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Ozet: Peron Ayiric1 Kapi Sistemleri (PAKS), modern metro ve hizli transit otobiis istasyonlarinda yolcu
ve arag/ray arasinda bir bariyer olarak kullanilan kayar kapi sistemleridir. PAKS sistemi, sadece
platform ve raylar arasinda bir bariyer olmakla kalmaz, ayni zamanda araglara emniyetli inis ve binis
imkan1 da saglar. Bu nedenle, PAKS sistemi kullanimi1 metro istasyonlarinda hizla yayginlagsmaktadir.
Son yillarda, PAKS sistemi ile ilgili bircok calisma yapilmistir. Bu c¢alismalar, istasyon gevresi
kosullarindan, enerji tiikketimine, yolcu bekleme siirelerine, acil tahliye prosediirlerine, emniyet
biitlinligii seviyesi prosediirlerine ve PAKS sisteminin kontrol ve izleme yaklasimlarina kadar genis bir
yelpazeyi kapsamaktadir. PAKS sistemi, yolcu emniyeti i¢in kritik bir dnem tagimakta ve modern metro
istasyonlarinin vazgegilmez bir 6zelligi haline gelmistir. Bu nedenle, PAKS sistemi iizerine yapilan
arastirmalarin devam etmesi ve bu sistemlerin siirekli olarak gelistirilmesi gereklidir. Makine 6grenimi
algoritmalari, hata teshisinde dnemli bir katki saglamakta ve bu algoritmalar sayesinde sistemin siirekli
olarak gelistirilmesi hedeflenmektedir. Hata teshisinde makine 6grenmesi yaklagimlari kullanilarak
gergeklestirilen ¢aligmalarin sonuglari, sistemin gergek zamanli olarak izlenerek hatalarin tespit
edilmesine ve giderilmesine yardimci olmaktadir. Yapay zekd tabanli ongoriili bakim yaklagimi,
Ozellikle demiryolu sektoriinde hem yolcu emniyetini hem de isletme performansini artirmak igin
onemlidir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi tabanl simiflandirma i¢in Destek Vektér Makinesi (DVM),
K-En Yaki Komsulugu (KYK) ve Lojistik Regresyon (LR) modelleri kullanilarak tam boy PAKS
sistemindeki mekanik arizalarin teshisini igermektedir. Modellerin egitimi i¢cin PAKS sistemi tarafindan
saglanan akim, gerilim, titresim, ses, kap1 pozisyonu ve kap1 hizi gibi veriler kullanilmistir. Bu verilerin
istatistiksel Oznitelikleri ¢ikarilmis ve bu 6znitelikler makine 6grenimi algoritmalarinda kullanilarak,
egitilmis algoritmalarin ariza tespitindeki performanslart gézlenmistir.
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Health Monitoring and Predictive Maintenance of Platform Screen Door Systems
Using Artificial Intelligence

Abstract: The Platform Screen Door System (PSD) is a sliding door system used as a barrier between
passengers and the vehicle/rail in modern metro and Rapid Bus Transit (RBT) stations. The PSD system
not only serves as a barrier between the platform and tracks but also provides safe boarding and alighting
opportunities for passengers, making it a critical component of modern metro stations. Consequently,
PSD systems have rapidly gained popularity and are widely used. In recent years, numerous research
studies have been conducted on PSD systems, covering a broad range of topics such as station
environment conditions, energy consumption, passenger waiting times, emergency evacuation
procedures, safety-integrity-level (SIL) procedures, and control and monitoring approaches for PSD
systems. Continued research and development of PSD systems is necessary due to their critical
importance for passenger safety and their indispensable role in modern metro stations. Machine learning
algorithms have played a significant role in fault diagnosis, and these algorithms can be used to improve
the reliability of PSD systems. The results of studies conducted using these fault diagnosis methods
could help in real-time detection and rectification of errors by monitoring system performance. Artificial
intelligence-based predictive maintenance approaches are important, particularly in the railway sector,
for enhancing both passenger safety and operational performance. This study focuses on the application
of artificial intelligence models, such as Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN),
and Logistic Regression (LR), for the diagnosis of mechanical failures in full-scale PSD systems. The
information (such as current, voltage, vibration, sound, door position, and door speed) provided by the
system are processed for training the models. The features of these data were extracted and used in
machine learning algorithms to diagnose faults that could occur in the system.
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1. Giris

Biiyiik sehirlerdeki kentlesme, hava kirliligi ve trafik sikisikligina sebep olurken, metrolar ve trenler
bu durumun azaltilmasi igin 6nemli bir rol oynamaktadir. Peron Ayirict Kapi Sistemleri (PAKS) ise
modern metro ve hizli transit otobiis istasyonlarinda yolcu ve arag/ray arasinda bariyer olarak
kullanilan kayar kapi sistemleridir. PAKS sistemleri, yolculari tren raylarina erisimden korurken,
istasyon enerji tiiketiminin optimizasyonu, hava kalitesi kontrolii, intihar1 6nleme ve emniyet gibi
bir¢ok isleve hizmet etmektedir. PAKS sistemleri, sadece platform ve raylar arasinda bir bariyer
olmayip aynm zamanda araglara emniyetli inig/binis imk&m saglamaktadir. PAKS kullanimimin
yaygimlasmasiyla birlikte, PAKS ile ilgili yapilan arastirmalar, matematiksel modelleme ve simiilasyon
calismalar1 da onemli hale gelmistir. PAKS ile ilgili yapilan g¢alismalar, istasyon c¢evresinin
kosullarindan, enerji tiikketimine, yapay zeka ile hata teshisine, yolcu bekleme siirelerine, acil tahliye
prosediirlerine ve emniyet biitiinliigii seviyesi (SIL: Safety Integrity Level) prosediirlerine ve PAKS
kontrolii ve izleme yaklagimlarina kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. PAKS ile ilintili makine
O0grenmesi tabanl ¢alismalar da yelpazenin icerisinde 6nemli bir yer tutmaktadir (Ko¢ vd., 2022; Li
vd., 2018; Zhou vd., 2010; Abdurrahman vd., 2018; Qu vd., 2012; Lindfeldt, 2017; Su vd., 2022;
Gabay, 2004; Aarnio vd., 2005; He vd., 2018; Kog vd., 2023).

Fiziksel sistemlerden elde edilen veriler makine 6grenimi (MO) algoritmalari ile smiflandirilarak
sistemdeki arizalarin teshisi yapilabilmektedir. Verilerin MO yapisina girilmeden once cesitli teknikler
kullanilarak birtakim 6n islemlerden gegirilmesi teshis performansini olumlu yonde etkilemektedir. S6z
konusu tekniklerden biri veri 6zniteliklerinin ¢ikarilmasidir. Ayrica veri kalitesinin 6nemi konusunda
da bir¢ok ¢aligma yapildigi bilinmektedir. Endiistriyel ariza teshisi i¢in yapay zeka (YZ) modellerinin
kullaniminda zorluklarla karsilasilsa da veri Kkalitesinin artirilmasi ve verilerin dogru sekilde
islenmesiyle birlikte YZ-tabanli yaklasimlarin kullanimi artmaktadir. Veri kalitesinin arttirilmasi ve
uygun ornekleme yontemlerinin kullanimi, YZ modellerinin dogrulugunun artirilmasinda 6nemlidir
(Basaran vd., 2020; Ham vd., 2019; Jimenez vd., 2021; Sun vd., 2018).

Demiryolu sektoriinde YZ-tabanli hata teshisine yonelik yaklasimlar modele ve veriye dayali
yontemler olmak {izere iki kategoride degerlendirilebilir. Model tabanli yaklasim cebirsel
modellemeyle ifade edilirken, veriye dayali yaklasimlarda gercek zamanli ariza teshisi
amaglanmaktadir. Caligmalar, tren ve tramvay kapilar1 gibi belirli sistemlere ve asansor kapilaria
yogunlagmistir. Veri kalitesinin artirilmasi ve uygun isleme yontemlerinin kullanimi, YZ modellerinin

dogrulugunu arttirmak i¢in 6nemlidir ve literatiirde bir¢ok ¢alisma bu konuya odaklanmaktadir (Li vd.,
2017) (Shuai vd., 2014).

PAKS sistemleri, yolcu giivenligi i¢in kritik 6nem tasimakta ve modern metro istasyonlarinda yaygin
bir sekilde kullanilmaktadir. Sistemin siirekli olarak gelistirilmesinde hata teshisi ¢aligmalar1 6nem arz
etmektedir. Albayrak Makine Elektronik San. ve Tic. A. S. tarafindan iiretilen PAKS setleri, hata teshisi
caligmalarma katk1 saglamaktadir ve bu bilgiler 15181inda PAKS i¢in hatalarm erken tespiti ve izolasyonu
miimkiin olmaktadir (Min vd., 2012; Kog¢ vd., 2023). Bu c¢alismada, metro istasyonlarinda kullanilan
tam boy PAKS sistemlerinde meydana gelebilecek mekanik arizalarin teshisinde makine 6grenmesi
modellerinden yararlanilarak hata teshisi yapildi. Bu modellerin kullaniminda PAKS sisteminden elde
edilen, akim, gerilim, kap1 hizi, kap1 pozisyonu, ses ve titresim verileri kullanilmistir.

2. Peron Ayiric1 Kapi Sisteminin Yapisi

PAKS sistemi, dnemli rolleri olan birgok alt bilesenden meydana gelir. Ornek bir PAKS gorseli Sekil-
1’de gosterilmistir. Motor, elektronik kontrol {initesi, kayis-kasnak {initesi, tasima rayi, kap1 kanatlari,
aski aparatlart ve tasiyici araba grubu gibi bilesenler (Sekil-2), Albayrak firmasi tarafindan iiretilen
ALPSD-1000 serisindeki PAKS kayar kapi1 diizenegini olusturmaktadir. PAKS sisteminde, tahrik
tinitesi, tagima tinitesi, hareket mekanizmasi, kontrol iinitesi ve kap1 kanadi gibi alt sistemlerin bir araya
gelerek giivenli ve etkili bir sekilde galigmasi saglanmaktadir (Sekil-3). Bu alt bilesenlerin kusursuz is
birligi, PAKS sisteminin modern metro istasyonlarinin vazgegilmez bir parcasi haline gelmesini
saglamaktadir (Min vd., 2012).
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Sekil 2. PAKS kayar kapi sistemi gorseli (Kog vd., 2023)
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Sekil 3. PAKS Kayar kapis1 sistem mimarisi
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2.1. PAKS Sisteminden Veri Toplama Metodu

Calismada, metotlarin belirlenmesinde ve siireglerin tanimlanmasinda 1S0O-13379-1, 1SO-13374-1 ve
ISO-13380 (Makinelerin durumunun izlenmesi ve teshisi- Veri yorumlama ve teshis teknikleri, Veri
isleme, iletisim ve sunum, Performans parametrelerinin kullanimina iliskin genel kurallar)
standartlarindan yararlanildi.

PAKS kayar kap1 sistemi i¢in ‘Ariza Modu Etkileri ve Kritiklik Analizi’ (FMECA: Failure mode effects
and criticality analysis) yapilarak mekanik yapiya ait olast hata durumlari belirlendi ve uygulanabilir
yirmi iki farkli hata durumunu igeren bir hata kiitiiphanesi olusturuldu. Hata kiitiiphanesi, hata tiirlerini,
sistem iizerinde uygulanacak hata noktalarini, hatali sistem bilesenlerini ve bu hatalarin
olusturulmasinda uygulanacak yontemleri tanimlamaktadir. Uygulama siireclerinde kontrollii hata
senaryolarinin olusturulmasi ve bu senaryolarin tekrar edilebilir olmas1 amaglandi.

Uygulanan hatalara isaret edecek belirtilerin yakalanacagi veri tiirlerinin (akim, gerilim, hiz, vb.) ve bu
belirtileri ayirt edilebilir hale getirecek tanimlayicilarin (6znitelikler) belirlenmesi igin bir veri toplama
plan1 hazirlandi. Veri tiirlerinin 6l¢iilebilmesi i¢in kullanilacak sensdrler, 6l¢iim alma yontemlerinin ve
diizenegin belirlenmesi (siklik, kullanilan donanimlar vb.) veri toplama planina dahil edildi. Olusturulan
hata kiitiiphanesine ve veri toplama planina gore veri toplanabilmesi igin gercek bir PAKS sistemi i¢ceren
bir deney diizenegi (Sekil-5) olusturuldu. Bu deney diizeneginde sistem bilesenleri, belirlenen tekil
hatalarin ortaya ¢ikacagi sekilde degistirilerek veriler alindi. Toplanan veriler, elektronik kapi kontrol
iinitesinden ve sisteme yerlestirilen harici sensorlerden alindi. Sensorlerin yerlestirildigi noktalar Sekil-
5'te gosterilmektedir.

Sekil 4. PAKS Veri Toplama Deney Diizenegi Gorseli
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Ses Sensdérii
(SparkFunSesDedektorii)

- , Titresim Sensorii
Ses Sensérii (MPU 6050)
(SparkFunSesDedektorii) ©
MCU
(Arduino Uno)

Sekil 5. PAKS Kayar Kap1 Sisteminde Yer Alan Harici Sensorlerin Yerlesimi

MO modellerinin egitimi i¢in kullanilan 23 farkli duruma ait etiketler ve kullanilan veri sayilar1 Tablo-
1’de verilmistir. Hata durumlari i¢in alinan veriler, sistem lizerinde kontrollii olarak olusturulan hatalara
iliskin verilerdir. MO modellerinin egitiminde kullanilan veriler, motor akimmn yani sira motor
gerilimi, kap1 pozisyonu, ses verileri, kap1 hiz1 ve titresim verileri gibi es zamanl olarak 6rneklenen
farkli veri tiirlerini igermektedir. Analizler ig¢in Tablo-2’de formiilleri verilen istatistiksel bilgiler
kullanilarak, her bir agma-kapama dongiisiine ait drneklem grubu i¢in ve her veri tiirii i¢in altisar adet
Oznitelik bilgisi elde edilmistir. Bu 6znitelikler, motor akimi, motor gerilimi ve veri setinde yer alan
diger veri tiirlerinin 6zelliklerinin daha iyi anlagilmasi ve PAKS kayar kap1 sisteminin saglikli/hatali
durumlarinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir (Deng vd., 2014; Mimaz vd., 2019).

Zaman serisi olarak Ol¢iilen akim, gerilim, ses, titresim, kap1 hiz1 ve kap1 pozisyonu verileri, kapinin
acma/kapama dongiisii esas alinip gruplanarak analiz edilmistir. Bu formiiller, her ¢alisma durumuna ait
veriler icin ayr1 ayr1 uygulanarak, 37 agma/kapama dongiisii boyunca 6znitelikler hesaplanmistir. Bu
hesaplamalar, her bir dongii i¢in akim, gerilim ve diger verilerin pencereleme islemine tabi tutulmasi ile
elde edilmistir.
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Tablo 1. PAKS Kayar Kap1 Sisteminin Saglikli ve Hatali Calisma Durumlart

ID Ariza Tiirii A‘??l;‘; Ezg’iml“‘oig’m
f_saglikli Saghklh 37
fl1 Motor Spot Hatasi 37
3 Motor Mil Eksenel Sapma Hatasi 37
5 Motor Rulman Yagsizhk Hatasi 37
6 Kayis Gerginligi Gevsek Olmasi1 G1 37
f7_1 Kayis Gerginligi Gevsek Olmasi1 G2 37
8 Kayis Gerginliginin Fazla Olmasi1 G1 37
91 Kayis Gerginliginin Fazla Olmas1 G2 37
f10_1 Avare Kasnak Montaj Hatas1 T1 37
f10_2 Avare Kasnak Montaj Hatasi T2 37
f10_3 Avare Kasnak Montaj Hatas1 T3 37
f11 Avare Kasnak Mil Yamultma Hatasi 37
12 Avare Kasnak Rulman Hatasi 37
13 Avare Kasnak Rulman Yagsizhk Hatasi 37
f16_1 Araba Grubu Tekerlek Yiizey Asinma Hatas1_1 37
f16_2 Araba Grubu Tekerlek Yiizey Asinma Hatas1 2 37
f18_1 Teker Rulmam Yagsizhik Hatasi 37
19 Asma Aparat1 Dikey Hizalama Hatas: 37
20 Asma Aparati Yatay Hizalama Hatasi 37
f21 Alt Kilavuz Kanalda Yabanci Madde Tespiti 37
f23 Emniyet Kilit Mekanizmas1 Hatasi 37
f24 Yipranmis Kayis Hatasi 37
25 Kayis Uzerinde Yabanc1 Madde Olusmasi 37

Tablo 2. Kullanilan Oznitelik Isimleri ve Formiilleri

# Oznitelik ach Denklem
x.
1| Ortalama (mean) U= L
N

Standart Sapma (standard
deviation)

3| Carpiklik (skewness)

4 | Basiklik (kurtosis)

5| Aralik (range)

6 | karekokii (Root Mean

Karelerin ortalamasinin Z X2
i

Square — RMS) N

Akilli Ulagim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:7 — Say1:1
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3. PAKS Kayar Kapi Sistemi icin Makine (")grenmesi Tabanh Hata Teshis Yaklasim

MO tabanli hata teshis yaklasimlari, sistemde olusabilecek arizalarin tespiti icin kullanilmaktadir. K-En
Yakin Komsuluk (K-nearest Neighboring), Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines) ve
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) algoritmalari, literatiirde sik¢a kullanilan 6rneklerdir. Bu
caligmada, MO yapisinin bu algoritmalarla uygulanmasi siireci gosterilmistir. Her bir algoritmanin
kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlar1 vardir (Kog vd., 2023; Zagajewski vd., 2021). Algoritma se¢imi,
¢oziilmeye calisilan probleme ve verilerin zelliklerine baghdir. Ornegin, destek vektdr makineleri
(DVM) algoritmasinda iki sinif arasindaki en genis araligin bulunmasi i¢in bir hiper-diizlem olusturulur
ve smiflarin en iyi sekilde ayrilmasim saglamaya yonelik bir yaklagim kullanilir (Zoppis vd., 2019). Bu
calismada, MO yapisinin tiim algoritmalara uygulanmasi siireci Sekil-5'te oldugu gibi
gercgeklestirilmistir.

0Oz
.. o N AI, Al Model
Egitme Asamasi nitelik »  Algoritma > parametreleri

¢tkarma Egitme
|
v

0Oz

Test Asamasi nitelik » Siniflandirma » Karar verme

¢tkarma

Sekil 6. Calismada kullanilan MO yapisi
4. Materyal ve Metot

Calisma kapsaminda, PAKS’tan Tablo-1'de belirtilen tiim durumlarda veri toplama islemi
gergeklestirildi. Ornegin; “f5: Motor Rulman Yagsizlik Hatas1” (Tablo-1) senaryosu, yag: temizlenmis
motor rulmani kullanilarak olusturuldu ve deney diizenegi periyodik agilma-kapanma modunda
caligtirildi. Diizenek calisirken kapi kontrol iinitesinden ve harici algilayicilardan veriler toplanarak
es-zamanli olarak kaydedildi.

Saglikli durumu da dahil olmak iizere yirmi ii¢ farkli durumdan (Tablo-1) saniyede 17 veri drneklem
paketi (Akim, gerilim, vd.) alinarak 10’ar dakika boyunca kayit yapildi. Elde edilen veriler Python
ortaminda islenerek Tablo-2’de listelenen denklemlerle Oznitelikler cikartildi ve bu Oznitelikler
etiketlenerek veri seti olusturuldu. Olusturulan veri seti ile MATLAB’da Siniflandirma Ogrenici Arag-
kutusunda (Classification Learner Toolbox) bulunan onlarca makine 6grenmesi algoritmasi egitildi ve
test edildi. Bu testler sonucunda literatiirde sik kullanilan DVM, KYK ve LR modellerinin en iyi
sonuglar1 veren siiriimleri secilerek calismada raporlandi.

Calismadaki temel amag, durum/kosul izlemeye dayali olarak hatalarin tespit edilme siirecinin
gerceklestirilmesidir. Bu siireg, makine ve ekipmanlarin saglik ve performansmnin izlenmesi,
degerlendirilmesi ve siniflandirilmas: agisindan kritik 6neme sahiptir, ¢iinkii makine arizalarinin
onlenmesi, bakim stratejilerinin optimize edilmesi ve makine 6mriiniin uzatilmasi hedeflenmektedir. Bu
calismanin amaci, hedeflenen durum/kosul izleme siirecinde kullanilabilecek en iyi makine 6grenimi
algoritmalarinin belirlenmesi ve ardindan sistemde kontrollii olarak olusturulan arizalarin tespit
edilmesidir.

63



Gorgiilii, S.; Kog, 1.; Kirimga, N.; Karakose, M. & Ozgen, M. (2024) Akilli Ulagim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:7 — Say1:1

5. Deneysel Sonuclar

Bu calismada asagidaki veri tiirlerine ait 6rneklem gruplarinin 6znitelikleri hesaplandi:

1. Motor akimi1 5. Kapmin pozisyonu 9. Titresim sensorii — X dogrultusu
2. Kaynak gerilimi 6. Motor sicakligi 10. Titresim sensorii — Y dogrultusu
3. Kap1 hiz1 7. Motor boliimi sesi 11. Titresim sensorii — Z dogrultusu
4. Yik 8. Avare kasnak bolimii sesi

Toplamda 37 agma/kapama dongilisii ve 23 farkli ¢alisma durumu (saglikli/arizali) igin veriler
toplanmigtir. Her veri tiirline ait 6’sar 6znitelik igeren toplamda 66 elemanl vektorlerden olusan bir veri
seti kullanilmistir. Veri setinde 23 farkli hata durumuna ait 851 gozlem vektorii bulunmaktadir. Giris
veri seti matrisi 851 X 66 boyutundadir.

5.1. Dogrusal Destek Vektor Modeli

Verileri iki smifa ayirmak i¢in bir ¢izgi veya diizlem kullanan Dogrusal Destek Vektér Makinesi
(DDVM) Modeli, veri noktalarinin smiflandiriimasinda etkili bir yontemdir. Bu model sayesinde,
veriler smiflara gore gruplandirilir ve yeni bir veri 6rnegi geldiginde, hangi sinifa ait oldugu ¢izgi veya
diizlem kullanilarak tahmin edilebilir. Calismalar, DDVM Modelinin verilerin siniflandirilmasi igin
basaril1 bir yontem oldugunu gostermektedir (Hsieh, 2008). Hesaplanan &znitelik kiimeleriyle egitilen
DDVM modelinin sonuglarinin karigiklik matrisi (confusion matrix) gosterimi Sekil-7’de verilmistir.

Linear SVM Model

f saglikli
fl_1 28%
f10_1 26%

3 5.1%
7.1

1
f12
fl0_2
fl0_3

fl1

f16_1
f16 2
19 26%

20

f21

13

23

24

25
118 1

[32¥] 97.4% 100.0% 100.0% 97.2% 100.0% 94.9% 100.0% 97.4% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

FDR| 26% 28% 5.1% 26%

Sekil 7. Dogrusal Destek Vektor Modeli — Karigiklik Matrisi

Yukarida goriilen matriste PPV (positive predictive value) degeri ilgili sinif i¢in dogru tahmin oranini,
FDR (false discovery rate) degeri ise ilgili sinif icin yanlis tahmin oranini ifade etmektedir. Sonuclara
gore modelin tahmin dogrulugu performansi; saglikli durum igin %97,4, 3 igin %97,4, f9_1 igin %94,9,
f10_2 i¢in %97,4 ve diger durumlar i¢in %100 seklindedir. DDVM modelinin ortalama basarim orani
%99,4 tiir.
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5.2. Agirhkh En Yakin Komsuluk Modeli

Agirlikli K-En Yakin Komsuluk (A-KYK) Modeli, geleneksel k-en yakin komsuluk modelinden farkli
olarak her bir komsunun farkli bir agirlikla hesaba katildigi1 bir yontemdir. Bu sayede smiflandirma
islemi daha dogru ve verimli hale gelir. Bu modelde, 6nce tiim veri 6rnekleri arasindaki benzerlik veya
uzakliklar hesaplanir. Sonrasinda, tahmin edilecek 6rnek i¢in komgular1 belirlenir ve bu komsularin
smiflar1 veya sayisal degerleri kullanilarak tahmin islemi gergeklestirilir. A-KYK algoritmasinda farkl
olgiiler kullanilarak o6rnekler arasindaki uzaklik hesaplanir. Ornegin, boyut gibi o6zelliklerin
benzerliginin dl¢iimii i¢in Oklid uzaklig1 veya Manhattan uzaklig: kullanilabilir. Uzaklik hesaplama
yontemi, A-KNN algoritmasinda hata tespiti yapmak i¢in kullanilabilir. Ayrica, A-KYK modelinde,
agirliklar komsularm uzakligina gore ayarlanabilir. (Khan vd., 2018; Sun vd., 2022) Hesaplanan
oznitelik setleriyle egitilen A-KNN modelinin sonuglarmin matris gosterimi Sekil-8’de verilmistir.

Weighted KNN Model

f saglikli B 50% 5.3%

fll 25%
f10_1 g 25%
3

7.1
91

122%

5.4%

3 7.5%

24 25% 28% 29%

f18 1 28%

FDR| 108% 12.2% 5% | 125% 7% | 29% 7% 7.5% 29% | 20% 2.9% 28%

Sekil 8. Agirlikli K-En Yakin Komsu Modeli — Karigiklik Matrisi

Yukaridaki matrise gore A-KYK modelinin basarim performansi, bir dnceki model olan DDVM
modeline gore biraz daha diisiik kalmaktadir. Yine de ortalamada kabul edilebilir bir bagarim oranina
ulasilmistir.
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5.3. Verimli Lojistik Regresyon Modeli

Bu modelde, veriler arasindaki iligki hesaplanarak siniflandirma ig¢in dogrusal regresyon yontemi
kullanilmaktadir. Geleneksel lojistik regresyon modellerine kiyasla, bu yontem daha hizl ve verimlidir.
Yapilan birgok ¢alisma, bu modelin biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde ¢alistigini ve dogru sonuglar
rettigini gostermistir. Modelde ayrica, diizenlilestirme yontemleri kullanilarak asir1 6grenme
azaltilmistir ve genellestirme performansi artirilmistir. Verimli Lojistik Regresyon (VLR) modelinde,
maksimum olabilirlik yontemi veya Bayes teoremi kullanilarak parametre tahmini yapilir. Bu
yontemler, modelin parametrelerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine yardimci olur ve siniflandirma
performansini artirir. Ancak, hatali veri veya yanlis dnceden-bilgi-kullanimi gibi nedenlerden dolay1
parametre tahminlerinde hatalar olugabilir ve bu durumda modelin performansinin dogru bir sekilde
degerlendirilmesi zorlasabilir (Pandya vd., 2014). Hesaplanan Oznitelik Setleriyle egitilen VLR
modelinin sonuglarinin matris gosterimi Sekil-9’da verilmistir.

Efficient Logistic Regression Model

f_saglikli 4% 53% | 30% |200% 2.0% 108% | 29% 26%
f11 3.0%
f10_1 21.2%
3 23% 5 10.0% 7.T%
71 25% 57% 5.4%
01 10.3% 10.5% E3 10.8% 26%
f12
£10 2
£10_3
f11 10.0% 8.8 2.0% 28%
£16_1 2.3% 26% 5.4% [REE 7.T% 29% | 7.T%
16 2
f19 9.3% 83.8 25% 29%
20 9.3% 275 [EE 2.8%
01 8.1% 5.1%
16 = 29%
= 25% 2% 8 26% 54%
13 2.3% 57% | 103% 75% | 81%
23 8.1% 27% 29% nse% 5.1% 50%
24 70% 53% 5.0% 0% 28% 14.7% 5% E 2%
25
f18 1 29% 2%
£5 4% 25% 28% 29% 29% 7.7%

PPV

FDR| ssg% 125% | 24.3%

Sekil 9. Verimli Lojistik Regresyon Modeli

Yukaridaki sonuglarda gosterilen karigiklik matrisi, makine 6grenmesi modelinin dogru tahmin orani ve
yanlis tahmin orani gibi performans metriklerinin gosterimi i¢in kullanilan bir aragtir. Tablo-3,
raporlanan makine 6grenimi algoritmalari i¢in elde edilen sonuglara ait ortalama basarim degerlerini
icermektedir.

66



Gorgiilii, S.; Kog, I.; Kirimga, N.; Karakése, M. & Ozgen, M. (2024) Akilli Ulagim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:7 — Say1:1

Tablo 3. Raporlanan algoritmalara Ait Ortalama Basarim Oranlari

Algoritma Tiirii Ortalama Basarim
DVM Model (Dogrusal Destek Vektdr Modeli) %99.4
A-KYK (Agirlikli En Yaki Komsuluk Modeli) %96.5
VLR (Verimli Lojistik Regresyon Modeli) %81.7

6. Tartisgma/Sonu¢

Bu ¢alismada, PAKS kayar kap1 sistemindeki hatalarin tespiti ve smiflandirilmasi, elektronik kontrol
tinitesinden ve diger sensorlerden alinan verilerin analizi ile gergeklestirilmistir. Sistem durumunun
izlenmesinde yapay zeka tabanli algoritmalarin kullanimi, 6ngoriili bakimda arizalarin tespiti ve
onarimi i¢in gerekli bilgileri saglayabilir. Yapay zeka algoritmalari tarafindan islenen veriler, olasi
arizalarin tespit edilmesi ve onarimui i¢in yiiksek bagar1 oraniyla kullanilabilecegini gdstermektedir.

Sekil-7, 8 ve 9’da gosterilen hata matrislerine gore, PAKS kayar kap1 sistemindeki hatalarin tespit
edilmesi ve siniflandirtlmasi igin farkli algoritmalarin kullanimiin basarili oldugu goriilmiistiir. Bu
matrisler, her bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin kullanilan tablolardir ve
dogruluk/kesinlik sonuglari Tablo-3'te sunulmustur ve bu tablodan anlasilacag iizere, Verimli Lojistik
Regresyon Modeli digindaki algoritmalarda ortalama %96'lik bir dogruluk elde edilmistir.

Tablo-4. Egitilmis DDVM Modeline Ait Ornek Tahmin Sonuglar
Sisteme Verilen Hata | Saghkli f1_1 f10 1 f3 f7.1 f9_1 f12 f10 2 f10_3
fll  fi6.1 fi6 2 fiI9 f20 f21 6 f8
f13 23 [ BB
F1 1 00 09 00 00 00 00 00 00 00
00 00 00 00 00 00 00 00
00 00 o00 @@ o0
F24 00 00 00 00 00 00 00 00 00
00 00 00 00 00 00 00 00
00 o0 @@ 00 00
Saglikli 120 00 00 00 00 00 00 00 00
00 00 00 00 00 00 00 00
00 00 00 00 00

Egitilmis DDVM modeli kullanilarak kontrol edilen (egitim sirasinda kullanilmamis) rastgele ti¢ girdiye
ait tahmin sonuglar1 Tablo-4'te gosterilmistir. Egitilen model, verilen girdilerin hangi hata smifina ait
olabilecegine dair ihtimal listesi iiretmektedir. Gergek hata smifi ‘F1_1" olan girdiler, model tarafindan
da %90 ihtimalle ayni sinifa dahil edilmistir. Ayni1 sekilde gergek hata sinifi ‘F24° olan girdi tam olarak
kendi smifina, gercek etiketi ‘saglikli’ olan girdi de tam olarak kendi sinifina dahil edilmistir. Bu
sonuglar, modelin Tablo-3’te gdsterilen ortalama basarim performansi ile de drtiismektedir. Ozetle,
PAKS sistemlerinin bakimini yapmak i¢in 6nceden planlama yapmak, isletmelerin sistemin kesintisiz
caligmasii saglamasinin yani sira isletme maliyetlerini diislirecek ve sistem giivenilirligini artiracaktir.
Ayrica, gerceklestirilen calismanin peron ayirict kapi sistemi ile benzer alt bilesenleri iceren asansor
kapisi ve tren kapisi gibi sistemlere de uygulanabilecek olmasi, yapilan ¢alismanin 6nemini bir kez daha
g0z Online sermektedir.
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Arastirmacilarin Katki Orani Beyami

Sorumlu yazar ve ikinci yazar tarafindan arastirmanin ilk versiyonu hazirlanmas, tiim yazarlar tarafindan
diizenlenerek gdzden gegirilmistir.
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Bu calisma, ECOMAI PENTA-EURIPIDES (Hibe No. 2021028) ¢at1 projesi kapsammda TUBITAK
(Hibe No. 9210043) tarafindan desteklenmektedir.

Cikar Catismasi Beyani

Calisma kapsaminda herhangi bir kurum veya kisi ile ¢ikar ¢catigsmasi bulunmamaktadir.

Kaynakc¢a

Kog, i., Mermer, O., Kirim¢a, N., Cakir, F.H., ve Karakose, M. (2022). Modeling and Simulation of
Platform Screen Door (PSD) System using MATLAB-Simulink. International Conference on Data
Analytics for Business and Industry (ICDABI), Sakhir — Kingdom of Bahrain, 629-633.

Li, X., ve Wang, Y., (2018). Simulation study on air leakage of platform screen doors in subway
stations. Sustainable Cities and Society, c. 43, 350-356.

Zhou, C., Su, Z., ve Zhou, J. (2010). Design and Implementation of the Platform Screen Doors System
for BRT, 2540-2552. doi: 10.1061/41127(382)271.

Abdurrahman, U.T., Jack, A., ve Schmid, F. (2018). Effects of Platform Screen Doors on the Overall
Railway System. 8th International Conference on Railway Engineering, London, UK. doi:
10.1049/cp.2018.0053.

Roh, J. S., Ryou, H.S., ve Yoon, S.W. (2010). The effect of PSD on life safety in subway station fire.
J Mech Sci Technol, 24(4), 937-942. doi: 10.1007/s12206-010-0217-7.

Qu, L., ve Chow, W. K., (2012). Platform siren doors on emergency evacuation in underground railway
stations. Tunnelling and Underground Space Technology, 30(1), 1-9. doi: 10.1016/j.tust.2011.09.003.

Lindfeldt, O., (2017). The impact of platform screen doors on rail capacity, Int. J. TDI, 1(3), 601-610.
doi: 10.2495/TDI-V1-N3-601-610

Su, Z., ve Li, X,, (2022). Energy benchmarking analysis of subway station with platform screen door
system in China. Tunnelling and Underground Space Technology, 128, 104655. doi:
10.1016/j.tust.2022.104655.

Gabay, D., (2004) Compared fire safety features for metro tunnels, Safe & Reliable Tunnels. Innovative
European Achievements First International Symposium, 4-6 February, Prague.

Aarnio, P., Yli-Tuomi, T., Kousa, A., Mikeli, T., Hirsikko, A., Himeri, K., Riiséinen, M., Hillamo,
R., Koskentalo, T., Jantunen, M., (2005). The concentrations and composition of and exposure to fine
particle in the Helsinki subway system. Atmos. Environ. 39(28), 5059-5066.

Ampofo, F., Maidment, G., Missenden, J., 2004. Underground railway environment in the UK Part
1: Review of thermal comfort. Appl. Therm. Eng. 24 (5), 611-631.

He, S., Jin, L., Le, T., Zhang, C., Liu, X., ve Ming, X., (2018). Commuter health risk and the

protective effect of three typical metro environmental control systems in Beijing, China. Transportation
Research Part D: Transport and Environment, c. 62, 633-645.

68



Gorgiilii, S.; Kog, I.; Kirimga, N.; Karakése, M. & Ozgen, M. (2024) Akilli Ulagim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:7 — Say1:1

Min, L., Zhaoyong, C., ve Jin, Z., (2012). Study on PSD system control strategy for safety. 3rd
International Conference on System Science, Engineering Design and Manufacturing Informatization,
Chengdu, 154-159. doi: 10.1109/ICSSEM.2012.6340789.

Kog, i., Mermer, O., Kirim¢a, N., ve Karakose, M. (2023). Rayl Sistemlerde Peron Ayirict Kapi
Sistemi i¢in Yapay Sinir Ag1 Tabanli Hata Teshis Yaklasimi. Emo Bilimsel Dergi, 13(1), 13-22.

Li, C., Luo, S., Cole, C., ve Spiryagin, M., (2017). An overview: modern techniques for railway vehicle
on-board health monitoring systems, Vehicle System Dynamics, c. 55(7), 1045-1070.

Gonzalez-Jimenez, D., Del-Olmo J., Poza, J., Garramiola, F., ve Madina P., (2021). Data-Driven
Fault Diagnosis for Electric Drives: A Review, Sensors, c. 21(12), s. 4024.

Sun, X, Ling, K. V., Sin, K. K., ve Tay, L. (2018). Intelligent Fault Detection and Diagnosis of Air
Leakage on Train Door. International Conference on Intelligent Rail Transportation (ICIRT),
Singapore, 1(4).

Basaran, M., Fidan, M., (2020). Gearbox Fault Classification by Using Frequency Based Feature
Extraction. Eskisehir Technical University Journal of Science and Technology, 21, 101-107.

Ham, S., Han, S.Y., Kim, S, Park, H. J., Park, K. J., ve Choi J. H. (2019). A Comparative Study of
Fault Diagnosis for Train Door System. Traditional versus Deep Learning Approaches, Sensors, c.
19(23) s. 5160.

Deng, L., ve Yu, D. (2014). Deep learning: methods and applications. Foundations and trends® in
Signal Processing, 7(3-4), 197-387.

Mimaz M. R., Yildiz, K. (2019). Indiksiyon Motorun Mekanik Ariza Teshisinde Makine Ogrenme
Y 6ntemlerinin Kullanilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, Say1 16, S. 881-904.

Zagajewski, B., Kluczek, M., Raczko, E., Njegovec, A., Dabija, A.,, & Kycko, M. (2021).
Comparison of random forest, support vector machines, and neural networks for post-disaster forest
species mapping of the krkono$e/karkonosze transboundary biosphere reserve. Remote Sensing, 13(13),
2581.

Zoppis, ., Mauri, G., & Dondi, R. (2019). Kernel methods: Support vector machines. In Encyclopedia
of Bioinformatics and Computational Biology. Volume 1 (pp. 503-510). Elsevier.

Ben-Hur, A., Horn, D., Siegelmann, H. T., & Vapnik, V. (2001). Support vector clustering. Journal
of Machine Learning Research, 2(Dec), 125-137.

Hsieh, C. J., Chang, K. W., Lin, C. J., Keerthi, S. S., & Sundararajan, S. (2008). A dual coordinate
descent method for large-scale linear SVM. Proceedings of the 25th International Conference on
Machine Learning (pp. 408-415)

Khan, M. M. R, Arif, R. B., Siddique, M. A. B., & Oishe, M. R. (2018). Study and observation of
the variation of accuracies of KNN, SVM, LMNN, ENN algorithms on eleven different datasets from
UCI machine learning repository. 4th International Conference on Electrical Engineering and
Information & Communication Technology (iCEEICT) (pp. 124-129). IEEE.

Joshuva, A., Sugumaran, V., & Amarnath, M. (2015). Selecting kernel function of support vector
machine for fault diagnosis of roller bearings using sound signals through histogram features.
International Journal of Applied Engineering Research, 10(68), 482-487.

Pandya, D., Upadhyay, S. H., & Harsha, S. P. (2014). Fault diagnosis of rolling element bearing by
using multinomial logistic regression and wavelet packet transform. Soft Computing, 18, 255-266.

Shuai, L., Limin, J., Yong, Q., Bo, Y., & Yanhui, W. (2014). Research on urban rail train passenger
door system fault diagnosis using PCA and rough set. The Open Mechanical Engineering Journal, 8(1).

69



Gorgiilii, S.; Kog, I.; Kirimga, N.; Karakése, M. & Ozgen, M. (2024) Akilli Ulagim Sistemleri ve Uygulamalar1 Dergisi Cilt:7 — Say1:1

Sun, L., Zhang, J., Ding, W., & Xu, J. (2022). Feature reduction for imbalanced data classification
using similarity-based feature clustering with adaptive weighted K-nearest neighbors. Information
Sciences, 593, 591-613.

70



