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Endiistriyel makinelerde ariza tahmini i¢cin CNN, LSTM, BiLSTM ve GRU tabanli 36 derin 6grenme
modeli karsilastiriimistir. CNN-3BiLSTM modeli en basarili sonuglari vermistir. Calisma, dogru
model yapilandirmasimin bakim maliyetlerini azaltmada ve giivenligi artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. | A total of 36 deep learning models using CNN, LSTM, BiLSTM, and GRU were
evaluated for fault prediction in industrial machines. The CNN-3BiLSTM model achieved the best
performance. Results highlight the effectiveness of proper model design in reducing maintenance
costs and improving operational safety.
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Sekil A: Gergeklestirilen metodolojilerin genel ¢ercevesi | Figure A: The general framework of
the applied methodologies

Onemli noktalar (Highlights)

»  Ugak motoru sensor verileri kullamilarak ariza tahmini igin farkli derin ogrenme
mimarileri test edilmigtir. | Fault prediction was performed using sensor data from
aircraft engines with various deep learning architectures.

» CNN, LSTM, BiLSTM ve GRU mimarilerinden olusan 36 farkii modelin performansi
karsilaguirilmistur. / A total of 36 models were tested by combining CNN, LSTM, BiLSTM,
and GRU architectures with varying numbers of layers.

»  Zaman serisi verilerinde LSTM ve BiLSTM katmanlarimin kullanimi model dogrulugunu
artirmigtir. | The use of LSTM and BiLSTM layers significantly improved accuracy in
time-series data.

Amag (Aim): Ucak motoru sensor verileri iizerinde derin dgrenme tabanli modeller kullanarak
ariza tahmini yapmaktir. En uygun mimari kombinasyonu belirlemek hedeflenmigtir. / To perform
fault prediction using deep learning-based models on aircraft engine sensor data and to determine
the most effective architecture combination.

Ozgiinliik (Originality): Farkl derin égrenme mimarilerinin katman sayilar degistirilerek 36
farkli kombinasyon test edilmis ve en iyi performans saglayan model yapiandirmasi onerilmigtir. |
This study evaluates 36 model configurations by varying the number of layers in different deep
learning architectures and proposes the optimal structure based on performance.

Bulgular (Results): CNN ve BiLSTM mimarilerinin birlesimiyle olugturulan CNN-3BiLSTM
modeli, en diisiik RMSE degeri ile en iyi sonuglart vermigtir. | The hybrid CNN-3BiLSTM model
yielded the best results with the lowest RMSE compared to other combinations.

Sonug¢ (Conclusion): Ugak motorlarinda ariza tahmini derin 6grenme mimarileriyle basariyla
yapilmis, dogru model yapilandirmalariyla bakim siiregleri optimize edilmistir. | Fault prediction
in aircraft engines was successfully achieved using deep learning architectures, enabling optimized
maintenance processes through well-structured models.
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Bu ¢aligmada, endiistriyel makinelerde ariza tahmini i¢in derin 6grenme tekniklerinin etkinligi
incelenmistir. Sensor verileri lizerinde Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network,
CNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), Cift Yonli Uzun Kisa
Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term Memory, BiLSTM) ve Kapali Dongii Birim (Gated
Recurrent Unit, GRU) mimarileri kullanilarak kombinasyonel modeller olugturulmus ve 36 farkli
model test edilmistir. Bu modellerde, farkli derin 6grenme mimarilerinin katman sayilari ile
performanslar detaylica degerlendirilmistir. Ozellikle, BILSTM ve LSTM modellerinin zaman
serisi verilerinde bagarili oldugu bulunmustur. Elde edilen sonuglar, CNN-3BiLSTM modelinin
geleneksel ve makine 6grenimi yaklagimlarina gére daha diisiik hata oranlariyla basarili sonuglar
verdigini gostermistir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda, 6nerilen modelin,
Cok Katmanli Algilayici, Destek Vektor Regresyonu ve CNN gibi yontemlere gore belirgin bir
performans stiinliigii sergiledigi goriilmiistiir. Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanli ariza tahmin
modellerinin endiistriyel makinelerde giivenligi artirma ve bakim maliyetlerini optimize etme
potansiyelini vurgulamaktadir.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

This study investigates the effectiveness of deep learning techniques for fault prediction in
industrial machinery. Combination models were developed using Convolutional Neural Network
(CNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM),
and Gated Recurrent Unit (GRU) architectures on sensor data, and 36 different models were
tested. The performance of these models, along with the number of layers in different deep
learning architectures, was thoroughly evaluated. It was found that BiLSTM and LSTM models
were particularly successful in analyzing time series data. The results show that the CNN-
3BiLSTM model achieved better performance with lower error rates compared to traditional and
machine learning approaches. When compared with similar studies in the literature, the proposed
model demonstrated a significant performance advantage over methods such as Multi-Layer
Perceptron, Support Vector Regression, and CNN. This study highlights the potential of deep
learning-based fault prediction models to enhance safety and optimize maintenance costs in
industrial machinery.

devriminin  hizlanmasim1 saglayarak yenilikei

Endiistri devrimi, zaman igerisinde {iretimde
kapasite artis1 ve diigitk maliyetle birlikte karlilig
arttirmistir.  BOylece ekonomik biiyiime ve
kalkinma olumlu katkilar saglayarak yeni is
alanlarinin ortaya ¢ikmasina da zemin hazirlamistir.
Ayrica teknolojinin  ilerlemesi de Endiistri

coziimlerle {retkenligi arttirmmstir. Endiistrideki
gelismeler her gecen giin artan bir ivmeyle devam
etmigtir. Gelismelerin ortaya c¢ikisinda toplum
ihtiyaclar1 ve teknoloji belirleyici rol oynamistir.
Devrimin baslangicindan gilinlimiize gelene kadar
gegen tarihsel gelisimi genel olarak 5 temel zaman
dilimiyle ifade edilebilmektedir. Bu siiregler
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Endustri 1.0, Endiistri 2.0, Endiistri 3.0, Endiistri
4.0 ve Endiistri 5.0 olarak adlandirilmustir [1-2].

Endiistri 4.0, 2011 yilinda Almanya'da tanitilan ve
giiniimiizde de devam eden bir siirectir. Bu siirec,
yiiksek  teknolojinin  iiretim ve sanayiyle
birlestirilmesini  temsil etmektedir. Internetin
stireclere dahil edilmesi, akilli ve yapay zeka
destekli sistemler ile veri analizi ve yorumlanmasi
devrim niteliginde degisikliklere yol ag¢mustir.
Endiistri 4.0'm olusumunda etkili olan temel
bilesenler arasinda nesnelerin interneti, akilli
fabrikalar, biiyiik veri, robotik teknolojiler, bulut
sistemler ve arttirtlmig gergeklik bulunmaktadir.
Nesnelerin interneti, sensorler ve yazilimlar
kullanilarak cihazlarin birbiriyle haberlesmesini ve
internete baglanmasimi ifade eden bir kavramdir.
Boylece nesnelerden veri toplanarak bu verilerin
analiz edilmesiyle karar alabilen sistemler
olusturulmustur. Endiistri 4.0 ile endistriyel
makinelerin daha uzun siire verimli ¢aligmasi biiylik
onem kazanmistir. Ancak makinelerde ortaya
¢ikabilecek arizalar iiretimin durmasina ve iiretim

siirecinin ~ aksamasina  neden  olmaktadir.
Makinelerin  bakimlar1  yapilarak  arizalardan
kaynaklanan aksakliklar ve maliyet kayiplar
onlenebilmektedir. Bu nedenle, makinelerin
performansli ¢aligabilmesi ve plansiz durug
siirelerinin  minimize edilmesi igin  bakim

uygulamalar1 diizenli ve planl olarak yapilmalidir.

Geleneksel yoOntemlerde, makinelerin bakim
islemleri yetismis teknisyenler tarafindan belirli
zaman araliklarinda veya belirli bir ¢aligma saatine
gore planlanmakta ve ariza durumunda onarim
faaliyetleri gerceklestirilmektedir. Gelisen teknoloji
ile birlikte, makineler olas1 arizalar1 hakkinda
stirekli bilgi toplayan sensorlerle donatilmistir. Bu
sensorlerden diizenli olarak gelen veriler sayesinde,
sorunlart dogru bir sekilde tahmin etmek ve bakim
yontemlerini kolaylastirmak miimkiin olmustur. Bu
da bakim faaliyetlerinin daha etkin bir sekilde
planlanmasin1  saglamistir.  Kestirimei  bakim,
geleneksel periyodik bakim yontemlerinin yerini
tam olarak alamaz, ancak bakim goérevleri i¢in bir
zamanlama araci saglayarak bu siirecleri daha
giivenilir hale getirebilir. Sensoér verileri analiz
edilerek, cihazlarin kalan faydali 6mrii (Remaining
Useful Life, RUL) tahmin edilebilir ve ne zaman
bozulacaklar1 veya arizalanacaklar1 kullanicilara

bildirilebilir.

Asagida, farkli makineler igin kestirimci bakim
amaciyla yapilan mevcut literatiir kisaca verilmistir.

Yaman ve Karadayi, endistride kullanilan
pompalarda arizalar1 6nlemek icin kestirimci bakim

calismas1 yapmis ve pareto analizi ile incelenecek
ekipmanlari belirlemiglerdir. Titresim verileri FFT
ile analiz edilmistir [3]. Bektas, doner sistemlerin
arizalarii onceden belirlemek i¢in PRONOSTIA
platformu verilerini Welch ve FFT yontemleriyle
incelemis ve bozulma egrilerini kullanarak
kestirimci bakimda faydalanmistir [4]. Giinindi ve
digerleri, sogutma hava fanlarinin rulmanlarindan
aldiklar titresim verilerini FFT ile inceleyerek,
makine arizalanmadan Once Onlem almayi
hedeflemislerdir [5]. Demir ve Miistak, saglam ve
arizali rulmanlar1 ses ve titresim verileriyle analiz
etmiglerdir. ORS 6208 rulmanlarinin verilerini
Hilbert doniisiimii ile de incelemislerdir [6]. Orhan
ve digerleri, motor i¢ yatak rulmanlarindaki
hasarlar1 titresim verileriyle tespit etmis ve analiz
etmistir [7]. Ozkat, riizgar tiirbini jeneratdrlerinin
titresim verilerini kullanarak, Welch yontemi ile
frekans alaninda Oznitelik ¢ikarimi yapmis ve
normalizasyon ile verileri incelemistir [8]. Calayir
ve Kabak, boya makinesinin ariza 6ncesi bakiminda
cesitli regresyon ve destek vektor makineleri
yontemlerini kullanarak polinomal yontemin daha
basarili oldugunu belirlemistir [9]. Giiler, turbofan
motorlarin kalan Omiirlerini ¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 kullanarak tahmin etmis ve dogrusal
diskriminant analizinin en basarili yontem oldugunu
bulmustur [10]. Gorgiilii ve digerleri, peron ayirict
kapr sistemlerinin kestirimei bakimlari i¢in makine
O0grenmesi yontemlerini kullanmis ve dogrusal
destek vektor makineleri ile %99,4 basar1 elde
etmislerdir [11]. Wasim ve digerleri, dinamik
regresyon  modelleriyle  rulmanlarin  kalan
Omiirlerini tahmin etmis ve PRONOSTIA’dan
alman titresim verileri ile yontemin basarisini test
etmislerdir [12]. Costello ve digerleri, gaz
sirkiilatorlerinin - durumunu makine Ogrenmesi
yontemleri ile tahmin ederek perceptron tabanli
modeller kullanmislardir [13]. Bukhsh ve digerleri,
demiryolu makaslarimin bakim planlarini agag
tabanli smiflandirma yontemleri ile yapmis ve
gradyan arttiric1 karar agaci algoritmasinin bakim
ihtiyacinda en yiiksek dogrulugu sagladigim
bulmuslardir [14]. Prytz ve digerleri, ticari otobiis
ve kamyonlardaki hava kompresorlerinin bakim
ihtiyaglarini rastgele orman algoritmasi kullanarak
tahmin etmiglerdir [15]. Saimurugan ve digerleri,
doner makinelerdeki arizalar titresim sinyalleri ile
tespit ederek karar agaclarn ve destek vektor
makineleri kullanmiglardir [16]. Hsu ve digerleri,
rlizgar tlrbinlerindeki arizalari tahmin etmek igin
istatistik ~ yontemleri ve makine Ogrenmesi
algoritmalar kullanmis ve karar agaclar ile 992,68
dogruluk elde etmiglerdir [17]. Bastiirk ve digerleri,
tren sistemlerindeki pantograf boynuzlarinin
sorunlarin1  derin O0grenme ve goriintii isleme
algoritmalan ile tespit ederek %95 basarim elde
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etmislerdir [18]. Karabacak ve Ozmen, rulmanlarin
saglikli ¢alisip ¢alismadigini evrisimli sinir aglar
ile analiz etmis ve farkli ariza tiirlerini basariyla
siniflandirmiglardir [19]. Catak ve digerleri, derin
evrisimsel otokodlayici ag1 tasarlayarak rulman
arizalarimi siiflandirmis ve literatiirdeki diger
yontemlerden daha yiiksek performans elde
etmislerdir [20]. Santo ve digerleri, PAKDD2020
ve NASA veri setleri kullanarak derin 6grenme
algoritmalarinin ~ kestirimci  bakimda  etkisini
degerlendirmislerdir [21]. Wang ve digerleri,
yiiksek hizli demiryolu enerji ekipmanlarinin bakim
zamanlarint LSTM ve RNN derin 6grenme
mimarilerinin birlegimi ile tahmin etmiglerdir [22].
Wang ve digerleri, rulman RUL tahmini i¢in
denetimsiz bir adaptif yogunluk kiimeleme filtresi
Oonermiglerdir. Bu yoOntemle, Onceden bilgi
olmaksizin parametre tahmini yapilabilmekte ve
yogunluk  parametrelerinin  dinamik  olarak
ayarlandigi belirtilmistir [23]. Wang ve digerleri
ayrica, manifold 6grenmesine dayali bir altuzay
kiimeleme yontemi Onermistir. Bu yOntemle,
bozulma dagilimini tanimlamak igin ikili sinif
modeli kullanilarak, ¢cok asamali bir tissel model
entegrasyonu ile rulmanlarin  bozulma hizi
belirlenmeye calisilmistir [24]. Son yillarda, desen
tamima tabanli kestirimci bakim, rulman sagligi
izleme ve santrifiij pompalar1 gibi ¢esitli konulara
odaklanan kapsamli literatliir taramalar1 da
yapilmigtir [25-28]. Bu c¢alismalar, RUL tahmini
alanindaki yenilikleri inceleyerek, istatistiksel
yontemler, gelismis sinir aglari, makine 6grenimi ve
derin O6grenme yaklasimlarinin avantajlarini ve
sinirlamalarini detayli bir sekilde
degerlendirmektedir. Derin ogrenme
teknolojilerinin, 6zellikle CNN ve LSTMnin
yiiksek boyutlu o6zellikleri otomatik olarak
cikarabilme yetenekleri sayesinde RUL tahmini
alaninda biiyiik bir ilerleme kaydedilmistir [29].
Derin 6grenme, ham sensor verilerini dogrudan
isleyebilir ve verilerden katmanli ag yapilari
araciligryla karmagik dogrusal olmayan ozellikleri
miidahale olmaksizin otomatik olarak
¢ikarabilmektedir. Bu yaklasim, derin 6grenme
teknolojilerini modern endiistriyel RUL tahmini
alaninda biiyiik bir uygulama potansiyeline sahip
bir konuma yerlestirmektedir [30].

Sunulan mevcut yontemler, kestirimci bakim
calismalarinda farkli yontemlerin kullanilabildigini
gostermektedir. Bu ¢alismada, derin Ogrenme
algoritmalarinin  dgrenme yetenegini gelistirmek
amaciyla dogru kombinasyonu bulmak i¢in ugak
motorlarindan alinan sensor verileri kullanilarak
motorlarin  olasi arizalar1 tahmin edilmeye
calisilmigtir. Caligmada kullanilan CNN, LSTM,
BiLSTM ve GRU yontemlerinin farkli katman

sayilar1 ile olusturulan gesitli kombinasyonlari
lizerinde deneysel c¢alismalar yapilmis ve bu
caligmalar sonucunda elde edilen optimum
performans modeli dnerilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, kullanilan CNN,
LSTM, BILSTM ve GRU metotlar1 hakkinda
bilgiler verilmistir. Uglincii boliimde, veri seti
tanitilmis, yapilan deneysel sonuglar sunulmustur.
Dordiincii boliimde, arastirma sonuglari tartisilmis
ve gelecek yapilabilecek c¢aligmalar hakkinda bilgi
verilerek sonlandirilmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Bu boliimde, gergeklestirilen metodoloji, kullanilan
derin Ogrenme modelleri ve veri On isleme
yontemleri agiklanmaktadir. Ilk olarak, calismada
uygulanan yontem ve modelleme siireci sunulmus,
ardindan ¢aligmada kullanilan derin 68renme
modelleri ve veri 6n igleme igin tercih edilen Parcali
Dogrusal Bozulma (Piecewise Linear Degradation,
PLD) yontemi ele alinmistir.

2.1. Gergeklestirilen Metodoloji (Implemented
Methodology)

Calismada, motor arizalarinin tahmini amaciyla
kombinasyonel  derin  §grenme  yoOntemleri
kullanilmistir. Bu siire¢, hem uzamsal hem de
zamansal  bagintilar1  yakalayarak  modelin
dogrulugunu artirmayi hedeflemektedir.
Calismanin ilk asamasi, veri 0n isleme asamasidir.
Bu asamada, motor verilerinin igerigindeki
sensorlerin  degisim  degerleri  incelenmistir.
Degisim gostermeyen sensorler, veri setinden
¢ikarilmistir. Bu sensorler, motorun arizalanmasina
etki etmeyen veya c¢ok az etki eden Olglimler

olabileceginden, yalnizca anlamli 6zelliklerin
veriye eklenmesi hedeflenmistir.
Veri setindeki segilen sensorler, min-max

normalizasyonu kullanilarak 6l¢geklendirilmistir. Bu
yontem, farkl 6lceklerdeki sensor verilerinin ayni
aralikta birlestirilmesini saglamaktadir, boylece
modelin 6grenme siireci hizlanmakta ve daha stabil
hale gelmektedir. Bu adimda, Denklem (1)
kullanilarak 0 ile 1 arasinda bir 6l¢ekleme yapilmus,
bu da modelin daha verimli ¢alismasina olanak
saglamistir.
— _X"Xmin

Xnorm = Xmax~Xmin W
Burada x normalizasyon oOncesinde kullanilan
orijinal veri degeri, X;q, Vverinin alabilecegi
maksimum  degeri, verinin  alabilecegi
minimum Min-Max

Xmin

degeri  ve  Xporm
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normalizasyonu Olceklenmis  degeri

gostermektedir.

sonrasi

Elde edilen wveriler, egitim ve test setlerine
ayrilmadan 6nce RUL degeri hesaplanmistir. Bu
deger, her motorun ne kadar siire daha
calisabilecegini gosteren onemli bir metrik olup,
modelin hedef degiskeni olarak kullanilmaktadir.

Modelin ilk asamasinda, CNN katmani, giris
verisinden anlamli  &zellikler ¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. CNN  katmanlari, 6zellikle
uzamsal bagintilar1 yakalama konusunda giicliidiir,
bu sayede sensorlerden elde edilen veriler
arasindaki iligkiler etkin bir sekilde
ogrenilmektedir. CNN katmanindan sonra, bu
Ozellikler LSTM, BiLSTM ve GRU katmanlarina
aktarilmaktadir. Bu katmanlar, verinin zaman
bagimhiligini 6grenir ve uzun vadeli iliskileri
modelleyerek verinin dinamik yapisini anlamaya
caligir.

LSTM katmanlari, zaman serisi verilerindeki
geemis bagimliliklart 6grenerek motor arizalarinin
karmagik iliskilerini modellemeye yardimci olur.
BiLSTM, gecmis ve gelecekteki verileri dikkate
alirken, GRU ise daha hizli egitim i¢in tercih
edilmistir.  Calismada, CNN-LSTM, CNN-
BiLSTM, CNN-GRU gibi kombinasyonlarla test
edilen modellerin performanslari kiyaslanmistir.

Modelin son asamasinda, elde edilen ozellikler bir
tam baglanti katmani araciligiyla nihai model
ciktisina aktarilmaktadir. Egitim siireci sirasinda,
her bir katman, modelin hedefini minimize etmek
amaciyla geri yayilim algoritmasiyla optimize
edilmistir. Modelin bagarimi, RMSE (Root Mean
Squared Error) metrigi ile degerlendirilmis, bu
sayede tahmin edilen RUL degerlerinin dogrulugu
Olglilmiistiir.

Egitim tamamlandiktan sonra, test seti lizerinde
modelin performansi degerlendirilmis ve tahminler
gercek degerlerle karsilastirilmistir. Bu  adim,
modelin dogrulugunu 6l¢mede O6nemli olmustur.
Gergeklestirilen metodolojilerin  genel ¢ergevesi
Sekil 1'de, kullanilan parametreler ise Tablo 1'de
sunulmustur.

2.2.Derin Ogrenme Yontemleri (Deep Learning
Methods)

CNN, derin ogrenme alaninda yaygin olarak
kullanilan yapay sinir ag1 mimarileridir. Agi
olusturan temel bilesenlerin sematik diyagrami
Sekil 2°de verilmistir.

Tablo 1. Modellerde kullanilan hiperparametreler
(Hyperparameters used in the models)

Hiperparametre Deger
Zaman Adimi (time_steps) 30
Filtre Say1s1 64
Kernel Boyutu 3
Aktivasyon Fonksiyonu RelLU
Pooling Boyutu 2
Hiicre Sayisi, Dense Noron 100
Dropout Oran 0.2
Degerlendirme Metrigi RMSE
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Epoch Sayisi 10
Batch Size 64
Dropout Orant 0.2

Giris katmani (Input), CNN modelinin giris
verisinin alinarak evrisim katmanina aktarildigi
boliimii ifade etmektedir. Giris verisi genellikle 2
boyutlu matrisle gosterilen verileri icermektedir.
Evrisim katmani (Convolution) CNN mimarisinin
en 6nemli katmanlarindan biridir. Giris verisinden
filtreler ile oOzellik cikarilmasini saglamaktadir.
Filtreler, giris matrisinde kii¢iik pencereler lizerinde
kayarak, Ozellik haritalar1  olusturmaktadir.
Havuzlama katmani (Pooling), evrigim
katmanindan alinan verinin boyutunun azaltilarak
hesaplama maliyeti ve model hassasiyetinin
arttirilmasini saglamaktadir. Maksimum havuzlama
ve ortalama havuzlama olmak fiizere 2 tiiril
bulunmaktadir. Maksimum havuzlama da filtre
buyiikliigline gore ilgili matris pargasindaki en
biiyiik deger secilerek, ortalama havuzlama da
ortalama  deger  secilerek  c¢ikis  matrisi
olusturulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu
noronlarin ¢ikisini belirlemek i¢in kullanilan bir
fonksiyondur. ReLU (Rectified Linear Unit) en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Dogrusal olmayan giris verilerini dogrusal veriye
doniistirmektedir. ReLU, negatif degerleri
stfirlayarak, pozitif degerleri aym1 birakmaktadir.
Tam baglantili katman (Fully Connected), evrisim
ve havuzlama katmanlarindan gelen o6zellik
haritalarim diizlestirmektedir. Onceki katmandaki
tim noronlarla baglantilidir. Cikt1 katmaninda
(Output) softmax aktivasyon fonksiyonu ile her
smifa ait olasilik degerlerinin hesaplanmasini
saglamaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglart  (Recurrent Neural
Networks, RNN), ardisik veriler lizerinde ¢alisan ve
gecmis bilgiyi kullanarak gelecekteki tahminler
yapabilen sinir ag1 modelleridir. RNN'ler, 6zellikle
zaman serisi analizi, dogal dil isleme, konusma
tamima ve benzeri sirali veri islemlerinde yaygin
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olarak kullanilir. Bu aglar, bir zaman adimindaki
¢iktilarin1 bir sonraki zaman adimina girdi olarak
besleyerek ardisik veriler arasinda bagmti
kurabilirler. Sekil 3’de RNN mimarisinin genel
yapisi verilmistir.

LSTM, tekrarlayan sinir aglarinin bir ¢esidi olup,
zaman serisi verileri veya sirali veriler iizerinde
etkili bir sekilde calismak {lizere tasarlanmustir.
Geleneksel RNN'lerin uzun dénemli bagimliliklar
Ogrenmedeki zorluklart nedeniyle, LSTM'ler bu
problemi ¢6zmek iizere gelistirilmistir. LSTM
hiicreleri, geleneksel RNN hiicrelerinden daha
karmasiktir. Unutma kapisi (Forget gate), giris
kapisi (Input gate) ve c¢ikis kapist (Output gate)
olmak iizere 3 kap1 igermektedir. Bu kapilar, hiicre
durumu (Cell) ve gizli durum (Hidden) bilgisini
kullanarak bilgilerin ne zaman saklanacagini,
giincellenecegini veya unutulacagini
belirlemektedir. Sekil 4’de LSTM mimarisinin
genel yapisi verilmistir,

BILSTM, sirali verileri hem ileri hem de geri
yonlerde islemek iizere tasarlanmig geligsmis bir
yinelemeli sinir ag1 mimarisidir. Yalnizca ge¢mis
bagimliliklart yakalayan standart LSTM'lerin
aksine, BiLSTM'ler gecmis ve gelecekteki
baglamlardan aynm1 anda 6grenmek igin iki ayri
LSTM katmani kullanir. Bu yapida, bir katman giris
dizisini orijinal sirayla islerken, digeri ters sirayla
isler. Bu iki katmanin ¢iktilar1 daha sonra
birlestirilir (genellikle birlestirme, toplama veya

ortalama alma yoluyla) ve giris verilerinin daha
zengin bir temsilini olusturur. Bu ¢ift yonli
yaklasim, BiLSTM'leri dogal dil isleme, zaman
serisi tahmini ve konugma tanima gibi sirali
bagimliliklarin kapsamli bir sekilde anlasilmasini
gerektiren gorevler icin etkili hale getirir. Bir
dizinin her iki tarafindaki bilgileri kullanarak
BiLSTM'ler duygu analizi, metin siniflandirmas1 ve
makine cevirisi gibi uygulamalarda performansi
arttirmaktadir [33].

GRU, tekrarlayan sinir aglarinin bir ¢esidi olup,
uzun donemli bagimliliklart etkili bir sekilde
ogrenmek icin gelistirilmis bir mimaridir. GRU,
LSTM’ye benzer sekilde kapt mekanizmalari
kullanir, ancak daha basit bir yapiya sahiptir. Bu
basitlik, GRU’nun daha az hesaplama maliyeti ile
calismasimi  ve daha hizli 6grenebilmesini
saglamaktadir [34]. GRU, bellegi etkili bir sekilde
yonetmek i¢in kap1 mekanizmalar1 kullanmaktadir.
Ancak, LSTM'nin aksine, GRU ayr1 bir bellek
hiicresine sahip degildir; bunun yerine bellek
islevlerini dogrudan gizli duruma dahil etmektedir.
GRU giincelleme kapist (Update gate) ve sifirlama
kapist (Reset gate) olmak {iizere iki temel kapidan
olugmaktadir. Giincelleme kapisi, modelin ge¢cmis
bilgileri ne 6l¢iide korumasi gerektigini belirlerken,
unutma kapisi, yeni hesaplamalarda ge¢mis gizli
durumun hangi boliimlerinin géz ardi edilecegini
kontrol etmektedir.

[ C-MAPPS Veri Seti ]%[

Sensor Segimi H Min-Max Normalizasyon H PLD ] \_{eri
Onisleme

Egitim Verisi

Tam
Baglanti
Katmani

BiLSTM ]9

[ CNN

Egitim
Parametreleri

Egitilmis

Derin
Ag

Tahmin edilen RUL

[ RMSE H Karsilagtirma }

Sekil 1. Gergeklestirilen metodolojilerin genel ¢ercevesi (The general framework of the applied methodologies)
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Sekil 2. Temel bir evrisimli sinir ag1 mimarisinin sematik diyagrami [31] (Diagram of a basic CNN architecture)
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Sekil 4. LSTM mimarisi [32] (LSTM architecture)

2.3.Parcali Dogrusal Bozulma (Piecewise Linear
Degradation)

PLD modeli, bir cihazin veya sistemin bozulma
siirecini daha dogru ve esnek bir sekilde
modellemek i¢in kullanilan bir yaklasimdir. Bu
model, bozulma siirecini bir dizi dogrusal parcalara
ayirarak her bir parcanin belirli bir zaman
dilimindeki dogrusal davranigini temsil eder [35].
Bu yaklasimin arkasindaki amag, sistemin
calismasnin  baglangi¢  asamasinda  saglikh

oldugunu varsaymaktir. Sistem Omriiniin sonuna
yaklastikgca bozulma artar. Bu nedenle, sistem
nispeten yeni oldugunda RUL'u sabit bir deger
olarak almak ve zaman gectikge dogrusal olarak
azaltarak modellemek mantiklidir. Bu calismada
hedef RUL'n belirlemek igin parca-basi dogrusal
bozulma modeli kullanmigtir. Sekil 5’te RUL
degerinin zamana bagli degisimi dogrusal bozulma
ve parcali dogrusal bozulma fonksiyonlariyla
verilmistir.
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200 = = =Linear degradation
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Sekil 5. Piece-wise linear degredation fonksiyonu
(Piecewise linear degradation function)

3. BULGULAR (RESULTS)

Bu boliimde, kullanilan veri seti agiklanacak ve
yapilan deneylerin sonuclar1 sunulacaktir. 1lk
olarak, veri setinin kaynagi, icerigi ve Ozellikleri
hakkinda bilgi verilecektir. Daha sonra, veri seti
iizerinde gerceklestirilen 6n isleme adimlar1 ve veri
setinin analize hazirlanma siireci anlatilacaktir. Son
olarak, yapilan deneylerin sonuglari, elde edilen
performans metrikleri ve bu sonuglarin analizi
ayrmtil bir sekilde tartigilacaktir.

3.1. Veri Seti (Dataset)

Veri Seti, NASA tarafindan gelistirilmis ve
yayimlanmis  (Commercial Modular  Aero-
Propulsion System Simulation, C-MAPSS) bir veri
setidir. Bu veri seti, uc¢ak motorlarinin
performansini simiile ederek, motor arizalarinin ve
bakim ihtiyaglarinin tahmini i¢in kullanilan bir
kaynaktir. Sekil 6’te simiile edilen motorun
basitlestirilmis bir gorseli verilmistir. Modeldeki
motorun temel bilesenleri kompresoér, yanma odasi,
tiirbin ve egzozdur [36]. Veri seti, sensorlerin
zamana bagli degerleri ucak motorlarinin farkh
bilesenlerinin ariza durumu, kalan Omrii ve
birbirleriyle etkilesimi hakkinda bilgi vermektedir.

Simiile edilen motorun c¢alisma prensibi Ozetle
sOyledir: Hava once diisilk basingli kompresorde
(LPC) sikistirtlir, ardindan yiiksek basingh
kompresore (HPC) gecerek daha yiiksek basinca
ulagir. Bu, yakitin yanma odasinda (CC) verimli
yanmasi igin gereklidir. Yanma odasinda yakit ve
hava karigsarak yanma gerceklesir ve yiiksek
sicaklik ile basing olusur. Bu enerji, yliksek basingli

tirbini (HPT) dondiirerek mekanik enerjiye
donistiiriir. Distik basingli tiirbin (LPT) ise daha
diisik basingli gazlardan enerji tretir. HPT,
kompresor ve yiiksek giic gerektiren bilesenleri
calistirirken, LPT egzoz cikisii ve diisiik giic
gerektiren sistemleri destekler.

C

b—

Fan

““‘-.\_

w

Sekil 6. Turbofan motor modelinin sematik

gosterimi [37] (Schematic representation of the turbofan
engine model)

C-MAPSS veri seti, FD001, FD002, FD003 ve
FDO004 olmak tizere dort alt kiimeden olusur. Bu alt
kiimeler, farkli isletim kosullar1 ve ariza modlarina
gore motor performansini simiile eder. Her biri,
cesitli sensorlerden alinan zaman serisi verilerini
icerir. Calismada FDO0O1 veri seti kullanilmustir.

Her veri kaydi, motor kimligi (ID), zaman bilgisi,
tic farkli igletim kosulu degiskeni ve 21 sensérden
alman Ol¢iimleri igerir. Bu sensorler sirasiyla T2
(fan girigindeki sicaklik), T24 (LPC ¢ikigindaki
sicaklik), T30 (HPC ¢ikisindaki sicaklik), TS50 (LPT
cikisindaki sicaklik), P2 (fan girisindeki basing),
P15 (bypass kanalindaki basing), P30 (HPC
¢ikisindaki basing), Nf (fiziksel fan hizi), Nc
(fiziksel g¢ekirdek hizi), epr (motor basing orani,
P50/P2), Ps30 (HPC ¢ikisindaki statik basing), phi
(yakit akis orani ile Ps30 orani), NRf (diizeltme
yapilmig fan hiz1), NRc (diizeltme yapilmis
cekirdek hizi), BPR (bypass orani), farB (briilor
yakit-hava orani), htBleed (bleed entalpisi), P50
(yuksek basingli tiirbin ¢ikisindaki basing), T15
(bypass kanalindaki sicaklik), P10 (fan ¢ikisindaki
basing) ve T40 (yliksek basingh kompresor
cikigindaki sicaklik). Ayrica, motorun arizalanana
kadar gegecek siiresini gosteren bir hedef degisken
eklenmistir. Veri seti kullanilmadan 6nce 6n igleme
tabi tutulmustur. Sensor verileri analiz edilerek
degisim gostermeyen sensorler ¢ikarilmistir. Sekil
7’de gosterildigi tizere, sensor 1, 5, 6, 10, 16, 18 ve
19’un 6lglimlerinde degisim olmadig1 tespit edilmis
ve bu sensorler veri setinden ¢ikarilmistir.
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Sekil 7. Sensor degisim degerleri (Sensor variation values)

3.2.Deneysel Calismalar (Experimental Studies)

Calismada CNN, LSTM, BIiLSTM ve GRU
modelleri ile olusturulan kombinasyonel yapilar
incelenmistir.  Calismada CNN-LSTM, CNN-
BiLSTM ve CNN-GRU modellerinin katman
sayilarinin etkisini belirlemek ve C-MAPSS veri
seti i¢in en uygun modeli se¢mek i¢in 36 farkli
model olusturulmustur. Bu amagla 6nce CNN
katman sayisi 1 olarak segildiginde LSTM katman
sayisinin  etkisinin aragtirmak icin CNN-LSTM,
CNN-2LSTM,  CNN-3LSTM, CNN-4LSTM
modelleri, CNN katman sayis1 2 olarak segildiginde
LSTM katman sayisinin etkisinin arastirmak igin
2CNN-LSTM, 2CNN-2LSTM, 2CNN-3LSTM,
2CNN-4LSTM modelleri, CNN katman sayis1 3
olarak secildiginde LSTM katman sayisinin
etkisinin arastirmak icin 3CNN-LSTM, 3CNN-
2LSTM, 3CNN-3LSTM, 3CNN-4LSTM modelleri
olusturulmustur. Benzer mantikla CNN-BIiLSTM
ve CNN-GRU modelleri igin de farkli katman
sayilar1 ile modeller olusturulmustur. CNN-LSTM,
CNN-BIiLSTM ve CNN-GRU modelleri ile elde

edilen sonuglar ise sirasi ile Tablo 2, Tablo 3 ve

Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 2. CNN-LSTM modelleri RMSE degerleri

(RMSE values of the CNN-LSTM models)

CNN 2CNN 3CNN
LSTM 17,0108 16,6228 19,1383
2LSTM 16,6907 17,0021 20,3165
3LSTM 15,7112 17,8547 20,5627
4L.STM 16,0072 16,8976 21,0241

Tablo 2’deki sonuglar incelendiginde modellerin
RMSE degerlerine gore, CNN katman sayisi 1
olarak segilen modellerde, LSTM katman sayisinin
artmasi genellikle model performansini
iyilestirmistir. CNN-LSTM modelinin RMSE
degeri (17,01) iken, CNN-2LSTM (16,69), CNN-
3LSTM (15,71) ve CNN-4LSTM (16,00) RMSE
degerleri hesaplanmistir. Bu da daha fazla LSTM
katmaninin modelin dogrulugunu artirabilecegini
gostermektedir. CNN katman sayisi 2 olan
modellerde, 2CNN-LSTM (16,62) modelinin
performansi olduk¢a iyi olmakla birlikte, 2CNN-
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2LSTM (17,000 ve 2CNN-3LSTM (17,85)
modellerinin performansi ise biraz daha diismiistir.
CNN katman sayis1 3 olan modellerde ise, genel
olarak RMSE degerlerinin daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ozellikle 3CNN-4LSTM modeli
cok daha karmasik yaprya sahip olmasina ragmen
daha yiiksek hata degerine sahiptir. Bu sonuglar,
CNN katman sayisin arttikca modelin daha
karmasik hale geldigini ve bu durumda LSTM
katmanlarinin sayisinin artmasinin  performansa
biiyiik bir katki saglamadigim gostermektedir.

Tablo 3. CNN-BiLSTM modelleri RMSE
degerleri (RMSE values of the CNN-BiLSTM models)

CNN 2CNN 3CNN
BILSTM | 17,7472 16,4851 18,2852
2BILSTM | 15,7718 16,4062 19,4516
3BILSTM | 15,6373 16,6709 18,3586
4BILSTM | 16,0459 15,7286 20,7052

Tablo 3’deki sonuglar incelendiginde, her bir grup
icin en diisiik hata oranlar1 farkli modellerde
goriilmektedir. CNN katman sayisi 1 segildiginde,
CNN-3BiLSTM modeli (15,64) ile en diisiik RMSE
degerini elde etmistirr Bu da modelin bu
kombinasyonla en iyi performansi gosterdigini
gostermektedir. CNN katman sayist 2 olan
modellerde ise, 2CNN-4BiLSTM modeli (15,73) ile
en disiikk hata oranini saglamig ve en iyi sonug
olarak one c¢ikmistir. CNN katman sayist 3
secildiginde, hata orani1 genellikle artmakta, ancak
3CNN-BiLSTM modeli (18,29) ile bu grup i¢indeki
en diisik RMSE'yi elde etmistir. Bu sonuglar, CNN
katman sayisinin artmasinin modelin karmagikligini
artirmasina ragmen, BiLSTM katman sayisinin
dogru segilmesiyle daha diisilk hata oranlarina
ulagilabilecegini gostermektedir. Ayrica, daha fazla
CNN katmaninin hata oranlarini artirdigi, 6zellikle
3CNN'li  modellerde daha yiikksek RMSE
degerlerinin goézlemlendigi goriilmektedir.

Tablo 4. CNN-GRU modelleri RMSE degerleri
(RMSE values of the CNN-GRU models)

CNN 2CNN 3CNN
GRU 20,7515 16,8512 18,6800
2GRU 17,1510 18,6113 18,0203
3GRU 16,5745 17,1997 19,9228
4GRU 16,0363 16,9376 18,6157

Tablo 4’deki sonuglar incelendiginde, CNN katman
sayist 1 olan modellerde en diisitk RMSE degerini
CNN-4GRU modeli (16,04) ile elde etmistir. Bu,
modelin 4 GRU katmanina sahipken en iyi
performansi gosterdigini isaret etmektedir. Diger
modeller, CNN-3GRU (16,57) ve CNN-2GRU

(17,15), sirastyla daha yiliksek hata oranlar
vermektedir, bu da daha fazla GRU katmaninin
modelin performansini iyilestirdigini
gostermektedir. CNN katman sayisi 2 olan
modellerde ise, en diisiik RMSE degeri 2CNN-GRU
(16,85) modelinde goriilmiistiir. Son olarak, CNN
katman sayist 3 olan modellerde, 3CNN-2GRU
(18,02) modeli en diisiik RMSE'yi elde ederken
3CNN-3GRU (19,92) modeli en yiikksek RMSE
degerlerine sahiptir.

CNN-LSTM, CNN-BiLSTM ve CNN-GRU
modellerinin  katman sayilarinin  performans
iizerindeki etkisini belirlemek ve en uygun modeli
secmek amactyla, her bir model grubundan 12'ser
farklt model olusturulmustur. Toplamda 36 farkl
model analiz edilmistir. Her bir model grubundaki
en iyi performans gosteren modeller, diger
gruplardaki en iyi modellerle karsilastirilmis ve bu
karsilastirmalar sonucunda en optimal degerlerin
elde edilebilecegi kombinasyon belirlenmistir.
Sonuglar Sekil 8'de gosterilmistir.

Model Karsilagtirma

RMSE

CNN-3BILSTM
Modeller

Sekil 8. En iyi modellerin karsilastirilmasi
(Comparison of the best models)

Sekil 8 incelendiginde, CNN-3BiLSTM modeli tiim
kombinasyonlar arasinda en iyi performansi
gostermistir. Bu model, ¢ift yonlii bilgi akisim
kullanarak ileri ve geri bagimliliklar1 daha iyi
yakaladigr icin daha {stiin bir performans
sergilemistir. Ikinci sirada, sadece ileri yonde
bagimliliklart modelleyen CNN-3LSTM modeli yer
almis ve BILSTM'ye oldukga yakin bir sonug elde
etmigtir. CNN-4GRU modeli ise diger modellere
gore biraz daha diisiik bir performans gostermistir.
Bu sonuglar, BiLSTM'nin C-MAPSS verilerinde
daha {stliin bir tahmin yetenegi sundugunu
gostermektedir.

3.3. Literatiir ile Karsilastirma (Comparison With
Literature)

Tablo 5, C-MAPSS verilerini kullanarak turbofan
motorunun kalan dmriinlin tahmini {izerine yapilan
onceki bazi calismalarla karsilagtirmay1
gostermektedir. Onceki galismalarin algoritmalari,
ag yapilandirmalari, yaym yillar1 ve tahmin edilen
RMSE sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 5. Literatiirdeki diger metotlarla karsilastirma (Comparison with existing methods in the literature)

Metot Tanim Yil RMSE

MLP [38] Multilayer Perceptron 2016 37,56

SVR [38] Support Vector Regression 2016 20,96

RVR [38] Relevance Vector 2016 23,79

CNN [38] 2 CNN 2016 18,45
LSTM [39] 2LSTM 2017 18,07
BD-RNN [40] Bi-directional RNN 2018 20,04
BD-LSTM [40] Bi-directional LSTM 2018 15,42
CNN-GRU [41] CNN-GRU 2023 16,29
Gergeklestirilen Metot CNN-3BIiLSTM 2024 15,64

Tablo 5'deki sonuglar incelendiginde, ¢alisma
kapsaminda  gerceklestirilen =~ CNN-3BIiLSTM
yontemi, literatiirdeki bircok yontemden daha iyi
performans gdstermis ve BD-LSTM yontemi ile
yakin bir performans sergilemistir. Ozellikle, Cok
Katmanli Algilayici, Destek Vektor Regresyonu,
Relevans Vektor Regresyonu, CNN, BD-RNN ve
CNN-GRU yontemlerine kiyasla daha diisiik bir
RMSE degeri elde edilmistir. Bu basarinin,
CNN'nin giicli 6zellik ¢ikarma yetenegi ile 3
katmanli BiLSTM’nin zaman serisi verilerindeki
karmasik bagimliliklari O6grenme kapasitesinin
birlesiminden kaynaklandig1 sdylenebilir.

4. TARTISMA VE SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Bu calismada, endiistriyel makinelerde ariza
kestirimi derin 6grenme yoOntemleriyle yapilmasi
amaglanmistir. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerini
isleyebilen ve karmasik iliskileri 6grenebilen bir

yapay zeka alam1 olarak, motorlarin saglik
durumunu izleyerek ariza risklerini 6nceden tespit
etmede etkili bir yontem olarak
kullanilabilmektedir. Calismada, ucak

motorlarindan alinan sensor verileri kullanilarak,
motorlarin  olas1 arizalar1 tahmin edilmeye
calisilmistir. Bu yontem, bakim siireclerini optimize
etmeyi, planli bakim uygulamalarm devreye
sokmayr ve beklenmedik arizalar1 azaltmayi
hedeflemistir. Bu amagla CNN, GRU, LSTM ve
BIiLSTM mimarileri ile olusturulan farkli katman
sayilarina sahip 36 model karsilastirilmistir.
Sonuglar genel olarak, daha fazla CNN katmaninin
modelin karmagikligini artirdig1 ve hata oranlarim
yiikselttigini gostermistir. Ozellikle CNN katman
sayist 3 olan modellerde yiiksek RMSE degerleri
elde edilmistir. LSTM, BILSTM ve GRU katman
sayisinin artisi ise ¢ogunlukla modelin dogrulugunu
iyilestirmistir, ancak her modelde bu artisin etkisi

farkli olmustur. LSTM ve BiLSTM katmanlari,
zaman serisi verilerinde ge¢mis ve gelecegi daha iyi
ogrenerek dogrulugu artirirken, GRU katmanlari
daha hizli egitim ve azalan parametre sayisiyla
benzer basariy1 saglamaktadir. Model
yapilandirmalar1 dikkatli bir sekilde secildiginde,
dogru katman sayisi ile daha diigiik hata oranlarina
ulagmak miimkiin olmaktadir. Calisma, derin
Ogrenme  tabanli  modellerin, enddistriyel
makinelerin glivenligini artirma ve maliyetleri
diistirme acisindan biiyiik bir potansiyel sundugunu
gostermektedir.

Gelecek caligmalarda, veri 6n isleme adimlarinin
genisletilerek arastirilmasi, farkl veri
kaynaklarindan elde edilen verilerin birlestirilerek
yeni girig verisi lizerinde islenmesi planlanabilir.
Ayrica, farkli veri setlerinin (6rnegin, N-CMAPSS
veri seti) kullanilmas1 ve model performanslarinin
bu veriler iizerinde test edilmesi faydali olabilir.
Bunun yanmi sira, degerlendirme metriklerinden
RMSE degerine ek olarak farkli puanlama
fonksiyonlar1 kullanilarak model performanslar
daha kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir. Bu tiir
degisiklikler, ariza tahmin modellerinin genel
basarimini iyilestirebilir ve daha genis veri
setleriyle modelin esnekligini artirabilir.
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