliyetleri azaltma potansiyeli tasimaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilen SCADA
tabanli kestirimci bakim sistemi, sadece teknik dogruluk acisindan degil, ayn1 zamanda
ekonomik getiriler bakimindan da degerlendirilmistir.

Geleneksel ariza sonrast bakim yontemlerinde, ariza meydana geldikten sonra
gerceklestirilen onarim siiregleri hem is giicii maliyetlerini artirmakta hem de sistem
durus siiresince Onemli operasyonel kayiplara yol agmaktadir. Bu yaklasimlarda
sistemlerin beklenmedik sekilde devre dis1 kalmasi, hem giivenlik hem de verimlilik
acisindan ciddi riskler dogurmaktadir. Literatiirde, kestirimci bakim uygulamalarinin bu
olumsuzluklar1 azaltmada etkili oldugu ve bakim stireclerini daha planli ve 6ngoriilebilir
hale getirdigi vurgulanmaktadir. Ozellikle yapay zeka destekli kestirimci modellerin,
sistem parametrelerinin siirekli izlenmesiyle potansiyel arizalarin Onceden tespit
edilmesine olanak tanidig1 ve bakim operasyonlarinin daha etkin sekilde yonetilmesini
sagladig ¢esitli ¢alismalarda belirtilmistir (Mobley, 2002; Lee ve digerleri, 2015).

Ugak bakim siireclerinin maliyet agisindan analizi, 6zellikle verimlilik odakl
bakim stratejilerinin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Mofokeng ve
digerleri (2020), farkli bakim tiirlerinin maliyet ve siire etkilerini inceleyerek, planli
bakimin toplam operasyonel ylik {izerindeki katkilarini ortaya koymustur.

Bu calismada gelistirilen SVM, ANN, LSTM ve Decision Tree modellerinin
ortalama F1 skorlar1 sirasiyla 0.79, 0.73, 0.7904 ve 0.659 olarak hesaplanmistir. Bu
oranlar, modellerin ariza tespitindeki basarilarin1 dogrudan yansitmaktadir. Asagida
Tablo 5.10°da gosterilen varsayimlarla olusturulan 6rnek senaryo, bu basarilarin

ekonomik karsiligin1 géstermektedir.
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Tablo 5.10. Maliyet analizi i¢in ornek senaryo

Parametre Deger

Ucgak motoru basina ortalama bakim maliyeti (ariza sonrasi) 40.000 USD
Durus maliyeti (1 giinliik) 30.000 USD
Toplam kayit sayisi 3000
Gergek ariza kayit orani %10 (300 kayit)
Modelin F1 skoru (6rnegin: LSTM) 0,79
Dogru tespit edilen arizali kayit sayisi = 237 kayit
Onleyici bakim maliyeti 10.000 USD

Toplam potansiyel kazang = (40.000+30.000-10.000)x237 = 60.000x237 = 14.220.000 USD

Tablo 5.10’a gore, LSTM modeli kullanilarak elde edilen %79 basar1 oraniyla
varsayimlara dayali yaklasik 14,2 milyon USD'lik bir maliyet Onlenebilirligi
saglanabilmektedir. Bu sonuglar, model performans metriklerinin sadece akademik
anlamda degil, isletme eckonomisi agisindan da son derece kritik oldugunu
gostermektedir.

Gilabert ve digerleri (2017), simiilasyon temelli analizler ile kestirimci bakim
uygulamalarinin geleneksel bakim yaklagimlarina kiyasla daha diisiik maliyetli ve daha
stirdiiriilebilir ¢oziimler sundugunu gostermistir. Bu tiir analizler, bakim stratejilerinin
yatirim geri doniisii acisindan degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.

Chu, Proth ve Wolff (1998), bakim karar1 i¢in tek birimlik degisim yaklagimini
temel alan modellemelerinde, ekipmanin arizalanmadan 6nce ne zaman degistirilmesi
gerektigini maliyet ve risk acisindan optimize etmislerdir. Bu yaklasim, modern
kestirimci bakim sistemlerinin kuramsal temellerini olusturan O6nemli bir yap:

sunmaktadir.

5.5. SCADA Destekli Kestirimci Bakim Uygulamasi

5.5.1. Veri toplama siireci

Ucgak bakim siireglerinde kestirimci bakim uygulamalari i¢in gerekli olan sensor
verileri genellikle SCADA sistemleri araciligiyla toplanmaktadir. Bu c¢aligmada
kullanilan veriler sicaklik, titresim ve hidrolik basing gibi parametreleri icermektedir. Bu
veriler, gercek sistemlerde ucak motorlarinin gesitli kritik bdlgelerine yerlestirilen
sensorler araciligiyla siirekli olarak izlenmektedir. SCADA sistemi, bu sensorlerden
gelen verileri merkezi bir veritabanina aktarir ve bdylece bakim operatorlerinin sistem

durumu hakkinda anlik bilgi sahibi olmalar1 saglanir. Literatiirde de SCADA
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sistemlerinin, bakim yonetiminde veri giivenilirligi ve erisim hizint artirdif1 birgcok

calismada vurgulanmistir (Civerchia ve digerleri, 2017).

5.5.2. Veri 6n isleme adimlar:

SCADA sistemlerinden elde edilen ham veriler, genellikle giiriiltii, eksiklik veya
uyumsuzluk igerebilir. Bu nedenle, yapay zeka algoritmalarina veri sunulmadan 6nce 6n
isleme adimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada, eksik veriler kontrol edilmis ve
normalize edilerek dlgek farkliliklarr ortadan kaldirilmistir. Ozellikle LSTM gibi sinir ag
temelli modellerin egitimi sirasinda veri 6lgeklerinin dengede olmasi, 6grenme basarisini
dogrudan etkilemektedir. Normalize islemi ile tiim degiskenlerin ortalama ve standart
sapma cergevesinde benzer araliklarda olmasi saglanmig, boylece modelin her bir sensor
verisini esit onemde islemesi miimkiin hale getirilmistir.

Veri madenciligi siirecinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin
performansi, girdilerin uygun bigimde 6l¢eklendirilmesine dogrudan baghdir. Sujon ve
digerleri (2024), standardizasyon ve normalizasyon tekniklerinin, model dogrulugu ve
aciklanabilir yapay zeka ¢iktilar tizerindeki etkilerini kapsamli bigimde inceleyerek, her

bir yaklagimin kullanim senaryolarina iliskin ampirik bulgular sunmustur.

5.5.3. Algoritma kullanimi

Veri 0n isleme stirecinin ardindan, SCADA'dan gelen sensor verileri kullanilarak
dort farkli yapay zeka algoritmasi ile kestirimci bakim analizi gerceklestirilmistir:
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), Artificial Neural Network (ANN)
ve Long Short-Term Memory (LSTM). Tiim modeller ayni egitim (%70) ve test (%30)
veri bolmesi ile ¢alistirilmis ve performans metrikleri (dogruluk, F1 skoru, ROC egrisi ve
karigiklik matrisi) hesaplanmistir. LSTM modeli zaman serisi verilerde ge¢mis
bagimlilig1 dikkate alarak ©ne cikarken, DT modeli yorumlanabilirligi ile avantaj
saglamaktadir. Her algoritma, farkli yapidaki veri setleri i¢in ¢esitli avantajlara sahiptir

(Abdar ve digerleri, 2021).

5.5.4. Esik degeri secimi

Bu calismada kullanilan veri seti, simiilasyonla olusturulmus olup ariza skoru
dogrudan kullanici tarafindan belirlenmistir. Bu nedenle esik degeri manuel olarak

belirlenmistir. Kullanilan ariza skoru, belirli bir esik degerinin iizerinde olan kayitlar
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yiiksek riskli (ariza potansiyeli yiiksek) olarak siniflandirmak amaciyla tasarlanmistir. Bu
baglamda, veri %70 egitim ve %30 test olarak ayrilmis ve model egitimi
gerceklestirilmistir. Test sonuglarinda, kullanilan esik degerinin karar dogrulugu, F1
skoru, ROC egrisi ve karisiklik matrisi ile analiz edilmistir.

Gergek diinya uygulamalarinda ise esik degeri genellikle sabit olarak belirlenmez.
Bunun yerine, ROC egrisi tizerindeki optimum esik (6rnegin Youden Index) ya da farkl
hiperparametre optimizasyon teknikleriyle (Grid Search, Bayesian Optimization vb.) esik
degeri otomatik olarak optimize edilebilir. Ayrica, bakim maliyeti ve risk yonetimi gibi
unsurlar da dikkate alinarak sistemin False Positive ve False Negative degerleri
dengeleyici sekilde ¢aligmasi saglanabilir.

Saito and Rehmsmeier (2015), ozellikle dengesiz veri setlerinde ROC egrisi
analizinin 6nemli oldugunu ve esik degerinin kullanim amacina gore (yiiksek duyarlilik
veya 0zglllik) secilmesi gerektigini belirtmektedir. Bu kapsamda, esik degeri se¢iminin
yalnizca teknik bir karar degil, ayn1 zamanda operasyonel stratejilere bagli bir unsur

oldugu unutulmamalidir.

5.5.5. Operator miidahalesi ve bakim kaydi

SCADA sistemlerinin en biiyiik avantajlarindan biri, insan miidahalesine olanak
tantyan gorsel ve uyari temelli ara yiizler sunmasidir. Bu caligmada, belirli bir esik
degerin asilmasi durumunda SCADA sistemi, bakim operatoriine alarm iiretmekte ve
miidahale edilmesi gereken ekipmani detayli bicimde gostermektedir. Operator, bu alarm
tizerine bakim ge¢misini kontrol edebilir, sistemde durus kaydi olusturabilir veya planli
bir miidahale baslatabilir. Tiim bu siirecler bakim ydnetimi sistemine otomatik olarak
kaydedilmekte, boylece hem bakim ge¢misi izlenebilmekte hem de gelecekteki kestirimci
bakim stratejileri i¢in veri tabani olusturulmaktadir (Lee ve digerleri, 2015). Bu yaps,
sadece arizay1 onceden tespit etmekle kalmaz, ayn1 zamanda insan faktoriinii de siirece

entegre eden kapali dongii bir bakim sistemi olusturur.
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6. SCADA ILE UCAK BAKIM SURECLERINDE KESTIRIMCi BAKIM

ANALIZI

Ugak bakim siireglerinde SCADA sistemlerinin kullanilmasi, kestirimci bakim
faaliyetlerinin etkinligini 6nemli 6lgiide artirmaktadir. Bu boliimde SCADA tabanlh
kestirimci bakim analizinin ¢alisma prensipleri, veri toplama ve analiz siiregleri ile sistem
entegrasyonu detayl1 olarak incelenecektir.

Isbilen ve Konar (2020), ucak alt sistemlerinin SCADA ile modellenmesi iizerine
gerceklestirdikleri caligmada, bu sistemlerin ucus giivenligi ve bakim planlamasi
acisindan sundugu katkilar1 ortaya koymustur. Bu durum, kestirimci bakim
uygulamalarinin havaciliga entegrasyonunda SCADA tabanli yaklagimlarin dnemini

pekistirmektedir.

6.1. SCADA-PdM Entegrasyonunun Genel Yapisi

SCADA sistemleri ile kestirimci bakim (Predictive Maintenance — PdM)
algoritmalarinin entegrasyonu, bakim siireglerini hem operasyonel hem de analitik
diizeyde optimize etmeye olanak tanir. Bu yapi; sensorlerden gelen verilerin merkezi
sistemlere aktarilmasi, bu verilerin analiz edilmesi ve ariza ihtimaline karsi Onleyici

eylem Onerilmesini igerir.
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Sekil 6.1. SCADA-PdM entegrasyonun genel yapisi
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Temel isleyis su adimlarla gergeklesir:

1. SCADA sistemine bagli sensorlerden siirekli veri toplanir (sicaklik, basing,

titresim, akim vb.).

N R wN

6.2. SCADA-PdM Veri Akis Diyagram

PLC veya RTU {izerinden bu veriler kontrol merkezine iletilir.
Toplanan veriler, 6nceden tanimlanmis esik degerlerle karsilagtirilir.
Veriler kestirimci bakim algoritmalarina (AI/ML) yonlendirilir.
Anomaliler veya trend analizleri sonucunda ariza olasilig1 hesaplanir.
Sistem, HMI ekrani1 ya da alarm sistemi ile operatdre erken uyari verir.

Onleyici bakim plan1 otomatik olarak 6nerilir veya baslatilir.

Asagida Sekil 6.2.’de tipik bir SCADA-PdM entegrasyonunun veri akisi

orneklendirilmistir:
Veri Kril_ynagl PLC/RTU SCADA
(Sensorler) Sunucusu
h 4
Veritabani
Bakim Talimati Uyari PdVI
Otomasyon Raporlama Algoritmasi

Sekil 6.2.’de goriinen yapi, sistemin hem ¢evrim i¢i kontrol hem de ¢evrim dis1
analiz yapabilmesini saglar. Veriler yalnizca anlik degil, gegcmise doniik olarak da analiz

edilerek uzun vadeli kestirim stratejileri gelistirilebilir.

Sekil 6.2. SCADA-PdM veri akis diyagrami

6.3. Kullanilan Yapay Zeka Algoritmalari

SCADA ile calisan PdM sistemlerinde en sik kullanilan algoritmalar sunlardir:
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Karar Agaclari (Decision Trees): Hizl1 karar mekanizmalari i¢in uygundur.
Destek Vektor Makineleri (SVM): Ariza ve normal durumu siniflandirmakta
basarilidir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN): Karmasik iliskileri 6grenerek yiiksek dogruluk
saglar.

Zaman Serisi Analizi (ARIMA, LSTM): Ozellikle siirekli olciilen sicaklik

veya basing gibi degerlerin tahmini i¢in kullanilir.

6.4. Uygulama Senaryolari

1

. Senaryo: Uc¢ak Hidrolik Pompasi Arizasi

Ucak bakim tesisinde, bir Boeing 737’nin hidrolik sistem pompasit SCADA
izerinden siirekli izlenmektedir.

Son 10 giindiir SCADA sistemi, pompa basincinda dalgalanma ve akim
degerlerinde istikrarsizlik tespit etmektedir.

Bu veriler, SCADA’dan PdM algoritmasina aktarilir.

ANN tabanli analiz modeli, bu dalgalanmalarin gegmiste %85 oraninda pompa
arizasina yol agtigini belirler.

Sistem, bakim miihendislerine 3 giin i¢cinde miidahale edilmezse pompanin ariza
riski tagidigina dair bir uyar1 génderir.

Miidahale edilerek pompa degisimi yapilir, ugus giivenligi saglanir, olas1t AOG

(Aircraft on Ground) durumu 6nlenmis olur.

Asagida Sekil 6.3.°de farkli bir sistem bileseni iizerinden tasarlanmis ikinci bir senaryo

sunulmaktadir.
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Sekil 6.3. Ornek senaryo akis diyagrami

2. Senaryo: Ucak motor rulmani arizasi

Sekil 7.3’de gosterilen 6rnek akis diyagraminda, bir Airbus A320 tipi ugagin motor
sistemlerinde, ugus dncesi yapilan SCADA tabanli otomatik kontroller sirasinda motorun
sag alt boliimiinde yer alan bir rulmanin titresim degerlerinde olagandist bir artis tespit
edilmistir. Bu artis, SCADA sistemine bagli sensorler tarafindan siirekli olarak
izlenmekte ve sisteme gercek zamanli olarak iletilmektedir.

SCADA Sistemi Verileri: Titresim sensOrii tarafindan alinan veriler, RTU
aracilifiyla SCADA sunucusuna iletilmis ve buradaki yazilim arayiiziinde esik degerin
tizerine ¢ikan titresim frekanslar1 (yaklasik 3xRPM) bir alarm olarak tanimlanmistir.
SCADA sistemindeki veri izleme paneli bu durumu HMI ekraninda kirmizi uyari
seklinde gostermistir.

Yapay Zeka Analizi: Veriler, SCADA sistemine entegre c¢alisan bir LSTM (Long
Short-Term Memory) algoritmasina ydnlendirilmistir. Algoritma, gecmis alti aylik
verilerle karsilastirmali analiz yaparak bu yilikselmenin normal dist oldugunu ve ariza
ihtimalinin yiiksek oldugunu hesaplamistir. Ariza olusma olasilig1 %87 olarak tahmin

edilmistir.
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Operator Uyarist ve Raporlama: SCADA HMI arayiizii, ilgili bakim
mihendislerine anlik bir bildirim géndermistir. Ayn1 zamanda bakim yonetim sistemi,
olusturulan yapay zeka raporunu PDF formatinda arsivlemis ve ilgili ariza kodu ile sistem
izerine loglanmustir.

Miidahale Karari ve Sonug: Operatdr, Al sisteminin onerisi dogrultusunda ucagin
ucus planmi iptal etmis ve rulman sisteminin degistirilmesi kararlagtirilmistir. Bu
miidahale sayesinde rulmanin ugus sirasinda tamamen bozulmasinin ve daha biiyiik bir
arizaya yol agmasinin oniine gegilmistir. Bu senaryo, SCADA ve yapay zeka tabanli
kestirimci bakim sistemlerinin ger¢ek zamanli miidahale kabiliyetini ve ugus emniyetine

olan katkisint dogrudan gostermektedir.

6.5. Literatiirdeki Uygulama Ornekleri

Literatiirde SCADA ve yapay zeka destekli kestirimci bakim uygulamalarinin ugak
motorlar1 ve fren sistemleri gibi kritik bilesenlerde arizalar1 6nceden tespit etmede etkin
oldugu birgok calisma ile desteklenmektedir. Ornegin, Zonta ve digerleri (2020)
tarafindan yapilan sistematik incelemelerde, SCADA sensér verileri ile PdM
algoritmalarinin entegre edilmesinin plansiz durus siirelerini azaltmada etkin bir bi¢gimde
kullanildigr vurgulanmistir (Zonta ve digerleri, 2020). Ayrica Civerchia ve digerleri
(2017), SCADA tabanli sistemlerin sicaklik ve titresim verilerini analiz ederek arizalarin
erken tespitine katki sagladigimi gostermistir (Civerchia ve digerleri, 2017). Bunun
Otesinde, bagka sektorlerde yapilan vaka analizleri de bu yaklasimlarin bakim
planlamasin1 giiclendirdigini ortaya koymakta, sistem siirekliligi ve operasyonel
verimlilik acisindan faydalar1 desteklemektedir (Pech ve digerleri, 2021).

Yildirnm ve Rana (2024), SCADA benzeri sensor verileriyle LSTM tabanli bir
saglik izleme framework’ii gelistirerek ucagin motor saghigini gercek zamanli olarak
degerlendirmistir. Calisma, en yiiksek siiflandirma dogrulugunu (yaklasik %98.9) elde
etmis ve RUL tahmininde ortalama mutlak hata degerini (~1.28) gostermistir, bu da
havacilikta kestirimci bakim uygulamalarindaki dogrulugu ve giivenilirligi destekleyen

giiclii bir kanit sunmaktadir.

6.6. SCADA-PAM Entegrasyonunun Avantajlar:

SCADA ile kestirimci bakim entegrasyonunun baslica avantajlar1 asagidaki gibidir.
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o Ariza Oncesi erken uyari sistemi saglar.

o Bakim faaliyetlerini daha verimli planlar.
e Yedek parga tiiketimini optimize eder.

o Insan hatalarin1 azaltir.

o Havacilikta AOG riskini diisiirerek operasyonel siirekliligi destekler.

6.7. Smirhliklar ve Gelistirme Alanlar:

SCADA ile kestirimci bakim entegrasyonunun bazi sinirl oldugu ve dezavantajlari

asagida belirtilmistir.

e Al modellerinin egitimi i¢in yiiksek kaliteli veriye ihtiya¢ vardir.
o SCADA sistemleri siber tehditlere agiktir.
o Farkli ucak modelleri i¢in algoritmalarin yeniden egitilmesi gerekebilir.

o Sensorlerin kalibrasyon hatalar1 analiz dogrulugunu etkileyebilir.

Sonug olarak, SCADA ile PdM sistemlerinin entegrasyonu, ugak bakim siireglerinde
devrim niteliginde bir dijital doniisiim saglamaktadir. Bu entegrasyon sayesinde bakim
siirecleri sadece izleyici degil, ayn1t zamanda 6grenen ve Ongoren sistemler haline

gelmistir.

6.8. SCADA Tabanh Kestirimci Bakim Sisteminin Calisma Prensipleri

SCADA tabanh kestirimci bakim sistemleri, ugak tizerinde bulunan sensorlerden
alinan verileri ger¢ek zamanli olarak toplamakta ve bu verileri analiz ederek potansiyel
ariza durumlarini 6nceden belirlemektedir. Bu sistemlerin temel prensibi, verilerin siirekli

olarak izlenmesi ve erken uyar1 mekanizmalariin etkin bicimde saglanmasidir.

6.9. SCADA Uzerinden Veri Toplama ve Izleme Yontemleri

SCADA sistemleri, ucaktaki motor, hidrolik sistemler, elektrik ve elektronik
bilesenlerden siirekli veri akis1 saglar. Toplanan veriler, sicaklik, basing, titresim gibi
parametrelerden olusabilir. Bu veriler, SCADA sunucularina aktarilarak merkezi kontrol
ve izleme odalarindan ger¢cek zamanl takip edilir. Verilerin siirekli olarak izlenmesi,

anormal durumlarin hizli bir sekilde tespit edilmesini miimkiin kilar.<
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6.10. Toplanan Verilerin Analizi ve Ariza Tahminleme Algoritmalari

SCADA sistemlerinden elde edilen veriler, c¢esitli veri analizi yontemleri ve
algoritmalar ile degerlendirilir. Bu analizlerde, istatistiksel yontemler, spektral analiz,
trend analizleri ve makine dgrenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Ozellikle makine
O0grenmesi algoritmalari, biiyiilk veri kiimelerindeki desenleri tanimlayarak ariza

durumlarinin erken asamada tespit edilmesini saglar.

6.11. SCADA Sistemleri ile Ucak Sistemleri Entegrasyonu

SCADA sistemlerinin ugak bakim siireglerinde etkin olarak kullanilabilmesi igin
ucaktaki mevcut aviyonik sistemler ve sensorlerle yiiksek diizeyde entegrasyon
saglanmas1 gerekmektedir. Bu entegrasyon sayesinde veri akisi kesintisiz ve hatasiz
gerceklesir. Sistem entegrasyonu ayrica, veri iletisim protokollerinin uyumlulugu ve

giivenligi agisindan da kritik 6neme sahiptir.

6.12. SCADA Kullanlarak Yapilan Kestirimci Bakim Uygulamalarina Ornekler

SCADA tabanli kestirimci bakim uygulamalar1 diinya ¢apinda bir¢cok havayolu ve
ucak iireticisi tarafindan basarryla uygulanmaktadir. Ornegin, motor performans takibi ve
erken ariza tahminleme sistemleri, SCADA temelli veri izleme ve analiz siiregleri ile
gerceklestirilmekte olup, bu uygulamalar bakim maliyetlerini azaltmis ve ugus
giivenligini artirmistir. Benzer sekilde hidrolik sistemlerdeki olasi ariza belirtileri ve
aviyonik sistemlerde meydana gelebilecek arizalar da SCADA sistemleri sayesinde erken

asamada teshis edilebilmektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER
7.1. SCADA ile Kestirimci Bakimin Avantajlari ve Sagladig1 Katkilar

SCADA sistemlerinin kestirimei bakim stratejileriyle entegre ¢aligmasi, havacilik
sektorii i¢in 6nemli faydalar saglamaktadir. Bu faydalar yalnizca operasyonel verimlilik
degil, ayn1 zamanda ugus emniyeti, bakim maliyetleri ve sistem performansi gibi ¢ok

sayida alan1 kapsamaktadir.

o Erken Uyar1 Mekanizmalari: SCADA sistemleri sensorler aracilifiyla elde
edilen verileri anlik olarak analiz ederek, ariza olusmadan Once miidahale
edilmesini saglar. Bu, ugus glivenligini artirir ve ciddi arizalarin oniine geger.

e Maliyet Tasarrufu: Onceden planlanan ve yalmzca ihtiyag halinde
gerceklestirilen bakim islemleri, hem is giiclinden hem de yedek parca
kullanimindan tasarruf saglar.

e Operasyonel Siireklilik: AOG (Aircraft on Ground) durumlar1 azaltilarak
ucaklarin aktif hizmet siiresi artirilir.

e Veri Tabanh Karar Verme: Toplanan ge¢mis veriler ile gelecege yonelik daha
isabetli ve giivenilir kararlar alinabilir.

o Kaynak Yonetimi: Insan, zaman ve ekipman kaynaklarinin daha etkin
planlanmasini saglar.

7.2. SCADA ile Kestirimci Bakimin Simirliliklar:

Her ne kadar ¢ok sayida avantaj sunsa da, SCADA tabanli kestirimci bakim

uygulamalarinin bazi sinirliliklari ve zorluklart mevcuttur:

e Yiiksek Ilk Yatirnm Maliyeti: SCADA altyapisi, sensor agi, yazilim ve
entegrasyon ¢aligmalar: biiyiik yatirimlar gerektirebilir.

e Siber Giivenlik Riskleri: SCADA sistemleri, siber saldirilara karsi hassas
yapidadir. Ozellikle kritik ucak sistemlerine bagli SCADA uygulamalar yiiksek
giivenlik dnlemleri gerektirir.

o Veri Kalitesi ve Erisilebilirligi: Saglikli analizler icin yiiksek kaliteli, siirekli
ve tutarlt verilere ihtiya¢ vardir. Sensor arizalari, kalibrasyon hatalar1 analiz

dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.

96



e Uzmanhk Gereksinimi: SCADA ve kestirimci bakim sistemlerinin etkili
kullanimi i¢in teknik personelin ileri diizeyde egitimli olmas1 gerekir.
e Yazilm Uyumsuzluklari: Farkli sistemlerin (6rnegin eski ugaklar ile modern

SCADA altyapilari) entegrasyonu zor ve zaman alici olabilir.

7.3. Gelecekte SCADA-Kestirimci Bakim Sistemlerinin Evrimi

Havacilik sektoriinde dijital doniigiim siireci ile birlikte SCADA sistemlerinin rolii
daha da biiyiimektedir. Ozellikle yapay zeka, biiyiik veri, IoT ve dijital ikiz
teknolojilerinin gelismesiyle birlikte kestirimci bakim sistemlerinin ¢ok daha 6ngdriilii ve

otonom hale gelmesi beklenmektedir.

Yapay Zeka Destekli Tahminleme: Gegmis verilerden 6grenen Al sistemleri

sayesinde ariza tahmini daha isabetli hale gelecek.

. Dijital ikiz (Digital Twin): Gercek ucak sistemlerinin dijital kopyalari
iizerinden simiilasyonlar yapilarak bakim stratejileri test edilebilecek.

e Otonom Bakim Sistemleri: Ucak, kendi iizerindeki sensorlerden gelen verilerle
ariza ihtimalini tespit ederek bakim talebi olusturabilecek.

e IoT Tabanh Entegre Sistemler: Ucak, bakim merkezi, parca tedarikgisi ve
iretici firma arasinda gercek zamanli baglanti kurularak entegre bakim siirecleri
gelistirilecek.

o Blockchain ile Veri Giivenligi: Bakim gecmisi, par¢a degisim kayitlarr gibi

verilerin dogrulugu ve giivenligi blockchain altyapisiyla saglanabilecek.

Geleneksel SCADA mimarileri, son yillarda IoT teknolojileriyle entegre edilerek
daha esnek, veri odakli ve kestirimci bakim uygulamalarina uygun bir yapiya
kavugmustur. Bu doniisiim sayesinde bakim faaliyetlerinde hem ger¢ek zamanli izleme
hem de 6nleyici miidahaleler miimkiin hale gelmektedir.

Endiistri 4.0 ile birlikte {iretim sistemlerinde dijitallesme, akilli sensorler, biiyiik
veri analitigi ve otomasyon sistemlerinin entegrasyonu biiyiikk 6nem kazanmistir. Kang
ve digerleri (2016), akilli {iretim kavramini ge¢misten giiniimiize kapsamli bi¢imde
degerlendirerek, gelecekte SCADA benzeri sistemlerin daha esnek, dgrenebilen ve

kestirimci yapilarla evrilecegini vurgulamaktadir.
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7.4. Literatiir Perspektifi

Literatiirde, SCADA sistemleri ve loT/dijital ikiz teknolojilerinin entegrasyonu ile
kestirimci bakim uygulamalarinda daha giivenilir veri izleme, erken ariza uyarist ve
bakim siireglerinin dngoriilebilirliginin arttig1 vurgulanmaktadir (Lee ve digerleri, 2015;

Zonta ve digerleri, 2020; Civerchia ve digerleri, 2017).

7.5. SCADA Sistemlerinin Giivenlik Boyutu ve Regiilasyonlar

Havacilik bakim siire¢lerinde kullanilan SCADA sistemleri, yiiksek diizeyde
otomasyon ve veri erisimi saglamakla birlikte, siber giivenlik agisindan da cesitli
tehditlere acik hale gelmektedir. Bu sistemler iizerinden gercek zamanli olarak iletilen
verilerin dogrulugu ve gizliligi, ugus giivenligini dogrudan etkileme potansiyeline
sahiptir. Bu nedenle, SCADA sistemlerinin yalnizca islevsellik agisindan degil, bilgi
giivenligi acisindan da tasarlanmasi ve yonetilmesi gerekmektedir.

SCADA sistemleri genellikle endiistriyel kontrol sistemleri (ICS) kategorisine girer
ve 0zel protokollerle calisir. Ancak bu protokoller genellikle sifrelenmemis veri iletimi
yapar. Bu da yetkisiz erisim, veri manipiilasyonu, kimlik sahtekarligi gibi saldirilara
zemin hazirlayabilir. Ozellikle u¢ak bakim siire¢lerinde SCADA sistemi araciligiyla
aktarilan sensor verileri, ariza uyarilart ve bakim kararlari, saldirganlar tarafindan ele
gegirilirse kritik sonuglar dogabilir.

SCADA sistemlerinin giivenligini saglamak i¢in asagidaki 6nlemler alinmalidir:

e Agsegmentasyonu yapilmali, SCADA ag1 kurumsal agdan fiziksel olarak
ayrilmalidir.

e Veriler sifreli protokollerle iletilmeli (6r. TLS, VPN).

e Tiim erisimler kimlik dogrulamali ve kay1t altina alinmalidir.

e Anomali tespiti i¢in gilivenlik duvarlart ve saldir1 tespit sistemleri
kullanilmalidar.

e QGinliik (log) analizleri ve zaman damgal1 veri kayitlari tutulmalidir.

Ayrica, havacilikta bakim siireclerinde kullanilan SCADA sistemleri i¢in ISO/IEC
27001 ve IEC 62443 gibi uluslararas1 bilgi gilivenligi standartlarina uyum zorunlulugu
giderek yayginlasmaktadir. Bu standartlar, SCADA sistemlerinin hem yazilim hem

donanim bilesenlerinin giivenligini kapsayan bir ¢er¢eve sunmaktadir.
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SCADA sistemlerinin giivenligini saglamak, kestirimci bakim verilerinin
biitiinliglinii ve siirekliligini korumak agisindan kritik dnemdedir. Patel ve digerleri
(2009), SCADA iletisim aglarinda siber giivenligi artirmaya yonelik protokollerin, bakim
siireclerinde veri glivenligini sagladigini belirtmistir.

Pech, Vrchota ve Bednat (2021), akilli fabrikalarda kullanilan kestirimei bakim
sistemlerinde akilli sensorlerin veri toplama ve durum izleme agisindan oynadigi kritik
rolii vurgulamis ve bu teknolojilerin sistem gilivenilirligini artirmada etkin oldugunu
gostermistir.

SCADA sistemlerinin siber-fiziksel yapisi, yalnizca izleme ve kontrol iglevlerinin
entegrasyonunu degil, ayn1 zamanda veri giivenligi ve saldir1 tespit mekanizmalarini da
icermelidir. Sheng ve digerleri (2021), SCADA sistemleri i¢in gelistirdikleri siber-
fiziksel model ile potansiyel tehditleri tespit edebilen bir yap1 sunmus; 6zellikle bu tiir
sistemlerde veri biitlinliigii ve operator giivenliginin saglanmasinin kritik nem tasidigini
vurgulamislardir.

Yagcr (2020), SCADA sistemlerinde giivenligin saglanmasi amaciyla saldiri
yiizeylerini minimize eden ve erisim kontroliinii esas alan biitiinciil bir model 6nermistir.

Grilo ve digerleri (2014), kritik altyapilarin izlenmesinde WSAN ve SCADA nin
entegre kullanimini1 6nererek, dagitik yapili sistemlerde gercek zamanli veri toplama ve
kestirimci analizlerin giivenilir bicimde uygulanabilecegini géstermistir.

Sonug olarak, SCADA tabanl kestirimci bakim sistemlerinin giivenligi sadece veri
biitiinliigli agisindan degil, ucus gilivenligi acisindan da hayati 6onem tasimaktadir. Bu
nedenle bakim kuruluslariin, dijital altyapilarini yalnizca verimli degil, ayn1 zamanda

giivenli olacak sekilde planlamalar1 gerekmektedir.

7.6. Genel Degerlendirme

SCADA tabanli kestirimci bakim sistemleri, havacilik sektoriiniin artan emniyet,
maliyet kontrolii ve dijitallesme hedeflerine dogrudan hizmet etmektedir. Avantajlari
yiiksek olmasina ragmen, sistemin etkili sekilde kurulmasi ve siirdiiriilebilirligi igin
teknolojik altyapi, uzmanlik ve giivenlik Onlemleri gibi faktorlerin saglanmasi kritik
Ooneme sahiptir.

Gelecekte, bu sistemlerin sadece bakim siireglerini degil; ucus planlamasi, filo
yonetimi ve havayolu performans yoOnetimi gibi daha genis operasyonel alanlara

yayilmasi 6ngoriilmektedir.
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7.7. Arastirmadan Elde Edilen Genel Sonuclar

Bu tez ¢alismasi, havacilik sektoriinde ucak bakim siire¢lerinde SCADA tabanli
kestirimci bakim analizinin etkinligini incelemektedir. Yapilan analizler ve literatiir

taramalar1 dogrultusunda asagidaki sonuglara ulagilmistir:

o Kestirimci bakimin ugak bakim siireglerine entegrasyonu, isletme operasyonlarinin
verimliligini artirarak  Ongoériilemeyen arizalart ve bakim maliyetlerini
azaltmaktadir. Bu durum, havayolu sirketleri icin ciddi ekonomik avantajlar
sunmaktadir.

e SCADA sistemleri, havacilik bakim siire¢lerinde merkezi bir izleme ve kontrol
altyapis1 saglayarak gercek zamanli veri toplama ve analiz yapma olanagi
sunmaktadir. Bu sayede, ucak bilesenlerinin performansi siirekli olarak
izlenebilmekte ve kritik durumlar 6nceden tespit edilebilmektedir.

e Yapay zeka ve biiylik veri analitigi ile desteklenen kestirimci bakim uygulamalari,
havacilik sektdriinde hata tespiti ve bakim planlamasinda 6nemli iyilestirmeler
saglamaktadir. SCADA sistemleri, tahmine dayali modeller olusturarak
miihendislerin erken miidahale etmesini saglamaktadir.

o SCADA tabanli kestirimci bakim uygulamalarinin en biiyiik zorluklarindan biri,
yiiksek yatirim maliyetleri ve sistem entegrasyonunun karmasiklhigidir. Kiigiik
Olcekli havacilik isletmeleri igcin SCADA sistemlerinin benimsenmesi maliyet
acisindan sinirlayici olabilmektedir.

o SCADA sistemlerinde siber giivenlik agiklari, havacilik bakim stiregleri igin biiyiik
bir risk olusturmaktadir. SCADA sistemleri, ucak bakim siireglerinde biiyiik
miktarda hassas veri islemekte olup, bu sistemlerin siber saldirilara karsi

giivenliginin saglanmasi kritik 6nem tagimaktadir.

7.8. Oneriler ve Gelecekte Yapilabilecek Calismalar
SCADA tabanli kestirimci bakim sistemlerinin havacilik sektorinde daha etkin

hale gelmesi icin agsagidaki oneriler sunulmaktadir:

o Daha giiglii siber giivenlik onlemleri gelistirilmelidir. SCADA sistemleri, ugak
bakim siireclerinde biiyiik veri hacmi islediginden, siber saldirilara kars1 daha giiclii

giivenlik protokolleri uygulanmalidir. Giivenli iletisim protokolleri (6rnegin

100



TLS/SSL), ag giivenlik duvarlar1 ve diizenli giivenlik testleri, veri giivenligini
saglamak i¢in kullanilmalidir.

e SCADA sistemleri ile yapay zeka destekli kestirimci bakim modellerinin
entegrasyonu artirilmalidir. Makine 68renmesi ve biiylik veri analiz yontemleri,
ucak bilesenlerinden gelen verileri daha dogru analiz ederek bakim siireglerini
optimize edebilir.

o Dijital ikiz teknolojisinin SCADA ile entegrasyonu arastirilmalidir. Dijital ikiz
modelleri, ugak bilesenlerinin sanal simiilasyonlarini olusturarak bakim siire¢lerini
daha ongoriilebilir hale getirebilir. Bu sayede, bakim miihendisleri olasi arizalari
Onceden tespit edebilir.

e SCADA sistemlerinin maliyet-etkin ¢oziimleri gelistirilmelidir. Ozellikle kiiciik
Olcekli havayolu sirketleri icin SCADA tabanli kestirimci bakim ¢oziimlerinin
ekonomik hale getirilmesi, sektorde daha yaygin kullanilmasini saglayacaktir.

o Havacilik sektoriinde SCADA tabanli kestirimci bakim uygulamalarina yonelik
daha fazla akademik ve endiistriyel arastirma yapilmalidir. Uygulamali ¢aligsmalar
ve c¢ok paydash is birlikleri sayesinde, SCADA teknolojisinin ugak bakim
sireclerinde daha etkin kullanilabilmesi i¢in, c¢esitli hava yollarinda saha

calismalar1 ve pilot uygulamalar gergeklestirilmelidir.

Sonug olarak, SCADA tabanl kestirimci bakim sistemleri, havacilik sektoriinde
bakim siireglerini optimize ederek hem operasyonel giivenligi hem de ekonomik
sirdiiriilebilirligi artirmaktadir. Bu alanda yapilacak yeni calismalar ve teknolojik
ilerlemeler, gelecekte havacilik bakim siire¢lerinin daha verimli, glivenli ve maliyet etkin

olmasini saglayacaktir.
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