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Accurate prediction of machine failures plays a critical role in ensuring operational continuity, reducing
costs, and increasing the efficiency of industrial systems. In predictive maintenance (PdM), it is crucial to
determine critical parameters affecting equipment health status. However, high-dimensional sensor data
can lead to increased computational load and decreased classification performance. In the study using Al41
2020 dataset, a comprehensive method is proposed to overcome this challenge. The proposed approach
includes data preprocessing steps, Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) to eliminate
class imbalance, feature selection based on Backward Elimination method, and finally classification
processes using Decision Tree (DT), Support Vector Machines (SVM), and k-Nearest Neighbors (k-NN)
algorithms. The general flow of the methodology applied in the study is presented in Figure A.
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Figure A. Flowchart of the Proposed PAM Approach

Purpose: The main objective of this study is to improve the performance of predictive maintenance using
machine learning techniques supported by feature selection. The research aims to optimize system
reliability and minimize unexpected equipment failures by accurately predicting machine health status
through data-driven methods.

Theory and Methods: In this study, AI41 2020 dataset was used. In the first stage, data normalization was
applied to ensure that all features were comparable and then the class imbalance was eliminated with the
SMOTE method. The failure modes were divided into binary classes and normalization and feature
selection processes were performed in each mode. Backward Elimination method was used for feature
selection. Finally, the classification performance was evaluated with DT, SVM and k-NN algorithms and
model performance was measured with metrics such as accuracy, precision, sensitivity and F1 score.

Results: In the analysis performed on the original unbalanced data set, the highest classification
performance was obtained with 98.0% in the DT algorithm. However, in the data set balanced with
SMOTE, the highest accuracy was achieved with 99.2% in the k-NN algorithm. In the evaluations specific
to the failure modes, each failure mode was divided into binary classes and the optimal features were
determined with Backward Elimination, and SVM and k-NN reached 100.0% accuracy in the PWF-OSF
failure class. Similar high performances were obtained in other failure modes.

Conclusion: In this study, the analysis performed on the AI41 2020 dataset showed that the data balanced
with SMOTE increased the classification performance. The critical features determined by the Backward
Elimination method significantly improved the performance of the classification algorithms, especially in
error modes. The classifications made with DT, SVM and k-NN algorithms proved their effectiveness for
PdM applications with high success criteria.
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ONECIKANLAR

e  SMOTE, veri dengesizligini gidermede rastgele se¢cime kiyasla daha yiiksek basari saglamigtir
e  Z-skor normalizasyonu, makine arizasi siniflandirmasinda min—max normalizasyondan daha etkilidir
e Geriye dogru eleme yontemi, ikili ariza siniflarinda gereksiz dznitelikleri ayiklayarak dogrulugu artirmistt
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Makine 6grenimi ve nesnelerin internetindeki gelismeler, kestirimci bakimi sanayi sistemleri i¢in vazgecilmez bir
bilesen haline getirmistir. Ancak bu yaklasimlarin basarimi, veri isleme siireglerinin etkinligine dogrudan baghdir.
Ozellikle veri dengesizligi, 6znitelik secimi ve normalizasyon teknikleri, model performansini belirleyen temel
unsurlar arasindadir. Bu calismada, AI41 2020 veri seti kullanilarak makine arizalarinin ve dort farkli ariza
modunun simiflandirilmast hedeflenmistir. Karar Agaglari (DT), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve k-En Yakin
Komsu (k-NN) gibi s1g makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslart kapsamli bicimde analiz edilmistir. Veri
dengesizligini gidermek amaciyla rastgele segim ve SMOTE yontemleri uygulanmig, SMOTE’un daha basarili
sonuglar sundugu goriilmiistiir. Ayrica min—max ve z-skor normalizasyon teknikleri karsilastirilmis ve z-skor
normalizasyonunun siniflandirma basarimini artirdigi belirlenmistir. Ariza modlart ikili smniflara ayrilarak en
uygun Oznitelik seti olusturulmus, ardindan geriye dogru eleme ydntemiyle bes Oznitelik kademeli olarak
¢ikarilarak performansa etkileri incelenmistir. Sonuglar, dnerilen yaklagimin siniflandirma performansini anlamli
bigimde iyilestirdigini gdstermektedir. Ozellikle k-NN algoritmasi, SMOTE ile dengelenmis veri setinde %99,2
dogruluk oranmi elde ederek en yiiksek basarimi saglamustir. Bu ¢aligma, kestirimci bakim uygulamalarinin
oiivenilirligini artirmaya yonelik 6zgiin bir katki sunmaktadir.

Machine learning applications in predictive maintenance: Data balancing and feature

selection analysis

HIGHLIGHTS

SMOTE has achieved higher success in eliminating data imbalance compared to random selection

e  Z-score normalization is more effective than min-max normalization in machine failure classification
e The backward elimination has improved accuracy by removing unnecessary features in binary failure classes
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Advances in machine learning and the Internet of Things have made predictive maintenance an indispensable
component of industrial systems. However, the effectiveness of these approaches is directly dependent on the
efficiency of data preprocessing techniques. In particular, data imbalance, feature selection, and normalization
methods are among the key factors that determine model performance. In this study, the classification of machine
failures and four different failure modes is investigated using the AI41 2020 dataset. The performance of shallow
machine learning algorithms, including Decision Trees (DT), Support Vector Machines (SVM), and k-Nearest
Neighbors (k-NN), is comprehensively analyzed. To address data imbalance, random sampling and the Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) are applied, with SMOTE demonstrating superior performance. In
addition, min—max and z-score normalization techniques are compared, and z-score normalization is found to
enhance classification performance. Failure modes are further divided into binary classes to determine the most
suitable feature set, after which five features are sequentially eliminated using the backward elimination method
and their effects on classification performance are examined. The results indicate that the proposed approach
significantly improves classification performance. Notably, the k-NN algorithm achieves the highest accuracy of
99.2% on the SMOTE-balanced dataset. This study provides an original contribution toward improving the
reliability of machine learning-based predictive maintenance applications.
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1. Giris (Introduction)

Son yillarda dijital teknolojiler ve akilli sistemlerin sanayiye
entegrasyonu, sirketlerin yapay zeka ve makine 6grenimi kullanarak
yenilik¢i ¢oziimler gelistirmesine ve verimlilik artiglar1 saglamasina
olanak tammaktadir [1]. Ozellikle endiistriyel nesnelerin interneti
(Industrial Internet of Things-IIoT) ve makine Ogrenimi
teknolojilerinin gelisimi, ekipman performansini izleme, bakim
ihtiyaclarin1 ongérme ve iiretim siireglerini optimize etme gibi pek
cok fayda sunmaktadir. IIoT, internet tabanli nesnelerin endiistriyel
verileri irettigi, paylastigi ve analiz ettigi ortak bir ag platformu
olarak tanimlanabilmektedir [2]. Bu teknoloji, Endiistri 4.0'in {iretim
tesislerine entegre ettigi ileri teknolojiler sayesinde daha akilli
fabrikalar kurmay1, karmasik iriinleri daha kisa siirede ve yiiksek
kalitede iiretmeyi miimkiin kilmaktadir. Uretim siireclerini
dijitallestirerek ve otomasyonu artirarak daha verimli, siirdiiriilebilir
ve akilli iiretim ortamlar1 sunmaktadir [3]. Bu doniisiim, iiriinlerin
Omiir devri yonetiminde devrim niteliginde degisikliklere yol
acmustir. Bu dijital doniistimiin 6nemli bir ¢iktist olarak émiir devri
yonetimi, lrlinlerin tasarim agamasindan kullanim dis1 kaligina kadar
olan tiim siireclerini kapsayan bir yaklagim haline gelmistir. Iyi bir
Omiir devri yonetimi, kaynaklarin etkin kullanilmasini, operasyonel
verimlili§in artirllmasim1  ve maliyetlerin optimize edilmesini
saglamaktadir. Bu yaklasim ile 6zellikle kritik bilesenlerin sagligini
izlemek ve ariza risklerini minimize etmek 6n plana ¢ikmaktadir.
Omiir devri yénetiminin basarili bir sekilde uygulanmasi, 6zellikle
iriinlerin ve ekipmanlarin saglik durumunun izlenmesi ve potansiyel
ariza risklerinin 6nceden tespit edilmesiyle dogrudan iliskilidir. Bu
noktada kestirimci bakim planlamasi (Predictive Maintenance - PdAM),
Omiir devri yonetiminin Onemli bir bileseni olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Kestirimci bakim planlamasi, makine ve ekipmanlarin
ariza risklerini minimize etmek i¢in diizenli araliklarla yapilan bakim
islemleridir [4]. PAM, makinelerin durumunu ve performansini siirekli
olarak izleyerek potansiyel arizalari dngdrmeyi hedeflemektedir. Bu
modern yontem, geleneksel reaktif bakim uygulamalarina kiyasla
daha etkin bir ¢oziim sunmaktadir. Geleneksel yaklagimlar,
beklenmeyen duraklamalara, yiiksek bakim maliyetlerine ve diisiik
verimlilige yol agarken, PdM yalmizca maliyetleri diisiirmekle
kalmaz, ayn1 zamanda iiretkenligi artirir, bakim siireclerini optimize
eder ve ekipman Omriinii uzatir. PdM'nin baslica avantajlari arasinda
makine performansindaki anormalliklerin tespiti, ariza modlarinm
tahmini, makine kontrolii ve yiiksek iiriin kalitesi saglanmasi yer
almaktadir. Bununla birlikte, makine Omriiniin uzatilmasi, bakim
siirelerinin  optimize edilmesi ve yedek par¢a kullaniminin
iyilestirilmesi gibi ek katkilar da sunmaktadir. PdM, sanayi
uygulamalarinda genellikle tasinabilir cihazlar ve makinelere
yerlestirilen sensorler aracilifiyla elde edilen verilerin islenmesiyle
gerceklestirilmektedir [5]. Bu sistemler, ekipmanlarin durumunu izler
ve sicaklik, tork, donme hizi, akim ve basing gibi kritik parametreleri
gercek zamanl olarak dlger. Bu veriler ekipmanin mevcut durumu
hakkinda bilgi verir ve olasi arizalar dnceden tahmin edilerek bakim
slireglerini optimize eder. Bu sayede sanayi kuruluslari, makinelerde
meydana gelebilecek problemleri beklenmeyen arizalara doniismeden
¢Ozme firsatt bulmaktadir.

Son yillarda, kestirimci bakim uygulamalarinin etkinligini artirmak
amaciyla, sensorlerden elde edilen verilerin islenmesi ve
smiflandirilmasi  iizerine ¢esitli makine Ogrenimi yontemleri
gelistirilmistir. Literatiirde, dengesiz veri kiimeleri i¢in Bayes
optimizasyonuna dayali makine 6grenimi modelleri sunulmus, bu
yontem ile model hiperparametrelerinin iyilestirilerek siniflandirma
performansinin artirildigi gosterilmistir [6]. Baska bir c¢aligmada,
frekans alani titresim sinyalleri kullanilarak endiiksiyon motoru
arizalarini tespit etmek igin bir Destek Vektdr Makinesi (SVM)
algoritmasi kullanilmigtir [7].

Yatak arizalar {izerine yapilan bagka bir ¢aliymada, zaman-frekans
alani analiz araci olan dalgacik doniiglimi, titresim sinyalleri ve
Oznitelik ¢ikarma yoOntemleriyle birlestirilerek, makine O6grenimi
algoritmalarinin yardimiyla asinma seviyelerinin dogru bir sekilde
siniflandirilmasi saglanmistir [8]. Bunun yaninda, [oT ve IIoT tabanh
durum izleme sistemleri de PdM alaninda 6nemli bir yer edinmistir.
Cakir ve arkadaglari tarafindan yapilan bir ¢alismada, Endiistri 4.0
uyumlu ve diisiik maliyetli bir I[IoT tabanli durum izleme sistemi
gelistirilmis, rulman arizalarinin tespitinde titresim verilerinin yani
sira akim, sicaklik ve donme hizi gibi farkli sensor verileri de
kullanilmistir. Toplanan veriler SVM, lineer ayra¢ analizi (LDA),
Rastgele Orman (RF), Karar agaclar1 (DT), ve k-En Yakin Komsular
(k-NN) algoritmalari ile siniflandirilmig, %99 un iizerinde dogruluk
ve Fl-skor degeri elde edilmistir. Modeller arasinda DT, pratik
uygulanabilirligi, hizli ve kabul edilebilir siniflandirma oranlar
verebilme yetenegi ile en uygun yontem olarak one ¢ikmigstir [9].
Bagka bir caligmada, ORS 6203 tipi rulman arizalarinin tespiti i¢in
IoT tabanli bir durum izleme uygulamasi gelistirilmis ve titresim,
sicaklik, akustik emisyon, akim ve devir Ol¢iimleri sensorler
araciligiyla toplanmistir. Veriler mikrodenetleyici tabanli sistem ile
Android cihazlara kablosuz olarak aktarilmis ve esik degerlerinin
asilmasi durumunda SMS/e-posta bildirimleri saglanmigtir. Toplanan
veriler LDA, RF, SVM, k-NN ve DT algoritmalari ile siniflandirilmais,
tiim modellerde %96 nin lizerinde dogruluk orani elde edilmistir [10].
Shivaramu  ve  arkadaslarinin  calismasinda,  endiistriyel
operasyonlarda planlanmamis duruslar ile yetersiz bakimin yol agtig1
iretim kayiplari ele alinmistir. Bu amagla AI41 2020 PdM veri seti
kullanilarak RF, SVM ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN) algoritmalariyla
ekipman arizalarmin tahmini gergeklestirilmis; ayrica tanimlama,
Olgme, analiz etme, iyilestirme ve kontrol etme adimlarini igeren
metodoloji  kapsaminda bakim faaliyetlerinin  optimizasyonu
hedeflenmistir. Elde edilen sonuglar, ariza oranmnin %3,39’dan
%2,00’a geriledigini ve bununla birlikte genel ekipman etkinligi ile
sire¢ kararliliginda kayda deger bir artis saglandigini ortaya
koymustur [11]. TechRxiv’de yayimlanan bir ¢alismada, ariza
egilimleri ve bunlarin operasyonel maliyetlere etkileri incelenmis, 1s1
dagilimi arizalarinin bakim maliyetlerinin %74'inii olusturdugu tespit
edilmistir [12]. Bu durum, arizalarin azaltilmasi i¢in gelismis sogutma
sistemleri, ylik optimizasyonu ve gii¢ dengeleyiciler gibi yenilik¢i
¢oziimleri gerekli kilmaktadir. Sengupta vd. zirhli araglarmn kestirimei
bakiminda makine 6grenimi yaklagimlarini ele alan calismasinda,
sensorlerden elde edilen verilere dayali olarak cesitli algoritmalar
uygulanmis ve sistemin performansi k-katli ¢apraz dogrulama ve
TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal
Solution) analizi ile degerlendirilmistir [13]. Assagaf ve arkadaglari
tarafindan yapilan bir ¢alijmada, SVM algoritmalarinin, makine
arizalarinin tahmin edilmesi ve bakim siire¢lerinin diizenlenmesinde
onemli bir arac oldugu belirtilmistir [14]. Baska bir calismada, leri
ve arkadaglari, otomatik ariza smniflandirmasi igin tek boyutlu derin
o6grenme modelleri (1D-LeNet, 1D-AlexNet, 1D-VGG16) ile si1g
makine 6grenimi algoritmalarin1 (DT, SVM, k-NN) karsilagtirmistir
[15]. Liao ve arkadaglarinin g¢aligmasi, gelistirilen topluluk agag
modelinin, gesitli performans metriklerinde %99’a yaklasan basariya
ulagtigini; ayrica mevcut makine 6grenimi yontemlerine kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve daha kisa egitim siiresi sundugunu géstermistir.
[16]. Bu aragtirmalar, makine &grenimi ve derin 6grenme tabanli
yontemlerin PAM alaninda sagladigi ilerlemeleri ve Al41 2020-PdM
veri seti lizerinde gosterdigi performansi vurgulamaktadir. Yukarida
bahsedilen c¢aligmalar, kestirimci bakim uygulamalarindaki veri
dengesizligi, sinirli Olgeklenebilirlik ve s1g makine Ogrenimi
yontemlerine olan bagimlilik, hata smiflandirma modellerinin
performansim sinirlamaktadir.

Bu c¢alismada, Sekil 1°de sematik olarak sunulan kestirimci bakim
stirecini gelistirmek amaciyla ii¢ temel arastirma adimi sistematik
bi¢imde gergeklestirilmistir.
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Sekil 1. PAM kapsaminda gergeklesecek galigmanin akis semast (Flowchart of the work to be carried out within the scope of PdM.)

Ilk olarak, veri dengesizligi sorununa yénelik ¢oziimler gelistirilmis;
ardindan  farkli  normalizasyon tekniklerinin  siniflandirma
performans: iizerindeki etkileri incelenmis; son olarak ise en uygun
Oznitelik kiimesini belirlemek igin geriye dogru eleme yontemi
uygulanmustir.

Analizler, AI41 2020-PdM kestirimci bakim veri seti kullanilarak ti¢
asamal1 bir yap1 g¢ergevesinde yiiriitilmistir. Sekil 1, metodolojik
stireci biitiinciil bir bakis agisiyla sunmakta ve asamalar arasindaki
iliskileri gorsellestirmektedir. Ozellikle veri én isleme, smiflandirma
ve performans degerlendirme adimlarinin nasil birbirine baglandigim
acikca ortaya koyarak metodolojinin daha anlagilir bir bi¢imde
aktarilmasina katki saglamaktadir.

Sekil 1’de Ozetlenen bu asamalar, ayrintili olarak su sekilde
agiklanmugtir:

Asama-1: Sentetik Aznlik Asir1 Ornekleme Teknigi (Synthetic
Minority Over-sampling Technique -SMOTE) Yontemi ile Dengeli
Veri Seti Olusturulmast

Veri setindeki smif dengesizligini gidermek amaciyla SMOTE
yontemi uygulanmigtir. Bu yontem, azinlik sinifina ait sentetik
ornekler iireterek veri dagilimmi dengeli hale getirmektedir. Elde
edilen dengeli veri kiimesine z-skor normalizasyonu uygulanmis,
ardindan DT, SVM ve k-NN algoritmalar1 ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Modelin dogrulugunu artirmak ve gereksiz
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Oznitelikleri elemek amaciyla geriye dogru eleme ydntemi
uygulanmigtir. Son olarak, SMOTE yontemi ile olusturulan
dengelenmis veri setinde, modellerin basarist dogruluk, kesinlik,

duyarlilk ve F1 skoru gibi performans metrikleri ile
degerlendirilmistir.
Asama-2: Rastgele Se¢im Yontemi ile Dengeli Veri Seti

Olusturulmasi

Alternatif bir veri dengeleme yontemi olarak rastgele se¢cim yaklagimi
uygulanmigtir. Bu yontemde, azinlik smifina ait 6rnekler belirli bir
oranla rastgele segilerek ¢ogaltilmistir. Dengelenmis veri seti, z-skor
normalizasyonu ile Ol¢eklendirilmis ve DT, SVM ve k-NN
algoritmalari ile smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.  Ayrica,
modelin dogrulugunu artirmak ve gereksiz Oznitelikleri elemek
amaciyla geriye dogru eleme yontemi uygulanmistir. Son olarak, bu
asamada da modellerin basarist dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru gibi performans metrikleriyle degerlendirilmistir.

Seti

Asama-3: Ariza Modlarmin  Siniflandirilmasi  ile  Veri

Olusturulmast

Ariza modlarinin daha ayrintili analiz edilmesini saglamak amaciyla,
ariza modlart kendi iginde ikili simuiflara ayrilarak bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setine z-skor normalizasyonu uygulanmis ve
DT, SVM ve k-NN algoritmalart kullanilarak siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Modelin dogrulugunu artirmak ve gereksiz



Narin ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 41:1 (2026) 323-338

Oznitelikleri elemek i¢in geriye dogru eleme yontemi kullanilarak,
istatistiksel olarak anlamli olmayan Oznitelikler agamali sekilde
cikarilmistir. Elde edilen modellerin performansi, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi degerlendirme metrikleri lizerinden analiz
edilerek, ariza modlarinin siniflandirilmasina y6nelik en etkili yontem
belirlenmistir.

Gergeklestirilen her bir asamada, en yiiksek bagarim oranina sahip
veri isleme yontemi ve makine 6grenmesi modeli belirlenmistir. Bu
aragtirmalar, ilgili alanda kullanilan veri igsleme ve makine 6grenimi
yontemlerine katki saglayacak 6zgiin yaklagimlarin gelistirilmesine
olanak tamimustir. Bu baglamda c¢alismamizin 6zgiin katkilart su
sekilde ozetlenebilir:

e SMOTE ve rastgele se¢im yontemleri birlikte degerlendirilerek
dengesizlik giderme stratejilerinin kestirimci bakim performansina
etkileri ayrintili bigimde analiz edilmistir;

Geriye dogru eleme yontemiyle kestirimci bakim igin en kritik
Oznitelikler belirlenmis, bdylece model performansi artirilmistir;
Ariza modlart ikili simiflara ayrilarak veri seti yeniden
yapilandirilmig ve daha hassas hata tespiti saglanmistir;

Farkli normalizasyon yontemleri (z-skor ve min-max) sistematik
olarak karsilastirilmis, z-skor’un daha yiiksek dogruluk sagladig:
ortaya konmustur;

DT, SVM ve k-NN algoritmalar1 farkli senaryolarda karsilastirmali
olarak degerlendirilmis ve kestirimci bakim siirecleri i¢in en uygun
modeller tartisilmistir;

Elde edilen bulgular, dzellikle savunma sanayii ve agir sanayi gibi
kritik sektorlerde kestirimci bakim siireclerinin nasil daha verimli
hale getirilebilecegine dair uygulamaya yonelik Onerilerle
desteklenmistir.

Bu yonleriyle ¢aligma, AI41 2020-PdM veri seti lizerine yapilmig
Onceki aragtirmalardan ayrigmakta ve literatiire yenilik¢i katkilar
sunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan AI4I 2020 veri seti, her ne
kadar dogrudan bir endiistriyel iiretim hattindan elde edilmemis olsa
da, gercek siireclerde karsilasilan tipik ariza modlarini1 ve operasyonel
degiskenleri temsil etmesi bakimindan kestirimei bakim aragtirmalari
icin gegerli bir temel saglamaktadir. Makine &grenmesi ve veri
dengeleme yontemlerinin bu veri seti lizerinde uygulanmasi, 6zellikle
ariza tiirlerinin dengesiz dagilimina ragmen yiiksek dogruluk oranlar
elde edilmesine olanak tanmmstir. Bu bulgular, endiistriyel
sistemlerde sik¢a karsilagilan veri dengesizligi sorununa ¢oziim
getirmekte ve kestirimei bakim modellerinin  giivenilirligini
artirmaktadir. Calismada Onerilen yontemler, makinelerde ariza
tahminlerinin daha hassas yapilmasin saglayarak, erken uyari
sistemlerinin gelistirilmesi, beklenmedik duruslarin azaltilmast ve
bakim maliyetlerinin diigiiriilmesi gibi kestirimci bakimin temel
hedeflerine dogrudan katki sunmaktadir. Dolayisiyla, c¢aligma
yalnizca makine dgrenmesi ve veri dengeleme perspektifinden degil,
ayni zamanda kestirimci bakimin pratik uygulamalarina yonelik
somut kazanimlar ortaya koymasi bakimindan da Onem arz
etmektedir.

Makalenin geri kalan boéliimlerinde sirasiyla kullanilan veri seti,
verilerin analiz i¢in hazirlanmasi siireci, uygulanan siiflandirma
algoritmalar1 ve degerlendirilen performans metrikleri ele alinmakta;
son boliimde ise elde edilen bulgular sunulup tartigilmaktadir.

2. Deneysel Metot (Experimental Method)

2.1. PdM Veri Seti (PdM Data Set)

Bu ¢alismada, kestirimci bakim analizleri i¢in halka agik bir sekilde
sunulan AI41 2020-PdM veri seti kullanilmigtir. Veri seti bir iiretim

tesisinin endiistriyel iiretim hattindan toplanan sensor verilerini
icermektedir [17]. Veri seti, Tablo 1’de gosterilen bes farkli ariza
tiirlinii igermekte olup, her bir ariza tiiriniin veri setindeki yaklagik
yiizdesi ayn1 tabloda sunulmaktadir.

Ornegin Tablo 1°de sunulan TWF ariza modu, "alet (takim) asinmas:"
tanim1 genel olarak aletlerin, dzellikle de isleme sirasinda kullanilan
parcalardaki aginmayr ifade etmektedir. Veri seti detaylt
incelendiginde; 200 ile 240 dakika arasinda rastgele secilen bir alet
asinma siiresi ile iligkilendirilmis arizalar igerir. Bu siire iginde,
takimlarin 69 kez degistirilmesi ve 51 kez ariza vermesi (rastgele bir
dagilim ile) g6zlemlenmistir. Bu, aletin kullanim siiresinin sonunda,
belirli bir noktada islevselligini yitirerek islemin basarisiz olmasina
yol agan bir durumdur. Veri seti, yalnizca aletin asinmaya ugradig: bir
stiregten sOz etmektedir. Diger ariza modlar ilgili kaynakta detayli bir
sekilde sunulmaktadir [17]. Toplam 10.000 veriden olusan veri setinin
%3,4'1 ariza verisi igerirken %96.6’s1 ariza verisi icermemektedir.
Veri setinin 6znitelikleri sirasiyla su sekildedir:

Hava Sicakligi (Air Temperature [K]): Makinenin bulundugu ortam
sicakligini temsil eder. Gergek makinelerden toplanan sicaklik
sensor verilerini temsil etmemektedir. 300 K etrafinda bir random
walk siireci ile olusturulmustur. Cevresel kosullarin makine
performansina etkisini modellemek igin dikkate alinmigtir.

Proses Sicakligi (Process Temperature [K]): Uretim siirecinin

sicakligini  Olger. Yiiksek veya diizensiz degerler mekanik

parcalarin asinmasina veya arizasina yol agabilecegi i¢in kestirimci
bakim ag¢isindan 6nemlidir.

Dénme Hizi (Rotational Speed [rpm]): Motor veya ekipmanin

donme hizin1 gosterir; rulman, digli ve saft gibi bilesenlerde

olusabilecek  mekanik  arizalarin  Ongériilmesine  katki
saglamaktadir.

e Tork (Torque [Nm]): Makinenin donme hareketindeki yiikii
gosterir. Asirt veya dengesiz torklar, mekanik bilesenlerde
zorlanma ve arizaya neden olabilir.

e Takim Asinmast (Tool Wear [min]): Kesici veya hareketli

pargalarin aginma seviyesini belirler ve makine giivenilirligi ile

iretim kalitesi agisindan kritik bir parametredir.

2.2. Normalizasyon (Normalization)

Calismada  verilerin  Olglim  farklarindan  etkilenmemesi igin
normalizasyon  yontemlerine basvurulmustur. Bu  nedenle,
Ozniteliklerin ortak bir 6lgekte ifade edilmesi, modelin daha hizl ve
kararli  bir  sekilde  O6grenmesini  saglamaktadir.  Veri
standardizasyonunda en sik kullanilan yontemler, min-max ve z-skor
normalizasyon yaklasimlaridir.

Min-max normalizasyonunda, bir veriyi min-max normalizasyon ile 0
ile 1 yeni veri araligina indirgemek i¢in Es. 1°deki ifade
kullanilmaktadir [18].

y = Xi—Xmin (1)

Xmax~Xmin

Es. 1’de y normalize edilmis veriyi, x; girdi degerini, xmin girdi seti
icerisinde yer alan en kiiglik say1y1, xma girdi seti igerisinde yer alan
en biiyiik say1y1 gostermektedir.

Z-skor normalizasyonu, her degiskene karsi gelen siitunlarin aritmetik

ortalamas1 (Es. 2) ve standart sapmast (Es. 3) bulunarak
hesaplanmaktadir [19].

p==3 () )
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Tablo 1. Ariza modlari, agiklamalart ve yiizdelik dagilimlari (Failure modes, descriptions and percentage distributions.)

Ariza Modu Agiklama Yiizdelik (%)
Tool Wear Failure (TWF) Doner makinedeki takim, disli gibi aletlerin aginmasindan 13
kaynaklanan arizalar
Heat Dissipation Failure (HDF)  Motor veya ekipman 1s1 dagilimi degisimlerinden kaynaklanan 33
arizalar
Power Failure (PWF) Gli¢ kaybi ve elektrik akimindan kaynaklanan arizalar 26
Overstrain Failure (OSF) Asirt yiiklenme veya tork degisimlerinden kaynaklanan arizalar 23
Random Failures (RNF) Beklenmedik ve rastgele meydana gelen arizalar 5
1 <N 6zelligin alabilecegi farkli degerleri gostermektedir. Siniflandirma
o= /; 2, (i — w2 3) islemi, kok diigiimden baslanarak, her diigiimdeki 6zellik degerlerine
gore orneklerin uygun siniflara yonlendirilmesiyle gerceklesmektedir.
x—pu DT, ozellikle veri madenciligi ve makine 6grenmesi alanlarinda,
zZ== “4) gozlemlerle hedef degerler arasinda iligki kurarak tahmin yapmak i¢in

Es. 4’de verilen z, normalize edilmis degeri, u ve oise sirasiyla
ortalama ve standart sapmay1 ifade etmektedir.

2.3. Veri Dengeleme (Data Balancing)

Veri dengesizligi, siniflar arasinda gozlem sayilarinin egit olmamasi
durumunda, 6zellikle azinlik sinifina ait 6rneklerin smiflandirma
dogrulugunu olumsuz etkileyen onemli bir problemdir. Bu durum,
makine dgrenmesi modellerinin genellikle ¢ogunluk simifina agirlik
vererek azinlik smifindaki Ornekleri dogru bir sekilde tahmin
edememesine yol agmaktadir. Bu soruna ¢dzlim bulmak amaciyla iki
farkli veri dengeleme yontemi kullanilmistir. Az sayida gozlem igeren
veri kiimelerinde, ¢ogunluk siifindaki 6rneklerin sayisini azinlik
smifindaki Orneklerin sayisi ile dengelemek icin rastgele segim
(random sampling) yontemi tercih edilmistir. Bu yontem, ¢ogunluk
sinifina ait mevcut drneklerin rastgele segilmesi yoluyla veri setindeki
sinif dengesizligini azaltmay1 hedeflemektedir. Bu sayede, ¢ogunluk
siifindaki 6rneklerin gesitliligi korunmus ve dengeli bir veri kiimesi
elde edilmistir.

Dabha biiyiik veri setlerinde ise azinlik sinifina yonelik olarak SMOTE
yontemi kullanilmistir. SMOTE, azinlik sinifindaki verileri artirmak
i¢in kullamlan bir asir1 6rnekleme (oversampling) yontemidir [20]. Bu
teknik, azinhik sinifina ait sentetik Ornekler olusturarak simif
dengesizligini azaltmay:1 hedeflemektedir. Sentetik drnekler, mevcut
azinlik smifi Ornekleri arasindaki ara degerlerden tiiretilir ve bu
sayede modelin azinlik sinifin1 daha iyi 6grenmesi saglanir.

2.4. Simiflandirma Algoritmalart (Classification Algorithms)

Siniflandirma tabanli makine 6grenmesi yaklasimlarinda modeller,
veri kiimesindeki her bir simifi temsil eden bir yapr olusturmak igin
kategorik etiketleri tahmin etmektedir. Bu tiir bir modelleme, verilen
etiketli verilerle O0grenme yaparak, yeni verileri dogru sinifa
yerlestirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada, makine arizasi ve hata
tiirli etiketleri arasindaki tahminleri yapmak i¢in makine dgrenmesi
siiflandirma algoritmalarindan yararlanilmistir.

Bu algoritmalar, veri setindeki arizalarin tanimlanmas: ve dogru
smiflandirilmast i¢in etkin bir yontem sunmaktadir. Asagidaki
boliimlerde, DT, SVM ve k-NN gibi yaygin kullamlan makine
ogrenmesi algoritmalarinin temel 6zellikleri ve ¢alisma prensipleri ele
alinacaktir.

2.5. Karar Agaglari (Decision Trees)

DT, wverileri ozelliklerine gore siralayarak siniflandiran agag
yapilaridir. Her bir diigim, bir 6zelligi temsil ederken, dallar bu
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kullanilan giiglii bir modelleme aracidir. Bu modeller, genellikle
smiflandirma ve regresyon problemleri igin kullanmilmaktadir. DT
algoritmasimin dogru performans sergileyebilmesi i¢in post-pruning
(sonrasinda budama) yontemleri uygulanmaktadir.

Bu yontem, dogrulama seti ile modelin performansini degerlendirir ve
gereksiz diiglimleri budayarak, her diigiimdeki 6rneklerin en yaygmn

siifina gore yeniden siniflandirma yapar [21]. DT modelinin semasi
Sekil 2°de verilmistir.

Karar
Diigiimii

7

25

A
®

Sekil 2. Karar agac1 semast (Decision tree diagram.)

2.6. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

SVM, Vapnik tarafindan gelistirilmis, simiflandirma, regresyon ve
aykir1 deger tespiti gibi problemlerde kullanilan gii¢lii bir makine
6grenimi algoritmasidir [22]. SVM, verileri iki sinifa ayiran bir hiper
diizlem olusturur. Bu diizlem, her iki sinifin veri noktalar1 arasindaki
en genis mesafeyi saglayacak sekilde belirlenir, bdylece modelin
genelleme hatasi azalir. SVM, dogrusal olarak ayrilamayan veriler
icin kernel fonksiyonlar1 kullanarak daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tagtyarak dogrusal ayrim yapmaktadir. Bu 6zellik, SVM'yi karmagik
veri setlerinde de etkili kilmaktadir. En temel SVM matematiksel
ifadesi Es. 5°de verilmistir.

f(x)=wlx+b ®)

Bu esitlikte, x, smiflandiricinin  giris Oznitelik vektoriind, w,
hiperdiizlemin agirhk vektoriinii, T, transpozu ve son olarak b,
hiperdiizlem konumu olarak ifade edilmektedir. Sekil 3’de SVM
algoritmasinin yapist verilmistir. Sekil 3a’da, iki farkli sinifa ait veri
noktalarinin dogrusal bir ayirict ile birbirinden ayrilamadigi durum
sunulmaktadir. Bu tlir dogrusal olarak ayrilamayan veri
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dagilimlarinda, SVM algoritmas: ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar
kullanarak veriyi daha yliksek boyutlu bir uzaya doniistiirmekte ve bu
sayede siniflar arasinda dogrusal bir ayrim elde edilebilmektedir.
Sekil 3b’de ise doniistiiriilmiis uzayda elde edilen en uygun
hiperdiizlem verilmistir. Bu hiperdiizlem, siniflar arasi marjini
maksimize ederek siniflandirma bagarisini artirmakta ve modelin
genelleme yetenegini gliclendirmektedir.
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Sekil 3. SVM modeli (SVM model)
2.7. k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbor)

k-NN kurali, bir veri noktasinin smnifin1 en yakin komsusuna
dayanarak belirler ve desen tanima, metin siniflandirma, nesne tanima
gibi alanlarda kullanilmaktadir. k-NN’ler egitim siireci hizi, basitligi,
giirtiltiilii egitim verisine kars1 dayanikliligi ve 6grenme siirecindeki
yliksek performansi nedeniyle arastirmacilara avantaj saglamaktadir
[23]. Cover ve Hart, bir veri 6rneginin sinifini belirlemek i¢in belirli
sayida en yakin komsuyu (k) dikkate alan ve bu komsular arasindan
en sik goriilen smifi segerek test drneginin sinifini belirleyen k-NN
algoritmasini onermistir [24]. Daha sonra Bailey ve Jain, komsularin
uzaklhiga gore agirliklandirildigi  bir  yontemle algoritmayi
gelistirmigtir. Sekil 4’te k-NN algoritmasinin yapist verilmistir.

u} k=5
O o
Simuf 1 A
O A
Smf 2
u A
A

Sekil 4. k-En yakin komsular modeli (k-nearest neighbors model)

X 1ve X2 ‘nin 6zellik vektorleriyle temsil edildigini varsayilirsa:
Xi1={ X1, X12, ..., XIm } (6)
Xo={ x21, X22, ..., X2m } @)
Es. 6 ve Es. 7°de verilen m, Oznitelik uzaymin boyutunu ifade

etmektedir. Komsuluk iliskisi mesafe 6lgiitleriyle belirlenmekte olup,
en yaygin kullanilan 8lgiit ise Es. 8de verilen Oklid mesafesidir:

dist (X;,X;) = \/2:11 ( X13 = x2)? ®)

Burada x1; ve x2, swrasiyla X1 ve Xz veri noktalarinin i-inci
Oznitelikleridir.

2.8. Geriye Dogru Eleme Yontemi (Backward Elimination Method)

Geriye dogru eleme, regresyon analizlerinde agiklayici degiskenlerin
seciminde kullanilan bir yontemdir [25]. Bu yontemde, modelde yer
alan tiim degiskenler sirasiyla istatistiksel testlerle degerlendirilir ve
en az anlamli olanlar adim adim ¢ikarilir. Boylece, modelde yalnizca
istatistiksel olarak anlamli degiskenlerin kalmasi saglanirken,
anlamsiz degiskenlerin ¢ikarilmasi modelin daha hizli ¢alismasina
olanak tamimaktadir. Ciinkii her bir eklenen degisken, modelin
hesaplama siiresini ve karmagikligin1 artirmaktadir. Anlamsiz
degiskenler ortadan kaldirildiginda, model daha basitlesir ve islem
siiresi kisalir. Bu durum, 6zellikle biiyiik veri setlerinde ve ¢ok sayida
degiskenin bulundugu durumlarda 6nemli bir fark yaratmaktadir.
Boylece, hem modelin dogrulugu artirilir hem de daha verimli ve hizl
bir analiz saglanir. Ayrica, ¢ok sayida degiskenin bulundugu
modellerde agir1 uyum (overfitting) riski bulunmaktadir; geriye dogru
eleme yonteminde ise gereksiz degiskenler ¢ikarilarak modelin
genellenebilirligi artirilmaktadir. Sonug olarak, yalnizca anlamli
degiskenlerin modele dahil edilmesi, modelin daha dogru ve
aciklayict olmasmi saglamaktadir.

2.9. Performans Metrikleri (Performance Metrics)

Modelin  basarisini  degerlendirmek  icin  ¢esitli  metrikler
kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin dogrulugunu, giivenilirligini
ve genel basarisini Olgmek amaciyla hesaplanmaktadir. Bu
hesaplamalarda, hata matrisi (confusion matrix) temel alinmaktadir.
Sekil 5°te verilen drnekte, iki simifli bir hata matrisi gosterilmektedir.
Modelin smmiflandirma performansimi gosteren karmasiklik matrisi
dort temel bilesenden olusur [26]:

e Dogru Pozitifler (DP): Modelin pozitif sinifi dogru sekilde tahmin
ettigi 6rnek sayist.

e Yanlis Pozitifler (YP): Modelin negatif sinifi yanls sekilde pozitif
olarak tahmin ettigi 6rnek sayisi.

e Dogru Negatifler (DN): Modelin negatif sinifi dogru sekilde tahmin
ettigi 6rnek sayist.

o Yanlis Negatifler (YN): Modelin pozitif sinifi yanls sekilde negatif
olarak tahmin ettigi 6rnek sayisi.

TAHMIN

Negatif | Pozitif

Negatif DN YP

Pozitif YN DP

GERCEK

Sekil 5. Hata Matrisi (confusion matrix)

Hata matrisi, modelin hangi siniflarda giiclii oldugunu ve hangi
smiflarda hata yaptigmi gormek icin Onemli bir aragtir [27].
Calismada kullanilan baslica performans metrikleri ise su sekildedir:

Dogruluk (Accuracy-Acc): Modelin dogru siniflandirdigi orneklerin
toplam Ornek sayisina oranmidir. Yiiksek dogruluk, modelin genel
olarak dogru tahminlerde bulundugunu géstermektedir (Es. 9).
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< _ DP+DN
Dogruluk(Acc) = DP+DN+YP+YN ©®
Kesinlik (Precision-Pre): Modelin pozitif sinif olarak tahmin ettigi
orneklerin ne kadarmin dogru oldugunu 6lgmektedir. Ozellikle yanlis
pozitiflerin  6nemli oldugu durumlarda kesinlik 6n planda
tutulmaktadir (Es. 10).

DP
DP+YP

Kesinlik (Pre) = (10)
Duyarlilik (Recall-Rec): Gergek pozitiflerin model tarafindan ne
kadarinin dogru sekilde tahmin edildigini dl¢mektedir (Es. 11).

Duyarlilik (Rec) = % (1)

F1-Skoru (F1): Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Bu
metrik, her iki degeri dengeleyerek modelin genel basarisim1 daha
objektif bir sekilde olgmektedir. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik
arasinda bir denge kurmak gerektiginde kullanilmaktadir (Es. 12).

Kesinlik x Duyarlilik

F1 Skoru (Fl) =2x Kesinlik+Duyarlilik

(12)

Performans sonuglarinin giivenilirligi, egitim ve test veri setlerinin
ayrimina dogrudan baglidir. Literatiirde bu ayrim, genellikle k-parcali
capraz dogrulama veya “birini digarida birak” (leave-one-out)
yontemleriyle saglanmaktadir. Bu  c¢aligmada, modelin
genellenebilirligini artirmak ve asir1 6grenme riskini en aza indirmek
amactyla 5-parcali ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmis ve elde
edilen sonuglarin hem egitim hem de test kiimeleri iizerinde tutarl
olmasina 6zen gosterilmistir.

Bu yontemde, her yinelemede verinin bir pargasi test i¢in, kalan dort
pargast ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Siireg, tiim pargalarin bir kez

test verisi olarak kullanilmasiyla tamamlanmakta ve elde edilen
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sonuglarin ortalamasit alinarak nihai performans degeri elde
edilmektedir.

Ayrica calismada ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve
(AUC — Area Under the Curve) degeri kullanilmistir. ROC egrisi,
farkl esiklerdeki duyarlilik ve 1-6zgiilliik degerlerini grafiklestirerek
modelin pozitif ve negatif siniflar1 ne kadar iyi ayirdigini gosterir.
AUC degeri ise modelin genel performansini tek bir sayi ile 6zetler;
1'e yaklastikca modelin performansi yiiksek, 0,5'e yaklastik¢a ise
rastgele tahmine yakindir.

3. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu calisma kapsaminda, makine ariza tipi ve dort farkli ariza
modunun siniflandirilmasinda  kullanilan DT, SVM ve k-NN
algoritmalarinin performanslar1 detayli bir sekilde degerlendirilmistir.
Dengesiz veri setleri iizerinde yapilan analizler sonucunda, rastgele
secim ve SMOTE yontemleri kullanilarak veri dengesi saglanmis ve
SMOTE yonteminin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiigtiir. Daha
sonra elde edilen dengeli veri setine, min-max ve z-skor
normalizasyon islemleri uygulanmis ve bu islemler sonrasinda
algoritmalarin performanslart karsilastirildiginda z-skor uygulanan
verilerin daha iyi performans sergiledigi tespit edilmistir. Calismada
performans degerlendirmesi igin ilk olarak dogruluk orani (accuracy)
metrigi esas almmustir. Burada dogruluk orani, modelin toplam
tahminlerinin ne kadarini dogru siniflandirdigini géstermekte olup,
makinedeki gergek ariza oranina karsilik gelmemektedir. Dolayisiyla
yiiksek dogruluk orani, modelin ariza ve normal durumlari dogru ayirt
etme bagarisini ifade etmektedir. Ayrica, TWF-HDF, TWF-PWF,
TWEF-OSF, HDF-PWF ve PWF-OSF ariza modlar1 arasindaki
siniflandirma iglemleri gergeklestirilmis ve her bir mod igin z-skor
normalizasyonunun basariy1 artirdigl gézlemlenmistir. Son asamada,
geriye dogru eleme yontemi ile veri setindeki bes Oznitelik sirasiyla
elenmis ve en yiiksek basari oranlari belirlenmistir. Bu yontemle, her
ariza modu i¢in kritik olmayan Oznitelikler tespit edilerek
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Sekil 6. Dengesiz veri setinde algoritma performans karsilastirmasi (Algorithm performance comparison on an imbalanced dataset.)
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Sekil 7. Orijinal veri seti i¢in algoritmalarin hata matrisi (Confusion matrix of algorithms for the original dataset)
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Sekil 8. Orijinal veri seti i¢in algoritmalarin ROC egrileri ve AUC degerleri
(ROC curves and AUC values of the algorithms for the original dataset)

simiflandirma performans: artirilmustir. Ozellikle belirli 6zniteliklerin
¢ikarilmasinin  performans metrikleri iizerinde olumlu etkiler
sagladig1 sonucuna ulagilmigtir. Bu sonuglar, 6nerilen yontemlerin ve
secilen Ozniteliklerin, makine ar1zasi ve modlarinin
siiflandirilmasinda  basartyt  6nemli  Olgiide  artirabilecegini
gostermektedir. Gergeklestirilen bu caligmalarin  sonuglart  alt
bagliklarda detayl bir gekilde ele alinmigtir.

3.1. Orijinal Veri Seti Kullamlarak Elde Edilen Sonuglar
(The Results Obtained Using the Original Data Set)

Bu calismada kullanilan orijinal veri seti, toplamda 10.000 veri
icermekte olup, 339 makine ariza durumu (MF) ve 9.661 makine
arizasiz (N-MF) durumu barindirmaktadir. Bu durum, veri setinin
ciddi bir smif dengesizligine sahip oldugunu gostermektedir. Bu
boliimde, veri setine herhangi bir dengeleme yontemi (SMOTE veya
rastgele Ornekleme) uygulanmadan veri seti {izerinde yapilan
analizlerde, DT algoritmasi %98,0, SVM algoritmas1 %97,1 ve k-NN
algoritmas1 %96,8 dogruluk orani elde etmistir. SVM algoritmasinda
%86,7 kesinlik degeri ile en yiiksek sonug elde edilmistir. F1 degerleri
ise sirasiyla DT %84,2, SVM %66,6 ve k-NN %74,0 seklinde elde
edilmistir. Orijinal dengesiz veri setinde geriye dogru eleme yontemi
uygulandiginda ise sirasiyla tiim Oznitelikler cikarildiginda, model
bagariminda bir diiglis gozlemlenmistir. Baslangigta, tim
Ozniteliklerin kullanilmasiyla elde edilen performans metrikleri Sekil
6’da sunulmustur. Ek olarak, DT, SVM ve k-NN algoritmalarinin hata
matrisleri Sekil 7°de, ROC egrileri ve AUC degerleri ise Sekil 8’de
gosterilmistir. Bu gorsellestirmeler, her bir siniflandiricinin dogru ve

yanlis smiflandirma dagilimlarin1 ve siniflar arasindaki ayirt etme
performansini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

3.2.Rastgele Secim Yontemi Kullamilarak Olusturulan Dengeli Veri
Seti ve Elde Edilen Sonuglar

(The Balanced Data Set Created Using the Random Selection Method and the
Results Obtained)

Bu caligmada, dengesiz veri kiimesindeki dengesizlik sorununu
gidermek i¢in rastgele secim yontemi kullanilarak dengeli bir veri seti
olusturulmustur. Bu yontem kullanilarak, 339 adet MF sinifina karsi,
9.661 adet N-MF i¢inden rastgele 339 adet arizasiz durum segilmis ve
sonuglar bu dengeli veri seti lizerinden elde edilmistir. Sekil 9’da
dengeli veri setinde farkli algoritmalar igin performans 6lgiitlerinin
karsilastirilmasi verilmistir. DT, SVM ve k-NN algoritmalari sirasiyla
%90,7, %95,0 ve %94,0 dogruluk degeri elde etmistir. En yiiksek
kesinlik degeri %95,0 ile SVM modeline aittir. Bu, modelin dogru
pozitif smiflandirmalarinin sayisinin yiiksek oldugunu ve yanlig
pozitiflerin minimumda kaldigim1 gostermektedir. Yani, model,
pozitif sinifi dogru bir sekilde tanima konusunda oldukg¢a bagarilidir.
Duyarlilik agisindan ise yine en yiiksek basarimi SVM modeli %95,0
ile gosterirken, k-NN ve DT modelleri sirasiyla %94,0 ve %90,7
olarak tespit edilmistir. F1 skorlara da bakildiginda, SVM modelinin
hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan en dengeli sonuglar verdigi
gortilmektedir. Bu, SVM modelinin dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
arasinda gii¢lii bir denge kurarak her iki kritere de yiiksek katki
sagladigini gostermektedir.
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Sekil 9. Rastgele segimle dengelenmis veri setinde algoritma performans karsilagtirmasi
(Algorithm performance comparison on a balanced dataset with random selection.)
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Sekil 10. Rastgele secimle dengelenmis veri seti i¢in algoritmalarin karmagiklik matrisi
(Confusion matrix of algorithms for balanced dataset with random selection.)
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Sekil 11. Rastgele segimle dengelenmis veri seti igin algoritmalarin ROC egrileri ve AUC degerleri
(ROC curves and AUC values of the algorithms for the balanced data set with random selection.)
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Sekil 12. Rastgele dengelenmis veri setinde geriye dogru eleme ile performans karsilagtirmast
(Performance comparison with backward elimination on a randomly balanced dataset)

Ayrica, DT, SVM ve k-NN algoritmalarinin dengeli veri seti
tizerindeki hata matrisleri Sekil 10°da, ROC egrileri ve AUC degerleri
ise Sekil 11°de detayli bir sekilde sunulmustur. Hata matrisleri de,
ozellikle SVM modelinin siniflar arasinda daha yiiksek ayirt edicilik
sagladigim  gostermektedir. ROC egrileri de bu bulgularn
desteklemekte olup, SVM modelinin yalnmzca temel performans
Olgiitlerinde degil, aym zamanda smniflar arasindaki ayirt edicilik
acisindan da diger algoritmalardan daha basarili oldugunu
gostermektedir.

3.3. Rastgele Se¢im Yéntemi ile Dengelenmis Veri Setinde Geriye
Dogru Eleme Yontemiyle Elde Edilen Sonuglar

(The Results Obtained by the Backward Elimination Method in the Data Set
Balanced by the Random Selection Method)

Geriye dogru eleme yontemi uygulandiktan sonra model
performansinda  Onemli  iyilesmeler  gozlemlenmigtir. DT
algoritmasinin dogruluk orani geriye dogru eleme sonrasinda %92,0
bagar1 oranina yiikselmistir. SVM algoritmasinda bu oran %95,3'e
cikmistir. k-NN algoritmasinda ise %94,0 dogruluk oram ile ayni
degerde kalmistir. Sonug¢ olarak, geriye dogru eleme yontemi
kullanilarak elde edilen dengeli veri setinde DT ve k-NN
modellerinde performansinda artis saglanmistir. Ozellikle SVM
modelinin kesinlik ve duyarlilik degerleri sirasiyla %95,2 ve %95,1
seviyelerine ylikselmistir, bu da SVM modelinin &znitelik ¢ikarimi
sonrasinda daha dogru pozitif tahminler yaparak genel performansini
artirdigin1 ortaya koymaktadir. Geriye dogru eleme yontemi sonucu
dengeli veri setinde farkli algoritmalar igin performans 6lgiitlerinin
karsilastirilmasi Sekil 12°de verilmistir.

3.4. SMOTE Yontemi Kullamilarak Olusturulan Dengeli Veri Seti ile
Elde Edilen Sonu¢lar

(The Results Obtained with the Balanced Data Set Created Using the
SMOTE Method)

Veri setine SMOTE yontemi uygulanarak azinlik sinifi olan 339 adet
MF, 9.492 ornege ¢ikarilmig ve veri setindeki sinif dengesizligi
giderilmistir. Sekil 13’te verilen grafiklere gore, DT, SVM ve k-NN

modelleri sirasiyla %97,7, %98,4 ve %99,2 dogruluk oranlariyla
olduk¢a basarili sonuglar elde etmistir. Ancak dogruluk oranlari,
modelin yalnizca genel basarisini gdsterdiginden, daha ayrintili bir
degerlendirme i¢in diger metrikler de goz oniinde bulundurulmalidir.
Sekil 14’te sunulan hata matrisi sonuglari, k-NN modelinin en diisiik
hata orani ile siniflar1 daha basarili sekilde ayirt ettigini; Sekil 15°te
verilen ROC egrileri ve AUC degerleri ise tiim modellerin yiiksek
ayirt edicilik giliciine sahip oldugunu gostermektedir. SMOTE ile
dengelenmis veri setinde, k-NN modelinin %99,2 F1 puani ile en
yiiksek bagarim elde ettigi, ardindan %98,3 basari orani ile SVM ve
%97,5 ile DT modellerinin geldigi goriilmektedir. Bu, k-NN
modelinin geri ¢agirma ve kesinlik arasinda giicli bir denge
sagladigim gostermektedir. Sonug olarak, bu dengeli veri setinde,
verilerin arttirilmas: modellerin performansinda olumlu degisikliklere
neden olmustur. k-NN modeli, daha fazla simifi ayirt ederek genel
bagarimda lider olmustur.

3.5. SMOTE Yontemi ile Dengelenmis Veri Setinde Geriye Dogru
Eleme Yontemi ile Elde Edilen Sonuglar

(The Results Obtained by the Backward Elimination Method in the Data Set
Balanced by the SMOTE Method)

Bu bélimde, SMOTE yo6ntemi ile dengelenmis veri setinde, geriye
dogru eleme teknigi kullanilarak model basarimmi optimize
edilmigtir. Baslangicta, tiim 6zniteliklerin kullanildig1 durumda DT,
SVM ve k-NN modelleri sirasiyla %97,7, %98,4 ve %99,2 dogruluk
oranlariyla en yiiksek basariy1 elde etmistir. Bu, tiim 6zniteliklerin
modelin smiflandirma performansini en iyi sekilde destekledigini
gostermektedir. Ancak, geriye dogru eleme ile bazi Oznitelikler
cikarildiginda, model basariminda bir diigiis gozlemlenmistir (Sekil
16). Ornegin, hava sicaklig1 6zelligi ¢ikarildiginda, dogruluk degerleri
DT ig¢in %95,5, SVM i¢in %96,1 ve k-NN icin %98,9 olarak tespit
edilmigtir. Geriye dogru eleme siireci, modelin daha sade hale
gelmesine ve bazi dzniteliklerin gereksiz oldugunu ortaya koymasina
yardimc1 olsa da, belirli Ozniteliklerin g¢ikarilmasi siniflandirma
basarimini olumsuz etkilemistir. Bununla birlikte, k-NN modeli, hava
sicaklign 6zelligi cikarilsa bile, diger modellere kiyasla yiiksek
dogruluk oranini koruyabilmigtir.
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Sekil 13. SMOTE ile dengelenmis veri setinde performans analizi (Performance analysis on the balanced dataset with SMOTE)
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Sekil 15. SMOTE ile dengelenmis veri seti igin algoritmalarin algoritmalarin ROC egrileri ve AUC degerleri
(ROC curves and AUC values of the algorithms for the data set balanced with SMOTE)
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Sekil 16. SMOTE ile dengelenmis veri setinde geriye dogru eleme ile performans karsilagtirmasi
(Performance comparison with backward elimination on a balanced dataset with SMOTE.)
Tablo 2. Geriye dogru eleme yontemi dncesi performans metrikleri analizi
(Analysis of performance metrics before the backward elimination method)
SINIF DT (%) SVM (%) k-NN (%)

Acc Pre Rec F1 Acc

Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1

TWF-HDF 98,8 985 985 985 90,1
TWE-PWF 971 967 967 967 92,1
TWF-OSF 97,1 972 960 96,6 754
HDF-PWF 951 951 951 951 971
HDF-OSF 950 929 932 930 93,0
PWF-OSF 98,8 988 988 988 982

91,8 81,1 845 975 967 941 953
948 878 903 957 951 951 951
86,8 60,5 597 935 939 908 92,1
97,0 97,1 970 956 961 959 96,0
94,1 944 940 955 965 965 96,5
982 982 982 982 981 97,0 980

3.6. Ariza Modlarimin Performans Analizi: Geriye Dogru Eleme
Yontemi Oncesi (Performance Analysis of Failure Modes: Before the
Backward Elimination Method)

Analizlerde, her bir ariza sinifi igin orijinal veri seti kullanilmis ve
tim Oznitelikler modele dahil edilmigtir. Veri seti sayilar1 su
sekildedir:

o TWF-HDF: 46 TWF, 115 HDF
o TWF-PWF: 45 TWF, 94 PWF
o TWF-OSF: 43 TWF, 95 OSF

e HDF-PWF': 112 HDF, 92 PWF
e HDF-OSF: 109 HDF, 92 OSF
o PWF-OSF: 83 PWF, 86 OSF

Ik asamada tiim oznitelikler kullamldiginda model basar1 oranlari
TWF-HDF sinifi igin DT modeli %98,8, SVM %90,1 ve k-NN %97,5
seklindedir. TWF-PWF sinift i¢in bu oranlar DT i¢in %97,1, SVM
icin %92,1 ve k-NN i¢in %95,7 olarak hesaplanmistir. TWF-OSF
analizinde, SVM modelinin diisiik bir performansla %75,4 dogruluk
degeri elde ettigi gortilmiistiir. Ancak diger modellerde DT modelinin

dogrulugunun  %97,1 ve k-NN modelinin %93,5 oldugu
gozlemlenmistir. HDF-PWF smifinda SVM %97,1 dogruluk orani ile
en yiiksek bagarim elde edilmistir. PWF-OSF siifinda ise DT modeli
%098,8 ile en yiiksek basarimi gostermistir. Bu sonuglar, tim
Ozniteliklerin dahil edilmesi durumunda modellerin genel olarak
yiiksek performans gostermesine ragmen, bazi modellerin belirli
siniflar i¢in diigiik bagar1 oranlar1 sundugunu ortaya koymustur. Ariza
modlarinin geriye dogru eleme yontemi Oncesi performans analizi
Tablo 2’de detayl olarak verilmistir.

3.7. Ariza Modlarmmin Performans Analizi: Geriye Dogru Eleme
Yontemi Sonrasi

(Performance Analysis of Failure Modes: After the Backward Elimination
Method)

Geriye dogru eleme yontemiyle Oznitelik sayisi azaltilarak model
performansinda belirgin iyilesmeler saglanmigtir. Yapilan analiz
sonucunda, geriye dogru eleme yontemi ile segilen Oznitelikler ve
ariza modlar1 Tablo 3'te verilmistir.

TWEF-HDF analizinde, hava sicakligi, donme hizi ve takim aginmasi
Ozniteliklerinin segilmesiyle k-NN modeli en yiiksek dogrulukla
%99.4’e ulagsmis ve %99,1 kesinlik ile %99,3 F1 skor gostermistir.
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Tablo 3. Ariza modlar1 ve dahil edilen 6znitelikler (Failure modes and selected features)

Ariza Modu Secilen Oznitelikler

TWF-HDF Hava Sicakligi, Donme Hizi, Takim Asimast
TWF-PWF Donme Hizi, Tork, Takim Asinmasi

TWF-OSF Donme Hizi, Tork

HDF-PWF Hava Sicaklig1, Proses Sicakligi, Dénme Hizi, Tork
HDF-OSF Hava Sicakligi, Donme Hizi, Tork, Takim Asinmasi
PWEF-OSF Doénme Hizi, Takim Asinmasi

Tablo 4. Geriye dogru eleme yontemi sonrast performans metrikleri analizi
(Analysis of performance metrics after the backward elimination method)

DT (%)

SVM (%) k-NN (%)

Sumf Acc Pre Rec F1 Acc

Pre Rec F1 Acc Pre Rec F1

TWF-HDF 98,8 98,5 98,5 98,5 98,8
TWF-PWF 97,1 97,1 97,1 97,1 97,8

98,9 98,6 98,2 99,4 99,1 98,4 99,3
97,8 97,2 97,5 97,8 96,7 96,7 96,7

TWF-OSF 99,3 98,9 99,5 99,2 96,4 96,7 94,8 95,7 97,1 97,2 96,0 96,6
HDF-PWF 95,1 95,1 95,1 95,1 98,0 97,9 98,1 98,0 98,5 98,6 98,5 98,5
HDF-OSF 95,0 94.4 95,6 95,5 96,0 96,1 95,9 96,0 98,0 98,0 98,0 98,0
PWF-OSF 99,4 99,4 99,4 99.4 100 100 100 100 100 100 100 100

DT ve SVM modellerinin ise %98,8 dogruluga ulastig Normalizasyon tekniklerine yonelik karsilastirmalara bakildiginda, z-

gozlemlenmistir. TWF-PWF smifinda donme hizi, tork ve takim
asinmas1 Oznitelikleri segildiginde SVM ve k-NN modellerinin
dogruluk oranlart %97,8, DT modeli %97,1 olmus ve SVM modeli
%97,5 F1 skor ile en iyi performansi sunmustur. TWF-OSF analizinde
donme hiz1 ve tork Oznitelikleri segilerek DT modelinin dogrulugu
%99,3, SVM modelinin %96,4 ve k-NN modelinin %97,1’e
yiikselmistir. HDF-PWF analizinde hava sicakligi, proses sicakligi,
dénme hizi ve tork Oznitelikleri secildiginde k-NN modeli %98,5
dogruluk ve F1 skor ile en yiiksek performansi sergilemistir. DT ve
SVM modelleri ise sirasiyla %95,1 ve %98,0 olmustur. HDF-OSF
smifinda hava sicakligi, dénme hizi, tork ve takim asinmasi
Oznitelikleri secildiginde DT modelinin dogrulugu %95,0’da sabit
kalirken, SVM modeli %96,0 ve k-NN modeli %98,0 dogruluga
ulasmistir. PWF-OSF analizinde dénme hizi ve takim asinmasi
oznitelikleri se¢ildiginde SVM ve k-NN modelleri %100 dogruluk,
kesinlik ve F1 skor ile maksimum basar1 gostermistir. DT modeli
%99,4 dogruluk oranina yiikselmistir.

Tiim smuiflar i¢in ortak olan donme hizi dzelliginin segilmesi, model
performansinda anlamli iyilesmeler saglamistir. Bu sonuglar, her ariza
modunda belirli 6zniteliklerin sec¢ilmesi veya ¢ikarilmasinin model
performansim olumlu yonde etkileyebilecegini gostermektedir. Ariza
modlarinin geriye dogru eleme yontemi sonrasi performans analizi
Tablo 4’te detayli olarak verilmistir.

Bu ¢alismada, kestirimci bakim planlamasi kapsaminda makine
arizalarinin ve ariza modlarinin siniflandirilmasinda ¢esitli makine
dgrenimi algoritmalarinin performansi degerlendirilmistir. Ozellikle,
dengesiz veri setlerini dengelemek i¢in kullanilan SMOTE yontemi,
hem rastgele se¢im yontemine kiyasla hem de literatiirdeki diger
caligmalarla kargilagtirlldiginda daha yiiksek sonuglar sunmustur.
SMOTE yonteminin dengesiz veri kiimelerinde simiflandirma
bagarimini artirdigt literatiirde birgok ¢alismada vurgulanmigtir.
Ornegin, Chawla ve arkadaglart SMOTE ydnteminin azinlik siiflarin
temsil giiciinii artirarak model dogrulugunu yiikselttigini gostermistir
[28]. Benzer sekilde, Huang ve ekibi tarafindan yapilan bir ¢aligmada,
SMOTE yontemi ile SVM algoritmasinin birlestirilerek bir hibrit
model olusturulmus ve diger ¢esitli tahmin modellerine kiyasla daha
iyi sonu¢ verdigi gézlemlenmistir [29]. Bu calismada da benzer
sekilde SMOTE yontemi, rastgele se¢im yontemine kiyasla daha
bagarili sonuglar sunmustur.
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skor normalizasyonunun, min-max 6lgeklemeye kiyasla daha kararl
sonuglar sundugu cesitli calismalarda rapor edilmistir. Ozellikle,
Herwanto ve ekibi, Java'dan elde edilen verilerin incelendigi ve z-skor
normallestirme yOntemiyle normallestirilen harf &zniteliklerinin
cikarilmasinin en iyi sonucu verdigi belirlenmistir [30]. Ayrica,
literatiirde sik¢a kullanilan SVM, DT ve k-NN algoritmalari i¢in farkli
veri setleri lizerinde yapilan performans analizleri, belirli
algoritmalarin  belirli ariza modlarinda daha etkili oldugunu
gostermektedir. Assagaf ve ekibi, SVM’nin karmagsik ariza
modlarinda yiiksek basart sundugunu ortaya koyarken, k-NN
algoritmasinin  kiigiik ve dengeli veri setlerinde oldukga etkili
oldugunu belirlemistir.

Geriye dogru eleme yontemiyle gergeklestirilen analizlerde ise model
performans: artirilmis ve 6zellikle donme hizi 6zelliginin kritik bir
belirleyici oldugu tespit edilmistir. Literatiirde 6znitelik se¢iminin
model basarimi {izerindeki etkisini inceleyen calismalar, gereksiz
Ozniteliklerin  elimine edilmesinin smiflandirma  dogrulugunu
artirabilecegini gdstermektedir. Ornegin, Maulidina ve arkadaslari,
geriye dogru eleme yontemi ve SVM algoritmasi kullanilarak PIMA
Indians diyabet veri seti tizerinde siniflandirma yapmistir [31]. Sonug
olarak, SVM algoritmasinin performans: artirilmis ve en yiiksek
dogruluk %85.71 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, literatiirdeki
birgok ¢alismayla benzer egilimler gosterse de, 6zellikle geriye dogru
eleme yontemiyle yapilan model sadelestirmesi literatiirde daha sinirlt
olarak ele alinmistir. Bu baglamda, ¢alismanin PdM siireglerinde veri
on isleme ve Oznitelik secimi agisindan literatiire katki sundugu
disiiniilmektedir.

Son olarak bu ¢alismada elde edilen sonuglarin literatiirde yapilmis
benzer ¢aligmalarla karsilagtirmasi Tablo 5’te sunulmustur. Tabloya
gore, Onerilen yaklagim oOzellikle k-NN algoritmasiyla %99,2
dogruluk elde ederek bir¢ok literatiir ¢caligmasindan daha yiiksek
performans gdstermistir. Ornegin, Vandereycken ve Voorhaar [35]
asir1 gradyan giiglendirme yontemiyle %95,74 dogruluk elde ederken,
Sharma vd. [33] rastgele orman algoritmasiyla %98,40 dogruluk
raporlamistir. Benzer sekilde, Harichandran vd. [32] hibrit gézetimli
ve goOzetimsiz makine Ogrenmesi yaklasimiyla %98,46 dogruluk
oranina ulagsmistir. Sengupta vd. [13] tarafindan gelistirilen topluluk
modeli %98,93 dogrulukla en yiiksek sonuglardan birini elde etmistir.
Ayrica, Ileri vd. [15] derin 6grenme tabanli 1D-LeNet mimarisiyle
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Tablo 5. AI41 2020-PdM Veri Setinde Literatiir Caligmalarinin Siniflandirma Performanslart
(Classification Performances of Literature Studies on AI41 2020-PdM Dataset. )

Literatiir Siniflandirma Algoritmasi Sinif Acc (%)
Harichandran vd. [32]  Hibrit Gézetimsiz ve Gdzetimli Makine Ogrenmesi MF - nMF 98,46
Sharma vd. [33] Rastgele Orman MF - nMF 98,40
Hafif Gradyan Artirma Makinesi 98,47
Karar Agaglari 98,10
Ekstra Agaclar Siniflandirict 97,77
k-En Yakin Komgular 97,41
Ada Artirma Siniflandirici 97,27
Kudratik Ayiric1 Analizi 83,19
Sengupta vd. [13] Gradyan Artirma Smiflandirici MF - nMF 98,21
Rastgele Orman Simiflandirici 98,17
Dogrusal Ayirict Analizi 96,87
Lojistik Regresyon 96,80
Rastgele Siniflandirict 96,76
Naive Bayes 96,10
Onerilen Topluluk Modeli 98,93
Matzka [34] Bagged Trees 98,34
Karar Agaglari 97,31
Destek Vektoér Makineleri 97,29
_— k-En Yakin Komgular 97,08
Ileri vd. [15] ID-LeNet MF - nMF 98.50
1D-AlexNet 98,09
1D-VGGl16 97,95
Vandereycken ve Asir1 Gradyan Giliglendirme MF - nMF 95,74
Voorhaar [35] $ Y ue ’
Karar Agaglar 97,70
Bu Caligmada Destek Vektdr Makineleri MF -nMF 98,40
k-En Yakin Komsular 99,20

%098,50 dogruluk orani elde ederken, klasik makine O&grenmesi
yontemleri olan karar agaglari, SVM ve k-NN modellerinde sirasiyla
%97,31, %97,29 ve %97,08 dogruluk degerleri raporlamistir. Bu
karsilagtirmalar, Onerilen yontemin yalnizca geleneksel makine
Ogrenmesi algoritmalariyla degil, ayn1 zamanda derin 6grenme tabanli
yaklagimlarla da rekabet edebilecek diizeyde yiiksek bir basari
sagladigini gostermektedir. Elde edilen bulgular, 6zellikle SMOTE
yontemiyle smif dengesizliginin giderilmesi ve uygun Oznitelik
se¢imi adimlariin siiflandirma basarimini anlamli 6l¢tide artirdigini
ortaya koymakta; boylece, Onerilen yaklasgimin literatiirde yer alan

farkli yontemlere kiyasla giiglii bir alternatif sundugunu
gostermektedir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu calismada, makine arizalarinin ve ariza modlarinin

smiflandirlmasinda kullanilan DT, SVM ve k-NN algoritmalarinin
performanslar1 detayli bir sekilde degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar, veri dengesizligi probleminin, kestirimci bakim
sistemlerinin basarimim olumsuz etkileyebilecegini gostermektedir.
SMOTE yontemi, rastgele segime kiyasla daha yiiksek basari
saglamig ve veri dengesizligini gidermede etkili olmustur. Ayrica, z-
skor normalizasyonunun, min-max normalizasyona gore daha iyi
performans sergileyerek smiflandirma dogrulugunu artirdigi
gozlemlenmistir. Veri isleme adimlarmin ardindan yapilan
degerlendirmelerde, geriye dogru eleme yontemi, SMOTE ile
dengelenmis veri setinde bagariyr diistiriirken, ikili siniflara ayrilan
ariza modlarindan PWF-OSF smifinda k-NN algoritmasi ile %100
dogruluk orani elde edilerek en yiiksek basari saglanmistir. Bu
bulgular, dnerilen yontemlerin ve se¢ilen 6zniteliklerin makine arizasi
ve ariza modlarmin smiflandirilmasinda basartyr onemli Olglide

artirabilecegini ve kestirimci bakim sistemlerinde makine 6grenimi
yaklagimlarinin etkinligini artirmada 6nemli bir katki sundugunu
gostermektedir. Gelecekteki caligmalarda, veri setinin
cesitlendirilmesi ve farkli algoritmalar, veri isleme yontemleri ile
Oznitelik  se¢im  tekniklerinin  kullanilmasiyla  ¢aligmanin
tekrarlanmast, elde edilen bulgularin kararliliginin
degerlendirilmesine olanak saglayacaktir.
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