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Fault situations in pipelines result in significant economic losses and environmental pollution. Consequently,
the detection of fault conditions in pipelines is of critical importance. In this study, graph-based machine
learning algorithms, namely GCN, RGCN, GraphSAGE, and HinSAGE, were applied for fault detection in
pipelines. The fault prediction accuracies for GCN, GraphSAGE, HinSAGE, and RGCN were identified as
0.91%, 0.90%, 0.87%, and 0.89%, respectively (Figure A).
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Figure A. Performance values of graph-based machine learning algorithms

Purpose:
The aim of this study is to detect the faults (leakage and blockage) occurring in pipelines by graph
convolutional networks algorithm.

Theory and Methods:

Graph-based machine learning algorithms GCN, RGCN, GraphSAGE and HinSAGE were used to make
predictions for the detection of faults in pipelines. An experimental study was conducted with the aim of
applying these algorithms. Five scenarios were created, including three leaks and two blockages, and data
were collected via pressure sensors. Two sets of data were created with the collected data progress. During
the implementation of GCN, RGCN, GraphSAGE and HinSAGE algorithms, Python programming language
and StellarGraph, Pandas, Numpy, Sklearn, Tensorflow, [IPython, Matplotlib and pyvis libraries were used.
The contrast matrix, accuracy, precision, sensitivity, fl scoring methods were used in the performance
evaluation of the algorithms.

Results:
In this study, GCN, GraphSAGE, HinSAGE and RGCN algorithms are used respectively 0.91%, 0.90%,
0.87%, 0.89% it has been found that they perform fault detection in pipelines with accuracy rates.

Conclusion:

In this study, the GCN model demonstrated superior performance compared to the other algorithms, despite
their closely aligned performance metrics. The findings are consistent with existing literature when
comparing the performances of GCN, GraphSAGE, HinSAGE, and RGCN algorithms.
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Boru hatlar1 petrol ve dogalgaz gibi enerji kaynaklarinin tasinmasindan, su kaynaklarmin iletilmesi ve
dagitilmasina kadar ¢ok genis bir alanda kullamim alanina sahiptir. Boru hatlarindan sizan petrol ve gaz
akigkanlar1 ¢evreye ciddi zararlar vermektedir. Boru hatlarindaki arizalarin dogru bir sekilde tespit edilmesi,
ekonomik kayiplarin etkilerinden kaginmak ve ¢evreyi korumak i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada su akigkanina
sahip boru hatlar ¢izgeler (graf) ile temsil edilmistir. Boru hatlarinda sizint1 ve ttkanma durumlarinin tespiti
icin ¢izge temelli makine 6grenmesi algoritmast GCN kullanilmistir. Deneysel yontemler kullanilarak GCN
algoritmasi igin gerekli olan veriler (basing verileri), bes farkli senaryo olusturularak toplanmis ve iki adet
veri seti olusturulmustur. GCN algoritmasindan elde edilen ariza tespit performans degeri diger ¢cizge makine
o0grenmesi algoritmalar;; RGCN, HinSAGE ve GraphSAGE ’nin performanslar ile karsilastirilmigtir. Bu
caligmada GCN modelinin performans: diger algoritmalara gore daha yiiksek bulunmustur. Literatiir
incelendiginde makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullamlarak boru hatlarinda ariza teshisi i¢in dogruluk
oranlar1 %78,51 ile %99 degerleri arasinda tespit edilmistir. Bu ¢alismada, GCN, GraphSAGE, HinSAGE
ve RGCN algoritmalarinin sirastyla %0,91, %0,90, %0,87, %0,89 dogruluk oranlari ile boru hatlarinda ariza
tespiti yaptiklart bulgusuna varilmistir. Cizge temelli algoritmalarin performanslarinin kiyaslanmast i¢in
klasik makine Ogrenmesi SVM modeli kullanilmistir. Algoritmalarin performanslar literatiir ile
karsilastirildiginda sonuclarin literatiir ortalamasinin iistiinde oldugu goriilmektedir.

Fault detection in pipelines with graph convolutional networks (GCN) method

HIGHLIGHTS

e  Five scenarios have been developed for the detection of faults in pipelines
e  Two data sets were created for the detection of faults in pipelines
e Fault detection estimation has been made in pipelines with graph convolutional networks algorithm
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Pipeline networks have a wide range of applications, from the transportation of energy sources such as oil
and natural gas to the conveyance and distribution of water resources. However, leaks and ruptures in
pipelines can cause significant harm to the environment. Therefore, it is crucial to accurately detect pipeline
faults in order to avoid economic losses and protect the environment. In this study, pipeline networks
carrying water fluid are represented using graph structures. The graph convolutional network (GCN)
algorithm is employed for the detection of leaks and blockages in pipeline networks. Experimental methods
are employed to collect the necessary data (pressure data) for the GCN algorithm, creating two datasets by
considering five different scenarios. The fault detection performance of the GCN algorithm is compared with
other graph machine learning algorithms, namely, RGCN, HinSAGE, and GraphSAGE. The results of this
study indicate that the performance of the GCN model surpasses that of the other algorithms. Reviewing the
literature, accuracy rates for fault diagnosis in pipeline networks using machine learning algorithms range
from 78.51% to 99%. In this study, it is found that the GCN, GraphSAGE, HinSAGE, and RGCN algorithms
achieve fault detection accuracies of 91%, 90%, 87%, and 89%, respectively, in pipeline networks. Classical
machine learning SVM model was used to compare the performance of graph-based algorithms. It is seen
that the performances of the algorithms face the literature and the results are above the literature average.
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1. Giris (Introduction)

Boru hatlar; petrol, dogalgaz gibi enerji kaynaklarinin tasinmasindan,
su kaynaklarinin iletilmesi ve dagitilmasina kadar ¢ok genis bir alanda
kullanim alanina sahiptir. Boru hatlarindaki ariza durumlart sizintt ve
tikanma olmak tiizere iki farkli sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Boru
hatlarindaki arizalar yaygin ve 6nemli olup kiiresel bir problemdir.
Basing veya sicaklik degisikliklerinin neden oldugu kati ve
hidrokarbon birikiminden kaynaklanan boru hatt1 tikanmalari [1] ile
korozyon, yipranma ve iiglincii taraf hasarlarindan kaynaklanan boru
hatt1 sizintilar1 [2] boru hatt1 tasima sistemlerinde kritik sorunlara yol
acmaktadir. Boru hatlarindaki arizalarin dogru bir sekilde tespit
edilmesi, ekonomik kayiplarin etkilerinden kacinmak ve gevreyi
korumak i¢in 6nemlidir [3]. Boru hatlarindan sizan petrol ve gaz
akigkanlar1 ¢evreye ciddi zararlar vermektedir [4]. Bu nedenle, boru
hatlarinda meydana gelen ariza durumlarinin hizla tespit edilmesi ve
onarilmas: gerekmektedir. Boru hatlarinda meydana gelen arizalara
zamaninda ve dogru miidahale edilmesi Onemli bir karar alma
problemidir. Bir boru hattindaki arizay: tespit etmek icin fiziksel
inceleme ve matematiksel model simiilasyonu olmak {izere iki tiir
yaklagim kullanilmaktadir. Fiziksel yontemler, arizanin yerini ve
boyutunu dogru bir sekilde saptanmasma ragmen iretimin
durdurulmas: sebebiyle yiiksek maliyete sahiptir. Matematiksel
yaklasim teorik olarak arizalari tespit eder bu ylizden ¢ok daha diisiik
maliyete sahiptir [5]. Boru hatlarindaki arizalar tespit etmek igin
¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilari; akustik
yontemler [6, 7], negatif basing dalgasi 6l¢timii [8-10], basing ve
akigkan hizinin giris ve ¢ikis degerlerinin dlgimii [11-13], titresim
analizi, dagitilmis fiber optik algilama, kizil6tesi kameralar ve lidar
sistemleridir [14]. Ariza tespiti ve siniflandirmast i¢in, evrigimli sinir
agl ve yapay sinir agin1 temel alan bircok makine O6grenmesi
algoritmasi kullanilmaktadir [15]. Boru hatlarinda arizanin tespiti ve
yerinin belirlenmesi i¢in ¢ok sayida arastirma yapilmistir [16, 17].
Boru hatlarinda ariza tespiti i¢in uygulanan makine O&grenmesi
uygulamalari igin literatiir bulunmaktadir [18, 19]. Boru hatlarinda
cizge tabanli yontemler ile sizinti arizalarinin tespiti ve ariza yerinin
belirlenmesi iizerine ¢aligmalar mevcuttur. Bu ¢aligmalar su dagitim
sebeklerinde [20-23] ve dogal gaz dagitim sebekeleri [24] iizerine
odaklanmaktadir. Fakat boru hatlarinda ariza tespiti i¢in makine
O6grenmesi yontemi kullanimi ¢ok simirhidir [25]. Literatiirde boru
hatlarinda ariza tespitine yonelik; SVM (Support Vector Machines)
[26, 27], CNN (Convolutional Neural Network) [28, 29], ANN
(Artificial Neural Network) [30, 31], DCNN (Deep Convolutional
Neural Network)-LSTM (Long-Short-Term Memory) [32], CatBoost
[33], k-NN (K-Nearest Neighbors) [34], RVM (Relevance Vector
Machine) [35], INN (Immune Neural Network) [36], SSA-CNN
(Sparrow Search Algorithm and Convolutional Neural Network) [37]
ve GCN (Graph Convolutional Network) [38] makine dgrenmesi
algoritmalart kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilarak boru hatlarinda ariza teshisi i¢in dogruluk oranlari
%78,51 ile %99 degerleri arasinda tespit edilmistir. Gergek hayatta
karsilagilan bircok kompleks sistemi teorik olarak temsil etmek
zordur. Bu tiir kompleks sistemler ¢izgeler ile temsil edilebilmektedir.
Havayolu aglari, banka aglari, sosyal aglar, medikal aglar, tedarik
zinciri aglar gibi birgok yapi ¢izge yapisi ile ifade edilmektedir.
Ozellikle birden fazla boru hattinmn birlestigi veya ayrildig1 dagitim
sebekeleri gibi kompleks bir sistemi ¢izgelerle temsil etmek
mimkiindiir. Bu ¢alismada su akiskanina sahip boru hatlar1 ¢izgeler
ile temsil edilmistir. Boru hatlarinda sizint1 ve ttkanma durumlarinin
tespiti i¢in c¢izge temelli makine &grenmesi algoritmast GCN
kullanilmistir. Literatiirde GCN {izerine yapilan ¢alismalar genellikle
nesne tanima ve siniflandirma {izerine yapilmistir. GCN algoritmasi
ile kentsel boru hatlarinda %75 [38], goriintii isleme alaninda %94
[39], misteriye iiriin Onerisi verme konusunda %88 [40] ve buhar
tiirbinleri iizerinde hata tespitinde %86 [41] dogruluk ile sonuglar elde

edilmistir. Bu c¢aligmada deneysel yontemler kullanilarak GCN
algoritmast igin gerekli olan veriler, bes farkli senaryo olusturularak
toplanmig ve iki adet veri seti olugturulmugstur. GCN algoritmasindan
elde edilen ariza tespit performans degeri diger ¢izge makine
Ogrenmesi algoritmalar;; RGCN (Relational Graph Convolutional
Network), HInSAGE (Heterogeneous GraphSAGE) ve GraphSAGE
’nin performanslari ile karsilastirilmistir.

2. Metot (Method)

Bu caligmada ¢izge temelli makine Ogrenmesi algoritmalarindan
GCN, RGCN, GraphSAGE ve HinSAGE kullanilmistir. Bu
algoritmalarin  uygulanmasi  asamasinda  Python temelinde
StellarGraph, Pandas, Numpy, Sklearn, Tensorflow, IPython,
Matplotlib ve pyvis kiitiiphaneleri kullanilmistir. GCN, RGCN,
GraphSAGE ve HinSAGE algoritmalarn performans
degerlendirilmesinde karsitlik matrisi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
fi skorlama yontemleri kullanilmastir. Algoritmalarin
uygulanmasinda model parametreleri literatiir [42] dikkate alinarak
secilmigtir.  Optimizasyon yontemi olarak “ADAM”, kayip
fonksiyonu olarak "Cross-Entropy" ve ezberlemeye karsi erken
durdurma yontemi kullanilmistir. Bu ¢aligmada ele alinan modeller
icin kullanilan parametreler Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Cizge temelli model parametreleri

Model Parametreleri

Katman sayist [16,16]
Epochs degeri 70
Optimizasyon 1r=0,01
Aktivasyon Fonk. Tanh, Softmax
Drop-out orani 0,3

Test/ Egitim Orani %30

Verbose 2

Bu ¢alismada, boru hatlarinda arizalarin tespiti i¢in Cizge Evrigimli
Aglar (Graph Convolutional Networks/GCN) gibi derin 6grenme
tekniklerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. GCN, grafik veri yapilarini
islemek igin Ozel olarak tasarlanmis derin 6grenme yontemlerinden
biridir ve son zamanlarda saglik ve finans gibi ¢esitli alanlarda
basartyla uygulanmistir [43].

2.1. Cizge evrigimli aglar (Graph Convolutional Networks)

Cizge evrisimli aglar (GCN), yapay sinir aglar1 arastirmalarmda
giincel bir konudur. GCN modeli, ¢izgeler ile temsil edilebilen
verilerde makine 0grenmesi uygulayabilmek i¢in ¢izge teorisi ve
evrisim teoremlerini temel alarak tlretilmistir. Genel olarak bir
diglim, ilgili digiimiin 6znitelikleri ve komsularmin Oznitelikleri
birlestirerek temsil edilmektedir [39]. GCN algoritmasi

Kipf vd. [40] tarafindan Onerilmis ve tek katmanli ¢alisma prensibi
asagida Es. 1 ile ifade edilmektedir.

Z=0(D:ADIXW)=o(AXW) (1)
A=A+1 @)

Es. 2°de verilmekte olan A ifadesi kendisine dongiilii komsuluk
matrisidir. A komsuluk matrisinin derecesi Dj;, Es. 3 ile ifade
edilmektedir.

5ii =2inj 3)
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Es. 1’deki o ifadesi aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu
caligmada aktivasyon fonksiyonu olarak tanh ve Softmax
fonksiyonlar1 kullanilmistir. W ifadesi ise egitilebilir agirlik
matrisidir. X, ¢izge yapisini olusturan diigiimlerin ve kenarlarin giris
ozelliklerini goéstermektedir. Z, tiim diiglimlerin birinci dereceden
komsuluk bilgisi igerdigi GCN katmaninin ¢iktisidir. GCN
algoritmasinda k adet katman kullanilirsa, Z ¢iktis1 k-derece
komsuluk (mekansal) bilgisini icermektedir. Bu nedenle, GCN’ nin
gizli katman verileri, model egitimi i¢in daha fazla on bilgi
saglayabilir, boylece egitilmis gizli katman noéronlar1 daha derin bir
Oznitelik ifade etme yetenegine sahip olmaktadir [41].

2.2. Diger ¢izge temelli makine ogrenmesi algoritmalar
(Other graph-based machine learning algorithms)

Cizge temelli makine Ogrenmesi uygulamalari i¢gin RGCN, GAT
(Graph Attention Networks), SGC (Simplifying Graph Convolutional
Networks), PPNP (Personalised Propagation of Neural Predictions),
APPNP (Approximate PPNP), GraphSAGE, Cluster-GCN, HinSAGE
algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Bu ¢alismada GCN modeli ile ariza
tespiti tahminlenmesi yapildiktan sonra, GCN modelinin basarimi
RGCN, GraphSAGE ve HinSAGE isimli diger algoritmalar ile de
karsilastirilmustir.

2.2.1. RGCN

Relational Graph Convolutional Networks (RGCN), iliskisel veri
yapilarini islemek igin tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir.
RGCN modeli, GCN modeli temel alinarak genisletilmistir [47].
RGCN, ozellikle iligkisel veri tabanlarinda veya sosyal aglarda
bulunan karmasik iliskisel yapilart modellemek igin kullanilir. Bu
yapilar, birbiriyle iligkili varliklar arasindaki gesitli iliskileri temsil
eder.

2.2.2. GraphSAGE

GraphSAGE (Graph Sample and Aggregation), ¢izge temelli
ogrenimde kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Genellikle

diiglimlerin ozelliklerini, ¢izge yapisini dikkate alarak 6grenmek ve
gorevler i¢in temsil olusturmak amactyla kullanilmaktadir [48].

2.2.3. HinSAGE

HinSAGE, her diigiim tiirii i¢in ayrt diigim gémme (embedding)
islemleri gergeklestirir ve bunlart komsuluk bilgisi ile birlestirerek
yeni diigiim gomiileri olugturmaktadir. Bu yaklagim, heterojen aglarda
daha iyi performans ve daha derin Ozellik &grenme yetenegi
saglamaktadir.

HinSAGE ’nin, ozellikle kenar 6zniteliklerine bagli olarak sonug
tahminleri i¢in daha verimlidir [49].

2.3. SVM modeli (Support Vector Machine model)

SVM modelinin temel amaci, veri noktalarimi siniflar arasinda bir
karar sinir1 ile bolmektir. Bu karar smir1, veri noktalarini iki sinifa
aywran bir diizlem veya hiperdiizlem olabilmektedir. Yaygin olarak
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar: arasinda dogrusal gekirdek ve radial
¢ekirdek fonksiyonlar: bulunmaktadir [50]. SVM yo6ntemi, uygun bir
¢ekirdek islevi ile karmagik sorunlar1 ¢6zebilme, yerel optimumlara
takilmama, yiiksek boyutlu verilerle calisabilme ve ezberleme
sorununun az olmasi gibi avantajlara sahiptir. Bu avantajlar, SVM
yontemini genis bir uygulama alaninda g¢ekici kilmaktadir [S1]. Bu
calismada SVM modeli i¢in kernel olarak linear kullanilmistir.
Test/egitim oran1 0,30 olarak rastgele se¢ilmistir. SVM modeli, ¢izge
temelli makine 6grenmesi yontemlerinin etkinligini 6lgmek ve GCN
modelinin klasik makine 6grenmesi modeli ile karsilagtirmak igin
kullanilmistir. SVM modeli igin dogruluk orani %82.4 olarak tespit
edilmistir.

3. Veri Seti (Data Set)

Makine 6grenmesi algoritmalarinin ¢aligmast igin ihtiyag duyulan veri
setlerinin olusturulabilesi i¢in bir deney diizenegi tasarlanmis ve olast
ariza durumlarini temsil etmesi i¢in bes adet senaryo olusturulmustur.
Olusturulan senaryolar iizerinden basing ve debi degiskenleri

Sekil 1. Boru hatlarinda basing ve debi 6lgiim deney seti (Pressure and flow measurement test set in pipelines)
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sensorler ve debimetre araciligiyla zamana bagli olarak dl¢iilmiistiir.
Verilerin toplanmasi yukarida Sekil 1’de gosterilen deney seti ile
gergeklestirilmistir.

Cizge temelli makine 6grenmesi algoritmalarinin galisabilmesi igin
elde edilen verilerin digiimler ve diigiimleri birlestiren kenarlar ile
ifade edilebilmesi gerekmektedir. Deney setinde bulunan basing
sensorleri, diigiimleri ve bu sensorler arasindaki boru baglantilari ise
kenarlar1 temsil etmektedir. Deney setinde 8 adet basing sensorii
kullanilmigtir. Veri setinde kullanilan degiskenlerin (debi ve basing)
Ol¢tim araliklar1 farkli oldugu igin Python programlama dili ve
Sklearn, StandardScaler kiitiiphaneleri kullanilarak veri setinde
standardizasyon iglemi gerceklestirilmistir. Yapay zekd modelleri 0
ile 1 arasindaki degerlerde daha verimli ¢alistig1 icin MinMaxScaler
Kiitliphanesi kullanilarak veri seti normalize edilmistir. Makine
Ogrenmesi problemlerinde egitim ve test verilerinin ayrilmasi
noktasinda, rastgele bolme, zaman tabanli bdlme, konum tabanl
bolme, grup tabanli bolme gibi yontemler kullamilmaktadir. Bu
caligmada egitim/test veri boliinmesi agamasinda rastgele bolme
yontemi kullanilmigtir. Verilerin yaklagik %30°u test igin %70’°1
egitim i¢in ayrilarak kullanilmistir. Literatiirde, boru hatlarinda sizint1
tahmini igin basin¢ izleme verilerinden olusturulan veri setleri
izerinde GCN (Graph Convolutional Network) modelinin
kullanildig1 aragtirmalar bulunmaktadir [43].

Tablo 2. Kenar listesi (List of Edge)

Kaynak Hedef Sistemin Durumu
sln A0 1 sln A3 1 Si1zinti-1 Normal
s2n A0 1 s2n A4 1 Si1zint1-2 Normal
.t1n7A071 .t1n7A371 ;l"lkanma-l Normal
2a A9 9 2a A7 9 Tikanma-2 Aksiyon

Tablo 2'de sistemin durumu, kaynak ve hedef olmak iizere ii¢ siitun
vardir. Sizinti-1 Normal, Siziniti-1 Aksiyon, Sizinti-2 Normal,
Sizint1-2 Aksiyon, Sizinti-3 Normal, Sizint1-3 Aksiyon, Tikanma-1
Normal, Tikanma-1 Aksiyon, Tikanma-2 Normal, Tikanma-2
Aksiyon durumlarmi ifade eden toplam 1656 satir bilgisi
bulunmaktadir. Burada “Normal” ifadesi; sizint1 veya tikanma yani
ariza olmadigini aksiyon ifadesi ise ariza durumunu gostermektedir.

Tablo 3. Diiglim listesi (List of Nodes)

Diigiimler Ozn-1 Ozn-846 Sistemin Durumu
sln_A0 1 1 0 Sizint1-1 Normal
sln_ A2 1 0 0 Sizint1-1 Normal
sla A2 1 0 0 Sizint1-1 Aksiyon

Tablo 3'de diigiimleri gosteren 720 satir bulunmaktadir. Digim
listesinde her bir diigiimiin basing ve debi gibi 6zniteliklerini (Ozn)
ifade eden 846 siitun bulunmaktadir. Digiim adlari su sekilde
kodlanmigtir: Sizinti-1 durumu i¢in (s1), Sizint1-2 durumu igin (s2),
S1zint1-3 durumu igin (s3), Tikanma-1 durumu igin (t1), Tikanma-2
durumu i¢in (t2), normal kogullar i¢in (n), aksiyon durumlar (si1zintt
veya tikanma olma durumu) i¢in (a) ve sifirinci diigiim igin (A0_time)
kullanilmistir. Sizinti-1 senaryosunda 1. saniyedeki Normal duruma
ait olan A0 sensoriiniin diiglimii sln_AOQ_1 olarak ifade edilmistir.

3.1. Senaryolar (Scenarios)

Boru hatlarinda sizint1 ve tikanma ariza durumlarini temsil etmesi igin
i¢ adet sizint1 ve iki adet tikanma olmak iizere bes adet senaryo
olusturulmustur. Senaryolar iizerinden veri toplama siirecinde deney
setinde sivi  akiskan olarak su kullamilmistir.  Senaryolar
olusturulurken farkli durumlari temsil etmesi i¢in belirli senaryolarda

deney setindeki farklt hatlar ve farkli c¢aplardaki borular
kullanilmistir. Bu boliimde her bir senaryo deney setini temsil eden
bir diyagram lizerinde gosterilmektedir.

3.1.1. Tikanma-1 senaryosu (Scenario of blockage-1)

Sekil 2’de tikanma-1 senaryosu i¢in olusturulan ¢izge ve tikanma
noktasi verilmektedir. Cizgenin diigiimleri, deney setindeki basing
Ol¢iim noktalarini gostermektedir. Sekiz adet noktada basing 6lglimii
yapilmugtir. Tikanma-1 senaryosunda Sekil 2°de yer alan deney seti
tizerinde 5 hat kullanilmig ve bu hatlar yesil renk ile gosterilmistir.

3.1.2. Tikanma-2 senaryosu (Scenario of blockage-2)

Sekil 3’de tikanma-2 senaryosu i¢in olusturulan ¢izge ve tikanma
noktas1 verilmektedir. Cizgenin diigiimleri, deney setindeki basing
6l¢iim noktalarini gostermektedir. Sekiz adet noktada basing 6l¢iimii
yapilmistir. Tikanma-2 senaryosunda Sekil 3’de yer alan deney seti
iizerinde yesil renk ile verilmekte olan 3 hat kullanilmigtir.

3.1.3. Sizinti-1 senaryosu (Scenario of leakage-1)

Sekil 4’de s1zinti-1 senaryosu i¢in olusturulan ¢izge ve sizint1 noktast
verilmektedir. Cizgenin diigiimleri, deney setindeki basing 6l¢iim
noktalarin1 gostermektedir. Sekiz adet noktada basing Olgliimii
yapilmistir. Sizinti-1 senaryosunda Sekil 4’de yer alan deney seti
tizerinde yesil renk ile verilmekte olan 3 hat kullanilmistir.

3.2. Sizint1-2 Senaryosu (Scenario of Leakage-2)

Sekil 5’de s1zint1-2 senaryosu i¢in olusturulan ¢izge ve sizinti noktasi
verilmektedir. Cizgenin diigiimleri, deney setindeki basing ol¢iim
noktalarin1 gostermektedir. Sekiz adet noktada basing Olgimii
yapilmistir. Sizinti-2 senaryosunda Sekil 5’de yer alan deney seti
iizerinde yesil renk ile verilmekte olan 3 hat kullanilmistir. Sizint1-2
senaryosunda farkli iletim hattinda olmak {izere iki farkli noktada
sizintt durumu bulunmaktadir.

3.3. Sizint1-3 Senaryosu (Scenario of Leakage-3)

Sekil 6’da s1zinti-3 senaryosu i¢in olusturulan ¢izge ve sizint1 noktast
verilmektedir. Cizgenin diiglimleri, deney setindeki basing Olgiim
noktalarin1 gostermektedir. Sekiz adet noktada basing Olgiimil
yapilmistir. Sizint1-3 senaryosunda Sekil 6’da yer alan deney seti
iizerinde yesil renk ile verilmekte olan 4 hat kullanilmistir. Sizinti1-3
senaryosunda iletim hatlarinda 1mm ve 3mm olmak iizere iki farkli
capta boru kullanilmigtir.

4. Bulgular (Results)
4.1. GCN algoritmasinin sonuglart (Results of the GCN algorithm)

GCN algoritmasinin performansina iliskin parametreler; dogruluk
puant 0,9125, kayip degeri 0,4493 ve fi puani 0,91 olarak tespit
edilmistir. GCN algoritmasinin senaryolara gore siniflandirilmasinin
Ozeti Tablo 4'de yer almaktadir.

GCN algoritmasmin; dogruluk, kayip degerlerinin grafigi Sekil 7a’da,
senaryolara gore tahmin degerlerinin simiflandirilmasi Sekil 7b’de,
gergek ve tahmin degerlerin karsilagtirildig: karsitlik matrisi ise Sekil
7¢’de gosterilmektedir.

4.1.1. RGCN algoritmasinin sonuglart (Results of the RGCN algorithm)

RGCN algoritmasmin performansina iligkin parametreler; dogruluk
puani 0,8875, kayip degeri 0,3554 ve fi puani 0,8865 olarak tespit
edilmistir. RGCN algoritmasinin senaryolara gore
siniflandirtlmasinin 6zeti Tablo 5'te yer almaktadir.
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Sekil 6. Sizinti-3 Senaryosu temsili (Scenario-3: leakage representation)

Tablo 4. GCN algoritmasinin senaryolara gore siniflandirma 6zeti (Classification summary of the GCN algorithm by scenario)

Sistemin Durumu Kesinlik Duyarlilik f1-Skoru Orneklem
Sizinti-1 Normal 1,00 0,89 0,94 72
Sizinti-1 Aksiyon 0,90 1,00 0,95 72
Sizint1-2 Normal 0,99 1,00 0,99 72
Sizint1-2 Aksiyon 1,00 1,00 1,00 72
Si1znt1-3 Normal 0,89 0,89 0,89 72
Sizint1-3 Aksiyon 0,89 0,88 0,88 72
Tikanma-1 Normal 0,89 0,89 0,89 72
Tikanma-1 Aksiyon 1,00 0,89 0,94 72
Tikanma-2 Normal 0,86 0,69 0,77 72
Tikanma-2 Aksiyon 0,77 1,00 0,87 72
Dogruluk 0,91 720
Makro Ortalama 0,92 0,91 0,91 720
Agirlikli Ortalama 0,92 0,91 0,91 720

RGCN algoritmasmin; dogruluk, kayip degerlerinin grafigi Sekil
8a’da, senaryolara gére tahmin degerlerinin siniflandirilmast Sekil
8b’de, gergek ve tahmin degerlerin karsilastirildig: karsitlik matrisi ise
Sekil 8c’de yer almaktadir.

4.2. GraphSAGE algoritmasinin sonuglart
(Results of the GraphSAGE algorithm)

GraphSAGE algoritmasinin  performansina iligkin parametreler;
dogruluk puan1 0,904 1, kayip degeri 0,5275 ve {1 puan1 0,9043 olarak
tespit edilmistir. GraphSAGE algoritmasinin senaryolara gore
siniflandirilmasinin 6zeti ise Tablo 6'da yer almaktadir.

GraphSAGE algoritmasinin; dogruluk, kayip degerlerinin grafigi
Sekil 9a’da, senaryolara gore tahmin degerlerinin siniflandirilmasi

680

Sekil 9b’de, gercek ve tahmin degerlerin karsilagtirildign karsithik
matrisi ise Sekil 9¢’de yer almaktadir.

4.3. HinSAGE algoritmasimin sonuglart
(Results of the HinSAGE algorithm)

HinSAGE algoritmasinin  performansina iligkin  parametreler;
dogruluk puani 0,865, kayip degeri 1,2535 ve fi puan1 0,865 olarak
tespit edilmisti. HinSAGE algoritmasimin  senaryolara gére
simiflandirilmasinin 6zeti ise Tablo 7°de yer almaktadir.

HinSAGE algoritmasinin; dogruluk, kayip degerlerinin grafigi Sekil
10a’da, senaryolara gore tahmin degerlerinin siniflandirilmasi Sekil
10b’de, gercek ve tahmin degerlerin karsilastirildigr karsitlik matrisi
ise Sekil 10c’de yer almaktadir.
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Sekil 7. (a) Dogruluk ve kayip grafigi (b) GCN ile senaryolarmn smniflandirilmasi (c) Karsitlik matrisi
(a) Accuracy and loss plot (b) Classification of scenarios with GCN (c) Contrast matrix

Tablo 5. RGCN algoritmasinin senaryolara gore siniflandirma 6zeti (Classification summary of the RGCN algorithm by scenario)

Sistemin Durumu Kesinlik Duyarlilik f1-Skoru Orneklem
Sizinti-1 Normal 0,90 0,89 0,90 72
Sizint1-1 Aksiyon 0,86 0,90 0,88 72
Sizint1-2 Normal 0,86 0,67 0,75 72
Sizint1-2 Aksiyon 0,75 0,89 0,82 72
Si1znt1-3 Normal 0,90 0,97 0,93 72
Sizint1-3 Aksiyon 0,97 0,89 0,93 72
Tikanma-1 Normal 1,00 1,00 1,00 72
Tikanma-1 Aksiyon 1,00 1,00 1,00 72
Tikanma-2 Normal 0,88 0,78 0,82 72
Tikanma-2 Aksiyon 0,80 0,89 0,84 72
Dogruluk 0,89 720
Makro Ortalama 0,89 0,89 0,89 720
Agirlikli Ortalama 0,89 0,89 0,89 720
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Sekil 8. (a) Dogruluk ve kayip grafigi (b) RGCN ile senaryolarin siniflandirilmasi (c) Karsithik matrisi
(a) Accuracy and loss plot (b) Classification of scenarios with RGCN (c¢) Contrast matrix
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Tablo 6. GraphSAGE algoritmasinin senaryolara gore siniflandirma 6zeti
(Classification summary of the GraphSAGE algorithm by scenario)

Sistemin Durumu Kesinlik Duyarlilik f1-Skoru Orneklem
Sizint1-1 Normal 0,84 0,67 0,74 72
Sizinti-1 Aksiyon 0,71 1,00 0,83 72
Sizint1-2 Normal 1,00 0,93 0,96 72
Sizint1-2 Aksiyon 1,00 0,89 0,94 72
Siznt1-3 Normal 0,88 0,89 0,88 72
Sizint1-3 Aksiyon 0,93 0,89 0,91 72
Tikanma-1 Normal 1,00 0,89 0,94 72
Tikanma-1 Aksiyon 0,89 1,00 0,94 72
Tikanma-2 Normal 1,00 0,89 0,94 72
Tikanma-2 Aksiyon 0,90 1,00 0,95 72
Dogruluk 0,90 720
Makro Ortalama 0,91 0,90 0,90 720
Agirlikli Ortalama 091 0,90 0,90 720
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Sekil 9. (a) Dogruluk ve kayip grafigi (b) GraphSAGE ile senaryolarin siniflandirilmasi (c) Karsithik matris
(a)Accuracy and loss plot (b) Classification of scenarios with GraphSAGE (c) Contrast matrix

Tablo 7. HinSAGE ’nin senaryolara gore siniflandirma 6zeti (Classification summary of the HinSAGE algorithm by scenario)

Sistemin Durumu Kesinlik Duyarlilik f1-Skoru Orneklem
Sizinti-1 Normal 0,96 0,89 0,92 72
Sizinti-1 Aksiyon 0,96 0,75 0,84 72
Sizint1-2 Normal 0,67 0,89 0,77 72
Sizint1-2 Aksiyon 0,72 0,68 0,70 72
Siznt1-3 Normal 0,79 0,89 0,84 72
Sizint1-3 Aksiyon 1,00 0,78 0,88 72
Tikanma-1 Normal 1,00 1,00 1,00 72
Tikanma-1 Aksiyon 0,97 1,00 0,99 72
Tikanma-2 Normal 0,88 0,79 0,83 72
Tikanma-2 Aksiyon 0,83 0,99 0,90 72
Dogruluk 0,87 720
Makro Ortalama 0,88 0,87 0,87 720
Agirlikli Ortalama 0,88 0,87 0,87 720
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(a)Accuracy and loss plot (b) Classification of scenarios with HinSAGE (c) Contrast matrix

5. Sonuclar (Conclusions)

Giinlimiizde veri odakli endiistriyel sistemlerin teknolojik gelisimi,
potansiyel arizalarin tespit edilmesini 6nemli hale getirmistir [52]. Bu
caligmada boru hatlarindaki arizalarin tespiti igin Cizge temelli
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullamlmigtir. Cizge temelli
algoritmalarin performansi, SVM modeli ile karsilagtirilmistir. Cizge
temelli makine 6grenmesi algoritmalarmin performanslarn ile ilgili
parametrelerin dzeti Tablo 8'de yer almaktadir.

Tablo 8. Algoritmalarin performans parametreleri
(Parameters of algorithms performance)

Algoritmalar Dogruluk Kayip f1 Skoru
GCN 091 0,45 091
GraphSAGE 0,90 0,53 0,90
HinSAGE 0,87 1,25 0,87
RGCN 0,89 0,36 0,89

Bu ¢aligmada algoritmalarin performans degerlerinin birbirine yakin
olmasma ragmen GCN modelinin performans: diger algoritmalara
gore daha yiiksek tespit edilmigtir. Literatiir incelendiginde makine
6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak boru hatlarinda ariza teshisi i¢in
dogruluk oranlar1 %78,51 ile %99 degerleri arasinda tespit edilmistir.
Bu ¢alismada olusturulan veri setine uygulanan GCN, GraphSAGE,
HinSAGE ve RGCN algoritmalarin performanslar literatiir ile
karsilagtirildiginda ~ sonuglarin  literatiir  ile  paralel oldugu
goriilmektedir [42]. Calisma kapsaminda su akigkanina sahip boru
hatlarinda sizint1 ve tikanma kosullarinin ariza tahmini yapilmigtir. Bu
caligmada ¢izge temelli makine 6grenmesi modellerinin dogruluk
oranlar1 0,87 ile 0,91 arasinda tespit edilmistir. Cizge temelli
modellerin etkinliginin ortaya konulabilmesi i¢in sonuglar c¢izge
tabanli olmayan klasik makine &grenmesi modeli SVM ile
karsilastirilmisgtir. SVM modelinin dogruluk orani 0,82 olarak tespit
edilmistir. Literatirde GCN ve SVM modellerinin birlikte kullanildig1
caligmalar mevcuttur. Fakat GCN modeli daha ¢ok ag topolojisinin
ozelliklerinin  ¢ikarilmasinda, SVM modeli ise siniflandirma
yapmakta kullamlmistir [53]. Elde edilen sonuglar, ag yapisina sahip
karmasik gergek diinya problemlerini (sosyal aglar, molekiiler
yapilar) ¢izge olarak temsil etmenin ve bu sekilde kenar iliskilerini
kullanmanin 6nemli bir fark yaratabilecegini gostermektedir. Bu
caligma, boru hatlarinda ¢izge temelli makine Ggrenmesi yontemi
(GCN) ile ariza (sizintt ve tikanma) tespit sistemlerinin
gelistirilmesine yoOnelik Onemli bir katki sunmaktadir. Yapilan
aragtirmalar ve elde edilen sonuglar, ¢izge tabanli yapay zeka

algoritmalarmin boru hatt1 arizalarini tespit etme siirecinde etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu teknolojinin kullanima,
boru hatlarinin giivenligini artirmak, arizalarin erken tespiti ve
Onlenmesi igin 6nemli bir firsat sunmaktadir. Yapay zeka tabanli ariza
tespit sistemlerinin boru hatlarinda kullanimi, geleneksel yontemlere
gore daha hizli ve hassas sonuglar elde etmemizi saglayacaktir.
Ayrica, bu sistemlerin operasyonel maliyetleri azaltmas: ve bakim
siireclerini optimize etmesi beklenmektedir. Caligamadan edinilen
deneyimin ileriki caligmalarda diger ¢izge temelli makine dgrenmesi
algoritmalart GAT, SGC, PPNP, APPNP ve Cluster-GCN ile
tekrarlanmasi1 ve gaz halindeki akigkana sahip boru hatlarindaki
arizalarin tahmini i¢in uygulanmas: hedeflenmektedir.
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