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MAKINE OGRENMESI iLE TURBOFAN MOTORLARIN GERIYE KALAN
YARARLI OMRUNUN TAHMINLEMESI

Seda Nur BOZKURT

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Mayis 2024
Danisman: Doc¢. Dr. Selda KAPAN ULUSOY

OZET
Bakim planlamasi hem makine hem de isletme verimliliginde ¢ok onemlidir. Ancak
havacilik sanayii alaninda u¢ak motor vb. parga bilesenlerinin bakimi ucgus giivenligini
etkiledigi i¢in hayati 6nem tagimaktadir. Geriye kalan faydali 6miir, bu bakim planinin
etkin ve ekonomik yapilabilmesi i¢in en 6nemli degiskendir. Bu ¢alismada ariza meydana
gelmeden bakim ve onarimin yapilmasi ve kayiplarin yasanmamasi i¢in kalan faydali

Omrii tahmin etmeyi amagliyoruz.

Veri seti olarak turbofan motorlarin belirli kosullar altinda ¢aligma durumlarini gosteren
Dogrulama i¢in Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) C-MAPSS veri seti
kullanilmistir. Turbofan motorlarin geriye kalan faydali dmriinii tahmin etmek i¢in egitim
seti Google Colab'ta Python kodlamasi yapilarak makine grenim yontemlerinin en iyi
parametre degerleri tespit edilerek , bu modeller egitilmistir. Test veri setinde ise kalan
Omiirler tahmin edilerek kurulan modellerin performans degerleri hesaplanmis ve

degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci Bakim, Kalan Faydali Omiir, C-MAPPS, Makine

Ogrenim Yo6ntemleri
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ESTIMATE THE REMAINING USEFUL LIFE OF
TURBOFAN ENGINES USING MACHINE LEARNING

Seda Nur BOZKURT

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, May 2024
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Selda KAPAN ULUSOY

ABSTRACT

Maintenance planning is very important in both machine and operating efficiency.
However, in the field of aviation industry, aircraft engines etc. Maintenance of part
components is vital as it affects flight safety. The remaining useful life is the most
important variable for making this maintenance plan effective and economical. In this
study, we aim to estimate the remaining useful life in order to perform maintenance and

repair before failure occurs and to avoid losses.

As a data set, the National Aeronautics and Space Administration (NASA) C-MAPSS
data set was used for verification, which shows the operating states of turbofan engines
under certain conditions. In order to estimate the remaining useful life of turbofan
engines, these models were trained by determining the best parameter values of machine
learning methods by using Python coding in the training set Google Colab. In the test data
set, the remaining lifetimes were estimated and the performance values of the established

models were calculated and evaluated.

Key Words: Predictive Maintenance, Remaining Useful Life, C-MAPPS, Machine
Learning Methods
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GIRIS

Teknolojideki ilerlemeler bir¢cok alanda gelismeleri beraberinde getirmis ve insan
hayati1 yakindan etkilemistir. Insanlarin ihtiyaglar1 teknolojinin gelismesiyle dogru
orantili olarak artmis ve insanlik ihtiyaglarini karsilamak i¢in daha iyisini arama arayisina
girmistir. Artan ihtiyaglar, yeni ihtiyaclar1 meydana getirmis ve siirekli artan talep
endiistriyi meydana getirmistir. Sanayi devrimi ile buhar giiciiyle ¢alisan makinelerin
ortaya ¢ikmasi endiistrideki gelismeleri hizlandirmistir. Endiistrilesmedeki gelismeler ve
artan insan niifusu daha fazla ihtiyaca daha fazla ihtiyac¢ ise daha fazla iiretime sebep
olmustur. Sanayi devrimiyle birlikte insan giicliniin yerini makineler almis ve

makinelesme hizlanmustir.

Makineler insan hayatina girdiginden bugiine kadar, makinelerin daha verimli ve siirekli
calisabilmesi bu konuyla ilgilenenlerin 6ncelikli hedefleri arasindadir. Makineler veya bir
araya gelerek makineyi olusturan pargalar zamanla bozulabilir ve makinenin siirekli
calismasina engel olabilir. Makinede meydana gelebilecek hatalar1 dnceden tahmin etmek
ve ortaya cikabilecek sonuglara Onceden tedbir alinabilmek igin bir¢cok yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi de makinenin planlanmamis arizalarinin tahmini
yaparak makinelerde meydana gelebilecek hatalar1 6nceden tahmin etmeye yarayan
kestirimci bakim yontemleridir. Kestirimci bakim planinin yapilabilmesi i¢in makine
ogrenmesi modelleri veya fiziksel yasalara dayali modeller kullanilarak hatanin gelecekte
ne zaman ortaya ¢ikacaginm tahmin edilmesi gerekir. Insanlar eski zamanlardan beri
kullandiklari sistemlerin dmiirlerini tahmin etmeye calismislardir. Ornegin tekerlegin icat
edildigi donemden itibaren arabalar kullanilmaktadir. Ik arabalar diisiiniildiigiinde
olduk¢a basit bir mekanik sistemden olusmasina karsi aks, tekerlek gibi kirilabilen,
arizaya veya durmaya sebep olabilecek parcalara sahiptir. O zamanlar insanlar yolculuk
baslamadan once arabalarin saglikli bir sekilde ¢alisip ¢alismadigi, degistirilmesi gereken
pargasinin olup olmadigina karar verebilmek i¢in gorsel inceleme ve kisisel deneyimlerini

kullantyorlardi. Giinlimiizde gelisen teknolojiyle birlikte bir¢cok yeni sistem gelistirildi.



Her amag¢ i¢in farkli ve karmasik hale gelen bu sistemlerin hangi pargasinin
arizalanacagina, sistemin siirekli ve giivenilir bir sekilde ¢alisip caligmayacagina karar
vermek i¢in yalnizca gorsel inceleme ve deneyimi kullanmak artik miimkiin degildir. Bu
ylizden daha akilci, bilimsel ve veriye dayali bakim tahminlerinin yapilmasi
gerekmektedir. Kestirimci bakim bir¢ok endiistriyel alanda kullanilabilirligi ve ¢alisma

stiresini iyilestirme de etkili bir aragtir.

Bu calismada kestirimci bakim yontemi kullanarak bir ugagin turbofan motorunda
meydana gelebilecek arizalar1 6nceden tahmin edebilecek bir yaklasim olusturmayi
amaglamaktayiz. Sistemde meydana gelebilecek arizalar1 veriye dayali olarak tahmin
ederek sistemin siirekli ve giivenilir olarak ¢alismasina olanak saglayacagiz. Boylece

sistem calisirken meydana gelebilecek olumsuzluklarin 6niine gegmeyi amagliyoruz.

Tez cgalismasinin birinci boliimiinde bakim cesitleri, kalan faydali omiir ve turbofan
motorlar hakkinda genel bilgiler verilmistir. Devaminda ise literatiir caligsmalari
incelenmistir. Ikinci boliimde kullanilacak yontemler, veri setinin dzellikleri, veri 6n
isleme ve veriden dznitelik se¢imi hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde Google
Colab’ta Python kodlama dili ile makine 6grenim yontemlerinin en iyi parametreleri
degerleri bulunarak, modeller kurulup sonuglar1 incelenmistir. Dordiincii boliim sonug

kisminda ise tez degerlendirilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

Tesislerde sistemlerin istenilen kosullarda siirekli olarak calismasi amaglanmaktadir.
Fakat istemeyen durumlarda calisma kosullar1 digina ¢ikilabilir ve sistem istenilen
performansi sergileyemez. Istenilmeyen bu durumlara karsi farkli yaklasim tiirleri
gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasimlardan birisi de bakim yontemleridir. Bakim, bir
sistemin ¢aligma siiresi boyunca istenilen iglevi yerine getirebilecegi bir durum araliginda
tutulmasi veya galisabilecek duruma geri getirilmesini amaglayan tiim idari, teknik ve
yonetimsel ¢alismalarin birlesimidir [EN13306, 2010]. Yani bakim sadece sistemi
olusturan bir parca veya uzuv ilizerinde degil sistemin tamamini kapsayan bir slirectir.
Bakim yontemleriyle iiretimin kalitesi ve siirekliligi saglanmasi hedeflenmektedir. Bu
hedef dogrultusunda uygulanan farkli bakim modelleri mevcuttur. Bakim modelleri,
genel olarak planli ve plansiz bakim olarak iki cati altinda toplanmistir. Planli bakim bir
nevi O6nleyici bakim olarak adlandirilabilir ve sistem ¢alisir durumda gergeklestirilebilir
ve arizalarin sikligini azaltmay1 amaglamaktadir. Plansiz bakim is diizeltici bakim olarak
isimlendirilebilir ve bir ariza meydana geldikten sonra uygulanir ve sistemin tekrar

calisma kosullarina getirilmesi amaglanmaktadir [Doyen, L., & Gaudoin, O., 2011].
1.1. Plansiz Bakim

Bir sistem igerisinde makine veya ekipman bozuldugu ya da ariza meydana gelince
yapilan bakimdir. Ariza meydana geldikten sonra sistemi tekrar belirlenen ¢alisma
kosullarina getirerek sistemin ¢alismasina devam etmesi i¢in uygulanan tiim faaliyetleri
ifade eder. Bu tiir bakim yapilmasi gerektiginde iiretim siireci durdurulur, {iretim azalir
ve maliyet artar. Ariza tahmin edilemedigi, zamansiz bir ariza meydana geldigi i¢in
zaman kaybi fazladir. Ariza meydana gelmeden herhangi bir islem ya da caligma
gerektirmez. Bu yontem genellikle yeterli sayida yedek parcasi bulunan, kolay tamir

edilebilen ve fazla maliyetli olmayan ekipmanlarla iiretim yapan atdlye ve tesislerde



uygulanmaktadir. Fakat bu bakim tiirlinde ariza, baska parcalarinda zarar gérmesine
neden olabilir. Bu gibi olumsuzluklardan dolayr mecbur kalinmadikca
uygulanmamaktadir [Galar, 2017], [Mital, 2014]. Plansiz bakim g¢esitleri bir plan
dahilinde gergeklesmedigi igin bir strateji olusturmazlar. Ariza anindaki duruma bagl
olarak o an uygulanirlar. Plansiz bakim diizenli bakim, ariza bakim, acil bakim, firsat¢1

bakim olarak dorde ayrilir.

Diizenli bakim, ekipmanlarin yaglanmasi, temizlenmesi ve kontrol edilmesi gibi
ekipmanlarin diizenli olarak yapilan bakim sinifina girmektedir. Bu islemler bir plan ve
periyot araliginda gerceklesmez. Planli olmayan bu eylem makinalar1 kullanan
gorevlilerin gerekli gordiigii zaman araliklarinda gergeklestirilir. Ariza ve acil bakim
sadece sistemde bir ariza meydana geldiginde uygulanir. Sistem bu bakim tiirleri
kullanilmadan 6nce kesintiye ugramistir. Acil bakim durumun 6nemini gosterir ve ariza

sonras1 bakimin 6nceligini belirler [Palmer, 2013].

Bir ariza meydana geldigi durumda sistemde kesinti meydana gelmis ve ne zaman
diizelecegi tam olarak bilinememektedir. Olusan olumsuz durumu bir firsata ¢evirerek
arizaya sebep olmamis ekipmanlarin bakimi, onarimi veya degistirilmesi firsatgr bakim

olarak adlandirilir [Gulati, 2009].
1.2. Planh Bakim

Bir sistem icerisinde ariza meydana gelmeden oOnce yapilan bakimdir. Bu bakim
yontemiyle sistemi olusturan ekipmanlarin servis Omriinii uzatmak ve bozulmalarini
onlemek hedeflenmektedir. Planli bakim yoOntemiyle asil amag sistemin stirekliligini
saglamak ve meydana gelebilecek kesintileri en aza indirmektir. Daha onceki ariza
nedenleri, deneyimler, makine O6grenmesi, fiziksel yasalar, yapay zeka gibi araglar
kullanilarak arizalarin meydana gelmeden Once alinacak oOnlemler veya gerekli

diizenlemeleri igerir. Planli bakim Onleyici bakim ve kestirimci bakim olarak

gruplandirilir [Gulati, 2009].
1.2.1. Onleyici Bakim

Onleyici bakim, o anki duruma bakilmaksizin herhangi bir ariza meydana gelmeden 6nce

ekipman Omriiniin uzatilmasi, ekipmanlarin istenilen durumda c¢aligmasini saglamak ve



tesislerde meydana gelebilecek kesintilerin azaltilmasin1 hedefleyen bir planli bakim
yontemidir. Onleyici bakim ariza meydana gelmeden once ekipmanlarm planlandig:
belirli araliklarla kontrol edilmesi ve bakiminin yapilmasidir. Genellikle bir takvim
zamanina gore gerceklestirilir. Ekipmanlarda meydana gelebilecek plansiz duraksamalari
azaltmak amaglanmaktadir. Diizenli sekilde ekipmanlar kontrol edilir ve belirlenen ariza
ve arizaya neden olabilecek muhtemel durumlar diizeltilir. Caligsma kosullari, makinalarin
eski performansi ve donanimlarin hangi araliklarda bakima alinmasi gerektigi géz oniine
alinarak hangi zaman araliklarinda bakiminin yapilacagi belirlenebilir. Bu planlamayla
birlikte ekipmanlarda meydana gelebilecek catlak, korozyon, gevsemeler,
deformasyonlar, sizintilar, asir1 1sinma, titresim gibi zamanla ekipmanlara dahada zarar
verebilecek durumlarin Oniine gecilmis olur. Periyodik bakim faaliyetleri genellikle,
yaglama isleri, temizleme islemleri, muayeneler, kalibrasyon, programli onarim, revizyon
ve parga degisimleridir [Gulati, 2009], [Palmer, 2013], [Campbell, 2015]. Periyodik

bakim faaliyetlerinin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir:
e Tesiste meydana gelebilecek tiretim duruslart azalir.
e Arnza nedeniyle duruslar kontrol edilebilir.
e Ekipman kullanilabilirlik orani artar.
e Ekipmanin 6mrii uzatilmis olur.
e Arizaya sebep olabilecek parcanin baska parcalara hasar vermesinin 6niine gegilir.
e Ekipmanlar belirli araliklarla kontrol edildigi i¢in ekipmanlar daha verimli ¢aligir.
e Daha az onarim maliyetleri harcanir.

e Giivenli ¢alisma ortami olusturulur.
1.2.2. Kestirimci Bakim

Periyodik veya siirekli olarak sistemin izlenmesiyle ekipmanlarin durumunun
degerlendirilmeye calisildigi bakim tiirtidiir. Kestirimci bakim, gerektiginde 6zel cihazlar
yardimiyla yapilan gozlemler, 6zel muayene cihazlar1 ve kayit izleme sistemleriyle

ekipmanlarin bakim ve onarim ihtiyaclarinin belirlenmesi ve planlanan uygun



zamanlarda bu faaliyetlerin gergeklestirilmesidir. Kestirimci bakim, tesiste ¢alisan her bir
ekipmani takip ederek meydana gelebilecek arizalari tespit etmek ve tesislerde meydana
gelebilecek plansiz duruslar1 en aza indirmeyi amaclamaktadir. Ozel 6l¢iim cihazlar
kullanilarak ekipmanlar izlenir ve ekipmanlarin ¢alisma verileri kaydedilir. Elde edilen
Olciim verileri belirli zaman araliklarinda degerlendirilir. Ekipmanlarin c¢aligmasi
istenilen kosullar ile kiyaslanarak sistemde bir sorunun olup olmadig1 veya bir sorunun
ortaya c¢ikip ¢ikmayacagi tespit edilir. Ekipmanlardan alinan veriler 1s18inda pargalarin
Oomiir durumlar1 hakkinda analiz yapar. Kestirimci bakim da sistem ¢alisir durumdayken
degerlendirmeler yapildigi i¢in hem tesislerin gereksiz duraksamasinin 6niine gegilir hem
de alinan veriler 1s181inda ekipmanlarin 6miirleri hakkinda bilgi sahibi olunur. Ekipmanlar
izlenirken, titresim analizi, basing, gii¢, nem, sicaklik gibi veriler géz Oniine alinir.
Verilerde meydana gelen degisiklikler ve verilerin egilimleri degerlendirilir. Bu veriler
1s1nda planlt bir bakim hazirlanir. Kestirimei bakim uygulanmasi sirasinda teknolojiden
olabildigince yararlanmasi sistemde meydana gelebilecek arizalarin 6niine ariza meydana
gelmeden 6nce gegmek i¢in olduk¢a dnemlidir. Kestirimei bakimi diger planli bakim
tiirlinden ayiran en 6nemli 6zelligi bakimin 6nceden belirlenmis bir programdan daha ¢cok
makinenin su anki durumuna bagl olarak yapilmasidir [Gulati, 2009], [Palmer, 2013],
[Campbell, 2015].

Periyodik bakim ve kestirimci bakimin daha net olarak birbirinden ayrilmasi i¢in su 6rnek
verilebilir: Cogu kullanici araglarinda kullandiklar1 motor yaglarini 10000-15000 km
civarinda degistirmektedir. Periyodik olarak degistirilen motor yagi ¢alisma siiresine
dayanmaktadir. Yagin o anki durumu, performansi analiz edilmeden 6nleyici bir bakim
yapilmistir. Bu davranis periyodik bakim olarak ariza meydana gelmeden 6nce yapildigi
ve sistemin ¢aligmasi1 devam ettigi i¢in bir sorun yoktur. Fakat bu durumu bir kestirimci
bakim ile planlarsak aragta kullanilan yagin o anki durumu degerlendirilerek degisip
degismeyecegine karar verilir, yagin durumu iyi ise yag degisimini 15000-20000 km’ye
kadar uzatilabilir. Bu 6rnekten de anlasilabilecegi gibi bunun gibi anlik, ger¢cek durumu
g6z Oniine aldig1 igin kestirimci bakim kullanmak daha avantajli duruma gelmektedir

[Gulati, 2009], [Campbell, 2015].

Yukarida deginilen 6rnekte oldugu gibi kestirimei bakim nicel arastirma ve performans
verilerine dayali olarak bakimi planlamaktadir. Kestirimei bakim uygun maliyetle

meydana gelebilecek arizalar1 azaltacaktir. Ayrica karmasik sistemlerin daha saglikli



sekilde bakiminin yapilmasina olanak saglamaktadir. 1999-2002 yilinda gergeklestirilen

Uluslararas1 Bakim Konferansinda sunulan bagimsiz arastirmalar sonucunda kestirimci

bakim uygulamasinin bakim maliyetlerinde 15-30% azalma, kesinti siiresinde 20-40%

azalma, iiretimde 15-25% artis sagladigin1 gostermistir. Kestirimei bakim ekipmanlardaki

sorunlar1 ortadan kaldiramaz ve sistemin bozulmasini engelleyemez. Periyodik bakimi

tamamen ortadan kaldiramaz. Verisi olmayan ya da verisi alinamamig boliimler hakkinda

bilgi edinemez. Kestirimci bakimin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

Meydana gelebilecek arizalar1 ve bu arizalarin olusturabilecegi ikincil hasar

risklerini azaltir.

Ekipmanlar1 meydana getiren mekanik pargalarin Omiirleri hakkinda bilgi

edinmemizi ve ortaya ¢ikabilecek sorunlara kars1 zamaninda uyarida bulunabilir.

Periyodik bakim faaliyetlerinin sayisini azaltir.

Ekipman performansini ve 6mriinii artirir.

Tesiste beklenmedik aksamalarin, duraksamalarin siiresini azaltir.

Bakim maliyetini parca ve iscilik olarak azaltir.

Gereksiz parga sokiimii, bakimini engeller.

Ekipmanlarin 6miir siiresince istenilen kosullarda ¢alisma olasiligini artirir.

Kestirimci bakim {i¢ asamanin birlesimi ile olusturulabilir:

1. Gozetim: Sorunlar tespit etmek icin ekipmanlarin izlenmesidir. EKipmanlardan

verilerin toplanmasi agamasidir.

Teshis: Ekipmanin ger¢ek zamanl olarak incelenmesi ile elde edilen verilerin
degerlendirilmesiyle birlikte olusabilecek sorunlar1 6nlemek ve diizeltmek i¢in bir

uygulama plan1 hazirlamaktir.

Coziim: Sorunu Onlemek ve diizeltmek igin gerekli uygulamalarin

gerceklestirilmesidir.



Her iic asamada da tutarli ve dogru veri toplamak eylemlerin dogru ve yerinde
uygulanmasi i¢in 6nemlidir. Ekipmanlarin durumunu degerlendirmek, verileri elde etmek
icin test teknikleri, gorsel incelemeler ve performans verileri kullanilir. Elde edilen veriler
ekipmanlarin durumu hakkinda bilgi vermesi ve ariza meydana gelmeden once fikir
sahibi olunabilmesi i¢in farkli analiz yontemleri kullanilir [Gulati, 2009], [Palmer, 2013],
[Campbell, 2015].

Bu analiz yontemlerinden bazilar1 asagidaki gibidir:

1. Trend analizi: Bu yontem bir tesiste bulunan ekipmanlarin isini yerine
getiremeyecegi belirgin bir hal alip almadigini incelemek i¢in verileri inceler.
Elde edilen veriler daha 6nce saglikli ¢alisma durumuna gore veya elde bulunan
optimal hal ¢alisma durumu verileriyle karsilastirilarak verilerdeki degisikligin

degerlendirildigi analiz tiirtidiir.

2. Bicim tammma analizi: Bir tesisteki ekipmanlar birbiriyle iliskili olarak
calismaktadir. Bir ekipmandan elde edilen veriler 1s1nda o ekipmanin tetikledigi
baska bir parcada meydana gelebilecek hasarlarin degerlendirildigi analiz
kismudir. Birbiriyle iliskili olarak calisan pargalar arasinda nedensellik iligkilerini

tespit etmek icin verileri inceler.

3. Korelasyon analizi: Farkli analistlerden elde edilen veriler, veri elde etmek i¢in

kullanilan teknolojilerden ve farkli kaynaklardan elde edilen verileri karsilastirir.

4. Limitlere ve araliklara karsi testler: Ekipmanlarin calisma kosullar1 belirlenir
ve belirli limitler tanimlanir. Ekipmanlarin caligsabilecegi calisma sicakligi,
caligma basinci, calisma siiresi gibi kisitlayici limitler belirlenir ve g¢alisma

durumunda bu limitlerin geg¢ilip gegilmediginin kontrol edilir [Gulati, 2009].
1.3. Ariza Tahmini

Sistemlerde meydana gelebilecek arizayi tahmin etmeye calismak ve bunu basarili bir
sekilde tahmin edebilmek i¢in cesitli yontemler kullanilmaktadir. Sistem arizalari
meydana gelmeden engellemek, ekipmanlarin bozulmalarini veya plansiz durmalarini
onlemek bakim stratejilerinin 6nemli hedeflerinden birisidir. Tahmine dayali bakim

yontemi, sistemlerde meydana gelebilecek plansiz duraksamalarin 6niine gegerek planl



bir bakimin olusabilecek arizalar1 dogru tahmin edilmesi ile kullanilabilirligi olan bir
yontemdir [Kaynak, 2022], [Leukel, 2021]. Kisa 6zetlemek gerekirse ariza tahmini,
sistemlerde meydana gelebilecek bir arizanin varligin1 veya yoklugunu tahmin etmek icin
onceki verilerin, mevcut verilerin analizi edildigi bir veri madenciligi olarak 6zetlenebilir

[Dashti, 2021].

Ariza tahmininde kullanilacak ¢alisma verilerinin saglikli bir sekilde toplanmasi

asagidaki sebeplerden dolay1 zordur:

1. Makineler ¢ogunlukla uzun yillar boyunca c¢alistigindan genis bir bozulma
stirecini kapsar. Bu uzun siire¢ i¢inde olusacak tiim verilerin kayit altina alinmast

zordur.

2. Anzanin gerceklesmesini bekleyip veri alimini bozulma gergeklesince
tamamlamak hem kazalara yol acabilir hem de maliyet olarak yiiksek olmasi

sebebi ile arizalanma izin verilmeden veri alimi durdurulur.

3. Ugak motorlar1 vb. makinelerin verileri dis ortamdaki kosullardan yiiksek

miktarda etkilendigi i¢in veri yiiksek miktarda giiriiltii igerir.

4. Bozulmaya kadar veri alim1 yapabilen ticari ya da askeri kurumlar verilerini belli

sebeplerden dolayi kisith sekilde paylasir [Lei, 2018].
1.4. Kalan Faydah Omiir

Kalan faydali 6miir tahmini, kestirimci bakimin kullanildigi 6nemli bir yontemdir. Kalan
faydali Omiir tahmini ekipmanin saglikli bir sekilde ne kadar daha siire calisabilecegi
hakkinda bilgi sahibi olmamiza yardimci olur. Bu yontemle beraber sistemdeki kesintiler
azalir, bakim maliyeti azalir ve ekipmanin arizalanmasi sonucu ortaya ¢ikabilecek olasi
olumsuzluklardan kurtulmasina olanak saglar. Kalan faydali dmriiniin tahmin edilmesi
icin yapay zeka, cesitli yazilimlar, sensorler ve makine 6grenmesi uygulamalari kullanilir.
Makine Ogrenmesindeki gelismeler ekipmanlar hakkinda daha fazla ve dogru veri
toplanmasina olanak saglamistir. Boylece ekipmanlar hakkinda Omiir tahminini daha
dogru yapilmasina yardime1 olmustur. Makine 6grenmesi uygulamalari kullanarak model

karmasiklig1 azaltilabilir [Lui, 2021].
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Kalan faydali 6miir tahmini ii¢ farkli yontem kullanilarak gergeklestirilir. Fizik tabanli,
veri tabanli ve hibrit yaklagim olarak ii¢ farkli yaklasim kullanilarak kalan 6miir tahmini
yapilabilir. Fizik tabanli model olusturarak kalan faydali 6mrii tahmin etmek miimkiin
olabilir fakat karmasik sistemlere uygulamak olduk¢a maliyetli bir yontemdir. Veri
tabanli yaklagim karmasik sistemlerde ge¢mis verileri kullanarak, karsilastirma yaparak
analiz eder ve kalan faydali omrii tahmin eder. Bu yaklagim fizik tabanli yaklasima gore

daha hizli ve ucuz bir tahmin yontemidir [Kaynak, 2022].

Kalan faydali dmiir tahmini yapilarak sistem bakimi planlanabilir, calisma performansi
ve verimi optimize edilebilir. Tahminin dogru bir sekilde yapilabilmesi icin farkli
yontemler oldugu yukarida belirtilmigtir. Bu yontemlerin saglikli bir tahminde
bulunabilmesi mevcut veri tiirlerine baglidir. Bu veriler 6miir boyu veriler, arizaya kadar

calisma siireci ve ariza durumunda bilinen esik degeri verileridir [Baru, 2023].

Kalan faydali émiir (RUL) tahmininde en 6nemli faktrlerden biri motorun calisma
verilerinde standart araliginin bilinerek motor bozulmasinin basladigi sinir degerinin
belirlenerek verilerin gozlemlenmesidir. Ciinkii tiim motor iiniteleri ve bu {initelerle
baglantili bilesenler baslangicta stabil diizende bir siire ¢alistiktan sonra arizaya ulasirlar.

Yani arizalar uzun bir zaman serisinde ¢ikar. [Asif, 2022]
1.4.1. Fizige Dayali RUL Tahmini

Fizik tabanli RUL tahmini, teorik modellerin olusturulabildigi durumlarda kullanilabilir.
Olusturulan modeller ¢alisma siireci takip edilen ekipmanlar i¢in 6zel olarak tasarlanmali
ve elde edilen veriler dogru sekilde analiz edilmelidir. Farkli ¢alisma kosullarinin
degerlendirilmesinde oldukc¢a kullanighdir. Sistem fizigi, ¢atlak olusumu, asinma,
korozyon gibi ariza ¢esitlerinin tanimlanmasinda etkili bir yontemdir. Fiziksel bir model
elde edebilmek icin fiziksel denklemler kullanilir. Olusturulan modelin amacina uygun
olacak sekilde parametreler belirlenir ve bu parametre verileri kullanilarak tahmin yapilir.
Tasarlanan her sistem i¢in RUL tahmini yapabilmek amactyla yeni bir model ve algoritma
olusturulmasi gerekir. Bu nedenle fizik tabanli RUL tahmin metodolojisinin kullanimi1

simirlidir [Ahmadzadeh, 2014], [Si, 2011], [Yan, 2021], [Zeng, 2020].
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Literatiirde farkli ekipmanlarin kalan faydali émiir tahminini yapilmasi i¢in fizik tabanh
birgok yontem Onerilmistir [Lui, 2021], [Yan, 2021], [Zeng, 2020] [Al-Greer, 2023],
[Downey, 2019].

Yan ve arkadaslari, ekipmanlarda yorulma catlagindan kaynaklanan ekipmanlarin RUL
tahmini icin iki asamali fizik tabanli bir RUL modeli énermislerdir. Onerilen modelin

yiiksek RUL tahmin dogruluguna ulastigi sonucuna varmislardir [ Yan, 2021].

Lui ve arkadaslari, lityum iyon pillerinin RUL tahmini igin fizik tabanli bir model
yaklasimi Onermislerdir. Fizik tabanli modelde kullanilacak bozulma parametreleri

yiiksek hassasiyetli yiik egrilerinden tahmin etmislerdir [Lui, 2021].
1.4.2. Veri Tabanh RUL Tahmini

Veri tabanli RUL tahmini, ¢alisma siireci boyunca durum izleme verileri, baslangic
verileri, ¢alisma verileri ve bozulma siireci verilerinin degisimlerine dayanmaktadir. Elde
edilen bu veriler gesitli algoritmalarla mantiksal bilgiye doniistiiriilerek RUL tahmini
yapilir. RUL tahminin dogrulugu veri sayisina ve verilerin kalitesiyle dogru orantili
olarak artmaktadir. Veri tabanli metodoloji toplanan verileri girdi ve ¢ikt: verileri olarak
ayirmaktadir. Bu yontem Oriintii tanima yontemiyle elde edilen istatiksel ve 6grenme
tekniklerine dayanmaktadir. Dogrusal regresyon veya kalman filtreleri gibi geleneksel
sayisal algoritmalari, makine 6grenimi ve veri madenciliginde kullanilan algoritmalari
kapsamaktadir. Yaygin olarak kullanilan veri tabanli metodolojiler yapay sinir aglari
(YSA), istatiksel yaklagim, bayesian yontemleri, gizli markov modelleri (HMM), yari
gizli markov modelleri (HSMM), tehlike orami (HR) olarak siniflandirilabilir
[Ahmadzadeh, 2014], [Si, 2011], [Petropoulos, 2022].

1.4.3. Hibrit Tabanh RUL Tahmini

Karmagik sistemlerde RUL tahmini i¢in tek bir yontemin kullanilmasi bazen yeterli
kalmamaktir. En az iki farkli metodolojinin beraber kullanilarak kalan faydali omiir
tahminin yapildigi yontemlere hibrit tabanli RUL tahmin yontemi denilmektedir. Veri
elde etme, veri analizi ve modelleme icin farkli prognostik yaklagimlart birlestiren,
duruma dayali bir tahmin yontemi olarak kullanilmaktadir. Hesaplarin karmasikligini

azaltir. Tek bir yontem kullanilarak yapilan tahminlerde olusan olumsuzluklari ikinci bir
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yontem kullanarak olumsuzluklari azaltmay1 ve daha dogru bir RUL tahmini elde etmeyi

amaglamaktadir [Ahmadzadeh, 2014], [Si, 2011], [Petropoulos, 2022].

Liu ve arkadaslar1 ucak yardimer giic {initesinin kalan faydali 6mriinii tahmin edebilmek
icin yapay zeka tabanli bir model ile fizik tabanli bir modelin birlestirilmesiyle hibrit bir
RUL tahmin yontemi dnermislerdir. Ugak gii¢ linitelerinde meydana gelen bozulmalarin
dogrusal olmadigi bu nedenle sadece veriye dayali veya fizik tabanli yontemlerin yeterli
olmayacagini savunmuslardir. Daha dogru bir RUL tahmini i¢in hibrit yaklagimli bir RUL

tahmin modeli onermislerdir [Liu, 2020].

Zraibi ve arkadaglar lityum iyon pillerin kalan faydali dmiirlerini tahmin edebilmek i¢in
evrisimsel sinir ag1 (CNN), uzun kisa siireli bellek (LSTM) ve derin sinir aglarinin (DNN)
birlesimi olan CNN-LSTM-DNN olarak isimlendirilen hibrit bir yaklagim onermislerdir.
Onerilen sistemin dogrulunu ve iistiinliiklerini cesitli tahmin algoritmalariyla
karsilagtirmiglardir. Hibrit yaklagimin tek bir yontem kullanilan tahmin yontemlerine

kiyasla daha dogru tahmin sonuglari elde ettigi sonucuna varmislardir [Zraibi, 2021].

Sun ve arkadaglar1 kesici takimlarin kalan faydali dmiirlerini tahmin edebilmek i¢in fizik
tabanli ve veri tabanli yontemlerin avantajlarini birlestiren bir hibrit yaklasimli RUL tahin
yontemi Onermislerdir. Veri tabanli yontem kullanarak kuvvet, titresim verilerini
kullanarak ampirik mod ayrigtirmas: ve geri yayilimli sinir ag1 tabanli olarak Kkesici
takimlarin asinma durumlar1 hakkinda bilgiler edinmislerdir. Fizik tabanli yontem
kullanarak ise Wiener prosesine dayanan, kesici takimin RUL tahmini i¢in bir kesici

takimin bozulma durumunun modelini olusturmuslardir [Sun, 2018].
1.5. Literatiir Taramasi

Bu boliimde bakim yontemleriyle ilgili olarak yapilmis son zamanlardaki ¢aligmalarin
incelenmesi yapilacaktir. Farkli yontemlerin kullanilmasi degerlendirilmis ve yapilan

caligsmalar tez ¢caligmasi i¢in referans degerleri icermektedir.

Wang ve arkadaslar1 yaptiklari ¢calismada bozulma siirecindeki rulmanlarin kalan faydal
Omriinii tahmin edebilmek i¢in zaman-frekans verilerinin degisimine bagl olarak fizik
destekli uzun kisa siireli bellek ag1 énerilmektedir. Onerilen uzun kisa siireli bellek aginin

gercek fizik yasalarina uymasi ve daha gergekei bir kalan faydali dmiir tahmini yapilmasi
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igin fizik destekli bir bellek ag1 kullamildig1 vurgulanmaktadir. Onerilen sistem rulman
bozulma asamasini saglikli durum ve bozulmus durum olarak ikiye bolerek rulman
titresim sinyalindeki giiriiltii model sonuclar1 ¢ikarilmistir. Daha sonra Pearson
korelasyon katsayisi, saglamlik gibi fiziksel tutarliligi saglayacak dinamik agirliklar
secilmistir. Yapilan c¢alisma sonucunda olusturulan fizik destekli bellek ag1 deneysel
verilerle karsilastirilmis ve tutarli bir kalan faydali 6miir tahmini yapildig: belirtilmistir

[Wang, 2024].

Xiang ve arkadaslari ucak motoru kalan faydali 6mriiniin daha dogru ve saglam sekilde
tahmin edebilmek kiitle korumali uzun ve kisa siireli bellek agi (MCLSTM) tabanli bir
cerceve gelistirmislerdir. MCLSTM seviye bolme birimi ve gizli katmandaki ¢ok hiicreli
birimlerden olusturulmustur. Seviye boélme {initesi ile farkli verilerin farkli egilim
bilgilerini temsil edebilecegi boylece girdi verilerinin dnem derecesinin belirlemesi i¢in
seviye bolme iinitesi tasarlamislardir. Mevcut giris verileri dnerilen yeni linite yardimiyla
yiiksek, orta-yiiksek, orta, orta-diisiik ve diisiik olmak iizere bes seviyeye bolmiislerdir.
Bes seviye, yasam dongiisii bozulma egilimindeki bes egilime karsilik geldigini
belirtilmistir. Elde edilen verilerin seviyelerine bagh olarak ¢ok hiicreli birimlerde farkli
giincelleme modlar1 tasarlamiglardir. MCLSTM elde edilen veriler islenerek ucak
motorunun saglik durumu hakkinda bilgiler elde edilmistir. Deneysel sonuglar
sonucundan onerilen metodolojinin mevcut kalan faydali dmiir tahmin yaklagimlarindan

¢ok daha tistiin oldugu sonucuna varmiglardir [Xiang, 2021].

Hu ve arkadaglar1 aero-turbofan ugak motorlarinin kalan faydali émiir tahmini i¢in
otomatik olarak genisletebilen basamakli uzun-kisa siireli bellek (ACLSTM) modeli
olusturmuslardir. ACLSTM modeli ampirik formiilasyon optimizasyonu ile
desteklenmistir. Onerilen bu model alt modiillerin genisletilmis basamaklama
mekanizmasina sahiptir. Bu alt modiiller yardimiyla tahmin hatasini en aza indirmek
amaglanmistir. Caligmada alt modiil kademesinin artmasiyla tahmin hatalarinin da azalma
olacagi ayrica belirtilmistir. Ugak motorlarinin karmasik mekanik yapisi ve calisma
durumu nedeniyle LSTM aginin tahmin dogrulugunun gergekliliginin tek basina yeterli
olmayacagmi bu yiizden ucak motorlarinin 6miir boyu degisim yasalarini iceren
ACLSTM tahmin modeli dnerdiklerini belirtmislerdir. Onerilen ACLSTM modeli énceki
tahmin hatalarin1 sonraki modiiliin egitim ¢iktilar1 olarak siirekli olarak ayarlamak igin

adim adim baglanan bir fazla LSTM modiiliiniin ag yapisin1 benimsemektedir. Boylece
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orijinal verilerin tahmin siirecini ¢ikti hatasina dontistiirerek tahmin hatasini etkili bir
sekilde azaltacagini iddia etmislerdir. Onerilen bu model Ulusal Havacilik ve Uzay
Dairesi tarafindan yayinlanan C-MAPSS veri setinin dort alt kiimesine gore test
etmislerdir. Onerilen ACLSTM tahmin modelin ortalama karekdk hatasini (RMSE)
standart bir LSTM agina kiyasla ortalama 95,44% oraninda azalttig1 gozlemlemislerdir
[Hu, 2023].

Mitici ve arkadaslar1 turbofan motorunun kalan faydali 6miir tahmini yapabilmek i¢in
evrisimsel sinir aglarini kullanarak olasiliksal bir RUL prognostikleri gelistirmislerdir.
Onerilen sistem geleneksel Zamana dayali bakim stratejiyle kiyaslandiginda maliyeti

53% ‘liik bir diisme saglanmistir [Mitici, 2023].

Lei ve arkadaslart makinelerin kalan faydali dmiirlerini tahmin edebilmek i¢in model
tabanli bir ydntem dnermislerdir. Onerilen yontem gosterge yapisi ve RUL tahmini olarak
iki modiilden olusmaktadir. Ilk modiil agirlikli minimum niceleme hatasi olarak
adlandirilan yeni bir saglik gostergesini igermektedir. Bu yeni gosterge elde edilen
verilerden ortak bilgileri iceren verileri birlestirir ve bu verileri makinenin arizalanma
siireciyle iligkilendirir. Ikinci modiil olasiliksal bir tahmin algoritmasi kullanarak model
kosullarin1 baslatir ve ekipman ayirma tabanl bir algoritma kullanarak RUL tahmin eder.
Yazarlar onerdikleri bu iki modiilli RUL tahmin etme yoOntemini doner elemanli
rulmanlarin bozulma testlerinde elde edilen titresim sinyallerini kullanmislardir. Onerilen
yontemin makinelerin RUL tahmininde etkili bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna

varmuglardir [Lei, 2016].

Tian, durum izlemeye bagl pargalarin kalan faydali miir tahminin iyilestirmek i¢in YSA
tabanli bir yontem gelistirmistir. YSA modiilii girdi verisi olarak mevcut ve Onceki
denetim noktalarindaki yas ve ¢oklu durum izleme 6l¢iim degerlerini, ¢ikt1 veri olarak ise
omiir yiizdesini kullandigimni belirtmistir. Onerilen sistem pompa yataklarinda toplanan
gercek titresim izleme verileri kullanilarak dogrulamustir. Onerdigi YSA ydnteminin

RUL tahmini elde etmede uygulanabilecegini belirtmistir [Tian, 2012].

Ma ve arkadaslar1 donen makinelerin kalan faydali dmriinii dogru tahmin edebilmek i¢in
evrigim tabanli uzun kisa siireli bellek (CLSTM) olarak adlandirdiklar1 yeni bir derin sinir
ag1 dnermektedirler. Evrisim tabanli sinir aginin, uzun kisa siireli bellek agina baglandig:

literatiirde ¢ok sayisi da galisma oldugunu vurgulamislardir. Kendi 6nerdikleri sistemin
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literatiirde bulunanlardan farkli olarak hem giristen duruma hem de durumdan duruma
geciler iizerinde evrigimli islem yiiriittiigiinii vurgulamuslardir. Onerilen sistem ile
kodlama-tahmin mimarisi olusturmuslar ve RUL tahmini igin derin 6grenme modeli
olusturmuslardir. Rulmanlar arizalana kadar ¢alisma testleri yapilmis ve titresim tepkileri
toplanmustir. Onerilen modiil kullanilarak RUL tahmin edilmis ve karsilastirma olarak
derin CNN’ler ve derin LSTM dahil olmak iizeri diger yontemlerin performansi ortak veri
kiimesi kullanilarak degerlendirmislerdir. Bdylece CLSTM agimin karsilastirmalar

sonucu daha iyi tahmin dogrulugu ve hesaplama verimliligi elde etmislerdir [Ma, 2020].

Costa ve arkadaslar1 ugak motorunun kalan faydali dmriinii tahmin edebilmek i¢in izleme
verilerinin degerlendirildigi varyasyonel kodlamaya dayali yeni bir yaklasim
onermislerdir. Olusturduklart model, tekrarlayan bir kodlayici ve bir regresyon modelidir.
Kodlayici, girdi verilerini, ugak motorlarmin bozulma oranim1 gorsel olarak
degerlendirebilen kendi kendini agiklayan bir harita olusturmustur. Bu calismada
turbofan motorlarindan alinan veriler kullanilmistir. Kalan Faydali Omrii (RUL) tahmin
yorumlarini, elde ettikleri verilerle desteklemislerdir. Béylece yalnizca yoruma dayali bir
degerlendirme degil ayn1 zamanda bir prognostik dogruluk elde edilebilecegini

vurgulamiglardir [Costa, 2022].

Li ve arkadaglar bilgi ve derin 6grenme modellerinin modellenmesiyle elde ettikleri
modiil ile ugak modiillerinin kalan faydali omriinii tahmin etmek i¢in bir yontem
onermektedirler. Onerilen modiil bilgi ve derin 6grenme modellerini birlestiren, bilgi
giidiimlii hibrit bir model (KGHM) 6nerilmistir. Onerilen yaklasim, sensor iliskilerini,
kiimeleme i¢in gomme vektorleri olarak doniistiirmiis ve akis semalar1 olarak temsil
edildigi belirtilmistir. Bu kiimeleme sonuglar1 daha sonra sensor veri diizenlemesine ve
hibrit derin 6grenme modeli yapiminda rehber olmasi i¢in kullanilmislardir. Yapilan
calisma sonucunda, Onerilen yaklagiminin yaptiklari literatiir calismasina gore 5,5%
oraninda tahmini iyilestirdigi sonucuna varmislardir. Arastirmalarinda tahmin sonuglar
icin bilgi ve derin 6grenme modellerinin birlestirilmesinin uygulanabilirli§i ve

yorumlanabilir olabilecegi vurgulanmistir [Li, 2023].

Nieto ve arkadaglari, hibrit parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ve destek vektdr makinesi
(SVM) tabanli yontem kullanarak ugak motorlarinin RUL tahmini igin hibrit bir model

onermislerdir. Onerilen hibrit model, regresyon problemleri icin destek vektor
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makinelerini, pargacik siirii optimizasyonu teknigi ile birlestirmistir. Bu yontemin en
onemli avantajlarindan birisinin, motorun Onceki c¢alisma durumlar1 hakkinda bilgi
gerektirmemesi oldugunu vurgulanmislardir. Yapilan ¢alisma sonucunda 6nerilen hibrit

sistemin regresyon dogrulugu yaklasik 95% olarak bulmuslardir [Nieto, 2015].

Liu ve arkadaslari, ucak motorunun RUL tahmin dogrulugunu gelistirmek amaciyla,
kiimelemeli gelistirilmis ¢ok asamali uzun kisa siireli bellek ag1 (ILSTMC) olarak
isimlendirdikleri yeni bir ugak motoru RUL tahmin modeli énermislerdir. Onerilen bu
modelle, kiimeleme analizi ve LSTM modelinin avantajlarini biitiinlestiren ¢cok asamali
bir RUL tahmin algoritmas1 gelistirilmeye calisilmiglardir. Yapilan deneysel ¢aligmalar
sonucunda, Onerilen yontemin ucak motoru RUL tahmin hatasini énemli bir sekilde
azalttigin1 gozlemlemislerdir. Dogrulama i¢in NASA veri seti benimsenmistir [Liu,
2021].

Zhu ve arkadaglar1 rulmanlarin RUL tahmini i¢in zaman frekans gosterimi (TFR) ve ¢cok
Olcekli evrigimli sinir ag1 (MSCNN) yaklagimlarini i¢eren yeni bir derin 6zellik 6grenme
yontemi gelistirmislerdir. Zaman serisi bozulma verileri elde etmisler ve dalgacik
doniisiimii kullanarak TFR verileri elde etmislerdir. Elde edilen TFR verilerini derin
ogrenme modellerinin girdileri olarak kullanmuglardir. Onerilen modiiliin etkinligini
deneysel verilerle dogrulamiglardir. Geleneksel veri odakli ve farkli sinir ag tabanl
yontemlerle karsilastirma sonucunda Onerilen yontemin tahmin dogrulugunda gelismis

performans gosterdigini belirtmislerdir [Zhu, 2018]

Khelif ve arkadaglari, destek vektorli regresyonuna dayali kalan faydali 6miir tahmini
yapmak icin bir model 6nerilmistir. Onerilen modelin performansini degerlendirmek igin
turbofan veri seti kullanilmstir. Yazarlar, bozulma zamanini veya bozulma esigini tahmin
etmeye gerek duymadan ekipmanlarin kalan faydali omiirlerini sensorler yardimiyla
tahmin edebilen bir yontem Onerilmistir. Sensor verileri ve saglik gostergeleri arasindaki
iligki destek vektor regresyonu kullanilarak modellemisleridir. Bu model kullanilarak
ariza meydana gelmeden once bozulma siirecinde RUL aninda tahmin edilebilecegi
vurgulanmistir. Bu yontem ile arizaya sebep verilmeden aninda miidahale edilebilecegini,
hesaplama siiresini azalttii ve kalan faydali 6miir tahmini dogrulugunu artirdigi

sonucuna varmiglardir [Khelif, 2016].
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Kang ve arkadaslar1 yapay sinir ag1 modelleyerek iiretim hatlarindaki ekipmanlarin kalan
faydali dmiirlerini tahmin etmeye calismislardir. Caligmalarinda ekipman ariza tahmini
otomatik bir sekilde gerceklestirebilecek yeni bir yapay sinir ag1 modeli 6nermislerdir.
Onerilen sistem ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 (MLP) makine 6grenme algoritmasindan
olusmaktadir. Onerdikleri yaklasimi NASA turbofan motor veri kiimelerindeki
motorlarin RUL tahmini etmek i¢in 6rnek olay arastirmasi olarak kullanmislardir.
Onerilen yaklasimm RUL tahmininde etkili oldufunu ve tahmine dayali bakim

sonuglarini iyilestirdigi sonucuna varmislardir [Kang, 2021].

Mahamad ve arkadaslar1 rulman arizalarinin dogru kalan faydali dmiir tahmini i¢in yapay
sinir ag1 tabanli bir modelleme dnermislerdir. Onerilen YSA modelinde, girdi verisi
olarak mevcut ve onceki noktalardan elde edilen kok ortalama kare (RMS) ve basiklik
Weibull tehlike oraninin zaman ve uygun 6lgiimlerini kullanmislardir Cikt1 verisi olarak
ise normallestirilmis yasam yiizdesi olciimleri kullanilmistir. Onerdikleri model ile
rulman arizasini tahmin etmede iyi performans elde ettiklerini belirtmislerdir [Mahamad,

2021].

Ansari ve arkadaglar1 Elektrikli araglarda bataryalarin zamaninda bakimi veya
degistirilmesi i¢in bir RUL tahmini yapilmasi hedeflenmistir. NASA pil veri seti
kullanarak lityum iyon pillerin RUL tahmini igin bir yapay sinir ag1 teknigi dnermislerdir
[Ansari, 2021].

Ahmadzadeh ve arkadasglari Ogiitme degirmenlerinin arizaya sebep vermeden
bakimlarinin yapilabilmesi i¢in YSA tabanli bir RUL tahmin yontemi Onermislerdir.
YSA yonteminin karmasik sistemlerde kolayca uygulanabilme o6zelligine vurgu
yapmislardir. YSA ekipmanin asinmasini etkileyen siire¢ parametrelerine baglh olarak
olusturulmustur. Proses parametrelerini girdi, 6glitme degirmen gémleklerinin yiiksekligi

ve kalan omriinii ise ¢ikt1 olarak kullanmislardir [Ahmadzadeh, 2021].
1.6. Gaz Tiirbinli Motorlar

Bu boliimde gaz tiirbinli motorlarin c¢aligma prensibi, boliimleri, bakim stiregleri,

havacilik sektoriinde kullanimi hakkinda bilgiler verilecektir.
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Gaz tlirbinli motorlar, hava aligi, kompresor, yanma odasi, tiirbin ve egzoz sistemi
boliimlerinden olusur. Motorun yapist Sekil 1’de verilmistir. Hava alig1 havanin diizgiin
bir sekilde kompresore iletilmesini saglayan boliimdiir. Motora giren havanin hizini ve
basincint kompresore uygun araliklara getirerek motorda daha verimli bir yanma
olugsmasini saglar. Bu yiizden hava allig1 tasarimi1 motor verimi i¢in olduk¢a énemli bir
husustur. Gaz tiirbinli motorlarda kompresor, hava aligindan gelen havanin yanma
odasina ulasmadan 6nce basincini artirilmasi i¢in kullanilir. Basinci artirilan hava kiictliir
ve yanma odasinda elde edilecek hava-yakit karistmi daha optimal hale gelmis olur.
Kompresor donen rotor ve sabit stator olmak iizere iki boliimden olusur. Her bir rotor-
stator ikilisi kademe olarak isimlendirilir. Rotor-stator kademesi yiiksek performans ve
yluksek sikistirma orani elde etmek i¢in ¢ok kademeli olarak tasarlanir. Kompresorler gii¢
kaybini azaltmak i¢in iki asamali olarak tasarlanmaktadir. Gaz tiirbinlerinde eksenel ve
radyal olmak tizere iki ¢esit kompresor kullanilmaktadir. Havacilik sektdriinde ytiksek
verim ve yiksek sikistirma o6zelliginden dolay1r gaz tiirbinli motorlarda eksenel
kompresorler daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Yanma odasi, yakit-hava karigiminin
yakildig1 boliimdiir. Yanma sonucu elde edilen 1sinin sabit bir sicaklikta tiirbinlere
iletilmesi icin tasarlanmistir. Kompresor yardimiyla sikigtirilan hava yanma odasina
iletilir ve burada yakat ile karistirilarak yanma meydana gelir. Yanma sonucu elde edilen
enerji ile tiirbinler dondiiriilmektedir. Yanma yiiksek sicakliklarda gergeklestigi igin
yanma odas1 tasarimi yapilirken bu sicakliga dayanabilecek ve yanma odasi icerisinde
basing kayiplarinin minimum degerlerde tutulmas: dikkate alinarak tasarlanmalidir.
Tiirbin, yanma sonucu genisleyen gazdaki kinetik enerjiyi alir ve kompresorii ve diger
ekipmanlar tahrik etmek i¢in gerekli olan mil giiciine ¢evirir. Tiirbinlerde cark rotorlar
ve sabit kanath statorlar bulunulur. Statorlar tiirbinlerde liille gorevi goriirken ¢ark
rotorlar1 kinetik enerjiyi mekanik mil enerjisine dondstiirtirler. Egzoz sistemi, yanma
sonucu olusan atik gazlarin disar1 atildig: sistemdir. Tiirbinden ¢ikan yanmis gaz nozul
denilen boliimden disar1 atilir ve bir etki olusur. Bu etki motorlara itig giicii saglamaktadir

[Turan, 2009], [Gokdogan, 2010].
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Sekil 1. Gaz Tiirbinli Motor Kisimlar1 [Eren, 2023]

Gagz tiirbinli motorlarinin ¢alisma prensibi su sekildedir; havay1 emme, sikistirma, yanma
ve egzoz dan olugmaktadir. Emilen hava kompresorde sikistirilir, sikismis havanin
basinci artar ve yanma odasina iletilir. Yanma odasinda yakat ile karistirilarak yanma
meydana getirilir. Yanma sonucu yanmig yakit-hava karigimi tiirbinlerden gegerken
enerjisini tiirbine aktarir ve genisler. Son olarak yanmis yakit-gaz karisimi egzozdan
disar1 atilir. Bu calisma prensibi termodinamikte brayton ¢evrimi olarak gecmektedir.
Temel olarak gaz tiirbinleri dort cesittir: Turbojet, turbofan, turboprop ve turbosarft.
Havacilik sektoriinde hiz ve manevra ihtiyacglarindan dolay1 savas ugaklar1 turbojet
motorlar kullanir. Yolcu ucaklar ise hiz ve daha az yakit tiiketimi agisindan turbofan
motorlar kullanilmaktadir. Turbofan motorlar tiirbin ve fan kelimelerinin birlesmesinden
meydana gelmektedir. Turbofan motorlarmni turbojet motorlarindan ayiran ozelligi
motorun 6n kisminda havanin debisini artiran ve bdylece motorun itme giiciinii artiran ek
bir fan bulunmaktadir. Fan motor igerisine daha fazla havanin girmesini saglamaktadir.
Boylece yanma odasmma daha fazla hava girisi saglanarak verim artirilmaktadir

[Kerrebrock, 1992].
1.6.1. Turbofan Motor Parametreleri

Turbofan motorlarinin parametreleri 6nem seviyesi ve ugus gilivenligine etkisi
bakimindan birincil (primary) ve ikincil (secondary) olarak iki gruba ayrilmaktadir

[Colak, 2016]. Birincil motor parametreleri her ugus éncesi kontrol edilmelidir. Ikincil
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motor parametreleri ucus boyunca kontrol edilmelidir. Turbofan motorlarda bakim

planlamasi yapilirken motor parametreleri dikkate alinmalidir.
1.6.1.1. Birincil Motor Parametreleri
e N1: Algak basing durumunda doner sistemlerin donme hizi.
e N2: Yiiksek basing durumunda doner sistemlerin donme hizi.
o EGT (Exhaust Gas Temperature): Motoru terk eden havanin sicakligi.
e Fuel Flow: Birim zamanda her bir motorun harcayacag yakit miktari.

e EPR (Engine Pressure Ratio): Cikis hava basinci ile giris hava basincinin oranm

[Colak, 2016].
1.6.1.2. ikincil Motor Parametreleri

e FUSED: Motor start aldig1 andan itibaren ugus boyunca tiikettigi yakit miktarini

gosterir.
e OIL: Motorun hidrolik aksanlarinda dolanan hidrolik yag miktarin1 gosterir.
e PSI: Hidrolik yagin basincini gosterir.
e °C: Hidrolik yag sicakligini gosterir.

e VIB: Alcak ve Diislik basing sistemlerinde meydana gelen titresim miktarini

gosterir.
e NAC: Motordan ¢gikan havanin sicakligini gosterir [Colak, 2016].
1.6.2. Ariza Sebepleri

Turbofan motorlar karmasik makinelerdir ve bircok bilesenin etkilesimde oldugu bir
sistemdir. Bu motorlarda uzun siireli ¢aligma, yogun titresim ya da yiiksek sicaklik gibi
durumlardan kaynakli asinma ve yipranmalar olusur. Bu yipranmalar ilgili oldugu

bilesenleri etkileyerek onlarin da performansinda diisiise sebep olur.
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Motorda asir1 1sinma ve basing, i¢ yapilarin deforme olmasina ¢atlamalara ve erozyona
yol acarak ciddi arizalara yol acgabilir. Kalitesiz yakit kullanimi motorun etkinligini
etkileyerek motor performansini olumsuz etkiler ve asinma olusturur. Motorun dis
govdesinde meydana gelen hasarlar, hava akisini etkileyerek verimliligi azaltir. Motor
icine giren yabanci cisimler tikanmalara yol agabilir ve ciddi problemler olusturabilir.
Motorun saglikli sekilde c¢aligmasini saglayan kontrol sistemlerinde olusan arizalar
motorun yakit ve hava karisimini diizenlemekte zorlayarak performans kaybina yol
acabilir. Calisan motor ve bilesenlerinin dis cevredeki kir ve tozdan etkilenerek
havalandirma boliimleri, pargalarin bigaklar1 asinir. Motorlarda yanginlar kompresor,

tiirbin ya da yanma odasinin yanict madde ile kargilagsmasi sonucu olusur. [Kurt, 2018]



2. BOLUM

YONTEM VE MATERYAL

Bu boliimde ilk olarak calismada kullandigimiz veri setinin 6zellikleri agiklanmistir.

Ardindan veri 6n isleme, 6zellik se¢imi ve kurulacak modeller hakkinda bilgi verilmistir.
2.1. Veri Seti

Calismamizda kullandigimiz turbofan motorlar igin veri seti, motorun durumunu kontrol
etmek i¢in kullanilan farkli sensorlerden elde edilen ve NASA C-MAPSS simiilatoriiyle
olusturulan bir veri setidir. Ugus sartlar1 deniz seviyesinden 35K ft'ye yiikselisi ve deniz
seviyesine geri inisi seklindedir. Ariza, belirli bir zaman periyodunda meydana gelip, geri
kalan ugus zamani boyunca da devam ederek motorun g¢alisma sartlarini etkilemistir
[Teubert, 2023].

FDO001, FD002, FD003, FD004 olmak tiizere dort alt kiimeden olusan veri setinden
calismamizda FDOO1 alt kiimesini kullanacagiz. FD0O1 alt kiimesi 26 6znitelik bilgisine
sahip olup, bunlardan 3 tanesi operasyonel ayar 21°1 ise sensor verisidir. Egitim seti 100
motor ve 1 ariza modu olmak tizere 20631 6rnek sayisindan olusmaktadir. Test seti ise
26 Oznitelik ve 13096 6rnek sayisindan olusmaktadir. Veri seti iginde test seti igin RUL
degerleri de verilmistir, 100 6rnek sayisindan olusmaktadir. Egitim setini modeli egitmek
icin kullanip, kurulan modeli degerlendirmek icin ise test veri setini kullanacagiz.

Oznitelikler ile ilgili bilgiler asagidaki gibidir:
Unit number (unit_nr): Motor {initesi,1-100 araliginda deger alir, nimerik

Time, in cycles (time_cycles): Motor iinitesinin ugus sayisi, 1-362 araliginda deger alir,

numerik
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Operational setting 1 (setting_1): Calistig1 kosul 1, irtifa -0.009-0.009 ft araliginda deger
alir, nlimerik

Operational setting 2 (setting 2): Calistigi kosul 2, mach sayisi, -0.001-0.001 M

araliginda deger alir, niimerik

Operational setting 3 (setting_3): Calistig1 kosul 3, deniz seviyesine gore sicaklik, 100 °F

degerini alir, niimerik

Sensor measurement 1 (s_1): l.sensor i¢in olglimler, fan girisindeki toplam sicaklik,

518,67 °R degerini alir, niimerik

Sensor measurement 2 (S_2): 2.sensor i¢in dl¢timler, LPC ¢ikisindaki toplam sicaklik,
641.21-644,53 °R araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 3 (s_3): 3.sensor i¢in 6lgtimler, HPC c¢ikisindaki toplam sicaklik,
1571.04-1616,91 °R araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 4 (s_4): 4.sensor igin olglimler, LPT ¢ikisindaki toplam sicaklik,
1382.25-1441,49 °R araliginda deger alir, nlimerik

Sensor measurement 5 (s_5): 5.sensor igin 6lgiimler, fan girisindeki basing, 14.62 psia

degerini alir, niimerik

Sensor measurement 6 (S_6): 6.sensor igin dl¢limler, baypas kanalindaki toplam basing,

21.60-21.61 psia araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 7 (s_7): 7.sensor i¢in Ol¢timler, HPC ¢ikisindaki toplam basing,

549.85-556.06 psia araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 8 (s_8): 8.sensor igin Olglimler, fiziksel fan hizi, 2387.9-2388.56

rpm araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 9 (s_9): 9.sensor i¢in olglimler, fiziksel ¢ekirdek hizi, 9021.73-

9244.59 rpm araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 10 (s_10): 10.sensor igin olglimler, motor basing oran, 10959

degerini alir, niimerik
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Sensor measurement 11 (s_11): 11.sensor igin dlgtimler, HPC ¢ikisindaki statik basing,
46.85-48.53 psia araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 12 (s_12): 12.sensor igin Olgiimler, yakit akisinin Ps30’a orani,

518.69-523.38 pps/psi araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 13 (s_13): 13.sensor i¢in dlglimler, diizeltilmis fan hizi, 2387.88-

2388.56 rpm araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 14 (s_14): 14.sensoér igin Ol¢iimler, diizeltilmis ¢ekirdek hizi,
8099.94-8293.72 rpm araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 15 (s_15): 15.sensor i¢in Olglimler, baypas orani, 83.249-85.848

araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 16 (s_16): 16.sensor igin dlglimler, yakici yakit-hava orani, 0,03

degerini alir, niimerik

Sensor measurement 17 (s_17): 17.sensor igin Olgiimler, akis entalpisi, 388-400

araliginda deger alir, niimerik

Sensor measurement 18 (s_18): 18.sensor igin Olglimler, istenilen fan hizi, 2388 rpm

degerini alir, niimerik

Sensor measurement 19 (s_19): 19.sensor igin Slglimler, istenilen diizeltilmis fan hizi,

100 rpm degerini alir, niimerik

Sensor measurement 20 (s_20): 20.sensor i¢in 6l¢iimler, HPT sogutma sivisi akisi, 38.14-

39.43 Ibm/s degerini alir, niimerik

Sensor measurement 21 (s_21): 21.sensor igin Olgiimler, LPT sogutma sivisi akisi,
228.942-236.184 Ibm/s araliginda deger alir, niimerik

RUL (sinif): Motorun kalan émrii

Parantez icinde belirtilen kisaltmalar kodlama ortaminda kullanilmak {izere

olusturulmustur.
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2.2. Veri On isleme

Biiyiik veriler ¢ogunlukla eksik, yanlis ve giiriiltiilii veriler icermektedir. Verilerdeki
gliriiltii orani arttik¢a veri ilizerinde analiz yapmakta zorlasir, elde edilecek sonuglarin
giivenilirligi de azalacaktir. Biiyiik verilerde 6znitelik sayisinin ¢ok olmasi da verinin
analizinde hem sonucun giivenilirligini etkileyen noktalardan biridir hem de siireci
yavaslatmaktadir. Veride istenilen sonuca katkis1 olmayan 6zniteliklerin varligi kurulan
modeli ve sonuglar1 etkilemektedir. Bu nedenle veri madenciliginde analizin
giivenilirliginin yiiksek olmasi i¢in yapilmasi gereken en Onemli islem verinin 6n

islemden gegirilmesidir. Veri 6n isleme su nedenlerle uygulanir:

1. Veriye uygulanacak analiz tiiriiniin veriden kaynakli uygulanamamasi
2. Verilerin anlamli hale getirilmesi ve veri yapilarinin anlagilmasi

3. Veriden daha anlamli bilginin ¢ikarilmasi [Oguzlar,2003].

Calismada kullanilacak egitim ve test veri setlerinde bos ya da alakasiz veriler
bulunmamaktadir. Egitim veri setinde her motora ait ucus dongiisii time cycles
Ozniteliginde tutulmaktadir. Her motorun geriye kalan faydali Omiir tahmini motor
bozuluncaya kadar her dongiide birer azalarak devam edeceginden dolay1 egitim setine
etiket slitunu olarak RUL siitunu eklenmistir. Egitim verisine eklenen RUL siitunu Sekil

2’de verilmistir.

5.1 5_2 5_3 s 4 5 5 5_6 5 7 5 8 59 s 10 .. 5_13 514 s.15 s 16 s 17 s 18 s_19 s 20 s_ 21 RUL

518.67 ©641.82 1589.70 140060 14.62 2161 554.36 2388.06 904619 1.3 .. 2388.02 513862 64195 003 392 2388 1000 39.06 23.4190 191
51867 64215 1591.82 140314 1462 21.61 55375 2388.04 904407 1.3 .. 238807 513149 84318 003 392 2385 1000 3900 234236 1890
518,67 G42.35 1587.99 1404.20 14.62 21.61 554.26 2388.08 905284 1.3 .. 238803 813323 8478 003 390 2385 1000 3B.95 233442 189
51867 04235 1582.79 1401.87 14.62 21.61 55445 238811 904948 1.3 ... 238808 B133.83 83682 003 392 2385 1000 3B.BE 23.3739 188

O -

51867 G42.37 158285 1406.22 14.62 21.61 554.00 2388.06 805515 1.3 ... 2388.04 B133.80 84284 0.03 383 2388 1000 3890 234044 187

§ rows x 22 columns

Sekil 2. Egitim Setine RUL Degeri Siitunu Eklenmesi

Ayni zamanda calistigimiz ham veri seti ornek sayisinin ve 6znitelik sayisinin fazla
oldugu bir veri setidir. Veri kiimesindeki 6znitelikler farkli deger araliklarinda degerler
almaktadirlar. Bir Ozniteligin digerine istiinlik saglamamasi i¢in Oznitelikleri ayni
ortalama ve sapmaya sahip olacak sekilde standardizasyon islemi yapilmasi

gerekmektedir. Aksi taktir de biiyiik degere sahip olan 6zniteliklere dogru model olusumu
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kayacak ve bu durum model olusumunu olumsuz etkileyecektir. Calismada z-skor

yontemi kullanilarak standartlastirma yapilmistir.
2.3. Ozellik Secimi

RUL degerinin tahmininde tahmini etkileyecek bir diger konu ise Ozniteliklerin

secilmesidir.

Her 6znitelik RUL degerinin tahmini tizerinde ayn1 derece de etkiye sahip olamaz. RUL
ile zayif bir iliskiye sahip olan 6zniteliklerin model kurulurken de siirece dahil edilmesi
model kurulurken zaman kaybina yol agar. Ayni zamanda diger 6zniteliklerin etkisinin
model iizerindeki etkisinin azalmasina ve modelin dogru kurulmasina engel olacaktir.
Kurulacak modellerin verecegi ¢ikti kalitesini de onemli Ol¢iide etkileyecektir. Bu
nedenle verideki Ozniteliklerin birbirleri ve RUL degerleri ile iligkisinin incelenmesi
onemlidir. Korelasyon bu iligskinin incelenmesi i¢in bir yontemdir. Korelasyon iki
degisken arasindaki iliskiyi degiskenlerin -1 ya da +1’e yakinligina gore iliskilendirir.
Calismamizda RUL tahmininde baskin olan 0Ozniteliklerde korelasyon degerleri

hesaplanarak segilecektir. Olusturulan korelasyon 1s1 matrisi Sekil 3’te verilmistir.

100

unit_nr O -0.018-0.0062 0.014 0.013 0.026 0026 0.032 0.04 0.052 0.025 -0.032 0.044 -0.059 0.022 0.014 0.021 -ﬂ.ﬂllm

time_cycles m 06 RO 048 037 059 0.57 058 059 -0.74
setting_1 . 10,008 -0.00570.0095 -0.00130.0090.00043.0043 0.012 -0.00150.0023-0.00450.0077 0.0026 0.0057-0.015-0.0032
wettng 7 {0.00620.016 0.012 1 0.00730.0081 0.015 0.014 -0.017 0.013-0.0054 0.012 -0.011 0.018-0.00630.014 0.012 -0.011-0.00780.0019 075
setting_3
51
s2 |01 0.009 0.0073 -0.66 -0.67 -0.61
=3 0013 .00570.0091 063 0.63 058 050
Y 0035 0.015 075 0.75 -0.68
55
56 n.mmﬂm!n.nn 014 014 013
57 0.032 0.6 0.00840017 07 066 079 o
58 F004 .000430,013 0.69 0.69 -0.56
o 0052 00430.0054 027 032 03 029 029 039
5 10 0.00
811 n.nsﬂnmz 0012 m 077 077 07
512 0.032 0.61 0.00150011 0.72 068 0.82 m
EREN 0 0023 0.018 066 06 075 -0.69 0.69 -0.56
514 0,058 00450.0063 018 024 019 019 019 031 02
+15 (0022 0077 0.014 271 07 064
.16
=17 0014 ﬂmm 0012 065 0.66 -0.61
= -0.50
518
519
s 20 0021 -0.58 0.0057-0.011 066 063 075
521 {016 -0.59 10.0150.0078 067 063 0.75 075
AUL m -0 74 0.00320.0019 061 058 068

Sekil 3. Korelasyon Is1 Matrisi
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Setting_ 3,s 1,s 5,5 10,s 16, s 18, s_19 ozniteliklerinin korelasyonu sifir ¢itkmistir.
Yani RUL tahmininde bu 6zniteliklerin hicbir etkisi yoktur. Calismamizda 0,5 degerini
siir degeri olarak Kkabul ederek oOznitelikleri ona gore sececediz. Ozniteliklerin

korelasyonlarina bakildiginda Tablo 1° deki 6znitelikler segilmistir.

Tablo 1. Secilmis Oznitelikler

time cycles | -0.736241
s 2 -0.606484
s 3 -0.584520
s 4 -0.678948
s 7 0.657223
s 8 -0.563968
s 11 -0.696228
s 12 0.671983
s 13 -0.562569
s 15 -0.642667
s 17 -0.606154
s 20 0.629428
s 21 0.635662

RUL degerinin time cycles, s 2,s 3,s 4,s 8,s 11,s 13, s 15, s 17 ile negatif ancak
giiclii bir iligkisi, s 7, s 12, s 20, s 21 ile ise pozitif yonli gii¢lii bir iliskisi vardir.
Korelasyonlar1 yiiksek ¢ikan bu Ozniteliklerden time cycles, o6znitelik olmaktan
cikarilacaktir ¢iinkii baslangicta olusturdugumuz RUL degerleri ile zaten dogrusal bir
iliski kurdugu i¢in korelasyonunun yiiksek ¢ikmasi beklenilen bir durumdur. Hem de bu
calismada sensor degerlerinin modeller iizerinde etkisini daha ¢ok ortaya g¢ikarmak
istedigimiz i¢in time cycles baskinlik kurmamasi ve asirt 6grenmenin sonuglarindan
kaginmak i¢in time cycles 0zniteligi secilmemistir. Modelin egitilecegi yeni 6znitelikler
bu bilgiler 1s5181nda asagidaki gibidir:s_2,s 3,s_4,s _7,s 8,s_11,s _12,s _13,s_15,s 17,
s 20,s_21.

2.4. Makine Ogrenim Yéntemleri
2.4.1. Dogrusal Regresyon (LR)

Dogrusal regresyon analizi, degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin modellenmesidir.
Bir bagimli bir bagimsiz degiskenin bulundugu dogrusal regresyona basit dogrusal
regresyon denirken, bir bagimli birden ¢ok bagimsiz degiskenin bulundugu regresyona

coklu dogrusal regresyon ismi verilir. Bagimli degiskenin degerini diger degiskenler ile
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tahmin ederek iliski olusturulur. Bagimli degiskeni tahmin etme de diger degiskenin ne
kadar katki sagladigin1 gosteren bir katsay1 degeri ile denklem kurulur. Bu denklemin
¢oziillmesi ile tahmin ve ger¢ek sonuglar arasindaki farklar bulunur. Bu farklara hata

denir. Bu hata farklarini minimuma indirmek i¢in en kii¢iik kareler yontemi kullanilir
[Girgin,2022].

2.4.2. Destek Vektor Regresyonu (SVR)

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan SVM veri kiimesini 6nceden belirlenen sinif
sayisina ayirip atama yapmak i¢in en uygun diizlemi bulmay1 amag¢ edinen bir makine
ogrenim yontemidir. Regresyon uygulamalarinda kullanilmasindan dolayr SVR model
denilmektedir. Bu diizlemi en optimal sekilde bulmak asil amagtir. Olusturulan
diizlemlere en yakin destek vektorleri ile ayrim yapilir. Destek vektorii ile diizlem arasina

denilen marjin maksimuma g¢ikarilmasi SVM modelinin amacidir [Yildirim, 2021],
[Akay,2022].

2.4.3. Karar Agaci1 (DT)

Karar vermede agac¢ yapilarini kullanarak, i¢ diigiimlerin nitelikleri, yapraklarin sonucu,
dallarin ise karar kurallarini temsil ettigi bir makine 6grenim yontemidir. Belli dl¢iitleri
kullanarak en iyi niteligi segerek modele baglar. Verileri daha kiiglik alt kiimelere
pargalayarak higbir 6rnek ve nitelik kalmayana kadar agag yineleme siirecine devam eder

ve siireci sonlandirir [Aydin, 2020].
2.4.4. Rassal Orman (RF)

Karar agaglarinin farkli sonuglarini beraber degerlendirme imkani sunan rassal orman
algoritmasi bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Segilen veri drneklerinden agaclar
olusturulur ve tahminlemeler yapilir ve en iyi ¢6ziim bulunur. Siniflandirma yapilirken o
verinin tiim agaglardaki durumu incelenir. Tahminleme icin bir¢ok aga¢ kullanir bu

nedenle asir1 uyumu azaltir, sonug giivenilirligini artirir [Cihan,2021].
2.4.5. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Sinir aglari, sistemlerin yapis1 ve sistemi meydana getiren parcalar hakkinda bilgi sahibi

veya varsayimlar olmadan karmasik yapiya sahip ekipmanlari arastirilmasi i¢in bir olanak
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saglamaktadir. Bu yontem sistemin ¢ikt1 ve girdi verilerini iligkilendiren bir tanimlama
ya da sistem ile ortak davranislar sergileyen bir prototipin olusturulmasini saglamaktadir.
Sinir aglar kullanilarak karmasik sistemler modellenir ve RUL tahmini yapilabilir.
Diizgiin bir sekilde modellenmis ANN yaklasimi ile karmagik sistemler kolay bir sekilde
modellenebilir ve hizli bir sekilde uygulanabilir. ANN yaklagimi temelde iki farkli
uygulamasi mevcuttur. Uygulamalardan birisi verileri smiflandirarak sistem ariza
ozelliklerini ve egilimlerini tahmin edebilecek dogrusal olmayan fonksiyon modelleme
digeri ise sistem ariza dinamik siireclerini modellemeyerek geri besleme baglantisi

olusturmaktir [Ahmadzadeh, 2014], [Si, 2011].
2.4.6. XGBoost

Smiflandirma ve regresyon karar agaglarindan olusan XGBoost algoritmasi gradyan
artirma algoritmasindan gelistirilmistir. Regresyon agaclarini olusturarak giiclii 6grenme
algoritmasi Uretir. Asirt 0grenmenin Oniine gegmek icin gama parametresi ile residual
degeri olgiiliir. Caligma prensipleri gradyan artirma algoritmasi ile ayn1 olmasina ragmen

performans olarak daha iyidir [Acar,2022].
2.5. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Modeli kurarken hem modelin hem de tahmin sonuglarmin gilivenilir olmasindaki en
onemli noktalardan biri verinin hazirlanmas1 digeri ise sonuglarin dogru
yorumlanmasidir. RMSE, R2, ortalama mutlak hata (MAE), ortalama kare hata (MSE)
gibi farkli performans degerlendirme Olgiitleri vardir. Belirleme Kkatsayisi (R2)
dogrulugunun Slgiistidiir. R2 sonucu ne kadar biiyiik olursa model iyidir. MSE, RMSE ve
MAE ise hatanin derecesidir. Bu olgiitler ne kadar diisiik olursa model o kadar iyidir.

Calismamizda RMSE ve R2 6l¢iitlerini degerlendirerek modelimizi yorumlayacagiz.

RMSE degerinin formiilii Denklem (1)’de, R2 formiilii ise Denklem (2)’de gdsterilmistir
[Ozen, 2021]. Degerlendirme yapmak igin tek bir performans 6l¢iimiiniin yorumlanmasi

yeterli degildir. Performanslar beraber degerlendirilmelidir [Giiltepe,2019].

RMSE= \/zglm —Y,)? /N (1)

L(Ye—Y))?

R2=1- =5 =z

)
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N: Gozlem sayist.

Y: : Gergek deger

Y. Tahmin edilen deger.

Y: Gergek degerlerin ortalamas.

Verinin 6n islemden gegmesi ve Oznitelikler secildikten sonra kurulacak modeller
hakkinda bilgi verilmesi asamasindan sonra model sonuglarini inceleme ve

degerlendirme agamasina gegilmistir.



3. BOLUM

BULGULAR
3.1. Uygulama Sonugclari
RUL ile sensor degerleri arasindaki iliskiyi gosteren grafikler Sekil 4’te verilmistir.
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0)Sensor 17 ve RUL arasindaki iliski 0)Sensor 18 ve RUL arasindaki iligki

o ws 10 15 : T 5 ¢ 25 s 0 25 20 7%
Remaining Use fulLife Remaining Use fullife

p) Sensor 19 ve RUL arasindaki iliski r) Sensor 20 ve RUL arasindaki iligki

s) Sensor 21 ve RUL arasindaki iliski

Sekil 4. RUL ve Sensérler Arasindaki Iliskinin Grafikleri

1,5, 10, 16, 18 ve 19 numarali sensorlerin grafigi benzerdir, sensorler RUL tahmininde
higbir yararl bilgi igermemektedir. Sensor 2 yiikselen bir trend gostermektedir, benzer
bir davranis 3, 4, 8, 11, 13, 15 ve 17 numarali sensorler i¢in de goriilebilir. Sensor 6'nin
sensor okumalar1 zaman zaman asagiya dogru tepe noktasina ulagiyor ancak azalan RUL
ile net bir iliski yoktur. Sensor 7, 12, 20 ve 21'de bir diisiis egilimi gostermektedir. Sensor
9 ile 14 benzer bir yapiya sahiptir.

RUL zaman serisi boyunca dogrusal olarak azalmaz. Ciinkii makineler uzun zaman
boyunca belli standart veri araliklarinda veri iireterek calisir daha sonra ise belli
sebeplerle bozulma baslar ancak yine de standart veri aralifindan belli zamanlar i¢inde

uzaklasir ve daha sonra bozulurlar. Bu durum Sekil 5’teki grafikte de bellidir.
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Sekil 5. Dogrusal RUL ve s_12 Sensorii Arasindaki Iliski

Bu nedenle literatiirde RUL degerlerini ugus dongiisiine gore parcali dogrusal azalan bir
fonksiyonla ifade etmek onerilmistir [Zeng, 2022]. RUL degerinin bu ifadesi kurulan
modelin daha dogru bir tahminleme yapmasina olanak tanimaktadir. RUL degerlerini 125

degerinde diizeltme yaptiktan sonra olusturulan modellerin sonuglarini inceleyelim.
LR modeli i¢in sonuglar Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2. LR Modeli Sonuglari

Model RMSE-Train R2-Train RMSE-Test R2-Test
LR 22.734 0.702 23.102 0.325

Lineer regresyon modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti icin RMSE degeri
22.734, R2 degeri ise 0.702, test seti icin RMSE degeri 23.102, R2 degeri ise 0.325’tir.
Alpha degeri Python kodlama dili kullanilarak GridSearch yontemi ile optimize edilerek
bulunmustur. Sekil 6’da LR modeline gore egitim seti ve test setleri i¢in gercek RUL ve

tahmin edilen RUL degerlerinin grafikleri verilmistir.

Mavi renk gercek degerleri, kirmizi renk ise tahmin edilen degerleri gostermektedir. Sekil

6°daki grafikler incelendiginde modelin tahmin giiciiniin yiiksek olmadigi goriilmektedir.
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" W IS M

a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Test)

Sekil 6. LR Modeli Ger¢ek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri Icin Tahmin Edilen
RUL Degerleri Arasindaki Grafik

SVR modeli i¢in sonuglar Tablo 3’teki gibidir.

Tablo 3. SVR Modeli Sonuglari

Model RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test | R2-Test
SVR 21.429 0.736 19.927 0.498

Destek vektor regresyon modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti igin RMSE
degeri 21.429, R2 degeri ise 0.736, test seti icin RMSE degeri 19.927, R2 degeri ise
0.498°dir. C ve epsilon degerleri Python kodlama dili kullanilarak GridSearch yontemi
ile optimize edilmistir. Lineer regresyon modeline gore daha iyi bir sonug elde edilmistir.
Sekil 7°de SVR modeline gore egitim seti ve test setleri i¢in gercek RUL ve tahmin edilen

RUL degerlerinin grafikleri verilmistir.

a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Test)

Sekil 7. SVR Modeli Ger¢ek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri I¢in Tahmin Edilen
RUL Degerleri Arasindaki Grafik
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DT modeli i¢in sonuglar Tablo 4’teki gibidir.

Tablo 4. DT Modeli Sonuglari

Model RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test | R2-Test
DT 20.754 0.752 22.214 0.376

Karar agacglar1 modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti icin RMSE degeri
20.754, R2 degeri ise 0.752, test seti icin RMSE degeri 22.214, R2 degeri ise 0.376’dr.
Maksimum derinlik, minimum yaprak sayist ve minimum 6rnek sayist Python kodlama
dilindeki optuna kiitiiphanesi ile optimize edilmistir. Maksimum derinligin 8, minimum
yaprak sayisinin ise 2, minimum 6rnek sayisinin 15 olarak olarak bulunmustur. SVR ve
lineer regresyon modelinden daha iyi bir tahminleme yapilmistir. Sekil 8’de DT modeline
gore egitim seti ve test setleri i¢in ger¢gek RUL ve tahmin edilen RUL degerlerinin

grafikleri verilmistir.

I I; ‘l"|\\‘|l‘ y||

N l‘- ik ..L.{“,J

a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Test)

Sekil 8. DT Modeli Gergek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri Icin Tahmin Edilen
RUL Degerleri Arasindaki Grafik

RF model i¢in sonuglar Tablo 5’teki gibidir.

Tablo 5. RF modeli Sonuglar

Model RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test R2-Test
RF 20.401 0.760 20.994 0.442
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Rastgele orman modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti icin RMSE degeri
20.401, R2 degeri ise 0.760, test seti icin RMSE degeri 20.994 ve R2 degeri ise 0.442°dir.
Maksimum derinlik, minimum yaprak sayisi, minimum 6rnek sayis1 ve karar agaci sayisi
Python kodlama dilindeki optuna kiitiiphanesi ile optimize edilmistir. Maksimum derinlik
7, minimum yaprak sayist 10 ve minimum Ornek sayisi 4 olarak bulunmustur. LR, SVR
ve DT modeline gore daha iyi bir tahminleme yapilmistir. Sekil 9°da RF modeline gore
egitim seti ve test setleri i¢in gercek RUL ve tahmin edilen RUL degerlerinin grafikleri

verilmistir.

i ‘ IRt 'H "||“ il

e ,‘“-l‘w‘-l.n b Nl ml..

a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Test)

Sekil 9. RF Modeli Ger¢ek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri Icin Tahmin Edilen
RUL Degerleri Arasindaki Grafik

ANN model i¢in sonuglar Tablo 6’daki gibidir.

Tablo 6. ANN Modeli Sonuglar1

Model RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test | R2-Test
ANN 19.544 0.780 20.290 0.479

Yapay sinir aglar1t modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti icin RMSE degeri
19.544, R2 degeri 0.780, test seti icin RMSE degeri 20.290, R2 degeri ise 0.479°dur.
Katman ve noron sayilar1 Keras Tensorflow ile optimize edilmistir. LR, SVR, DT ve RF
modelinden daha iyi bir tahminleme yapilmistir. Sekil 10°’da ANN modeline gore egitim
seti ve test setleri icin gergek RUL ve tahmin edilen RUL degerlerinin grafikleri

verilmistir.
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a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Test)

Sekil 10.  ANN Modeli Gergek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri I¢in Tahmin Edilen
RUL Degerleri Arasindaki Grafik

XGBoost modeli i¢in sonuglar Tablo 7’deki gibidir.

Tablo 7. XGBoost Modeli Sonuglar1

Model RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test | R2-Test
XGBoost 19.656 0.778 20.369 0.475

XGBoost modelinin sonuglarini inceledigimizde egitim seti icin RMSE degeri 19.656,
R2 degeri 0.778, test seti icin RMSE degeri 20.369, R2 degeri ise 0.475’tir. Parametreler
Python kodlama dilindeki optuna kiitiiphanesi optimize edilmistir. LR, SVR, DT ve RF
modeline gore daha iyi bir tahminleme yapilmistir. Sekil 11°de XGBoost modeline gore
egitim seti ve test setleri i¢in gergek RUL ve tahmin edilen RUL degerlerinin grafikleri

verilmistir.

a)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi(Egitim) b)RUL ve tahmin edilen RUL grafigi (Test)

Sekil 11.  XGBoost Modeli Ger¢cek RUL ile Egitim ve Test Veri Setleri I¢in Tahmin
Edilen RUL Degerleri Arasindaki Grafik
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Olusturulan makine 6grenim yontemlerine ait tim modellerin sonuglar1 Tablo 8’deki

gibidir.
Tablo 8. Tiim Modellerin Sonuglari
MODEL RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test R2-Test
LR 22.734 0.702 23.102 0.325
SVR 21.429 0.736 19.927 0498
DT 20.754 0.752 22.214 0.376
RF 20.401 0.760 20.994 0.442
ANN 19.544 0.780 20.290 0.479
XGBoost | 19.656 0.778 20.369 0.475

RMSE ve R2 degerleri incelendiginde RMSE degerinin 0’a, R2 degerinin ise 1’e yakin

olmas1 beklenir. Bu bilgiler 1s1g¢inda en iyi sonu¢ ANN modelinde gézlenmistir. R2 ve

RMSE degerleri tek basina degerlendirilmemistir ¢iinkii tek basmma R2 degerini

degerlendirmek veriler dogrusal iliski igermiyorsa yaniltici olabilir. ANN modeli veri

setine en uygun makine 6grenim yontemi olarak segilmistir. ANN modelinin test veri seti

tizerindeki sonucu RMSE degeri 20.290, R2 degeri ise 0.479’dur.

Eger RUL degerinde 120 degerinde diizeltme islemi yapilip, parametreler bu degere gore

ayarlanip modeller kurulursa sonuglar Tablo 9’daki gibi olur.

Tablo 9. Farkli Kirpma Degeri Segilirse Tiim Modellerin Sonuglari

MODEL | RMSE-Train | R2-Train RMSE-Test R2-Test
LR 21.577 0.707 23.615 0.294
SVR 20.185 0.744 19.834 0.502
DT 19.481 0.761 22.884 0.337
RF 19.133 0.769 21.837 0.397
ANN 18.405 0.787 20.711 0.457
XGBoost | 18.456 0.786 21.125 0.435

Bu iyilestirme

ile RMSE ve R2 degerlerinde

diisiisler gozlemlenmistir. Degerler

incelendiginde en iyi sonu¢ yine ANN modelinde gézlenmistir.



4. BOLUM

SONUC

4.1.Sonug¢

RUL tahminlemesinin yapilmasinin nedeni hataya ag¢ik olan ugak motorlarinda hatanin
daha fazla ilerleyip, motorun ¢alismasina engel olacak asamaya gelmeden 6nce dnleyici

aksiyonlar alinmasini saglayabilmektir.

Bu ¢alisma kapsaminda NASA turbofan veri seti kullanilarak veri odakli RUL tahmini
tizerine ¢alismalar yapilmistir. Veri 6n isleme, RUL tahminini etkileyecek 6zniteliklerin
secimi gergeklestirilerek, verilerin analiz edilmesi ile Google Colab ortaminda Python
kodlama dili ile makine 6grenim ydntemleri i¢in en iyi parametre degerleri belirlenerek
kurulan modellerden en iyi modelin secilerek en iyi RUL tahmininin yapilmasi
amaglanmistir. RUL tahminin iyi bir gsekilde tahmin edilmesi motorlarda olusan hatanin

arizaya doniismeden bakim planlanmasini saglar.

C-MAPPS veri setinin veri miktarinin biiyiik ve ¢ok cesitli 6zniteliklere sahip olan bir
veri seti olmasi analizin daha verimli ilerlemesine katki saglamigtir. Egitim seti ve test
setlerinin farkli olmas1 asir1 6grenme durumu olusmasina engel olmus ve daha giivenilir
sonuclar elde edilmistir. RUL degerinin ilk basta dogrusal olarak azaldig1 varsayimu ile
baslanmis ancak motordaki arizalar baslangictan itibaren arizaya baslamadigi i¢in RUL
degerinde literatiir ¢calismalarindaki degere gore diizeltme islemi uygulanarak sonuglar
incelenmis ve RMSE ve R2 degerlerinde gozle goriiliir bir iyilesmeye neden olmustur.
Daha sonra ise kendi belirledigimiz bir RUL degeri ile diizeltme islemi uygulanmis ve

literatiire gére daha iyi sonuglar elde edilmistir.
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Makine 6grenme teknikleri ile egitim seti egitilmis ve test setinde bu modeller denenerek
performans degerlendirme oOlgiitlerinden RMSE ve R2 sonuclari1 elde edilerek en iyi

yontem ANN olarak secilmistir.
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