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Ozet—Otomotiv, ugak ve fabrika otomasyonu gibi dzellikle maliyetli motor bakimi gerektiren uygulamalarda dngériicii
bakim 6nemli bir yer almaktadir. Hem is giivenligi hem de araglardan saglanacak verim bakimindan motorlarin bakim
periyotlarim dnceden kestirmek ve buna gdre is yonetim stratejisi gelistirmek &nemlidir. Ongériicii bakim igin
motorlardan alinan sensor verileri motorun yipranma siiresini ve seviyesini belirlemekte kullanilmaktadir. Caligmada
Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) yapisi kullanilarak, ugak motorlarinin kalan yasam omiirlerinin tahmin edilmesi
amaclanmistir. NASA tarafindan sunulmus olan bir veri kiimesi tizerinde LSTM yapisi test edilmistir ve elde edilen
sonugclar farkli yontemlerle kiyaslanmustir. Yapilan uygulamalarin sonucunda en yiiksek siniflandirma basarimi %98,876;
en diigiik ortalama mutlak hata ise 1,343 olarak LSTM ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler— 6ngoriicti bakim, derin 6grenme, uzun-kisa siireli bellek, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi,
ugak motor saglig1.

Predictive Maintenance of Aircraft Motor Health with
Long-Short Term Memory Method

Abstract— Predictive maintenance is an important part of applications that require costly engine maintenance, such as
automotive, aircraft and factory automation. It is important to anticipate the maintenance periods of the engines and
develop a business management strategy accordingly in terms of both work safety and efficiency. For predictive
maintenance, the sensor data from the motors were used to determine the wear time and level of the engine. In this study,
a solution based on deep learning is proposed as an alternative to traditional regression and classification methods. The
NASA Turbofan Engine Corruption Simulation data set was studied by using Long-Short Term Memory (LSTM), one of
the deep learning models and known to make successful predictions on time-dependent data such as time series. During
the simulations, the highest classification performance and the lowest mean absolute error were obtained by LSTM as
98,876% 1.343 respectively.

Keywords— predictive maintenance, deep learning, long-short term memory, artificial neural networks, machine
learning, aircraft health system.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Bir ugak motorunun bakimi karmasik, zaman alict ve her
seyden once pahali bir iglemdir. Dogrudan motor bakim
maliyetleri bir u¢agin toplam bakim maliyetinin yaklasik
%30’unu olusturmaktadir [1]. Ugak motoru bakimi,
tarihsel olarak ¢ogunlukla sabit zaman araliklariyla
gerceklestirilmekteydi. Ancak havacilik  sektoriiniin
gelismesiyle birlikte bu yaklasimin dogru olmadigt
goriilmiistir. Glinlimiizde motor bakimi sadece gerek
duyuldugunda gergeklestirilmekte ve sabit zamanl
bakimlarin sayisi azaltilmaya ¢alisiimaktadir.

Modern ucak  motorlarinda  motorun  durumunu
degerlendirmek  amaciyla  ¢ok  sayida  sensor
bulundurulmaktadir. Bu sensdrlerden gelen veriler
degerlendirilerek motorun yararli émrii (Remaining Useful
Life-RUL) tahmin edilmeye g¢aligilir. Yararli Omiir
tahminindeki amag, motorda yasanabilecek olasi hasar ve
arizalarin herhangi bir kaza ger¢eklesmeden Once
ongoriilmesi  ve  Onleyici  bakim faaliyetlerinin
gerceklestirilmesi olarak 6zetlenebilir [1]. Tahmine dayali
bu onleyici bakim faaliyetlerine 6ngoriicii bakim adi da
verilir.

Ucgak motorlarinin bakim faaliyetleri iki temel gruba
ayrilabilir. Metal yorulmasi, mikroskobik bozulmalar gibi
etkiler nedeniyle kullanim siiresi kisitlanmis pargalarin
degistirildigi bakim faaliyetleri sabit zamanli (SZ)
faaliyetler adi verilir. Bir SZ bakim gerceklestirilirken
ilgili par¢ca durumuna bakilmaksizin degistirilir. Kosula
baghh (KB) faaliyetler ise oOnleyici birincil bakim
stireleridir. Bir cihazin veya parganin hizmete devam edip
edemeyecegini belirlemek igin belirli bir fiziksel standarda
karst diizenli olarak denetlenmesini veya kontrol
edilmesini gerektirir. Bu denetleme ve gerekliyse onarim
stirecinin ne zaman gergeklestirilmesi gerektiginin dogru
belirlenmesi bakim masraflarinin azaltilmasinda 6nemli bir
rol oynamaktadir [1, 2].

Literatiir incelendiginde bir¢ok farkli yontem ile bakim
ongoriileri yapilmaya ¢alisildigr goriilmektedir. Xu vd 100
farkli motordan 21 adet sensor yardimiyla alinan veriler ile
motorun saglik durumunu takip etmeye ¢alismiglardir [3].
Elde edilen verilerin incelenmesinden sonra 7 sensor
haricindekiler motorun durumuna dair anlamli bilgi
icermedigi gerekgesi ile elimine edilmistir. Kalan veriler
Dempster-Shafer Regresyonu (DSR), Destek Vektor
Makinesi (SVM) ve Tekrarli Sinir Agindan (RNN) olusan
bir bilesik sistem ile kestirilmistir. Bilesik kestiricinin
ortalama karesel hatasi (MSE) 3.49 olarak olgtilmustiir.
Malhotra vd [4] NASA Turbofan Engine Corruption
Simulation (C-MAPSS) veri kiimesinden rastgele
sectikleri 80 adet motorun verilerini Uzun-Kisa Siireli
Bellek Kodlayict/Kod Coziicii (LSTM-ED) yardimu ile
egiticisiz olarak islemislerdir. Prognostics and Health
Management 2008 (PHMO08) Konferansi sonug bildirisinde
konferans biinyesinde yapilan RUL yarismasinin en
basarili ii¢ yontemi Benzerlik Temelli Yaklasim (SBA),
RNN, Kalman Siizge¢ ve Cok Katmanli Almaca (MLP)
dayali karma bir yontem olarak listelenmistir [5]. Zhang
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[6] ve arkadaglari, C-MAPSS veri setinden segtikleri bir alt
kiimenin tizerinde dogrusal olmayan uyarlanir kestiriciler
yardimi ile motorun sagliklt ya da arizali olup olmama
durumunu Kestirmiglerdir. Babu vd [7] C-MAPSS ve
PHMOS veri setlerini Destek Vektdr Regresyon (SVR),
MLP, ilgi Vektdr Regresyon (RVR) ve Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (CNN) ile islemislerdir. Bu ¢aligmada CNN’in
Xu vd. 100 farkli motordan 21 adet sensdr yardimiyla
alinan verileri kullanip bir motorun saglik durumunu takip
etmeye ¢aligmistir. Kullandiklar sensorlerden 14 tanesinin
motorun saglik durumuna dair kullanigli bir bilgi
sunmadigt belirlenmigtir. Kalan 7 sensore ait veriler
iledegerlendirme yapilmistir. Derin Inang Aglar1 (DBN)
kullanilan bir bagka ¢alismada [8] C-MAPSS veri setinden
secilen iki alt kiime degerlendirilmistir. Bu ¢aligmadan en
yiiksek siniflndirma basarimi topluluk oylamasma dayali
bilesik smiflandirict  ile %90’ biraz  {izerinde
bulunmustur.

Mevcut literatiir incelendiginde konu ile ilgili yakin tarihli
calismalarin ¢ok biiyiik bir kisminin veri-giidiimlii oldugu,
model tabanli c¢aligmalarin ise giincelliklerini yitirdigi
goriilmistiir. Veri-giidiimli ¢aligmalar ise iki ana grupta
toplanabilir. Ik gruptaki calismalarda yararli émiir siiresi
tespit edilmeye c¢alisiimaktadir. Bu tiir ¢aligsmalarda
motordan alinan ge¢mis veriler bir zaman serisi gibi ele
almmakta ve problem bir regresyon problemine
doniistiiriilmektedir [3, 4, 7]. Ikinci gruptaki ¢aligmalarda
ise motorun durumu saglam, az hasarli, cok hasarli gibi
kategorilere ayrilarak bir sniflandirma problemine
indirgenmektedir [6, 8, 9]. Bu ¢alismada motorun durumu
RUL degerine bagli olarak saglam ve bakim gdrmeli
seklinde iki kategoriye ayrilmustir.

Bu caligmada bir derin 6grenme modeli olan uzun-kisa
suireli bellek (Long-Short Term Memory-LSTM) ile ugak
saglik sistemlerinde Ongoriicii bakim degerlendirmesi
yapilmasi amaglanmistir. Derin 6grenmenin basarisi temel
regresyon ve yapay sinir ag1 modelleri ile karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Veri kiimesi olarak NASA tarafindan
licretsiz  olarak dagitilan C-MAPSS veri kiimesi
kullanilmistir. Calismanin Ikinci bdliimde veri kiimesi ve
calisma ortami hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde
uzun kisa vadeli bellek iizerinde durulmustur. Yapilan
uygulama ve benzetimlere ait detaylar dordiincii boliimde
sunulmustur. Elde edilen sonuglar besinci boliimde
Ozetlenirken altinc1  bdlimde c¢alismanin  kisa  bir
degerlendirmesi yapilmistr.

2. VERI KUMESI ve CALISMA ORTAMI (DATASET
AND WORKSPACE)

Literatiirde ugak saglik sistemlerinde Ongdriicii bakim
konusu i¢in yaygin olarak kullanilan veri kiimesi
NASA’nin sundugu NASA Turbofan Engine Corruption
Simulation (C-MAPSS) veri kiimesidir [10]. Veri kiimesi,
C-MAPSS adl ticari bir benzetim yazilimi kullanilarak
NASA miihendisleri tarafindan olusturulmustur. Yazilim
90.000 libre giig tiretebilen bir turbofan motoru 0-40.000 ft
irtifalar1 arasinda 0-0.9 Mach hizlar arasinda ve -60 ila 103
OF ortam sicakliklarinda benzetim yapilmaktadir. Yazilim
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ayica motorun Tlretici tarafindan belirlenen ¢aligma
araliginin  disina  ¢ikarilmasimi  engelleyen  cesitli
diizenleyici ve sinirlayicilart da bulunmaktadir.

Veri kiimesi olusturulurken motor, kontrol sistemi ile
birlikte calistirilmistir. Motorun saglik indeksi sifira
diistiiginde benzetim durdurulmus ve elde edilen sensor
verileri birer zaman serisi olarak kaydedilmistir. Motor
saglik indeksi, motoru olusturan parcalarin her biri i¢in
ideal durumda 1, belirlenen ¢aligma kosullarinin digina
ciktig1 anda ise 0 olacak sekilde belirlenmistir. Egitme
verileri motor saglik indeksi O olana kadar devam
ettirilirken test ve dogrulama verileri RUL Ol¢iimii
yapabilmek amact ile motor bozulmadan &nce
sonlandirilimigtir.  Herhangi bir anda iginde bulunan
¢evrim ile motor saglik indeksinin sifira diistiiglicevrim
arasindaki fark motorun RUL degerini vermektedir. Veri
kiimesinde farkli caligma kosullar1 ve farkli senaryolar i¢in
hazirlanmig dort farkli alt kiime mevcuttur. Bu ¢aligmada
kullanilan alt kiimede 100 adet motordan alinan 21 sensor
verisi mevcuttur. Egitim verisi i¢in toplam 20631 dongii ve
test icin 13096 dongii kayit edilmistir. Veriler motor
bakima ihtiyag duymaktadir veya saglamdir seklinde iki
kategoriyle etiketlenmistir. RUL degeri 150’nin altina
diisen motorlar bakima ihtiyag duymaktadir olarak
nitelendirilmistir.

Derin 6grenme yontemlerinin yiiksek islemsel kapasite
gereksinimi, bu tiir ¢alismalar i¢in gereken donanimlarin
yiiksek maliyetli olmasina neden olmaktadir. Ancak, bazi
o6zel ve kamu kuruluglart arastirmacilar igin iicretsiz
¢aligma ortamlar1 sunmaktadir. Bu ¢alismada, tanimlanan
problemin ¢6ziimiiniin yani sira ticretsiz servislerin
gOriiniirliigiinii de arttirmak igin calisma ortami olarak
icretsiz bulut servisleri tercih edilmistir. Calismada
regresyon ve MLP gibi geleneksel yontemleri uygulamaya
olanak tantyan Microsoft Machine Learning Studio ve
derin 6grenme modellerinin verimli ¢alismasi i¢in ¢ok
onemli olan GPU (grafik islem birimi) kullanim1 6zelligi
olan Google Colab servislerinden faydalanilmaktadir.
Google Colab, Tesla K80 GPU destegi sunmaktadir.
Programlama dili olarak Python 3, kiitiiphane olarak ise
TensorFlow ve Keras Kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

3. UZUN KISA VADELIi BELLEK (LONG SHORT TERM
MEMORY)

Manuel olarakéznitelikierin cikanimasi
-RMS

Veri Kaynagi On Iglemier

-Varyans

-Tepe noktalan vb

Geleneksel veri gidimliyaklagim
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Derin 6grenme yontemleri, son yillarda popiilerlik
kazanmaya baslamuslardir. flk yillarinda daha gok ses ve
goriintii igleme alanlarinda uygulanan bu yontemler zaman
icerisinde makinelerin saglik yonetimi alaninda da basar1
ile kullanilmaya baglanmistir [11]. Bir &grenme
probleminde 6nemli islem adimlarindan biri ham verinin
anlamli 6zniteliklerinin hesaplanmasidir. Derin 6grenme
yontemlerinin en &nemli avantaji 6grenme asamasinda
kullanilacak o6zniteliklere ihtiyag duymadan, dogrudan
ham veri lizerinde galisabilmesidir. Ancak bu avantaj,
yaninda ¢ok yiiksek bir islem yiikii getirdiginden ayni
zamanda bir dezavantaja da doniisebilmektedir. Sekil 1’te
geleneksel veri-gidiimli yaklagimlar ile derin 6grenme
yontemlerinin karsilastirilmasi gosterilmisgtir.

Makine saglik verileri bilyliik ¢ogunlukla zaman serisi ya
da zamana bagl bir fonksiyon seklindedirler. Bu tiir
verileri isleyebilen derin 6grenme yontemleri 6zyinelemeli
sinir aglaridir. Bu ¢alismada 6zyinelemeli derin 6grenme
yontemlerinden Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)
kullanilmigtir.  LSTM  yapisinin  anlasilabilmesi  igin
oncelikle daha basit bir yapt olan Gegitlendirilmis
Ozyinelemeli Birim (GRU) iizerinde durulacak, daha sonra
LSTM agiklanacaktir.

Gegitlendirilmis Ozyinelemeli Birim (GRU) temel olarak
gecmisteki Dbilgilerin mevcut bilgiyi agiklamasinda ve
gelecek  bilginin  kestirilmesinde etkili oldugu bir
Ozyinelemeli ag (Recurrent Neural Networks-RNN)
yapisidir [12]. Ozyinelemeli sinir aglar1 bir dizi veya
zamanin bir fonksiyonu olarak ifade edilen problemlerin
¢Oziimiinde basarili sonuglar tiretmektedir.

Sekil 2 bir Ozyinelemeli sinir aginin blok semasini
gostermektedir. Burada x{™ ilgili zamanda a katmanina
beslenen giris degeridir. Agirlik degerleri W, esik degerleri
b ile ifade edilmektedir. ™ ilgili zamanda her bir
noronun ¢ikisinda hesaplanan kestirimdir ve tiim zaman
adimlarinda hesaplanan kestirimler kullanilarak yitim
degeri L™ hesaplamir. Tiim zaman adimlarmimn sonucu
kullanilarak genel yitim degeri hesaplanir. Yitim hesabi
Denklem (1)’te gosterildigi gibi gergeklestirilir ve buna

bagli olarak geriye yayilim algoritmasi agirliklart
giincelleyerek 6grenme islemi gergeklestirilir.

~ T, ~
L(P,y) = Ztil L(t)(y“),y(t)) 1)

Modelin Egitiimesi

Oznitelik SecmeYdntemleri
-Rastgele Orman

Veri Kaynagi On Iglemler - — >

Derin OgrenmeYdntemleri

—» -LDA Hedef
-DVM
-PCA
-YSA vb.
Basit dzniteliklerdendaha kompleks dzniteliklere cikanmiar

w
=]
3 — > Hedef
o
S

Sekil 1. Geleneksel veri-giidiimlii yaklagimlar ile derin 6grenme yontemlerinin karsilagtirilmasi [13]
(Comparison of conventional data driven approaches and deep learning methods [13])
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Sekil 2. Ozyinelemeli sinir aginin blok semas1
(Block diagram of recurrent neural networks)

Ozyinelemeli sinir aglar1 a katmanlarundaki aktivasyon
fonksiyonlar1 ve zamana bagl islemlerin yapilis sekline
gore smiflandirilabilir. Bu i¢ birimlerdeki baglanti ve
aktivasyon islemleri modelin bellek 6zelliklerini dogrudan
etkilemektedir. Hatirlama ve unutma gibi islemler bu
birimlerde gergeklestirilir [12]. Gegitlenmis 6zyinelemeli
birimler (GRU) kullanilabilecek en basit temel birimlerden
biridir. Sekil 3’te biri GRU blok semas1 gosterilmektedir.

softmax  [—§(¢)

L ()= L)
- Ll at'=c
alt-1 7’| r
—T tanh "
= cle-1) _femh

-

x{o

Sekil 3. Gegitlendirilmis 6zyinelemeli birim blok semasi
(Block diagram of Gated recurrent unit- GRU)

Burada c‘® olarak ifade edilen deger a‘® degerine esittir ve
bellegi ifade etmektedir. ¢ degeri de bellek igin aday
degeri simgelemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
hiperbolik tanjant kullanilmaktadir. Aday deger (2) ile
hesaplanir:

&0 = tanh(W,[T, * =9, x0] + b,) (2)

Ayrica gegitlendirilmis 6zyinelemeli birimde giincelleme
ve ilgililik ge¢idi degerleri hesaplanmaktadir. Bu degerler
icin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
kullanilmaktadir. Giincelleme gegidi T, ve ilgililik gegidi
[} asagidaki gibi hesaplanir.

I, = o(W,[¢1, D] + b,,) (3)
I, = o(W,[¢D,x®] + b,) (4)

T, degeri kullamilarak c¢‘® degeri yeni zaman adiminda yeni
bir giincelleme olmasa dahi onceki bilgi yardimiyla
(5)’daki gibi hesaplanabilir [12].
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¢ = T, %0 + (1 =T,) * et (5)

LSTM, GRU yapisinin dzellestirilmis bir halidir. LSTM
yapisinda gegmis ve gelecekteki bilgiyi anlamlandiracak
Oznitelikler 6zyinelemeli olarak tasinmaktadir. Sekil 4’te
basit bir LSTM yapisi gosterilmektedir. Bu modelde iig
farkli noktada (giris, hatirlama/unutma, ¢ikis) aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Girig ve ¢ikis katmanlarinda
genellikle hiperbolik tanjant fonksiyonu, hatirlama/unutma
kapilarinda ise her zaman sigmoid fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu yapinin GRU’dan en 6nemli farki,
ilgililik gegitinin LSTM yapisinda 6zelleserek unutma (Ty)
ve ¢ikis gegiti (T,) olarak iki yeni denklem ile elde ediliyor
olmasidir. Unutma geg¢iti sayesinde ge¢misten aktarilan
ancak gerekli olmayan bilgilerin agirliklarinin azaltilmasi
saglanmaktadir. Giincelleme gegiti ile unutmanin da etkisi
ile daha efektif bir ¢ikig tiretilmektedir [14].

softmax |>'ym
*

a0
— () :
=1 * 4+ & . . i
T T '
‘ ‘ tanh
s gt
A atth
Flo o (* s (* }—— alt)
& .
ot
.| concellem
a{r-n — | Unutma Gegili gel;ili © tanh Cikig
% 7 I ]
it

Sekil 4. Temel bir LSTM blok semasi
(Block diagram of basic LSTM)

Iy = o(Wy[a'*™,x®] + bf) (6)
T, = o(W,[a!*"1,x®] + b,) (7)

Boylece hesaplanan yeni a‘® degeri denklem (8)’deki
gibidir.

c® = T, % &0 4 (Tp) * ¢ (8)
' «T, = a'® 9)

4. UYGULAMA ve DENEYLER (APPLICATION AND
EXPERIMENTS)

Bu caligmada ugak motorlarinin kalan yagam Omriiniin
tahminine dayali bir ucgak saglik yonetim sistemi
onerilmistir. Calismada 6zyinelemeli bir derin sinir agi
modeli olan LSTM yapisinin yukarida tamimlanan
probleme uygun bir ¢éziim sunabilecegi savi lizerinde
durulmus ve LSTM ile elde edilen sonuglar geleneksel
yontemler ile karsgilastirllmistir. Denemelerde NASA
tarafindan hazirlanan C-MAPSS veri kiimesinden segilen
100 adet motorun sensor verileri kullanilmistir. Verilerin
rastgele se¢ilen 13096 adedi egitme, 20631 adedi ise test
icin ayrilmistir. Problemi bir smiflandirma problemine
doniistiirmek i¢in test verisi elle etiketlenmistir. Etiketler
RUL degeri 150°den kiiciik olan motorlar bakima girmeli,
digerleri ise saglikl1 olarak belirlenmistir.
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LSTM modeli, Tesla K80 GPU platform destegi sunan
Google Colabs araci yardimi ile Python 3 programlama dili
kullanilarak gerceklenmistir. Temel kiitiiphane olarak
TensorFlow ve Keras Kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Modelde 3 katmanli bir LSTM yapist kurulmug ve bir
seyreltme (dropout) katmani uygulanmstir. ilk iki LSTM
katmaninda 100 LSTM birimi, son katmanda ise 75 birim
olusturulmustur. Seyreltme iglemi igin %50 degeri
kullanilmistir.  Yitim hesabinda ikili ¢apraz entropi
kullanilmistir. Capraz entropi kaybi, ¢iktis1 0 ile 1 arasinda
bir olasilik degeri olan bir smiflandirma modelinin
performansint dlgmeye yaramaktadir. Tahmin edilen
olasilik asil etiketten uzaklagtikca capraz entropi kaybi
artar. Capraz etropi hesabi denklem (10)’da ifade
edilmektedir. Burada M sinif sayisini, y 0-1 olarak sinifin
etiketini, p Kkestirim sonucunu, s simifi, g ise gézlem
bilgisini ifade etmektedir.

Hg,s = - ZISVI=1 Yo.s log(pg,s) (10)

Tasarlanan modelde 183.676 adet Ggrenilen parametre
mevcuttur. Bu parametrelerin en uygun degerleri stokastik
bir optimizasyon yontemi olan Adam Algoritmasi [15] ile
belirlenmistir. Adam, diisik dereceden matematiksel
ifadelerin uyarlanabilir tahminlerine dayanan, stokastik
hedef fonksiyonlarin birinci dereceden gradyan tabanli
optimizasyonu i¢in kullanilmaktadir. Kiigiik bellek
gereksinimlerine sahiptir, gradyanlarin c¢apraz yeniden
Olceklendirmesi igin degismezdir. Cok miktarda veri ve
parametre hesaplamalari i¢in ¢ok uygundur. Ayni zamanda
duragan olmayan problemler ve ¢ok giiriiltiilii ya da seyrek
gradyanlarla ilgili problemler i¢in de basarili sonuglar
veren, literatiirde tercih edilen bir yontemdir [15].
Tasarlanan agin 6zeti Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tasarlanan LSTM modelinin ozeti
(Summary of the designed LSTM model)

Katman Katman Tipi Birim sayis1 | Parametre
No Sayisi

1 LSTM 100 50400

2 LSTM 100 80400

3 LSTM 75 52800

4 Seyreltme 75 0

5 Yogunlagtirma 1 76

Elde edilen sonuglari degerlendirmek igin dogruluk,
hassasiyet,  hatirlama  ve  Fl-skoru  metrikleri
hesaplanmistir. Metriklerin hesaplamalar1 denklem (11-
14)’te gosterilmektedir. Bu denklemlerde TP bakim
gerektiriyor olarak dogru tanimlanmis drnek sayisini, FP
bakim gerektiriyor olarak yanlis tanimlanmig &rnek
sayisin, TN bakim gerektirmiyor olarak dogru
tanimlanmis 6rnek sayisini ve FN bakim gerektirmiyor
olarak yanlig tamimlanmig ornek sayisini gostermektedir.
Elde edilen sonuglar Tablo 2’de 6zetlenmistir. LSTM i¢in
egitim ve test yitim-iterasyon grafigi Sekil 5’teki gibi elde
edilmigtir. Ayrica, LSTM nin regresyon bagsarimimni 6lgmek
amaci ile egitme verisinin RUL degeri ile LSTM ¢ikisinda
hesaplanan kestirimi arasindaki ortamla mutlak hata
(OMH) da olgiilerek Tablo 2’de sunulmustur.
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o TP+TN
Dogruluk = — (12)
TP+TN+FP+FN
. TP
Hassasiyet = P (12)
Hatirlama = —— (13)
TP+FN
F1 — skoru = 2 X (Hassas%yetXHatlrlama) (14)
Hassasiyet+Hatirlama

Tablo 2. Tasarlanan LSTM modeli ile elde edilen

sonuglar
(The results achieved by LSTM model)

Tasarlanan LSTM modeli ile elde
edilen sonuglar
OMH 1,343
Dogruluk %98,876
Hassasiyet 993,882
Hatirlama %100
F1-skor %96,84
000 ,\‘
. ‘\.\
. \
\
. \
X
0l \\
ve— ,

ekil 5. icin egitim ve test kiimelerinin yitim
kil 5. LSTM igin egit test kiimel yit
fonksiyonlarmin iterasyona gore degisimi
(LSTM Model loss for training and test sets)

LSTM ile elde edilen ¢oziimiin ne kadar basarili oldugunu
Olgmek amaci ile aymi veri kiimesi farkli 6grenme
algoritmalart ile islenmis ve elde edilen sonuglar
karsilagtirma igin kullanilmustir. Verinin
siniflandirilmasinda kullanilan RUL degeri bir zaman
serisi olugturdugu icin problem O&nce bir regresyon
problemi gibi ¢dziiliip daha sonra dngdriilen RUL degerine
gore smiflandirma da yapilabilir. Bu ¢alismada
karsilagtirma i¢in karar agaci regresyonu, artirilmis karar
agaci regresyonu, Poisson regresyonu, lojistik regresyon
ve c¢ok katmanli alma¢ (MLP) regresyonu kullanilmistir.
Bu yontemler Microsoft Azure Machine Learning Studio
aract lizerinde uygulanmustir.

Bu yontemlere, ortalama mutlak hata (OMH), ortalama
karesel hata (OKH), goreceli mutlak hata (GMH), goreceli
karesel hata (GKH) gibi farkli degerlendirme kriterleri
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uygulanmigtir. Bu degerlendirme kriterlerinin hesaplanig
yontemleri denklem (15-18)’de gosterilmektedir.

1 *
OMH = - ¥iLily; — yi'l (15)
OKH = |~ 1y —y;" |2 (16)
— 2“Iiv=1|yi*_yi|
GMH = Ny -yl (1

/ N (y*_p)?
Ky = L2 y‘)z (18)
JEN O -v)

Burada N test 6rneklerinin sayisi, yi bilinen degerler, y*
tlim y’lerin ortalamasi ve y;" ise kestirimdir.

Tablo 3. Geleneksel yontemlerle elde edilen sonuglar
Results obtained by traditional methods)

OMH OKH GMH GKH Dogruluk
Karar Agaci
Regresyonu 20,63 28,572 | 0,561 0,472 %74,26
Artirilmig
Karar Agact | 21,28 | 29,615 | 0,578 0,507 %76,02
Regresyonu
Poisson 2324 | 29973 | 0632 | 0520 %78
Regresyonu
Cok
Katmanl
26 75,301 | 0,827 | 0,773 %92
Lojistik
Regresyon
MLP 17,14 | 85,689 | 0,903 | 0,894 %92,66

Tablo 3 incelendiginde MLP ve ¢ok katmanli lojistik
regresyon (LR) yOntemlerinin disindaki yoOntemlerin
basariminin oldukga diisiik oldugu goriilmektedir. Gorece
daha bagarili sonuglar iiretebilen LR ve MLP yontemleri ile
LSTM’nin basarimlarinin daha detayli bir karsilagtirmasi
Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. LR, MLP ve LSTM Uygulamasi Sonuglarinin

Karsilagtirilmasi
(Comparison of LR, MLP and LSTM)
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goriilmektedir. Tablo 5, literatiirde LSTM ve tiirevleri ile
yapilmis olan ¢aligmalara ait bazi1 sonuglar 6zetlenmistir.

Tablo 5. Onerilen LSTM modeli ile gegmisteki

calismalarla karsilastirilmasi
(Comparison of the proposed LSTM model with other studies in the

literature)
Yontem OMH
[16] LSTM 91,42
[18] LSTM En-De 98,3
[19] Vanilla LSTM 90
[20] Deep LSTM 91,7
Onerilen LSTM 98,657

LR, MLP ve LSTM Uygulamas1 Sonuglariin
Karsilagtirilmasi.
LR MLP LSTM

OMH 26 17,139 1,343
Dogruluk %92 %92,667 998,876
Hassasiyet | %79,96 %89 %93,88
Hatirlama | %88 %89 %100
F1-skor %83,4 %89 %96,8

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢aligmada ugak motorlar1 i¢in bir ongdriicii bakim
yontemi dnerilmistir. Onerilen yontem literatiirde yaygin
olarak kullanilan bir veri kiimesi olan NASA NASA
Turbofan Engine Corruption Simulation veri kiimesi ile
test edilmigtir. Elde edilen sonuglar, geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Elde edilen
sonuclar (Tablo 2, 3 ve 4) karsilastirildiginda LSTM nin
tim metrikler icin en yiksek basarimi verdigi

Malhotra ve g¢alisma arkadaslar1 LSTM Kodlayici-
Kodgoziicii tabanli yeniden yapilandirma modelinin zaman
serilerindeki anormallikleri tespit etmek igin uygun bir
yaklagim olabilecegini gostermislerdir [4, 18]. Benzer bir
sekilde, [17] ve [18]’da da LSTM yapisinin Ongdriicii
bakim i¢in uygun bir yontem oldugu belirtilmistir. Bu
bilgilerin 1s18inda, bu calismada elde edilen sonuglarin
literatiir  ile Ortiismekte oldugu aciktir. Gegmis
calismalardaki sonuglar ile kiyaslandiginda bu ¢alismada
elde edilen sonuglarin daha basarili oldugu goriilmektedir.
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