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Turbofan motorlarmmin Kestirimci bakiminda makine 6grenimi algoritmalari
performanslarinin karsilastirilmasi

Comparison of machine learning algorithms performance in predictive
maintenance of turbofan engines
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Oz

Endiistri 4.0 kapsaminda atilan 6nemli adimlardan birisi
kestirimci bakim c¢aligmalaridir. Bu sayede makine ve
ekipman Omriinii uzatilmakta, c¢alisma verimliligi
artirlmaktadir. Ozellikle havacilik sanayii alaninda ugus
giivenligi hayati 6nem tasidigindan dolayi, ugaklarin ve
ucak motorlarinin kestirimei bakim ¢aligmalar1 6nemlidir.
Bu ¢alismada, turbofan motorlarinin kalan faydali 6mriinii
tahmin etmek i¢in 10 farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. Egitimler igin
NASA tarafindan sunulan turbofan motorlarin belirli
kosullar altinda ¢alisma durumlarii gésteren CMAPSS
veriseti  kullamlmistir.  Calisma  sonuglar1  makine
O0grenmesi modellerinin genel olarak birbirlerine yakin
performans elde ettigini gostermektedir. Yapilan deneyler
sonucunda LDA algoritmasinin en bagarilt algoritma
oldugu goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, Kestirimci bakim,
NASA Turbofan veri seti, Ugak motoru, Kalan faydali
omiir

1 Giris

Giiniimiizde endiistriyel alanlarda maliyeti azaltmak,
verimliligi ve iretim kapasitesini artirmak, makine ve
ekipman Omriinii uzatmak icin kestirimci bakim yaygin
olarak kullanilan bir bakim stratejisidir. Kestirimei bakimin
etkin olarak kullanildig1 alanlardan biri de havacilik sektori
ve ucak motorlar1 bakimidir. Uguslarda meydana
gelebilecek motor arizalari, 6limle sonuglanabilecegi i¢in,
ucak motorlarinin arizalarin 6nlenmesi ve bakimin dogru
zamanda yapilmasi ¢ok dnemlidir.

Geleneksel ucak bakim yontemlerinde, 06zel olarak
egitilmis teknisyenler tarafindan belirli zaman araliklarinda
veya belirli bir motor ¢aligma saatine gore rutin bakim
planlanmakta ve ariza durumunda bakim onarim faaliyetleri
yapilmaktadir. Ugaklar gelisen teknoloji ile birlikte ugus
donanimlarinin durumlari, teshisleri ve olasi arizalari
hakkinda siirekli bilgi toplayan sensérlerle donatilmigtir [1].
Bu sensorlerden diizenli olarak gelen veriler sayesinde
sorunlari dogru bir sekilde tahmin etmek, bakim
yontemlerini kolaylastirmigtir ve bakim faaliyetlerinin daha
etkin bir sekilde planlanmasini saglamustir [2]. Kestirimci
bakim, geleneksel periyodik bakim ydnetimlerinin yerini
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alamaz belki ama bakim goérevleri i¢in bir zamanlama aract
saglayarak daha giivenilir hale getirebilir [3]. U¢agin motor
kosullarina iligkin veriler sensor ile okunarak, motorun kalan
faydali Omrii (Remaining Useful Life-RUL) tahmin
edilebilir, motorun ne zaman bozulacagini veya
arizalanacagini kullaniciya bildirilebilir [4].

Genel olarak kestirimci bakim g¢alismalari planli bakim
ve plansiz bakim olarak iki sekilde yapilmaktadir [5]. Aym
sekilde ucak motorlar igin kestirimci bakim c¢aligmalar
cesitli  teknikler ve araglar kullanilarak iki alanda
gerceklestirilebilir [6]. Birincisi, motorlarin ¢alisma verileri
ve performanslari izlenerek, bu veriler ile motorlarin bakima
alimma zamanlar1 tahmin edilebilir. Ikincisi, motor
parcalarinin durumu takip edilerek, 6nceden belirlenmis bir
zaman araliginda veya deforme olmast durumunda
degistirilmesi saglanabilir.

Ucak motoru RUL tahmini iizerine yapilmis olan birgok
calisma bulunmaktadir. Literatiirde yapilan c¢aligmalar
incelendigi zaman, kestirimci bakim ile ucak motoru
iizerinde bulunan sensorlerden gelen verilerin, yapay zeka
teknikleri kullanilarak analiz edildigi goriilmektedir.
Caligmalarda genel olarak Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi
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(National Aeronautics and Space Administration-NASA)
tarafindan  havacilik  endiistrisinde motor  bakimim
gelistirmek ve ugak giivenligini artirmak amaciyla sunulan
Ticari Modiiler Havacilik Tahrik Sistemi Simiilasyonu
(Commercial Modular Aero-Pulsion System Simulation — C-
MAPSS) veri setinin kullamldig1 gorilmistiir. C-MAPSS
veriseti, ucak turbofan motorlarinin performansini izleme ve
kestirimci bakim tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan
onemli bir kaynaktir. Makine 6grenmesi, derin dgrenme,
nesne algilama, veri olugturma ve bulanik mantik teknikleri
aragtirmacilar tarafindan kullanilan gesitli yontemlerdir.

Kizrak vd. [6], C-MAPSS veri setini kullanarak ugak
motorlarimin  RUL  tahmini  i{izerine  ¢alismiglardir.
Caligmalarinda yapay bir yinelemeli sinir agi (RNN)
mimarisi olan Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapist
kullanmiglar ve sonugta en yiiksek %98,876 siniflandirma
bagarimi elde etmisglerdir.

Abbas vd. [7], C-MAPSS veri setini kullanarak, gizli
Markov modeline dayali derin pekistirmeli 6grenme ile ugak
motorlarii RUL tahmin eden yeni bir hiyerarsik yaklagim
onerdiler. Onerilen yaklagimin performansi degerlendirmek
i¢in sonuglar, temel modellerle ve Bayes filtrelemeye dayali
derin pekistirmeli &grenme ile yapilan c¢aligmalarla
karsilastirilmis ve sonuglarin daha iyi performans gosterdigi
belirtilmistir.

Dangut vd. [8], heterojen yapida olan ugak merkezi
bakim sistemi veri setindeki dengesiz siniflandirma
probleminin iistesinden gelmek i¢in Dengeli Kalibrasyonlu
Hibrit Topluluk Teknigi adl1 yeni bir yaklagim dnermislerdir.
Onerilen yaklagimin diger benzer yontemlerden daha iyi
performans gosterdigini belirtilmistir.

Xu vd. [9], kilavuzlu dalga (GW) tabanli evrisimsel sinir
agl (CNN) yontemine dayali bir yorulma catlagi teshis
yontemi Onermislerdir. GW o6zellikleri, ¢ok kanalli GW
sinyallerinden elde edilmis, yorulma c¢atlamasini teshis
etmek i¢in tasarlanmig bir CNN uygulanmistir. Ugak
baglant1 eleman1 olan biyel kolu iizerinde yapilan yorulma
testleri sonucunda %98,98 egitim dogruluk orani ve %94,92
test dogruluk orani elde etmiglerdir.

Vollert vd. [10], C-MAPSS veri seti lizerine yapilan
makine Ogrenmesi tabanlt RUL tahmini {izerine yapilan
arastirmalart incelemiglerdir. Sik kullanilan modelleri
belirleyerek, model performansini karsilagtirmali olarak
degerlendirmislerdir.

Bruneo vd. [11], turbofan motorlarin RUL tahmin etmek
icin LSTM ag1 kullanan bir model 6nermislerdir. Calisma da
LSTM aginda kullanilan hiperparametre degerleri degistigi
zaman, LSTM performansinin da degistigini gostermiglerdir.
Elde edilen sonuglart literatirde bulunan sonuglarla
karsilagtirmiglardir.

Diudiikgii vd. [12], LSTM ve WaveNet ile C-MAPSS veri
setini kullanarak turbofan motorlarimin RUL tahmin eden bir
model oOnermiglerdir. LSTM testlerinden elde edilen
ortalama kare hatas1 (MSE) degerleri FD0O01 i¢in 11.02 ve
FDO003 igin 26.89'dur. WaveNet testlerinden elde edilen
MSE degerleri FD001 ve FDO003 igin sirastyla 10.85,
20.71'dir. Sonugta, 6nerilen karar seviyesi fiizyon sisteminin
kestirimci bakim i¢in umut verici oldugunu belirtmislerdir.

Mathew vd. [13], NASA'nin  Prognostik  Veri
Havuzundaki turbofan motoru verileri ile ugagin turbofan
motorunun RUL tahmin etmek i¢in mevcut makine 6grenimi
algoritmalarimi kargilagtirmistir.

Khan vd. [14], kestirimci bakim iizerine hava tasitlarinin
hidrolik sistemi ve motoru iizerine yapilan g¢aligmalari
Ozetleyen bir derleme calismasi yapmiglar ve sonugta
kestirimci bakimin ve biiylik veri kiimeleri i¢in veri 6n
isleme tekniklerinin 6nemini vurgulamislardir.

Girgin vd. [15] u¢ak motorlarimin RUL tahmin etmek igin
Oznitelik odakli gergeve yaklasim Onermislerdir. Calisma
kapsaminda farkli makine 6grenmesi ile egitimler yapmislar
ve radyal tabanl fonksiyon ve Destek Vektdr Regresyonu
algoritmasinin diger algoritmalardan daha basarili sonug
verdigini belirtmiglerdir.

Pillai vd. [16] 6zellik olusturma ve RUL tahminini ayiran
iki asamali Evrisimli Bilesik Ozelliklere (MLE + CCF) sahip
Cok Kayipli Kodlayic1 yaklasim onermislerdir. Caligma
sonucunda endiistrilerdeki kestirimci bakim uygulamalar
i¢in Onerilen modelin uygunlugunu dogrulamislardir.

Siddique vd. [17], RUL tahmin etmek i¢in kullanilan
akilli sensorlerin ve sistemlerin siber saldirilara maruz
kalabilecegi igin bu tarz saldirilarin etkisini kapsamli bir
sekilde analiz etmisler ve derin 6grenme 6zellikli kestirimci
bakim modelleri i¢in yeni bir savunma teknigi 6nermislerdir.

Bu c¢alismada, ug¢ak motorlarimin arizasini 6nlemek
amactyla, turbofan motorlarinin bakima gitmeden dnce kalan
faydali kullanim dmriinii tahmin etmek icin 10 farkli makine
O0grenmesi algoritmasi ile egitimler yapilmis ve sonuglari
kargilagtirtlmigtir. Caligma kapsaminda NASA tarafindan
sunulan C-MAPSS veriseti kullanilmigtir. C-MAPSS
veriseti tizerinde farkli makine ogrenme algoritmalarinin
kullanilmasi, motor arizasi tahmini konusundaki aragtirmalar
icin ¢ok sayida avantaj sunar. Bu algoritmalarin
performansinin karsilagtirilmas: ve analizi, endistriyel
sistemlerin  giivenilirligi ve bakimint iyilestirmek igin
onemlidir. C-MAPSS veri seti, farkli motorlar, ¢alisma
kosullar1 ve ariza senaryolarini igerdigi i¢in, turbofan
motorlarinin gesitli faktdrlere nasil tepki verdigini ve bakim
ihtiyaglarin1 tahmin etmeye yardimct olur. Ayrica, sensor
verileri ve motorlarin kullanim émrii tahminleri gibi degerli
bilgiler icerir, bu da makine 6grenimi ve veri analizi
uygulamalari i¢in biiyiik bir potansiyel sunar. Calismanin
ikinci boliimiinde kullanilan veriseti ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilan deneysel
sonuglar sunulmustur. Dordiincii  boliimde arastirma
sonuclar1  tartisilmis  ve  calisma  degerlendirilerek
sonlandirilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1. Veriseti

Calisma kapsaminda NASA tarafindan C-MAPSS
simiilatori ile olusturulan veri seti kullanilmistir. Saglanan
veriler, bir dizi ugus boyunca nominal ve hatali motor
bozulmasini simiile etmek i¢in tasarlanmis yiiksek dogruluk
oranlt sistem diizeyinde bir motor simiilasyonundan
almmigtir  [18,19]. C-MAPSS wveriseti, farkli caligma
kosullarmi temsil eden FD001, FD002, FD003 ve FD004
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olmak tizere dort farkli alt veri setini igerir. Her alt veri seti,
farkli sayida motor ve farkli ¢aligma kosullarini igerir.
FDO0O01 veriseti 100 motora ait egitim ve test verisini, FD002
veriseti 260 motora ait egitim ve 259 motora ait test verisini,
FDO003 veriseti 100 motora ait egitim ve test verisini, FD004
veriseti 249 motora ait egitim ve 248 motora ait test verisini
igerir. Toplamda, veri setinde 559 farkli turbofan motora ait
veriler bulunmaktadir. C-MAPSS veriseti, motorlarin farkli
deniz seviyesi irtifalarinda, Mach sayilarinda ve sicaklik
araliklarinda nasil davrandigini simiile eder. Ayrica farkli
ariza senaryolarim icerir. Ormegin, yiiksek basing
kompresorii (High-Pressure Compressor - HPC) bozulmalart
gibi motorlardaki arizalarin etkilerini simiile eder. C-
MAPSS veriseti, motorlardan almman ¢esitli sensor
Ol¢limlerini de icermektedir. Bu sensor verileri, motorlarin
performansini ve sagligini izlemek i¢in kullanilir. Her motor
icin, motorun RUL bilgisi de bulunmaktadir. Bu, motorlarin
ne zaman bakima ihtiya¢ duyabilecegini tahmin etmek igin
onemlidir.

C-MAPSS veriseti, turbofan motorlarinin tahmini bakimi ve
motor sagliginin izlenmesi i¢in degerli bir kaynaktir ¢iinkii
gercekei veriler saglar, farkli ariza senaryolar igerir, genis
veri miktarina ve ¢esitliligine sahiptir. Bu veriseti,
motorlarin daha giivenli, verimli ve maliyet etkin bir sekilde
isletilmesine katkida bulunur. Bu veriseti, motorlarin
sagligini izlemek, arizalar1 nceden tahmin etmek ve bakimi

sistemlerinin  gelistirilmesine imkan saglar, arastirma,
gelistirme ve endiistri uygulamalari i¢in uygun yapidadir.

Asagidaki Tablo 1°de C-MAPSS veri setine ait bilgiler
verilmistir. Hata Modunun 1 olmasi HPC arizasi ifade
ederken, Hata Modunun 2 olmas1 ise HPC Bozulmasi ve Fan
Bozulmasi durumlarini ifade etmektedir. Simiilasyon
yazilimi, deniz seviyesinden 40.000 fite kadar irtifalarda, 0
ila 0.90 Mach sayisinda ve -60 ila 103 F arasindaki ortam
sicakliklarinda motor ¢aligmasina izin veren bir atmosferik
model igerir. Calisma kosullart deniz seviyesini ifade
etmektedir.

Tablo 1. C-MAPSS veriseti bilgileri

FD001 FD002 FDO0O03  FD004
Calisma Kosullar 1 6 1 6
Hata Modu 1 1 2 2
Egitim Seti Motor Sayist 100 260 100 249
Test Seti Motor Sayist 100 259 100 248

Bu ¢alismada, turbofan motorlarinin RUL tahmini i¢in C-
MAPSS veri setinin FD0OO01 alt verisi kullamilmistir. Bu
veriseti, 100 motora ait verileri igermektedir. Veri setine ait
sensorlerin  Glgiim degerlerine ait grafikler Sekil 1'de
gosterilmistir.

optimize etmek i¢in kullanilan kestirimci  bakim
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Sekil 1. Sensor 6l¢lim degerleri
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Sekilde verisetine ait, birim numaras: (identification
number, id), zaman (cycle), operasyonel ayarl (opl),
operasyonel ayar2 (op2), operasyonel ayar3 (op3) verileri ile
1’ den 21°e kadar numaralandirilmig sensorlere ait veriler ve
RUL bilgisi goriilmektedir. id, op1, op2 ve op3 parametreleri
turbofan motorlara ait herhangi bir bakim, ariza, RUL verisi
icermedigi ve sonuglara bir katki saglamadigi i¢in ¢aligma
sirasinda verisetinden ¢ikarilmistir. Sensor dl¢lim degerleri
incelendigi zaman sensdrl, sensorS, sensor6, sensorlO,
sensorl6, sensorl8 ve sensorl9 sensorlerinin simiilasyon
stiresince sabit deger iirettigi, higbir degisiklik gostermedigi
goriilmektedir. Bu sensorlere ait veriler, veri seti hakkinda
bilgi saglamadigi ve egitim sonuglarina anlamli katki
sunmadig1 i¢in egitimler sirasinda veri setinden ¢ikarilmustir.

2.2. Makine 6grenmesi algoritmalart

C-MAPSS veriseti iizerinde turbofan motorlarin
kestirimci bakim tahmini i¢in Lojistik Regresyon, K-En
Yakin Komsu, Destek Vektorii Makineleri, Karar Agaclari,
Rastgele Orman, Adaptive Boosting, Asir1 Gradyan Artirma,
Naive Bayes, Stokastik Gradyan Inis ve Dogrusal
Diskriminant Analizi algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu
algoritmalar farkli 6grenme yaklagimlarini temsil eder. C-
MAPSS veriseti olduk¢a karmasiktir ve bircok degisken
igerir. Bu tiir karmagsik verileri islemek ve analiz etmek,
verisetinin igyapisini anlamak ve en iyi sonuglari alabilmek
icin  farkli  algoritmalarin  &grenme  yeteneklerini
degerlendirmek Onemlidir. Bazi algoritmalar daha iyi
genelleme yapabilirken digerleri daha karmasik iliskileri
yakalama yetenegine sahip olabilir. Bu nedenle bu ¢aligmada
10 farkli makine &grenmesi algoritmasi ile g¢alisilmis ve
sonuglari karsilastirilmistir.

2.2.1. Lojistik regresyon (Logistic regression - LR)

Lojistik regresyon analizi, 6zellikle (evet- hayir, var-yok
vb.) ikili siniflandirma problemlerinde ve bir olayir tahmin
etmek i¢in kullanilan istatiksel bir tekniktir. Maksimum
olasilik tahmini ile olast sonuglari agiklayan olasiliklarin bir

lojistik islevi araciligiyla modellendigi dogrusal bir modeldir
[20].

2.2.2. K-En yakin komgu (K-Nearest neighbor —KNN)

KNN algoritmasi, siniflandirilmast istenilen verinin
bulundugu noktanin daha Onceden egitilmis ve
siniflandirilmis noktalara olan uzakligi hesaplayarak, en
yakin komsunun dahil oldugu sinifa gére tahmin olusturur
[21]. Giris, en yakin komgulari paylagtigi sinifa atanir.
2.2.3. Destek vektorii makineleri (Suport vector machine -
SVM)

SVM makine 6grenmesi alaninda ikili siniflandirma igin
yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. SVM, iki farkl
sinif arasinda dogrusal bir sinir belirler ve siir her siniftaki
en yakin veri noktalarina olan mesafesi maksimum olacak
sekilde yonlendirilir [22]. En yakin veri noktalari destek
vektorleri olarak bilinir.

2.2.4. Karar agag¢lart (Decision tree -DT)

Karar agaclari, bir agac yapisi seklinde, diiglimlerin bir
veri kiimesi Ozelliklerini, dallarin karar kurallarini ve

yapraklarin ~ diiglimiin ~ sonucunu temsil ettigi  bir
siniflandiricidir [23]. Karar digiimii ve yaprak digiimii
olmak tizere iki gesit diigiim igerir. Karar diigiimleri herhangi
bir karar vermek i¢in kullanilir ve birden fazla dala sahip
olabilir, yaprak diigiimler ise bu kararlarin ¢iktisidir ve baska
dal icermez [24].

2.2.5. Rastgele orman (Random forests - RF)

Rastgele orman algoritmasi, ¢iktinin icerisindeki birkag
DT smiflandiricist tarafindan toplu olarak belirlendigi bir
topluluk 6grenme algoritmasidir [25]. Ormandaki agag sayist
arttiginda, ormanlar icin genelleme hatasindaki yanilgi
yakinsamaktadir.

2.2.6. Adaptive boosting (AdaBoost)

AdaBoost algoritmast bir topluluk 6grenme modelidir ve
modelin basarisin1 artirmak igin zayif dgreniciler {izerine
odaklanir  [26].  Adaboost  algoritmasinda  dogru
smiflandirilmayan zayif 6grenicilerin agirliklarini artirilarak
daha giiclii bir modeli elde edilir.

2.2.7. Asurt gradyan artirma (Extreme gradient boosting —
XGBoost)

Xgboost algoritmast 6lg¢eklenebilir bir ugtan uca agac
O0grenme algoritmasi iceren gradyan artirma cergevesinin
verimli ve 6l¢eklenebilir bir uygulamasidir [27]. Regresyon,
smiflandirma ve siralama gibi ¢esitli problemlerin
¢Oziimiinde etkin olarak kullanilabilir.

2.2.8. Naive bayes (NB)

Naive Bayes smiflandiricisi, dzniteliklerin sinifa gore
kosullu olarak diger 6zniteliklerin degerlerinden bagimsiz
olduguna dair giiglii bir varsayimla birlikte Bayes kuralini
kullanan basit bir 6grenme algoritmasidir [28]. Sinif kosullu
bagimsizlik adimi alan bu varsayim, hesaplamalar
basitlestirmek igin kullanilir [29].

2.2.9. Stokastik gradyan inig (Stochastic gradient descent —
SGD)

Stokastik gradyan inis (SGD) algoritmasi, gradyani tam
olarak hesaplamak yerine, bu gradyani rastgele se¢ilmis bir
ornek temelinde tahmin eden yinelemeli bir metot kullanir

[30].

2.2.10. Dogrusal diskriminant analizi (Linear discriminant
analysis - LDA)

Popiiler bir veri madenciligi algoritmasi olan Dogrusal
Diskriminant Analizi, siniflar arasi varyansi en aza indiren
ve siniflarin 6ngoriilen ortalamalar1 arasindaki mesafeyi en
ist dizeye c¢ikaran iz  diisim  hiperdiizleminin
bulunmasindan olusur [31].

3 Bulgular

Bu caligmada turbofan motorlarin RUL tahmini i¢in
ozellikle smiflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak
kullanmilan 10 farkli makine Ogrenme algoritmasi
kullanilmistir. NASA C-MAPSS veriseti lizerinde LR,
KNN, SVM, DT, RF, AdaBoost, XGBoost, NB, SGD ve
LDA algoritmalar1 ile egitimler gergeklestirilmistir.
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Egitimler sirasinda algoritmalarin elde ettigi dogruluk ve
capraz dogrulama sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Dogruluk ve ¢apraz dogrulama sonuglari

Algoritma Dogruluk Capraz Dogrulama
LR 95.0 % 94.82%
KNN 94.0 % 94.09%
SVM 95.0 % 94.86%
DT 92.0 % 93.73%
RF 95.0 % 94.68%
AdaBoost 95.0 % 94.74%
XGBoost 95.0 % 94.88%
NB 93.0 % 94.87%
SGD 95.0 % 93.87%
LDA 95.0 % 94.93%

Tablo 2 incelendigi zaman, train FDOO1l veriseti
lizerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin 92% ile 95%
arasinda dogruluk, 93.73% ile 94.93% arasinda c¢apraz
dogrulama sonucu elde ettigi goriilmektedir. Genel olarak
makine Ogrenmesi algoritmalarimin train_FDO0O1 veriseti
iizerinde basarili oldugunu sdyleyebiliriz. En basarili ilk ti¢
algoritmanin sirastyla LDA, XGBoost ve SVM oldugu
goriilmektedir. LDA algoritmast 95% dogruluk ve 94.93%
capraz dogrulama, XGBoost algoritmasi 95% dogruluk ve
94.88% capraz dogrulama, SVM algoritmasi 95% dogruluk
ve 94.86% capraz dogrulama degerleri elde etmistir. Makine
6grenmesi algoritmalarinin egitimler sirasinda train FD001
veriseti tizerinde basarili oldugunu gérmekteyiz. Modellerin
performansini test etmek ve en basarili modelleri bulmak
icin gesitli performans metrikleri ile test FDOO1 veriseti
degerlendirmeler yapilmstir. Test verilerini degerlendirmek
icin Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru, Egri
Altindaki Alan - Alici Calisma Karakteristikleri (AUC-
ROC) performans metrikleri hesaplanmistir. Tablo 3’te
test FDOO1  wveriseti iizerinde yapilan performans
degerlendirme sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3. Performans metrik sonuglar

Algoritma Dogruluk  Kesinlik  Duyarliik  F1 skor
LR 79.70 % 0.73 0.23 0.35
KNN 78.95 % 0.66 0.22 0.34
SVM 79.73% 0.73 0.23 0.35
DT 78.93 % 0.67 0.22 0.33
RF 79.28 % 0.69 0.23 0.34
AdaBoost 78.41 % 0.59 0.30 0.39
XGBoost 79.35% 0.67 0.26 0.37
NB 77.73% 0.55 0.35 0.43
SGD 79.73% 0.72 0.24 0.36
LDA 79.82 % 0.78 0.20 0.32

Test  verileri  tizerinde yapilan  performans
degerlendirmeleri incelendigi zaman, modellerin basarim
oranlarinin egitim verisetine gore diistiigii goriilmektedir. En
yiiksek dogruluk oranina sahip ilk ii¢ algoritmanin sirasiyla
LDA (79.82%),SVM (79.73%) ve SGD (79.73%), en yiiksek
kesinlik oranina sahip ilk {ii¢ algoritmanin sirasiyla
LDA(0.78), SVM (0.73) ve LR (0.73), en yiiksek duyarlilik
oranina sahip ilk ¢ algoritmanin sirasiyla Naive
Bayes(0.35), AdaBoost (0.30) ve XGBoost (0.26), en yiiksek
F1-skor oranina sahip ilk {i¢ algoritmanin sirastyla NB(0.43),
AdaBoost (0.390) ve XGBoost (0.37) oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarma ait siniflandirma
performanslart gostermek i¢in AUC-ROC egrisi Sekil 2’de
ve AUC-ROC skor degerleri Tablo 4’te verilmistir. Sekil 2
ve Tablo 4’de goriildigii {izere en iyi smiflandirma
performansi gosteren ilk ii¢ algoritma sirasiyla SVM, LR ve
NB algoritmalaridir.

1.0 =
206
4 — LR 09827
g KNN: 0.8458
° —— SVM: 0.9828
E 04 — DT 08654
— RF: 0.8844
o ;
‘ Minimum ROC Score of 50% LDA: 0.8974
SGD: 0.8981
0.2 — NB:09245
= XGBoost: 0.8389
AdaBoost: 0.8941
0.0 L~
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L

False Positive

Sekil 2. Auc-Roc grafigi

Tablo 4. Auc-Roc sonuglari

Algoritma Auc Roc Skor
LR 0.9827
KNN 0.8458
SVM 0.9828
DT 0.8654
RF 0.8844
AdaBoost 0.8941
XGBoost 0.8889
NB 0.9245
SGD 0.8981
LDA 0.8974

Makine ogrenmesi algoritmalarinin NASA-CMAPSS
veriseti iizerinde turbofan motorlarinin RUL  tahmini
performansint  6lgmek  icin  karmasiklik  matrisleri
hesaplanmistir. Sekil 3’te verilen karmasiklik matrisleri
incelendigi zaman en iyi performans gosteren ilk g
algoritmanin sirasiyla LDA, LR ve SVM algoritmalari
oldugu goriilmektedir.
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262

703

265

711

313

700

XGBOOST

395

791

1090

340

681

ADABOOST

LDA
176
633
SGD
293

Sekil 3. Makine 6grenmesi algoritmalar karmagiklik matrisleri

4 Tartisma ve sonuclar

Turbofan motorlariin kestirimci bakim yontemleri ile
RUL tahmini, ugus giivenligi agisindan arizalarin Oniine
gecilmesi i¢in 6nemli bir ¢aligma konusudur. Bu ¢alismada,
NASA tarafindan sunulan CMAPSS veriseti iizerinde
turbofan motorlarin RUL tahmini i¢in 10 farkli makine
Ogrenmesi algoritmalart kullanilmis ve bu algoritmalarin
performans degerlendirmesi sunulmustur.

Calisma kapsaminda siniflandirma ¢aligmalarinda aygin
olarak kullanmilan LR, KNN, SVM, DT, RF, AdaBoost,
XGBoost, NB, SGD ve LDA algoritmalar: ile egitimler

yapilmistir. Yapilan egitimler sonucunda dogruluk orani ve
capraz dogrulama sonuglarina gore sirasiyla LDA, XGBoost
ve SVM algoritmalar1 en iyi performansi gostermistir.
Modelin test verileri iizerindeki performansint 6lgmek i¢in
gesitli deneyler yapilmistir. LDA, SVM ve SGD
algoritmalari en yiiksek dogruluk oranini, NB, AdaBoost ve
XGBoost algoritmalar1 en yiiksek duyarlilik oranini, NB,
AdaBoost ve XGBoost algoritmalar1 en yiiksek F1-Skor
degerlerini elde eden algoritmalardir. AUC-ROC egrileri
incelendigi zaman en iyi siniflandirma performansi gosteren
ilk ii¢c algoritma sirasiyla SVM, LR ve Naive Bayes
algoritmalar1 oldugu goriilmektedir. Karmagiklik matrisleri
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incelendigi zaman en iyi performans gosteren ilk Ti¢
algoritmanin ise sirasiyla LDA, LR ve SVM algoritmalari
oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarimin turbofan
motorlarinin RUL tahmini icin CMAPSS veri seti lizerindeki
performanslart karsilastirildigi zaman, genel olarak tiim
modellerin birbirlerine ¢ok yakin oranlarda performans

gosterdigi gorilmektedir. En basarili ve kararli iki
algoritmalarm LDA ve SVM algoritmalari oldugu
sOylenebilir.

Bu c¢alisma kapsaminda sadece makine Ogrenmesi
algoritmalart kullanilmistir. Literatiirde yapilan c¢alismalar
incelendigi zaman turbofan motorlarimin RUL tahmini igin
ozellikle LSTM algoritmalarinin yogun olarak kullanildigi
goriilmektedir. Caligmay1 genigletmek icin LSTM, derin
O0grenme, transfer 6grenme vb. algoritmalar ile deneyler
gerceklestirilip, sonuglar1 karsilagtirilabilir.
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