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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

TEMEL BiLESENLER ANALIZi VE YAPAY SINiR AGLARI KULLANILARAK
TURBOFAN MOTORUNUN KALAN FAYDALI OMUR TAHMINi

MOHAMEDALFATEH TAGALSIR MAROOF SAEED

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Programi

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Rana ORTAC KABAOGLU

Reaktif ve onleyici bakim teknikleri gibi geleneksel bakim teknikleri zaman kaybina, maliyet
ve gilivenlik sorunlarina neden oldugundan, kestirimci bakim (cihaz arizasinin meydana
gelmeden Once tahmin edilmesine bagli bir bakim yaklasimidir) tercih edilir. Ayrica,
ekipmana takilan sensorlerin Ol¢iimleri kullanilarak tahmin yapilir. Ayrica IoT (Internet of
Things - Nesnelerin Interneti) kullanimlarmnin artmasi, bakimin tahmine dayali analitik olarak
adlandirilan bir veri analitigi sorunu olarak goriilmesini saglar. Bagka bir deyisle, bu verilerin
dogru islenmesi, yliksek dogrulukta bir ariza ortaya ¢ikmadan tahmini saglayacak bir sistem
olusturulmasini saglayabilir.

Bu calismada, temel bilesenler analizi (TBA) algoritmasi ve yapay sinir aglar1 kullanilarak
ucak motoru turbo fanin kalan faydali dmriinii (KFO) tahmin etmek i¢in NASA tarafindan
saglanan bir Turbofan Motor Bozulma Simiilasyon Veri Kiimeleri kullanilmistir. Girdi
sayisini azaltmak i¢in TBA kullanilmigtir. TBA'nin ¢iktist dort farkli sinir agina beslenmis ve
sonuclar1 en yliksek performansi saglayan en iyi modeli segmek i¢in karsilastirilmistir. Sonug
olarak, ¢ok katmanl algilayict modeli (CKA) en iyi performansa sahiptir. Onerilen yontem
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literatiire gore daha az girdi kullanilmasina ragmen 2 veri setinde daha iyi performans
gostermistir.

Haziran 2022 , [64 sayfa.]
Anahtar kelimeler: Yapay sinir aglari, Temel bilesenler analizi, Kalan émiir tahmini,

kestirimci bakim |
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ABSTRACT

M.Sc. THESIS |

Prediction of Remaining Useful Lifetime of Turbofan Engine
using PCA and Artificial Neural Networks

MOHAMEDALFATEH TAGALSIR MAROOF SAEED

Istanbul University-Cerrahpasa
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Electrical and Electronics Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Rana ORTAC KABAOGLU

Because traditional maintenance techniques such as reactive and preventive maintenance
techniques result in lost time, cost, and safety issues, predictive maintenance (i.e., a form of
maintenance that relies on predicting equipment failure before it occurs) is preferred. In
addition, the prediction is based on the measurements of the sensors installed in the devices.
Additionally, the increasing use of IoT (Internet of Things) means that maintenance is viewed
as a data analysis problem known as predictive analytics. In other words, processing this data
correctly can result in the implementation system providing a highly accurate failure
prediction before it occurs.

In this study, turbofan engine simulation data sets provided by NASA are used to predict
the remaining useful life-time (RUL) for the aircraft engine turbofan using Principal
Component Analysis (PCA) algorithm and artificial neural networks. PCA 1is used to reduce
the number of inputs. The PCA output is fed to four different neural networks and their results
are compared to select the best model with the highest performance. As a result, the
Multilayer Perceptron (MLP) model has the highest performance. Although the proposed
method used fewer inputs compared to the literature , it performs better on 2 datasets.
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1. GIRIS

Son yillarda kestirimei bakim, maliyeti ve zamani diislirmesi gibi avantajlar1 nedeniyle
aragtirmacilar tarafindan ilgi gérmeye baslamistir. Ariza maliyetli olacag1 ve insan hayatini
riske atabilecegi i¢in makinenin bakimi kritik bir faaliyettir, bu nedenle ariza meydana
gelmeden bakim yapmak bu maliyetlerden ka¢inmanin en iyi yoludur. Bununla birlikte,
makinenin bakimini planlamak, gereksiz bakimlar yaparak veya periyodik bakimlarin yani
sira hala calisma kabiliyetine sahip pargalar1 degistirerek daha fazla maliyete neden
olabilir. Kestirimeci (0ngoriicli) bakim, ekipmana takilan sensorlerden toplanan verilerin
analizine dayali olarak ariza olusmadan Once bakimin ne zaman yapilabilecegini tahmin
etmekle ilgilidir. Karsilagtirildiginda, yukarida bahsedilen iki bakim yonteminden farkli
olarak, Ongorlici bakim zamandan tasarruf saglayip gereksiz ~ bakimlardan
kaginabilmektedir.Ongoriicii bakim yapmanin iki yolu vardir. Birincisi, sonraki n-adimda
basarisizlik olasiigini tahmin eden siniflandirma yaklasmmdir. ikincisi de Kalan Faydali
Omiir (KFO) olarak adlandirilan ve bir sonraki basarisizliktan dnce kalan siireyi tahmin eden
bir regresyon yaklasimidir [1]. Konu hakkinda yapilan ve asagida detaylandirilan onceki
calismalardan Ozetle su sonuglar c¢ikarilabilir; kestirimei bakim modelleri verilere
bagimliliklar nedeniyle farkli sorunlardan muzdarip olabilmektedir. Ayrica 6zel ve genel
cozlimler tartigilmaktadir. Performans iyilestirmesinin, geligmis algoritmalar uygulanarak
saglanabilmesine ragmen yeni problemler yarattigi sonucuna da varilmaktadir.Onceki
caligmalardan olan Nieto ve arkadaglarinin ¢alismasi, regresyon problemleri i¢in basartyla
kullanilan destek vektor makineleri (DVM) ile parcacik siirli optimizasyonu (PSO) teknigini
birlestiren hibrit bir model 6nermektedir [2]. Bu optimizasyon teknigi, regresyon dogrulugunu
onemli oOlgiide etkileyen, DVM egitim prosediiriinii belirleyen ¢ekirdek parametresini
icermektedir. Bu tahmine dayali modelin ana avantajlarindan biri, motorun onceki c¢aligma
durumlar1 hakkinda bilgi gerektirmemesidir. Bu ¢aligma, tahminde maliyetleri diisiirmek
amactyla diger olgiilen kalite degiskenlerinden KFO tahmini i¢in en iyi modele karsilik gelen
hiper parametreleri basartyla optimize etmek i¢in PSO tekniginin kullanildigi hibrit PSO—
RBF-DVM tabanli bir model gelistirmistir. (RBF; radyal tabanli fonksiyon) Ote yandan,
RNN (Recurrent Neural Networks- Tekrarlayan Sinir Aglar1), ucak motorlari i¢in faydali

yasam siiresini tahmin etmek i¢in bir derin 6grenme yontemi olarak onerilmistir. Ne yazik ki,



iceriye bakildiginda tiim katmanlarin ayni agirliklar1 paylastigit ve ¢ok uzun siire bilgi
depolamay1 O6grenmeyi zorlastiran ¢ok derin bir ileri beslemeli ag bulunur. Ariza tiiriini
tahmin etmenin yani sira, sistemi daha karmagik ve hiper ariza senaryolarini uyarlamay1
zorlagtiran c¢esitli ariza modlart i¢in birden fazla tahminci egitmek de gerekmektedir.
Karsilagtirildiginda, LSTM (Long / Short Term Memory- Uzun / Kisa Siireli Bellek), uzun
vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6nemli bir RNN dalidir. Bu nedenle Yuan ve arkadaglari,
KFO'ii ve her bir arizanin olasiligin1 ayni anda tahmin edebilen birden fazla yaygin ariza ve
daha fazla ariza i¢cin model olusturmak amaciyla LSTM'yi kullanmayi Onermistir [3].
Anormallik dedektorii DVM, hatalar1 etiketlemek i¢in kullanilir. Yazarlar, sonuglar1 standart
RNN, GRU LSTM (GRU; Gated Recurrent Unit- Kapili Tekrarlayan Hiicre) ve AdaBoost-

LSTM ile karsilastirmistir. Sonug olarak, dnerilen yontem gelismis performans gdstermistir.

Mathew ve arkadaslarinin 6nerdigi yaklasim, sensorler tarafindan yakalanan ge¢mis verileri
analiz ederek motorun kalan faydali omriinii tahmin etmeye dayanmaktadir [4]. Yazarlar,
gecmis verileri on farkli makine 6grenimi algoritmasina dayandirmaktadir. Caligmada NASA
veri deposundan alinan veri seti kullanilmigtir. Modellerin dogrulugu, modellerin tahmini
KFO ile gercek KFO'iin karsilastirilmasiyla hesaplanmistir, on makine dgrenimi modelinin
tiimii arasinda en yliksek dogrulugu elde eden model se¢ilmistir. Sonugta, random forest

(rastgele orman), en yiiksek dogrulugu elde eden makine 6grenme modeli olmustur.

Kestirimci bakimin ana amaci, maliyeti ve ¢cabay1 azaltmak i¢in ariza olusmadan 6nce bakimi
planlayabilmektir. Ma ve arkadaslarinin ¢aligmasi, kestirimci bakim stratejisinin verilere
bagimli oldugu temel zayifligim1 ¢ézmek icin Onerilen yaklagimlart igerir [5]. Kisaca
kestirimci bakim, verilerdeki giiriiltiden bagimsiz olarak motora takilan sensorlerden
toplanan verilere Onemli Olgiide baghdir, karmasik korelasyonlara sahip ¢ok sensorlii
verilerden faydali bozulma o6zellikleri ¢ikarmak, dogrulugu azaltr ve bozulma
degerlendirmesinin uygulanmasini engeller. Bu sorunlart ¢6zmek amaciyla, Ozniteligin
denetimsiz kendi kendine &grenilmesi i¢in birden c¢ok dogrusal olmayan bilgi isleme
katmanindan yararlanma maksadiyla derin O6grenme Onerilmistir. Bu nedenle, Ma ve
arkadaslari, birden fazla sensér motorundan performans diislisiinli otomatik olarak ¢ikarmak
ve c¢ok katmanli kendi kendine Ogrenme yoluyla birden cok 0Ozelligi birlestirmek icin
yigmlanmis SAE (sparse autoencoder- seyrek otomatik kodlayici) kullanmistir. KFO’ii
tahmin etmek icin yazarlar lojistik regresyon ve ek olarak, 6znitelik ¢ikarma ve tahmin

performansinin derin 6grenmenin hiper-parametrelerinden kaynaklanabilecegi herhangi bir



etkiyi 6nlemek i¢in de grid arama yontemi kullanmiglardir. Veri seti NASA veri deposundan
alinmistir. Belirtildigi gibi, bir tiir derin 6grenme modeli olan SAE, yalnizca sistemin gelisme
egilimini yakalamakla kalmaz, ayn1 zamanda giiriiltiiye karsi da yeterince saglamdir [5].
Ozetle makale, 6nerilen yontemin faydali yasam siiresini tahmin etmede etkili oldugunu ve
yiiksek tahmin dogrulugu elde ettigini kanitlamaktadir. Evrisimli Sinir Ag1 ve Uzun-Kisa
Siireli Bellek gibi denetimli 6grenme teknikleri kullanilarak, prognostik saglik ve yonetim
uygulamalarinda yiiksek dogrulukta tahmin elde etmek icin farkli Derin 6grenme yaklagimlari
onerilmistir, bunlar hala biiylik bir etiketli veri kiimesine bagimli olduklar1 gibi bazi
sorunlarla karsi karstyadir. Gergek hayatta yiiksek kalite etiketli egitim verilerinin elde
edilmesi hem zorlayict hem de zaman alic1 olabilir. Bu nedenle Ellefsen ve arkadaslarinin
caligmasi, denetimsiz ve denetimli (yar1 denetimli) 6grenmenin kombinasyonu ve azaltilmisg
miktarda etiketlenmis egitim verisiyle bile yiiksek KFO tahmin dogrulugu saglama
potansiyeline sahiptir [6]. Yazarlar, egitim prosediiriindeki ¢esitli hiper-parametre miktarini
ayarlamak ve her katmanin belirli bir gorevi olan bes farkli katman kombinasyonu i¢in
Genetik Algoritma (GA) yaklasimini uygulamislardir. Onerilen yar1 denetimli derin mimari
ile, egitim verilerinin tamamen etiketlendigi son ¢aligmalara kiyasla umut verici sonuglar elde

etmislerdir. Ancak, her bir alt kiime i¢in ortalama egitim siiresi 60 saat stirmiistiir.

Ozet olarak, onerilen yaklasimlar, yiiksek dogrulukta tahmin elde etmek i¢in modellerin
performansini iyilestirmek amaciyla ¢oziimler sunar. Ancak tahmine dayali bakim, verilerdeki
giiriiltiiden bagimsiz olarak motora takilan sensorlerden alinan verilere 6nemli 6lgiide baglidir
ve faydali bozulma o&zelliklerini ¢ikarir. Karmasik korelasyonlara sahip ¢ok duyusal
verilerden elde edilmesi dogrulugu azaltir. Bu sorunu ¢d6zmek i¢in derin 6grenme Onerilir.
Buna ragmen bozulma degerlendirmesi uygulanamayabilir. Biiylik miktarda veri, modelin
o0grenme asamasinda kabul edilemez bir sekilde ¢ok zaman kaybina neden olur. Bu biiyiik

miktardaki veriyi azaltmak i¢in boyut kii¢iiltme teknigi uygulanabilir.

Bu caligsmada, 6grenme agamasinin siiresini azaltmak i¢in bir boyut indirgeme teknigi
olarak Temel Bilesenler Analizi (TBA- principal component analysis) algoritmast ve daha

sonra kalan faydali 6miir tahmin modeli olarak yapay sinir aglart kullanilmigtir.



1.1. BAKIM YAKLASIMLARI

Son yillarda teknolojinin gelismesiyle birlikte sanayi ve diger ilgili alanlarda bakima
verilen 6nem hizla biiyiimeye ve ilgili yontemler gelismeye baslamistir. Bakim, bir 6geyi
yasam dongiisli boyunca gerekli islevi yerine getirebilecegi bir durumda tutmay1 veya geri
yiiklemeyi amaglayan tiim teknik, yonetimsel ve idari faaliyetleri birlestiren bir stratejidir.
Bakim eylemlerinin amact yalnizca arizalar1 en aza indirmek veya bir elemanin Omriinii
uzatmak degil, ayn1 zamanda bakimla ilgili operasyonel maliyetleri en aza indirmektir [7].
Bakim maliyetleri, tiim iiretim veya {iretim tesislerinin toplam isletme maliyetlerinin 6nemli

bir pargasidir [8].

Genel olarak, literatiire girmis dort farkli bakim stratejisi vardir:

1.1.1. Koruyucu Bakim

Koruyucu bakim veya reaktif yonetim, ariza meydana geldikten sonra makine veya ekipman
icin bakim eylemi gergeklestiren bir tekniktir. Ancak, aslinda yonetimin “bakim
gerektirmeyen” bir yaklasimidir. Ayni zamanda en pahali bakim yonetimi yontemidir.
Ekipmanin plansiz arizalanmasi durumunda tamir edilmesi ve yedek parca beklenmesi gibi
durumlar dogrudan fabrikalara ekstra maliyet ve zaman kaybina neden olmaktadir. Sekil 1.1

koruyucu bakimi gostermektedir.

A

Makine
Saghgi

Anza /

>

Zaman

Sekil 1.1:Koruyucu bakim (Kaynak:Mathworkth).



1.1.2. Onleyici Bakim

Zarar1 Onlemek i¢in ariza olugsmadan once ekipman iizerinde diizenli bakim yapan bir
tekniktir. Onleyici bakimla ilgili en biiyiik zorluk, bakimm ne zaman yapilacagini
belirlemektir. Arizanin ne zaman meydana gelecegi bilinmediginden, planlamada, 6zellikle de
giivenlik acisindan kritik ekipmani ¢alistirmada ihtiyatli olunmalidir. Ancak bakimi ¢ok erken
planlayarak, hala kullanilabilir olan makine Omriinii bosa harcamak da maliyetleri

artirmaktadir. Sekill.2 6nleyici bakim gostermektedir.

Makine

Saghig —VN mmuy
X

Hala
Kullanilabilecek
Durumda

Zaman

Sekil 1.2:Onleyici Bakim (kaynak:mathworkth).

1.1.3. Sartlara Dayah Bakim

Bu bakim yontemi, yalnizca gergekten gerekli olduklarinda hayata gegirilen stirekli bir
makine veya ekipman izlemeye veya bunlarin islem sagligma dayanir. Bakim eylemleri
yalnizca, islemin bir veya daha fazla bozulma kosulundan sonra iglemle ilgili eylemler

gerceklestirildiginde yapilir. Genellikle dnceden planlanmaktadir [9].

1.1.4. Kestirimci Bakim

Kestirimci bakim, bir makinenin arizalanma siiresini tahmin eden bir tekniktir. Ongoriilen
ariza siiresinin bilinmesi, ekipman i¢in bakim planlamasi yapmak i¢in en uygun zamani

bulmaya yardime1 olur. Kestirimci bakim yalnizca bir yakit arizasini1 6ngérmekle kalmaz, ayni



zamanda karmagik bir makinedeki sorunlart belirler ve hangi parcalarin diizeltilmesi
gerektigini belirlemeye yardimci olur. Ekipman bakim gereksinimlerinin tahmini, isletmelerin
ariza meydana gelmeden once ekipman bakimii planlamasina yardimci olur. Sekil 1.3
kestirimci bakimi gostermektedir.

Kestirimei bakim, periyodik bakim durumunda oldugu gibi gereksiz bakim faaliyetlerini

yapma ihtiyacini ortadan kaldirdig: icin ¢ok fazla zaman ve enerji tasarrufu saglayabilmekte-

dir [10] [11].

Makine )

Saglhg —
~
~ .
/ ~ Bakim yapmak icin
Simdi f optimum zaman
N

x Tahmin edilen ariza

»
L

Zaman

Sekil 1.3:Kestirimci Bakim (kaynak:mathworkth).

Gilinlimiizde sensorler fabrikalarda ekipmanlara eklenmekte, bu sensdrler biiyiik miktarda veri
toplamakta ve bu veriler, bulut sunucular1 da dahil olmak iizere biiyiik depolama cihazlarinda
saklanmaktadir. Sensor verilerinin davranisi, bir ekipman arizasina neyin yol acabilecegine
karar vermek icin yararli bilgiler icerir. Dolayistyla, bakim karar1 artik tahmine dayali ve
analitik olarak adlandirilan bir veri analitigi sorununa dontistiirmektedir [12] [13]. Son

donemlerde, veriler teknolojik acidan biiyiik 6nem kazanmustir.

Herhangi bir bakim stratejisinin ekipman ariza oranlarim1 en aza indirmesi, ekipman
durumunu 1iyilestirmesi, ekipmanin Omriinii uzatmasi ve bakim maliyetlerini diistirmesi
gerekir. Kestirimci bakim (PdM - Predictive Maintenance ),, bu 6zelliklere ulasma yetenegine
sahip diger bakim stratejileri arasinda en umut verici stratejilerden biri oldugu ortaya ¢ikmistir
[14]. Bu nedenle, bu strateji son zamanlarda bir¢ok alanda uygulanmistir. Kestirimci Bakim
(PdM - Predictive Maintenance), endiistrilerin dikkatini ¢ekmis, dolayisiyla varliklarin
kullanimini ve yonetimini optimize etme yetenegi nedeniyle 14.0 ¢aginda uygulanmistir [15],

[16].



2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

2.1. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi yapay zekanin bir alt dali olarak tanimlanmaktadir. Yeni 6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesi, cevrimici verilerdeki ve islem giiciindeki artis, makine
ogrenmesi alaninin gelismesini hizlandirmistir [17]. Makine 6grenmesi, bir girdi vektorii ile
bir sonug¢ arasindaki iliskiyi belirlemeye calisir. Bu 0grenme tiirii, probleme ait verilerden
yola cikarak modelleme islemi yapmaktadir. Ayrica, veriler icindeki kaliplari ¢ikararak

smiflandirma, kiimeleme ve tahmin gibi farkli islemleri gergeklestirebilir.

Geleneksel makine Ogrenmesi, 6zellik ¢ikarma ve model se¢imi siireclerini ayri sekilde
gerceklestirmektedir. Her siire¢ adim adim olusturulmaktadir. Modeli olusturan bireylerin
secimine gore dzelliklerin belirlenmesi uzman alan bilgisi gerektirir. Ozellikler ham verilerin
farkli bir alana (istatistiksel, frekans ve zaman-frekans alani vb.) doniistiiriilmesiyle elde
edilir. Ozellikler makine 6grenmesi modeline girmeden 6nce ozelliklerden ilgisiz olanlarin

cikarilmasi islemi yapilir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte veriler ¢ok daha rahat toplanabilir ve saklanabilir duruma
gelmistir. Toplanan verilerin biiylikligli nedeniyle, verilerin klasik yontemlerle analiz etmek
noktasinda yetersiz kalinabilmektedir. Bilgisayarlarin iglem giiclerinin artmasiyla toplanan bu
verilerin iglenmesi kolaylasmistir. Bu gelismeler 1s181inda makine 6grenmesi ¢ok daha 6nemli

hale gelmeye baslamistir.

Makine Ogrenimi (ML), bilgisayarlarin herhangi bir agik program olmadan mevcut verilerden
kendi kendine 6grenmesini saglamaktadir. Bu makineler, gegmis 6grenmelerine dayali olarak
yeni verilere tepki verebilir. Tahmin, Makine Ogreniminin énemli uygulamalarindan biridir
[18]. U¢ ML kategorisi vardir. "Denetimli Ogrenme", "Denetimsiz Ogrenme" ve "Pekistirmeli
Ogrenme" olarak kategorize edilmektedir. Sekil 2.1 makine 6grenimi tekniklerini gdstermek-

tedir.



Makine Ogrenmesi

Denetimli Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme

Sekil 2.1:Makine Ogrenmesi Teknikleri

2.1.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, her egitim 6rnegini karsilik gelen hedef degeriyle birlikte gerektiren bir
makine 0grenimi teknigidir. Daha basit bir ifadeyle, her egitim 6rnegi hem girdi hem de ¢ikt1
degerleri olarak gelir. Egitim siirecinden sonra model, yeni bir girdi i¢in hedef deger anlamina
gelen ¢ikt1 degerini tahmin eder. Yiiksek dogrulukta bir makine 6grenimi modeli olusturma-
nin 6nemli adimlarindan biri, bu modeli egitmek icin verileri dogru bir sekilde hazirlamaktir.
Denetimli Ogrenme, ortaya ¢ikan sorunlara gore "Siniflandirma” ve "Regresyon (Baglanim)"
olmak lizere ikiye ayrilir. Siniflandirma goérevinde, veri setindeki hedef / ¢ikt1 degerleri sinif-
lardan yani kategorilerden olusur. Bdylece egitim siirecinde modeller, girdi degerlerinin ta-
nimli siniflara ait oldugu bilgiler lizerine egitilir. Sonu¢ olarak, modeller herhangi bir yeni
girdi degerinin herhangi bir sinifa ait olduguna dair tahminlerde bulunur. Genel olarak, ikili
ve ¢ok sinifli siniflandirma olmak {izere iki tiir siiflandirma problemi vardir. Ikili smiflan-
dirmada, iki sinif etiketine sahip siniflandirma gorevleri ele alinir. E-posta spam algilama go-
revleri, ikili siniflandirma gorevlerine 6rnek olabilir. Bu modellerin ¢iktilar1 "spam" veya
"spam degil" seklindedir. Ancak ikili siniflandirmanin aksine, ¢ok sinifli siniflandirmada veri
kiimeleri ikiden fazla sinifa ait 6rnekleri igerir. Ornek olarak, yiiz tanima sistemlerinde yiiz
simiflandirma gorevi. Bu sistemlerde Modeller, binlerce yiiz arasinda fotografin hangi yiize ait

oldugunu tahmin edebilir.

Regresyon gorevleri de Denetimli Ogrenme yontemidir. Siniflandirma ve regresyon arasinda-
ki temel fark, regresyonda sayisal degerler, siniflandirmada ise kategorik degerler olan tah-

minler yapilmasidir [19]. Denetimli Ogrenme gorevleri igin bircok popiiler makine dgrenimi



algoritmas1 vardir. Bunlardan bazilar1 Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsular, Karar

Agaclari, Destek Vektor Makinesi, Naif Bayes, Rastgele Orman vb.dir.

2.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenme, egitim siirecinde etiketleri olmayan egi-
tim verilerini gerektirir. Denetimli 6grenmenin aksine, denetimsiz 6grenmedeki modellerin
kullanicilar tarafindan denetlenmesine gerek yoktur. Bu 6grenme teknigi, modellerin daha
once tanimlanmamis yapilar1 ve bilgileri kendi kendilerine 6grenmelerine izin verir. Denetim-
siz Ogrenme, ayni1 zamanda kiimeleme sorunu olarak da bilinir. Bu tiir kiimeleme problemle-
rinde veri seti, veri setindeki degerler arasindaki benzerlikler dikkate alinarak gruplara ayrilir.
Her farkli gruptaki veriler ayni 6zelliklere sahiptir. Bu sekilde yeni gelen verinin 6zellikleri
dikkate alinir ve bu veriler ona en yakin oldugu kiimelere atanir. Kiimeleme, pazar boliimleme
analizi, bitkileri biyolojideki 6zelliklerine gore gruplama, twitter'daki davraniglara gore insan-

lar1 siniflandirma gibi bir¢ok gergek diinya probleminde kullanilmaktadir.

2.1.3. Pekistirmeli Ogrenme

Eylemlerin bazi 6diil veya cezalarla iligkilendirildigi bir deneme-yanilma ve kontrol-teorik
ogrenme yontemi, pekistirmeli 6grenme olarak adlandirilir. Makine ve ¢evre arasindaki etki-
lesim, 6grenmeyle sonuclanir. Ogrenme ortamindan alinan geri bildirimler karar vermeyi des-
tekler. Kiimiilatif deneyime ve sonraki ddiillere gore degisiklikler yapilir. Herhangi bir eyle-
min giicti, bir eylemin gerceklestirilme sayist ile belirlenir. Bdyle bir modelin unsurlart strate-
ji, elestirmen, tesvik ve modeldir. Ortak bilginin somiiriilmesi ve tanimlanamayan alanlarin
degerlendirilmesi, 6grenme sirasinda takas edilir. Iki alt kiimesi sunlardir; modelden bagimsiz
ve modele dayali yontem. Modelsiz 6grenme, Q-6 6grenme, Derin Q-Network ve Derin Q-

ogrenmeden olusur. Baglica uygulamalar ugak kontrolii, robotik, otomasyon vs. [20].

2.2. DERIN OGRENME

Makine 0grenmesinin bir dali olan derin 6grenme, insan beyninin isleyisinden ilham alan
yapistyla son yillarda arastirmacilarin daha fazla {izerinde durdugu bir alan haline gelmistir.

Bu mimari, algoritmanin birden fazla soyutlama seviyesindeki 6zelliklerini otomatik olarak
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ogrenmesini saglamaktadir. Ham verilerin girdi olarak dogrudan kullanilabildigi yontemde

ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in insan uzmanlhigina ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Yapay zekada bir atilim olarak derin 6grenme; konusma tanima, goriintii yenileme, dogal dil
isleme (Ornegin ceviri, anlama, test sorulari ve cevaplar1), ¢ok modlu goriintii metni ve
oyunlarin (6rn. Alphago) cesitli uygulamalarinda olaganiistii performans gostermektedir.
Otomatik 6zellik 6grenme ve yliksek hacimli modelleme yetenekleri ile derin 6grenme biiyiik

veri ¢aginda akilli iretim i¢in gelismis bir analiz aract saglamaktadir.

Yapay sinir aglar1 birden fazla katman gelistirdiginde derin 6grenme baslar. Birkag ndron
katmaninda c¢aligmak, derin 6grenme ve veri madenciligine dogru atilan ilk adimdir. Per-
septron, ¢cok katmanli aglarda 1986'da Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan Gradient
inig ad1 verilen bir geri yayilim teknigi ile gelistirildiginde yararli olmaya baslamistir. Geriye
yayilim; sinir agimin 6grenmesinde daha diisiik hataya sahip oldugu, dogru agirliklar1 tahsis
etmeyi amaglayan algoritmalar toplulugudur. Geri yayilim i¢inde en fazla kullanilan yontem-
lerinden biri olan Stokastik Gardiyan Inisi (SGI- Stochastic Gradient Descent SGD), kismi
tiirevler i¢in hesap kavramlarini zincir kurallart olarak kullanip hesaplama hata oranini en aza

indirmeyi amaglayan bir algoritmadir [21].

Derin 6grenme yontemleri ¢ok katmanli yapilari nedeniyle biiyiik verileri isleme ve gizli
bilgileri ¢ikarma yetenegine sahiptir. Buna bagli olarak yiiksek oranda dogrusal olmayan
islemler gerceklestirebilir. Biiyiik verinin ortaya ¢ikmasiyla derin 6grenme, biiyiik miktarlarda
denetimsiz verilerin yer aldig1 senaryolar i¢in kullanilmistir. Biiytlik veri analizi i¢in etkili bir
ara¢ olan derin 6grenme teknigi, bliylik miktarlarda etiketlenmemis egitim verileri ile basarili

sonuglar vermistir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ham verileri isleme konusunda yetenekli degildir.
Bir makine 6grenmesi modeli olusturulurken ham verileri girdi setine doniistiiriirken alan ve
ozellik miihendisligi bilgisi gerekmektedir. Derin 6grenme bir modelin ham verilerle
beslenmesine ve algilama veya smiflandirma icin gerekli gosterimleri otomatik olarak

kesfetmesine izin vermektedir [22].
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2.2.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) kavrami, beynin biyolojik sinir aglarindan ilham almaktadir. Insan
beyninin diisiinme ve problem ¢dzme siirecleri aragtirmacilar i¢in her zaman cazip bir konu
olmustur. YSA'lar insan beyninde bilgi islemeyi ve bilgi edinimini taklit ederek 6grenmelerini
saglayacak matematiksel algoritmalar gelistirmeyi amaclar [23]. Beyin, karmasik problemleri
¢ozmek icin birbirine bagli ndronlar1 kullanir. YSA yapay noéronlar kullanarak girig sinyalleri
ile bir ¢ikis sinyali arasindaki iliskiyi modellemek i¢in aralarinda baglanti kurar. Birbirine
bagli ndronlar, problemi ¢6zmenin temelini olusturan yapi taslaridir, Sekil 2.2°da temel bir
YSA modeli gosterilmektedir.

Agirlik Néron
°
P ®
® ®
° o
Girdi Katman: Gizli Katman Cikt1 Katmany

Sekil 2.2:Yapay Sinir Aginin Genel Yapisi

Makine 6grenmesi alaninda, yapay sinir ag1 biyolojik sinir aginin bilgisine adapte olmaya
caligir. Yapay sinir ag1, noronlar arasindaki baglantilar tizerinde, agirliklart belirleme yontemi
ve aktivasyon fonksiyonu ile karakterize edilir [24]. Girig vektOriiniin boyutuna esit olan bir
girdi katmani ile bir ¢ikt1 katmani olan yap1 en basit halidir. Noronlar arasindaki baglantilarin
farkli agirliklar1 vardir. Farkli agirliktaki girigler toplammin matematiksel formiilasyonu

asagida gosterilmistir.

y=Xiiw; +b) 2.1)

Burada k, girig sayisini; w, agirligini; x, giris degerini ve b, bias terimini ifade etmektedir.
Daha sonra net toplam bir ¢ikis degeri saglayan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu

ile islenir.
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FO) =f(S wx;+b) (22)

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu (f), agirlik giriglerinin toplamini diigiimiin ¢ikigina
doniistiiriir. Sigmoid veya lojistik fonksiyon diigiim ¢ikigini 0 ile 1 arasinda kisitlayan transfer

fonksiyonudur.

Standart bir sinir ag1, her biri gergek degerli aktivasyonlar dizisi tireten ndron adi verilen
birgok basit bagli islemciden olusur. Giris néronlar1 gevreyi algilayan sensorler araciligryla
aktif hale gelirken diger ndronlar daha 6nce aktif olan néronlarin agirlikli baglantilari ile aktif

hale gelir [25].

Genel bir yapay sinir aginin egitimi, geri yayilim algoritmasi kullanilarak gerceklestirilir. Geri
yayilim algoritmasi bilinen en yaygin yontemdir. Denetimli 6grenmede aga bir dizi girdi dahil
edildikten sonra c¢ikt1 ile gercek deger karsilastirilir. Agirliklarin degerini ayarlamak icin
normalize edilmis ortalama kare hatas1 (OKH) kullanilarak ag iizerinde geriye dogru yayilir.
Bu islem kabul edilebilir bir OKH degerine ulagincaya kadar tekrarlanir. YSA basarili bir

sekilde egitildikten sonra test verileri i¢in kullanilma hazir hale gelmis olur [26].

OKH ==Y (v, —y)? (2.3)

n

Baglanti mimarisine gore YSA’lar ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olarak ikiye
ayrilir. Cok katmanli algilayict denilen en yaygin ileri beslemeli ag ailesinde noronlar,

aralarinda tek yonlii baglantilar1 olan katmanlar halinde diizenlenir [27].

Derin sinir aglarinin yapisi, daha karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri modellemek i¢in
giris ve ¢ikis katmanlar1 arasindaki ag mimarisine gizli katmanlar ekleyerek geleneksel sinir
aglarinin genisletilmesi prensibine dayanmaktadir. Giris katmanindan ¢ikis katmanina akan
tipik bir ileri besleme agi, iki ve ikiden fazla gizli katmanin bulundugu yapilardir. Gizli
katmanlardaki ndron sayisini segmek icin herhangi bir kriter yoktur. Bu parametreler farkli
ayarlandiginda siniflandirma dogrulugunun performansini etkileyecektir. Derin sinir agi
(DSA), bir¢ok alanda basarili siniflandirma veya regresyon i¢in yaygin olarak kullanilan bir

mimaridir. Sekil 2.3, DSA’lar i¢in tipik mimariyi gostermektedir.
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Girdi Katmant Gizli Katman Gizli Katman Ciktt Katmant

Sekil 2.3:1ki Gizli Katmanh Derin Sinir Ag1 Yapisi

2.3. TEMEL BILESENLER ANALIZi (TBA)

Biiyiik veri kiimeleri giderek daha yaygin hale gelmektedir ve genellikle yorumlanmalari zor-
dur. Temel bilesen analizi (TBA- Principle component analysis), bu tiir veri kiimelerinin bo-
yutlarini azaltmak, yorumlanabilirligi artirmak, ancak ayni zamanda bilgi kaybini en aza in-
dirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bunu, varyansi art arda maksimize eden yeni ilintisiz de-
giskenler olusturarak yapar. Bu tiir yeni degiskenlerin bulunmasi, temel bilesenler, bir 6zde-
ger / 6zvektor problemini ¢ézmeye indirgenir ve yeni degiskenler 6nceden degil, eldeki veri
kiimesi tarafindan tanimlanir, dolayisiyla TBA'y1 uyarlanabilir bir veri analizi teknigi haline
getirmektedir [28]. Temel bilesenler olan bu yeni degiskenlerin gorsellestirilmesi ve istatistik-
sel analizi, numuneler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 bulmaya yardimei olabilir. Tlk

birkag bilesene en biiyiik katki saglayan 6nemli orijinal degiskenler de kesfedilebilmektedir.

Matematiksel olarak TBA, degiskenler arasindaki simetrik kovaryans matrisini kullanir. N x
N boyutundaki kare matrisler i¢in, N 6z degeri olan N 6zvektor belirlenebilir. Bilesenler bu
kare matrisin 6zvektorleridir ve en bliylik 6zdegere sahip 6zvektor ilk temel bilesendir. En
degisken bilesenlerin en dnemli olanlar oldugu varsayilirsa, veri kiimelerindeki 6rnekler ara-

sindaki mesafeleri ve farkliliklar1 gorsellestirmek i¢in ilk bilesenler birbirine gore ¢izilebilir.
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Onemli bilesenlere en ¢ok katkida bulunan degiskenleri kesfederek, biyolojik anahtar siirecler
hakkinda i¢goriiler elde etmek miimkiindiir. Veri kiimesinin, binlerce orijinal degiskenin aksi-
ne, veri kiimesindeki toplam varyansin %90'indan fazlasini iceren on veya daha az temel bile-

sene sahip olmasi nadir degildir.

2.3.1. TBA ile Tlgili Adimlar

1. Verileri standartlastirmasi. (Ortalama = 0 ve varyans = 1)

2. Boyutlarin kovaryans matrisini hesaplanmasi.

3. Ozvektorleri ve dzdegerleri kovaryans matrisinden elde etmesi (korelasyon matrisi veya
hatta tekil deger ayrisimi da kullanabilmektedir)

4. Ozdegerleri azalan sirada siralamasi ve en biiyiik k dzdegerine karsilik gelen en iist k 6z-
vektorlerini se¢gmesi (k, yeni o6zellik alt uzay1 k<d'nin boyutlarinin sayis1 olur, d, orijinal bo-
yutlarin sayisidir).

5. Secilen k 6zvektorlerinden projeksiyon matrisini W olusturmas.

6. Yeni k-boyutlu 6zellik alt uzay1 Y'yi elde etmek i¢in orijinal veri seti X'i W yoluyla

dontistiirmesi
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3. MODEL KURULMASI

3.1. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu tez ¢aligmasinda, Jupyter notebook araciligiyla derin 6grenme icin 6n igleme ve
tensorflow icin gerekli olan numpy, pandas, matlibplot, sklearn ve seaborn gibi python

programlama dili ve kiitiiphaneleri kullanilarak uygulamalar gelistirilmistir.

Jupyter Notebook web tabanli bir teknolojidir ve yazilan kodu bagimsiz hiicrelere
yazmaya olanak tanir. Ayrica Jupiter Notebook kullanarak veri temizleme, istatistiksel

modelleme, veri gorsellestirme, ML vb. islemler kolaylikla uygulanabilir.

Python programlama dili, C++, JavaScript, C# ve Java gibi diger programlama dilleri gibi
genel amach bir dildir. Ancak son yillarda python'un diger dillere gore avantajlari, ona
olan ilgiyi daha da artirmistir. Bu 6zelliklerden bazilari; daha kolay ve esnek olmak, veri
bilimi alaninda diger rakiplerinden daha standart olmak, hemen hemen tiim isletim

sistemlerinde ¢alismak, ¢cok sayida kiitliphaneye sahip olmak ve 6zgiir olmaktir.

Numpy, Sayisal Python olarak bilinen ¢ekirdek kitapliktir. Numpy kiitiiphanesi, ¢ok
boyutlu diziler ve matrisler {izerinde matematiksel iglemlerin kolayca yapimasina

yardimci olur.

Pandas, arka u¢ kaynak kodu C veya Python ile yazilmis ve yiiksek diizeyde optimize
edilmis performans saglayan verilerin analizinde kullanilan en popiiler python

kiitiiphanelerinden biridir.

Seaborn, matplotlib tabanli, yaygin olarak kullanilan bir veri gorsellestirme
kiitliphanesidir. Seaborn kiitliphanesi iist diizey, kullanish ve kolay yorumlanabilir

grafikler ¢izmeyi saglar.

Scikit-learn, ¢esitli Makine Ogrenmesi (ML- Machine Learning), 6n isleme, capraz
dogrulama ve gorsellestirme algoritmalarini uygulamak icin tek bir ¢ergeve kullanan agik

kaynakl1 bir Python kitapligidir.
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TensorFlow, Google tarafindan saglanan bir makine ve derin 6grenme g¢ercevesidir.
TensorFlow, cerceve ile 6n u¢ API olusturma saglamak i¢in python kullanan ve bu

uygulamalar yiiksek performansli C++ ile yiiriiten acik kaynakli bir kitapliktir.

3.2. VERI KUMESI ACIKLAMSI

Bu calismada kullanilan veri seti, gercekgi ticari turbofan motorunu simiile eden C-
MAPSS (Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation) olarak NASA
tarafindan saglanmigtir. Yazillm MATLAB® ve Simulink® ortaminda [29]

kodlanmigtir. Sekil 3.1 motor simiilasyonunun temel parcalarini géstermektedir.

Fan Combustor N1 P

\ Nozzle
HPT

LPC HPC N2

Sekil 3.1: C-MAPSS'de simiile edilen motorun basitlestirilmis semasi

Dort veri seti vardir ve operasyonel ayarlarina gore birbirlerinden farklilik gdsterirler. Her
veri kiimesinin depoda egitim, test ve KFO kiimeleri vardir. Bu ¢alismada deneyler igin iic
veri setleri (FD0O1, FD002, FD003) kullanilmistir. Her veri seti, her bir farkli motor i¢in
kimlikler, 21 farkli sensor Ol¢limii, makinelerin {i¢ ortam kosulunu ve bir ¢evrim olarak
caligma siiresini tanimlayan verileri igerir. Tablo 3.1. veri kiimesinin agiklamasini igerir ve

daha iyi anlagilmasina yardime1 olur [29].
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Tablo 3.1: Veri kiimesinin aciklamasi [30].

Parametre Aciklama Birim

ID Motorun kimligi -

Cevrim Zaman, ¢evrim sekillinde -

operasyonel ayarlar 1 Rakim -

operasyonel ayarlar 2 Mach sayisi -

operasyonel ayarlar 3 Gaz kelebegi ¢oziicli agist -

Sensor dl¢timii 1 Fan girisindeki toplam sicak- °R

Sensor dlgilimii 2 gligak basingli kompresor ¢i- °R
kisindaki toplam sicaklik

Sensor 6l¢iimii 3 Yiiksek basinglt kompresor °R
cikisindaki toplam sicaklik

Sensor ol¢iimii 4 Algak Basing Tiirbin ¢ikigin- °R
daki toplam sicaklik

Sensor lglimii 5 Fan Girisindeki Basing psia

Sensor 6l¢iimii 6 Baypas Kanalindaki Toplam psia
Basing

Sensor 6l¢iimii 7 Yiiksek basingli  kompresor psia
cikisindaki toplam basing

Sensor ol¢iimii 8 Fiziksel fan hiz1 rpm

Sensor 6l¢iimii 9 Fiziksel ¢ekirdek hizi rpm

Sensor olgtimii 10 Motor basing orani (P50/P2) -

Sensor 6l¢iimii 11 Yiiksek basinglt  kompresor psia
cikisindaki duruk basing

Sensor 6l¢iimii 12 Yakit akis orani pps/psi

Sensor 6l¢iimii 13 Diizeltilmis fan hiz1 rpm

Sensor lgiimii 14 Diizeltilmis ¢ekirdek hizi rpm

Sensor olgtimii 15

Baypas Orani
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Sensor 6l¢iimii 16 Bumer yakit-hava orani -
Sensor 6l¢iimii 17 Kanama Entalpisi -
Sensor dlgiimii 18 [stenilen fan hiz1 rpm
Sensor 6l¢iimii 19 Istenilen diizeltilmis fan hiz1 rpm
Sensor olgtimii 20 Yiiksek Basingli Tiirbin so- Ibm/s

gutma s1visi tahliyesi
Sensor olgtimii 21 Algak Basing Tiirbini sogutma Ibm/s

stvist tahliyesi

Egitim veri seti (calismadan arizaya veri kiimesi), motorlarin zaman serisinin baslangicinda
normal sekilde calismaya bagsladigi ve daha sonra motor arizasina kadar bozulma gosterdigi
anlamina gelen veri setidir. Ug veri kiimesinin her biri igin, veri kiimelerini test etmek igin

egitim, test ve ayrilmis (KFO) kayitlar1 bulunur.

Sekil 3.2 motorun kimligini, ¢evrimlerini, ¢aligma ayarlarini ve 21 sensor dl¢limiinii iceren ilk
veri seti FDOO1'in egitim setinin ilk 20 satirin1 gdstermektedir. Her satir 6rnegi temsil eder ve

her siitun 6zelligi temsil etmektedir.

M°:’; Gevrim OpAyri1 OpAyri2 OpAyn3 orOlgimiil orOlgiimii orOlgiimii orOlgimii orOlgimii5 .. SensorOlgiimii13 Sensér
0 1 1 -0.0007 -0.0004  100.0 518.67 641.82 1589.70 1400.60 1462 ... 2388.02
1 1 2 00019 -0.0003  100.0 518.67 642.15 1591.82 1403.14 1462 ... 2388.07
2 i 3 -0.0043 0.003  100.0 518.67 642.35 1587.99 1404.20 14.62 .. 2388.03
3 1 4 00007 0.0000  100.0 518.67 642.35 1582.79 1401.87 14.62 ... 2388.08
4 1 5 -0.0019 -0.0002  100.0 518.67 642.37 1582.85 1406.22 1462 .. 2388.04
5 1 6 -0.0043 -0.0001 100.0 518.67 642.10 1584.47 1398.37 1462 ... 2388.03
6 1 7 0.0010  0.0001 100.0 518.67 642.48 1592.32 1397.77 1462 ... 2388.03
7 1 8 -0.0034 0.0003  100.0 518.67 642.56 1582.96 1400.97 1462 ... 2388.03
8 1 9 0.0008 0.0001 100.0 518.67 642.12 1590.98 1394.80 1462 ... 2388.05
9 1 10 -0.0033  0.0001 100.0 518.67 641.71 1591.24 1400.46 1462 ... 2388.06
10 1 11 00018 -0.0003  100.0 518.67 642.28 1581.75 1400.64 1462 ... 2388.01
11 1 12 00016 0.0002  100.0 518.67 642.06 1583.41 1400.15 1462 ... 2388.02
12 1 13 -0.0019 0.0004  100.0 518.67 643.07 1582.19 1400.83 1462 .. 2388.08
13 1 14  0.0009 -0.0000  100.0 518.67 642.35 1592.95 1399.16 1462 ... 2388.00
14 1 15 -0.0018 -0.0003  100.0 518.67 642.43 1583.82 1402.13 14.62 .. 2388.08
15 1 16 0.0006 0.0005  100.0 518.67 642.13 1587.98 1404.50 1462 ... 2388.07
16 1 17 0.0002 0.0002  100.0 518.67 642.58 1584.96 1399.95 1462 ... 2388.04
17 1 18 -0.0031 -0.0001 100.0 518.67 642.62 1591.04 1396.12 1462 ... 2388.07
18 1 19 00032 -0.0003  100.0 518.67 641.79 1587.56 1400.35 1462 ... 2388.03
19 1 20 -0.0037  0.0001 100.0 518.67 643.04 1581.11 1405.23 1462 .. 2388.02

20 rows x 27 columns

Sekil 3.2:Birinci verinin (FD001) egitim veri setinin ilk 20 satir1.
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(FDO0OO1) Egitim veri seti, 100 motorun arizaya kadar calisma bilgilerini igerir. Sekil 3.3’te
gosterildigi gibi motorlarin arizasi farkli zamanlarda olmaktadir. ilk 5 motorun maksimum

cevrimini ayni sekilde gostermektedir.

Motor No Maksimum Gevrimini

0 1 192
1 2 287
2 3 179
3 4 189
4 5 269

Sekil 3.3:5 motorun maksimum ¢evrimi.

Sekil 3.4 (a,b,c,d,e,f), FDOO1 veri setinde ilk motor i¢in segilen sensoriin zaman igindeki
Ol¢timlerini gdsterir. Bazi sensorler sensor 19 ve sensor 5 gibi okumaktadir, tipki diiz bir ¢izgi
gibi ve bastan sona degismemeleri, ariza hakkinda herhangi bir bilgi tasimadiklar1 anlamina
gelmektedir. Ote yandan sensdr 11, sensdr 14'iin aksine zamanla artmis, sensor 20 ve sensdr
21 zamanla azalmigtir. Sonug olarak, modelimiz i¢in olduk¢a 6nemli olan zamanla azalan
veya artan sensOr Olclimlerinin aksine, zamanla degismeyen sensor Olgiimlerinin, motor

arizasi hakkinda hicbir bilgisi yoktur.
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Sekil 3.4:Birinci motor arizalanana kadar alti sensor 6l¢iimii.
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3.3. VERI ON ISLEME

Daha 6nce bahsedildigi gibi FD001, FD002, FD003 ve FD004 olarak adlandirilan dort veri
seti bulunmaktadir. Her veri kiimesinde ayr1 ayr1 egitim ve test veri kiimesi bulunur. Tablo

3.2, egitim ve test veri kiimesi olarak her bir veri kiimesindeki 6rnek sayisini1 gosterir.

Tablo 3.2:Her veri kiimesindeki 6rnek sayisi.

Veri Kiimesi Egitim veri seti Test veri seti

FD001

FD002
FD003
FD004 102463

Hem egitim hem de test setleri motor No, ¢cevrim, operasyonel ayarlar ve sensor 6lgiimlerini

icerir. Bu ¢alismada denetimli 6grenme kullanilmistir. Hedefimiz veri setlerimizde olmayan
motorun kalan faydali émriinii elde etmek oldugundan, kalan faydali dmiir stitununu (hedef)

olusturmak i¢in asagidaki denklem (1) kullanilmstr.

FKO; = Maksimumeyyim@y — Cevrim; (3.1



22

Burada Maksimume,yim(;y arizadan once ulasilan motorun (i) maksimum devridir ve
Cevrim; i aninda mevcut devirdir. Ozellik olarak KFO eklendikten sonra motor kimligi,
motor arizast hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olmadigi ve KFO tahminini etkilemedigi

icin ¢ikarild.

3.4. VERI DONUSUMU

Kullanilan veri kiimesindeki 6znitelik degerleri birbirinden ¢ok farklidir ve bu durumda
modelin dogrulugunu 6nemli dl¢iide etkileyebilir ve yanilgiya neden olabilir, bu nedenle veri
doniisiimii yiiksek tahmin dogrulugu elde etmek i¢in ¢ok dnemlidir. Bu ¢alismada, verileri [0-
1] olcegine yeniden Olgeklendirmek icin Minimum-Maksimum normallestirme teknigi

kullanilmistir. Asagidaki denklemi (2) kullanan Minimum-Maksimum doniigiim teknigi:

x! = _Xizmin(x) (3.2)

L maks(x)—-min(x)

Burada x; mevcut girdidir, min(x) ve maks(x) x’nin minimum ve maksimum degerleridir ve
l )

x;, mevcut x; girdisine karsilik gelen normallestirilmis degeridir.
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3.5. BOYUTSAL KUCULTME

Bu c¢alismada boyut indirgeme icin TBA (Temel Bilesenler Analizi) algoritmasi
kullanilmistir. Dogrusal okuma yapan sensorler elenip Oznitelik se¢cimi yapildiktan sonra
orijinal verinin agiklanmasinda diisiik kayipla yiiksek varyans elde etmek igin TBA
algoritmasi uygulanmistir. Orijinal veri setinin %80'ini agiklayan bilesenler se¢ilmistir. Sekil
3.5 ve Sekil 3.6, FDOO1 veri kiimesi ve ¢ubuk gosterimi i¢in her bir bilesen tarafindan orijinal

veri agiklamasinin yiizdesini gosterir.

Temel Bilesenleri Yiizde

0 TB1 64.96
1 TB2 7.84
2 TB3 6.73
3 TB4 2.93

Sekil 3.5:Bilesenlerin yiizde aciklamasi.

Bilesenlerin ylizde agiklamasi

%64,96

%784 96,73

- %2,93

W TB1 B2 W TB3 TB4

Sekil 3.6:Bilesenlerin cubuklarla temsili.

TBA algoritmasi diger FD002, FD003 veri kiimelerine de uygulanmistir. Tablo 3.3, her veri

kiimesi i¢in secilen bilesenlerin sayisini gostermektedir.
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Tablo 3.3:Her veri kiimesinin secili bilesenlerinin sayisi.

Veri kiimesi Secili bilesenlerinin sayisi
FDO001 4
FDO002 15
FD003 4

3.6. KULLANILAN MODELLER

Bu calismada, KFO tahmini yapmak igin dért yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir. Tiim veri
kiimeleri, 6n isleme uygulandiktan sonra her modele uygulanmistir. Asagidaki tablo 3.4, sinir

agmin modelini ve mimarisini igerir:
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Tablo 3.4:Kullamilan Yapay Sinir Aglar1 modeli.

Model Tiirti Gezli katmalarda Ciktilarda kullanilan
kullanilan ~ Akti- Aktivasyon fonksi-

vasyon fonksiyo- yonu

nu
Cok  Katmanl relu Dogrusal
Algilayict (CKA)
Evrigimsel = Sinir = relu Dogrusal
Aglar1 (ESA)
Tekrarlayan Sinir = relu Dogrusal
Ag1 (TSA)
Uzun kisa siireli | relu Dogrusal
bellek (UKSB)

Deneysel sonuclar bir sonraki boliimde tartigilmaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Bu boliimde deneysel sonuglar tartisilmaktadir. Turbo fan motorunun kalan faydali dmriini
(KFO) tahmin etmek icin bir dnceki boliimde agiklanan ii¢ veri setine dért yapay sinir agi
modeli uygulanmistir. Sinir aginin regresyon gorevlerindeki performansini degerlendirmek
icin cesitli yontemler vardir. Bu calismada, model performansini degerlendirmek i¢in Kok
Ortalama Kare Hata (KOKH- Root Mean Square Error- RMSE), Ortalama Kare Hata (OKH-
Mean Squared Error - MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH- Mean Absolute Error -MAE)

kullanilmistir.

4.1. PERFORMANS DEGERLANDIRMESI

Hiper-parametrelerin ayarlanmasi ¢ok zordur, bu nedenle optimum parti boyutunu, gizli
katman sayisini, aktivasyon fonksiyon tipini, en iyi 0grenme orani degerini ve her bir
katmandaki néron sayisim ayarlamak icin arama 1zgarasi teknigi kullanilmistir. Ote yanda
optimize edici ve kayip fonksiyonu gibi diger hiper-parametreler manuel olarak ayarlanmaistir.
Ayrica, model egitim verilerine fazla uymaya bagladiginda egitimi durdurmak i¢in erken
durdurma teknigi kullanilmistir. Tablo 4.1 kullanilan hiper-parametrelerin degerlerini

gostermektedir.

Tablo 4.1:Kullamlan hiper-parametrelerinin degerleri.

Parti Boyu- Aktivasyon Ogrenme Kayip Fonk- Optimize

tunu Fonksiyonu orant siyonu edici

Relu,linear
16 Relu,linear 0.001 OKH ADAM
16 Relu,linaer 0.0001 OKH ADAM
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4.1.1. Birinci veri seti (FD001)

Bu veri seti i¢in dort sinir ag1 uygulanmis ve sonuglarini karsilagtirilmigtir. Temel Bilisenler
Analizi (TBA) kullanilarak 21 girdi kullanilmak yerine 80 % veri setini temsil eden sadece 4

girdiyi kullanarak asagida aciklanan sonuglar elde edilmistir.

4.1.1.1. Cok Katmanh Algilayici (CKA)

Bu model, ii¢ farkli veri seti ile beslenip sonuglar her bir veri seti i¢in ayri sekilde
tartisilmigtir. Bu veri setinde (FD001) model, 6 gizli katmana sahiptir ve her birinin ardindan
birakma katmani eklenmistir. Sekil 4.1, egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarini
gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonug Tablo 4.2’de gosterilmistir, ayrica

Sekil 4.2 test veri seti i¢in tahmin edilen ve gercek KFO'ii gdstermektedir.

Sekil 4.1:FD001'de CKA icin egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

160

- | Ll
A AT LA R

80

. ! 1 AR

r / |

1 83 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95 97 99

FDOO1-GKA

Sekil 4.2:CKA test seti icin tahmini ve gercek KFO.
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Modelin performansi degerlendirilirken, OKH 522.69, OMH 17.60, KOKH ise 22.86 olarak
elde edilmistir.

4.1.1.2.

Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

Model, 2 UKSB katmani ve 2 yogun sekilde bagli katman ile olusturulmustur. Her UKSB

katmanindan sonra bir birakma katmanmi vardir. Sekil 4.3, egitim asamasindaki egitim ve

dogrulama kayiplarin1 gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonug¢ Tablo

4.2°da gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.4, test veri seti i¢in tahmin edilen ve gercek KFO’ii

gostermektedir.

160

120

80

40

loss
-3
8

—— lbss
val_loss

Y A I~
N/ \ "V

00 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 2.0
epochs

Sekil 4.3:FD001'de UKSB i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

‘O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

21

31 al 51 61 ! 81 91

FD001-UKSB

Sekil 4.4:UKSB test seti icin tahmini ve gercek KFO.
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Ik veri setinde (FD001) UKSB icin performans degerlendirmesi hesaplanmistir ve sonug

olarak OKH 523.59, OMH 17.00 ve KOKH 22.88 olarak bulunmustur.

4.1.1.3. Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Bu model evrisimsel sinir agi, 2 evrisim katmani ve yogun sekilde bagli 2 katmandan
olusturulmustur. Her katmandan sonra bir birakma katmani vardir. Sekil 4.5, egitim
asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarini gosterir. Test asamasinda model degerlendirilip
sonu¢ Tablo 4.2°de gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.6, test veri seti i¢in tahmin edilen ve gergek

KFO'ii gdstermektedir.

Sekil 4.5:FD001'de ESA icin egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

160

120

O L

0

1 8 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95 97 99

FDOO1-ESA

Sekil 4.6:ESA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Bu model i¢in OKH 558.65, KOKH 23.63 ve OMH 18.34 olarak elde edilmistir.
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4.1.1.4. Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)

Bu model 2 TSA katmani ve yogun sekilde bagli bir katmandan olusturulmustur ve diger
modeller gibi birakma katmanlar1 vardir. Sekil 4.7 egitim agamasindaki egitim ve dogrulama
kayiplarimi1 gostermektedir. Test asamasinda model degerlendirilip sonug¢ Tablo 4.2°de
gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.8 test veri seti igin tahmin edilen ve ger¢ek KFO'i

gostermektedir.

— loss
6500 — val_loss

0 20 40 60 80 100

Sekil 4.7:FD001'de TSA icin egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO
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LA T M0
80 { ‘ ‘ ' | '

0
1 83 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 83 85 87 89 91 93 95 97 99

FDOO1-TSA

Sekil 4.8:TSA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Sonug olarak model performansina bakildiginda OKH 703.45, KOKH 26.52 ve OMH 20.30

olarak bulunmustur.
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21 sensor Slciimii iceren ugak motorunun kalan faydali dmriinii (KFO) tahmin etmek icin tiim
modellerde sadece 4 girdi kullanildigini belirtmek ¢ok dnemlidir. Tablo 4.2. ilk veri seti i¢in
sinir ag1 modellerinin OKH, KOKH ve OMH degerlerini gostermektedir. Grafik seti
(4.9,4.10,4.11) ise, ilk veri setindeki tiim sinir aglar1 performansi icin OKH, KOKH ve OMH

karsilastirmasini icermektedir.

Tablo 4.2:11k veri kiimesi (FD001) i¢in tiim modellerin OKH, KOKH ve OMH degerleri.

OKH KOKH OMH

Cok Katmanh
Algilayicl

(CKA)

Evrisimsel Sinir

Aglar1 (ESA)

Tekrarlayan
Sinir Ag1 (TSA)

Uzun kisa siireli
bellek (UKSB)

FDOO01-OKH

0
Gok Katmanl Alglayici (GKA)  Evrigimsel Sinr Aglan (ESA)  Telrartayan Sinir Ag1 (TSA)  Uzun kisa sirel bellek (UKSB)

M Ortalama Kare Hata (OKH)

Sekil 4.9:FD001 icin modellerin OKH degerleri.
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FDO001-KOKH

27

2575

245

2325

Gok Katmanh Alglayici (GKA) Evisimsel Sinir Aglan (ESA)  Tekrartayan Siir Ag (TSA)  Uzun kisa sireli bellek (UKSB)

1 K8k Ortalama Kare Hata (KOKH)

Sekil 4.10:FD001 i¢cin modellerin KOKH degerleri.

FD001-OMH

" ok Katmani Algiayici (GKA) Evrisimsel Snir Aglan (ESA)  Tekrariayan Sinir Agi (TSA)  Uzun kisa sireli bellek (UKSB)

M Ortalama Mutiak Hata (OMH)

Sekil 4.11:FD001 icin modellerin OMH degerleri.

4.1.2. 1Ikinci veri seti (FD002)

Bu veri seti i¢in dort sinir ag1 uygulanmis ve sonuglarini karsilastirilmigtir. Temel Bilisenler
Analizi (TBA) kullanilarak 21 girdi kullanilmak yerine 15 girdiyi kullanarak asagida

aciklanan sonuglar elde edilmistir.

4.1.2.1. Cok Katmanl Algilayici (CKA)

Bu veri setinde (FD002) model, 2 gizli katmana sahip ve her birinin ardindan birakma
katman1 eklenmistir. Sekil 4.12, egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarini
gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonug Tablo 4.3’te gosterilmistir, ayrica

Sekil 4.13 test veri seti i¢in tahmin edilen ve gercek KFO'ii gdstermektedir.



33

4400 — loss
= val_loss
4200
4000
2 3800
2
3600
3400

3200

00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 2.0
epochs

Sekil 4.12:FD002'de CKA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

200

150

ik Gt
| W\ il

0

100

|
1

1 11 21 31 41 51 61 Kl 81 91 101 m 121 131 141 151 161

FDO02-GKA

Sekil 4.13:CKA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Modelin performansini degerlendirilmistir, buna gére OKH 1538.73’e, OMH 31.32’ye,
KOKH 39.22’ye esittir.

4.1.2.2. Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Bu model evrigimsel sinir agi, 4 evrisim katmani ve yogun sekilde baghh 2 katmandan
olusturulmustur. Her katmandan sonra bir birakma katmani vardir. Sekil 4.14, egitim
asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarin1 gosterir. Test asamasinda model degerlendirilip

sonu¢ Tablo 4.3’te goOsterilmistir. Ayrica Sekil 14.15, test veri seti i¢in tahmin edilen ve
gercek KFO'i gostermektedir.
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— bss
— val_loss

4750

4250
4000

3750
250
00 25 50 75 100 1225 150 175 200

epochs

Sekil 4.14:FD002'de ESA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO © Gergek KFO

200

d W'L“u‘ A \H i ‘,,,'.f‘ | '\ J ~1"| ‘f

1 " 21 31 4@ 51 61 aal 81 91 101 m 121 131 141 151 161 171 181 191 201 211 221 231 24 251

FDO02-ESA

Sekil 4.15:ESA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Bu model i¢in OKH 1623.95, KOKH 40.30 ve OMH 30.69 olarak hesaplanmigtir.

4.1.2.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)

Bu model 2 TSA katmani ve yogun sekilde bagli bir katmandan olusturulmustur ve diger
modeller gibi birakma katmanlar1 vardir. Sekil 4.16 egitim asamasindaki egitim ve dogrulama
kayiplarmi gostermektedir. Test asamasinda model degerlendirilip sonu¢ Tablo 4.3’te
gosterilmistir. Ayrica Sekil 14.17s test veri seti icin tahmin edilen ve gercek KFO'i

gostermektedir.

—— loss
= val_loss

00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 2.0
epochs

Sekil 4.16:FD002'de TSA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.
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O Tahmin edilen_KFO © Gergek KFO

200

TN XA W RTRW R T
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1 " 21 31 4@ 51 61 Kl 81 91 101 m 121 131 141 151 161 171 181 191 201 211 221 231 241 251

FD002-TSA

Sekil 4.17:TSA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Sonug olarak, model performansinda OKH 1428.99, KOKH 37.80 ve OMH 30.16 olarak

hesaplanmustir.

4.1.2.4. Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

Model, 3 UKSB katmani ve bir yogun sekilde bagl katmandan olusturulmustur. Her UKSB
katmanindan sonra bir birakma katmani vardir. Sekil 14.18, egitim asamasindaki egitim ve
dogrulama kayiplarini gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonug Tablo 4.3’te
gosterilmistir. Ayrica Sekil 14.19 test veri seti i¢in tahmin edilen ve gercek KFO’ii

gostermektedir.

6000
= loss

val_loss
5500

5000

4500 1=

4000

3500

00 25 50 75 100 15 150 175 200
epochs

Sekil 4.18:FD002'de UKSB, icin egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.
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O Tahmin edilen_KFO © Gergek KFO

FDO002-UKSB

Sekil 4.19:UKSB test seti i¢in tahmini ve gercek KFO.

Ikinci veri setinde (FD002) UKSB icin performans degerlendirmesi yapilmistir, buna gore;
OKH 1305.48, OMH 27.50 ve KOKH 36.13'dir.

21 sensér dlgiimii igeren olan ucak motorunun kalan faydali dmriinii (KFO) tahmin etmek i¢in
tiim modellerde 15 girdi kullanilmistir. Tablo 4.3. ikinci veri seti i¢in sinir ag1 modellerinin
OKH, KOKH ve OMH degerlerini gosterir. Grafik seti (4.20,4.21,4.22) ise, ikinci veri
setindeki tiim sinir aglar1 performans: icin OKH, KOKH ve OMH karsilastirmasini
icermektedir.

Tablo 4.3:1kinci veri kiimesi (FD002) icin tiim modellerin OKH, KOKH ve OMH
degerleri.

OKH KOKH OMH

Cok Katmanh 1538.73
Algilayicl

(CKA)

Evrisimsel Sinir 1623.95 40.30 30.16
Aglar1 (ESA)

Tekrarlayan 1428.99 37.80 30.16

Sinir Ag1 (TSA)

Uzun kisa siireli 1305.48 36.13 27.50
bellek (UKSB)
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FD002-OKH
1700

1623,95

1538,73

1428,99
1275

425

0
Gok Katmanls Algiayic (GKA) Evrigimsel Sinr Aglan (ESA)  Telcartayan Sinir Ag1 (SA)  Uzun ksa sirel bellek (UKSB)

Sekil 4.20:FD002 icin modellerin OKH degerleri.

FD002-OMH

27
Gok Katmani Algiayic (GKA) Evisimsel S Aglan (ESA) T i A (TSA) drei belek (UKSB)

Sekil 4.21:FD002 icin modellerin OMH degerleri.

FD002-KOKH

36,13
3%
Gok Katmanh Algiayic: (GKA)  Evrisimsel Sinir Aglan (ESA)  Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)  Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

M Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)

Sekil 4.22:FD002 i¢cin modellerin KOKH degerleri.

4.1.3. Uciincii veri seti (FD003)

Bu veri seti i¢in dort sinir ag1 uygulanmis ve sonuclar1 karsilastirilmistir. Temel Bilisenler
Analizi (TBA) kullanilarak 21 girdi kullanilmaktansa 4 girdiyi kullanarak asagida agiklanan

sonuglar elde edilmistir.



38

4.1.3.1. Cok Katmanl Algilayici (CKA)

Bu veri setinde (FD002) model, 2 gizli katmana sahiptir ve her birinin ardindan birakma
katman1 eklenmistir. Sekil 4.23, egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarni
gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonug Tablo 4.4’te gosterilmistir, ayrica

Sekil 4.25 test veri seti i¢in tahmin edilen ve gercek KFO'ii gostermektedir.

6400

6200

6000

5800

loss

5600

5400 1~ / -\

5200

00 25 50 75 100 1225 150 175 200
epochs

Sekil 4.23:FD003'de CKA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

160

: [ 1] \

1 1 21 31 M 51 61 7 81 91

FDO0O3-CKA
Sekil 4.24:CKA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Modelin performansi degerlendirilmis, OKH 601.84, OMH 18.31, KOKH 24.53 olarak elde
edilmistir.

4.1.3.2. Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

Model, 2 UKSB katmani ve bir yogun sekilde bagli katmandan olusturulmustur. Her UKSB
katmanindan sonra bir birakma katmani vardir. Sekil 4.25, egitim asamasindaki egitim ve

dogrulama kayiplarin1 gosterir. Test asamasinda model degerlendirilmis ve sonu¢ Tablo 4.4°te
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gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.26 test veri seti i¢in tahmin edilen ve ger¢ek KFO’ii

gostermektedir.

9000 — loss

val_loss
8500 =

8000

7500

loss

7000 1}

6500 11
\

6000 D

00 25 50 75 100 125 150 15 200
epochs

Sekil 4.25:FD003'de UKSB, icin egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

©O Tahmin edilen_KF® O Gergek_KFO

A Ml A LA
NIRYa ' | i A

1 1" 21 31 M 51 61 7 81 91

FDOO03-UKSB
Sekil 4.26:UKSB test seti i¢in tahmini ve gercek KFO.

Ikinci veri setinde (FD002) UKSB igin performans degerlendirmesi yapilmustir; sonug olarak

OKH 1019.22, OMH 23.95 ve KOKH 31.93'dir.

4.1.3.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)

Bu model, 2 TSA katmani ve yogun sekilde bagli bir katmandan olusturulmustur ve diger
modeller gibi birakma katmanlari1 vardir. Sekil 4.27 egitim asamasindaki egitim ve dogrulama
kayiplarim1 gostermektedir. Test asamasinda model degerlendirilip sonu¢ Tablo 4.4’te
gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.28 test veri seti igin tahmin edilen ve gercek KFO'i

gostermektedir.
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— loss
~ val_loss

00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 20
epochs

Sekil 4.27:FD003'de TSA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

O Tahmin edilen_KF® O Gergek_KFO

200

- 1Mol Aar WAA i
Avv/ | 1Y \;‘] \“

1 1 21 31 4 51 61 7 81 91

FDOO3-TSA

Sekil 4.28:TSA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Sonu¢ olarak model performansi OKH 833.87, KOKH 28.87, OMH 21.86 olarak
gergeklesmistir.

4.1.3.4. Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA)

Bu model evrigimsel sinir agi, 3 evrisim katmani ve yogun sekilde baghh 2 katmandan
olusturulmustur. Her katmandan sonra bir birakma katmani vardir. Sekil 4.29, egitim
asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplarin1 gosterir. Test asamasinda model degerlendirilip
sonug Tablo 4.4’te gosterilmistir. Ayrica Sekil 4.30, test veri seti i¢in tahmin edilen ve gergek

KFO'ii gostermektedir.
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— loss
val_loss

00 25 S0 75 100 125 150 175 200
epochs

Sekil 4.29:FD003'de ESA i¢in egitim asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari.

‘O Tahmin edilen_KFO O Gergek_KFO

300

225

N Ia%;

FDOOB-ESA
Sekil 4.30:ESA test seti icin tahmini ve gercek KFO.

Bu model i¢in OKH 1083.65, KOKH 32.92 ve OMH 24.72 olarak elde edilmistir.

21 sensor Slgiimii iceren ugak motorunun kalan faydali dmriinii (KFO) tahmin etmek icin tiim
modellerde 4 girdi kullanilmistir. Tablo 4.4. {i¢ilincii veri seti i¢in sinir ag1 modellerinin OKH,
KOKH ve OMH degerlerini gosterir. Grafik seti (4.31,4.32,4.33) ise, {iciincii veri setindeki
tlim sinir aglar1 performansi i¢in OKH, KOKH ve OMH karsilastirmasini igermektedir.
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Tablo 4.4:Uciincii veri kiimesi (FD002) icin tiim modellerin OKH, KOKH ve OMH
degerleri.

OKH KOKH OMH

Cok Katmanh
Algilayici
(CKA)
Evrisimsel Sinir 1083.65
Aglar1 (ESA)
Tekrarlayan 833.87 28.87 21.86
Sinir Ag1 (TSA)
Uzun kisa siireli 1019.22 31.93 23.95
bellek (UKSB)

FDO003-OKH

1019,22

0
‘Gok Katmanh Aigilayici (GKA) - Evrisimsel Sinir Aglan (ESA)  Tekrarlayan Sinir AgI (TSA)  Uzun kisa sireli bellek (UKSB)

M Ortalama Kare Hata (OKH)

Sekil 4.31:FD003 icin modellerin OKH degerleri.

1875

125

0
Gok Katmank Algiayci (GKA) Evrisimsel Siir Alan [ESA)  Tekrariayan Sinir A3 (TSA)  Uzun kisa sirel bellek (UKSE)

I Ortalama Mutiak Hata (OMH)
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Sekil 4.32:FD003 icin modellerin OMH degerleri.

FD003-KOKH

2475

165

825

0
Gok Katmani Algiayici (GKA)  Evrisimsel Sinr Aglan (ESA)  Tekrarlayan Sinir A31 (TSA) - Uzun kisa sireli bellek (UKSB)

W Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)

Sekil 4.33:FD003 icin modellerin KOKH degerleri.

Tablo 4.5, ii¢ veri kiimesi tizerindeki tiim modellerin KOKH degerlerini gosterir, tabloya gore
CKA tiim modeller iizerinde en iyi ortalamaya sahiptir, ayrica sekil 4.34 KOKH grafiklerini

gostermektedir.

Tablo 4.5:KOKH degerleri.

Ortalama
Cok Katmanh
Algilayici
(CKA)

Evrisimsel Si-

nir Aglari

(ESA)

Tekrarlayan
Sinir Ag1
(TSA)

Uzun kisa sii-
reli bellek
(UKSB)
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Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)

45

40 39,20 40.30

35

30

25

20

15

10

FDOO1 FDO002 FD003 Ortalama

M Cok Katmanli Algilayici (GKA) M Evrigimsel Sinir Aglan (ESA)
Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA) B Uzun kisa siireli bellek (UKSB)

Sekil 4.34: KOKH grafikleri.

4.2. LITERATURLE KARSILASTIRMA:

[4]'deki yazarlar, derin 6grenme kullandiklarinda ilk veri setinde KOKH 29.62'ye esittir.
Ancak yazarlar 10 farkli makine O0grenme algoritmasi kullanmiglardir ve en iyi sonuca
KOKH'nin 24.95'e esit oldugu rastgele orman algoritmasiyla ulasmislardir. Bu calismada
Onerilen yaklasim 21 girdiden sadece 4’inii kullanmasina ragmen en kotli model i¢in 26.52,
en iyi model i¢in ise KOKH 22.86'ya esit. Ote yandan, daha az girdi sayis1 nedeniyle egitim
ve test asamalari, 21 girdi kullanan modele kiyasla arttk daha kisa zamanda
gergeklestirilmektedir. Tablo 4.6, Onerilen yaklagimin ve literatiirde var olan ¢alisma igin
KOKH degerlerini gostermektedir. Ayrica Sekil 4.35 oOnerilen metot, literatiir ile KOKH

grafiklerinin karsilastirmasini gostermektedir.
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Tablo 4.6:Onerilen metot ile literatiir karsilastirmasi.

Ortalama

Derin Ogrenme [4]

Rastgele Orman [4]

Onerilen Metot

Kok Ortalama Kare Hata
(KOKH)

50

46,82

37,5

28,38 28,87

25

12,5

FDO0O01 FD002 FD003 Ortalama

B Derin Ogrenme M Rastgele Orman Onerilen Metot

Sekil 4.35:Onerilen metot, literatiire [4] ile KOKH grafiklerinin karsilagtirmasi.
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5. SONUC VE ONERILEN

5.1. SONUC:

Bu calismada, turbo fan motorunun Faydali Kalan Omriinii (FKO) tahmin etmek igin
temel bilesen analizi (TBA) algoritmasiyla yapay sinir ag1 ydntemi onerilmistir. Onerilen
yontem, bir sonraki basarisizliktan 6nce Faydali Kalan Omriin (FKO) tahmin edildigi bir
regresyon yaklagimidir. Bu calismada NASA veri deposundan alinan ii¢ ucak motoru
Bozulma Simiilasyon Veri Kiimesi kullanilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, TBA
algoritmasiyla yapay sinir ag1 kullanilarak, motor arizasi oncesi bakimin tamir edilmesi ve
ayni zamanda girig sayisinin azaltilmasi i¢in turbo fan motorunun faydali kalan émrii yiiksek

dogrulukla tahmin edebilecek bir yontem Snermektir.

Ik olarak veriler, egitim veri kiimesi icin higbir etiketi olmayan denetimli 6grenmeye uygun
olmasi amaciyla &nceden islenmistir. Ozelliklerin lgegi birbirinden farkhidir ve bu da
modellerimizde yanilgiya neden olabilir. Bu nedenle, 6zelligi [0-1] araligima yeniden
olgeklendirmek i¢in Minimum-Maksimum doniisiim yontemi uygulanmistir. Ayrica verilerin
boyutsalligini azaltmak i¢in TBA algoritmas: uygulanmaktadir. TBA algoritmasinin ¢iktisi,

yapay sinir aglar1 modellerine uygun olacak sekilde islenmistir.

OMH, OKH ve KOKH, her veri kiimesi i¢gin model performansini degerlendirmek icin
kullanilmistir. Her bir veri setindeki modellerin performansina gore ¢ok katmanl algilayici
(CKA) olan en iyi model secilmistir. [4] ile karsilastirildiginda, dnerilen modelimiz birinci ve
ticlincii veri kiimesinde [4]'de Onerilen yontemden daha iyi dogruluk sunmaktadir. Bu
caligmada Onerilen yontemde literatiirde [4] Onerilen yontemden daha az girdi kullanilmasina
ragmen, yontemimizden sadece %0.98 daha iyidir. Ote yandan, daha az girdi kullanimi, daha

hizl1 egitim ve test siiresi anlamina gelmektedir.
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5.2. ONERILEN:

Ozellikle ugak turbo fan motor verileri gibi veriler ¢ok biiyiik ve hassas oldugunda modelin
performansini artirabilecek bir¢ok farkli veri 6n isleme teknigi vardir. Ayrica bazi sensorlerin
Ol¢timlerinde motor arizast hakkinda hicbir bilgisi olmayan ve diiz bir ¢izgi gosteren bazi
sensorler vardir. Bu nedenle 6zelikleri se¢gme tekniginin kullanilmasi tahmin giivenilirligini

artirabilir.

Gelecekteki calismalar, bazi hiperparametreleri belirlemek i¢in 1zgara arama tekniini
kullanip hiperparametre ayarlama ic¢in ¢6ziimler bulmayi igerebilir. Hiperparametreler
birbirini etkilediginden, manuel olarak ayarlanan hiperparametreler, 1zgara arama teknigi
kullanilarak ayarlanan digerlerini etkileyebilir. Onunla birlikte 1zgara arama yontemi, zaman
ve kaynak tiiketimidir. Bu calismada TBA algoritmasiyla denetimli 6grenme yOntemi
onerilmis olup, TBA algoritmasiyla yar1 denetimli 6grenme yonteminin kullanilmasi tahmin
dogrulugunu 1iyilestirebilir. Son olarak, ayni veri seti Ulzerinde uygulanabilecek ve

calismamizla karsilastirilabilecek cesitli farkli boyut indirgeme teknikleri vardir.
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