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FIRCALI DA MOTORLARDA ACIK VERI SETI iLE MAKINE
OGRENMESI TABANLI KESTiRIMCI BAKIM VE ARIZA TESHISI
Erdogan OZEL*

Van Yiiziincii Y1l University, Faculty of Engineering, Department of Electrical and Electronics Engineering, 65080, Van, Tiirkiye

Ozet: Fircali Dogru Akim (FDA) motorlari, endiistriyel otomasyon sistemlerinde ve tahrik mekanizmalarinda yaygin olarak
kullanilmakta olup, firca asinmasi ve sargl deformasyonlari beklenmedik duruslara ve yiliksek bakim maliyetlerine neden
olabilmektedir. Bu ¢alismada, fircali DA motorlarin durum teghisi ve Kalan Faydali Omiir (Remaining Useful Life, RUL) tahmini icin veri
odakli, agac¢ tabanli toplu 6grenme yontemleri énerilmistir. F.A.LR veri setinden ¢oklu sensoérlerden elde edilen akim, gerilim, devir,
motor-ortam sicaklik farki ve spektral titresim 6znitelikleri kullanilarak motor 6mrii; Evre I (Saglikli), Evre II (Hafif Asinma), Evre III
(Orta Asinma) ve Evre IV (Kritik/Ariza) olmak tlizere dort saglik evresine ayrilmistir. Durum teshisinde Random Forest algoritmasi
%98,7 test dogrulugu ve %95,70 10 kath ¢apraz dogrulama basarisi ile Extra Trees algoritmasina gore daha yiiksek performans
gostermistir. Oznitelik 6nem analizi, motor saghgini en giiclii sekilde temsil eden degiskenlerin net sicaklik artisi, yiiksek frekansl
titresim bilesenleri (16-26 kHz) ve motor devri oldugunu ortaya koymustur. RUL tahmininde ise Extra Trees Regressor modeli 0,9666
belirlenme katsayisi (R?) ve 21,49 zaman adimi RMSE degeri ile en bagarihi sonucu elde ederken, Random Forest Regressor modeli
0,9603 R? ve 23,43 zaman adimi RMSE degerleriyle benzer diizeyde yiiksek performans sergilemistir. Elde edilen sonuglar, énerilen
yaklagimin FDA motorlarda durum izleme ve 6ngoriicii bakim uygulamalari i¢in giivenilir ve etkili bir karar destek sistemi olarak
kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Fircali DA motor, Kalan faydali 6miir (RUL), Durum tegshisi, Makine 6grenmesi, Random forest, Extra trees

Predictive Maintenance and Fault Diagnosis Based on Machine Learning with Open Data Set in Brushed DC
Motors

Abstract: Brushed DC motors are widely used in industrial automation systems and drive mechanisms, but brush wear and winding
deformations can lead to unexpected shutdowns and high maintenance costs. This study proposes data-driven, tree-based ensemble
learning methods for condition diagnosis and Remaining Useful Life (RUL) estimation of brushed DC motors. Using current, voltage,
speed, motor-ambient temperature difference, and spectral vibration features obtained from multiple sensors in the F.A.LR dataset,
motor life was divided into four health stages: Stage I (Healthy), Stage II (Slight Wear), Stage III (Moderate Wear), and Stage IV
(Critical/Failure). In condition diagnosis, the Random Forest algorithm showed higher performance than the Extra Trees algorithm
with 98.7% test accuracy and 95.70% 10-fold cross-validation success. Feature significance analysis revealed that the variables most
strongly representing motor health were net temperature rise, high-frequency vibration components (16-26 kHz), and motor speed. In
RUL prediction, the Extra Trees Regressor model achieved the most successful result with a coefficient of determination (R?) of 0.9666
and a time-step RMSE value of 21.49, while the Random Forest Regressor model showed similarly high performance with an R? of
0.9603 and a time-step RMSE value of 23.43. The results indicate that the proposed approach can be used as a reliable and effective
decision support system for condition monitoring and predictive maintenance applications in brushed DC motors.
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1. Giris rotor sargilarina sabit referans cergevesinden elektrik
Dogru akim (DA) motorlarl, hassas hiz ve tork kontrolii iletimini saglamakla birlikte, siirekli mekanik siirtinme
gerektiren uygulamalarda vazgecilmez gii¢ ve elektriksel yiik altinda ¢alismasi nedeniyle en kritik
dénuastaricileri olmustur. Fircasiz motor asinma noktasini olusturmaktadir (Barkas vd. 2020;

teknolojilerindeki hizli gelismelere ragmen, fircali DA
motorlar maliyet etkinlikleri, yiiksek baslangi¢ torku ve
basit kontrol yapilar1 sayesinde otomotiv, endiistriyel
otomasyon, madencilik ve enerji sektorlerinde genis bir
uygulama alanini korumaktadir. Bu motorlarin temel
yapisal bileseni olan firca-komiitatdr diizenegi, dénen

Filina vd., 2023). FDA motorlar, yapilar1 geregi siirekli
dénen bir komiitatér (kollektdér) yiizeyine mekanik
olarak temas eden karbon-grafit fircalara bagimhdir.
Firca-komiitatér arayiiziinde meydana gelen siirekli
slirtiinme, yiliksek akim yogunluklar1 ve elektriksel
arklar, zamanla bu bilesenlerin hizla asinmasina ve
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motorun islevini yitirmesine yol agmaktadir (Pham vd.,
2023; Teel-Jongebloed, 2020). Literatiir incelendiginde,
FDA motorlardaki arizalarin biiyiik bir
komiitatér ve firca asinmalarindan kaynaklandigl
goriilmektedir. Bu tiir beklenmedik bilesen arizalari,

kisminin

tretim hatlarinda plansiz duruslara, is gilicli kayiplarina
ve yiiksek bakim maliyetlerine neden olmaktadir.
Geleneksel bakim stratejileri, fircalarin belirli ¢alisma
saatlerinden sonra periyodik olarak degistirilmesine
dayanir. Ancak firca asinma hizi, yik profili, ortam
sicakligl, nem ve komiitator yiizey kalitesi gibi ¢ok sayida
faktore baghh oldugundan, sabit aralikli bakim planlari
hem erken degistirme (gereksiz maliyet) hem de geg
degistirme (beklenmedik ariza) riskini beraberinde
getirir (Filina ve Tsvetkov, 2019). Bu baglamda, Durum
Tabanli Kestirimci Bakim yaklasimlari, firca saghiginm
gercek zamanl olarak izleyerek bakim miidahalelerini
optimize etme imkdni sunmaktadir. Bu baglamda, fir¢a-
komiitatér sisteminden elde edilen titresim, sicaklik,
akim, gerilim ve akustik sinyallerinin siirekli izlenmesi,
firca asinmasinin erken tespiti ile kestirimci bakim
uygulamalarinin gerceklestirilmesine
saglamaktadir (Refiones, 2020).

Son yillarda durum temelli bakim ve makine saghgi
ongoriisii alaninda, sensorlerden elde edilen ¢ok

olanak

degiskenli zaman serisi verilerinin analizine dayali veri
odakli yaklasimlar énemli 6l¢iide gelismistir. Bu siiregte
yapay zekd ve makine 6grenmesi algoritmalari; saglhk
gostergelerinin  olusturulmasi, saghk
evrelerinin belirlenmesi ve kalan faydali 6émriiniin
tahmin edilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmakta ve
kestirimci bakim uygulamalarinin temel bilesenleri
arasinda yer almaktadir (Lei ve vd., 2018). Ozellikle
liretken yapay zeka modeller, ekipman

makinenin

tabanh
davranislarin1 6grenerek olasi arizalar1 énceden tahmin
edebilmekte ve bakim planlarinin optimize edilmesine
olanak saglamaktadir (Mohapatra, 2024; Rajabioun vd.,,
2025). Ancak, kestirimci bakim alaninda akademik ve
pratik calismalar yiiriiten arastirmacilarin karsilastig1 en
biiyiik zorluklardan biri, bir motorun normal ¢alisma
durumundan tamamen ariza durumuna kadar gegen tiim
asinma slrecini igeren, glivenilir ve zengin igerikli agik
veri setlerine erisimin kisith olmasidir. Endiistriyel
olcekteki ekipmanlarin arizalanana kadar c¢alistirilmasi
hem maliyetli hem de operasyonel olarak risklidir
(Refiones, 2020).

Bu ¢alismada, s6z konusu literatiir boslugunu doldurmak
ve veri odakh ariza teshis yontemlerini test etmek
amaciyla paylasilan agik veri seti kullanilmistir. Deneyler
sirasinda nominal ¢alisma kosullarinin disina ¢ikarilarak
hizlandirilmis asinma siirecine maruz birakilan FDA
motor iizerinden; yiiksek frekansh titresim, akim,
besleme gerilimi ve sicaklik verileri toplanmistir. Calisma
kapsaminda, bu veriler iizerinde gergeklestirilen 6zellik
miihendisligi ve frekans analizi tabanh sinyal isleme
ciktilarindan yararlanilmistir. Toplanan ¢oklu sensor
oznitelikleri, Random Forest ve Extra Tree makine
O0grenmesi algoritmalar1 egitilmis; motorun komiitator

asinma asamalar1 siniflandirilmis ve ariza kararlihgl
analiz edilmistir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada, Refiones (2020) tarafindan gelistirilen
F.AALR. (Findable, Accessible, Interoperable and
Reusable) acik erisimli FDA motor ariza veri seti
kullanilmistir(Refiones, 2020). F.ALR. acik veri seti
c¢alismasinda kullanilan FDA motorunda hizlandirilmis
komiitatér-firca asinmasi esnasinda toplanan ¢oklu
sensor verileri kullanilarak motorun saghik durumunun
anlik olarak teshis edilmesi hedeflenmistir. Onerilen
kestirimci bakim metodolojisi; veri setinin yapisi,
oznitelik miithendisligi, veri kiimesi boéliimlendirme ve
makine dgrenmesi tabanh siniflandirma olmak tizere bes
ana asamadan olusmaktadir.

2.1. Fir¢al1 Dogru Akim Motorlari

Fircali dogru akim motorlar;, oyuncak sistemleri,
otomotiv uygulamalari, elektrikli el aletleri gibi ¢ok cesitli
alanlarda yaygin olarak kullanilan elektromekanik enerji
doniistiriicileridir. Bu motorlarin alternatif akim
motorlarina goére temel istiinliiklerinden biri, ek gii¢
donitstiiriicii gereksinimi olmaksizin dogrudan batarya
kaynaklarindan beslenebilmesi ve yaklasitk 20.000
dev/dak'a ulasabilen yiiksek doénme
calisabilmesidir. diisiik iiretim
maliyetleri, basit kontrol yapilarl, kompakt tasarim
imkani ve farkl boyut ile geometrilerde tiretilebilmeleri,
FDA motorlarinin endistriyel, ticari ve tasinabilir
yaygin olarak  tercih edilmesini
saglamaktadir (Cros vd. 2009) F.AILR. veri seti
calismasinda kullanilan FDA motorunun temel bilesenleri
sekil 1'de verilmistir.
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Sekil 1. FAAILR. veri seti ¢alismasinda kullanilan FDA
motorunun temel bilesenleri: Armatiir, sargilar, fir¢alar,
komiitator ve stator miknatislari (Refiones, 2020).

2.2. Deneysel Veri Seti ve Sistem Altyapisi

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, Refiones (2020)
tarafindan gelistirilen F.ALLR. (Findable, Accessible,
Interoperable and Reusable) acik erisimli FDA motor
ariza veri setinden elde edilmistir. F.A.LLR. calismasinda
kullanilan deneysel veri seti, agik kaynakli bir FDA
motorun hizlandirilmis 6miir testinden elde edilmistir.
Toplam 377 satir gozlem ve 50 farkl
Ozniteliginden olusan bu veri tabani, motorun saghkh ilk
calisma anindan Kkatastrofik ariza (durma/bozulma)

sensor
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anina kadar gecen yaklasik 35 dakikalik kesintisiz bir
asinma silirecini kronolojik olarak kaydetmektedir. Veri
toplama kapsaminda; motor hizi,
gerilimi, ¢ekilen toplam akim, motor gévde sicakligi ve
ortam sicakligi anlik olarak olgiilmiistiir. Bunlara ek

sistemi besleme

olarak, ariza teshisinde en kritik rolii oynayan titresim ve
akim sinyalleri, frekans alanina (FFT) doénitistiiriilerek

1x'ten 10x'e kadar olan harmonik bilesenleri ve belirli
genis frekans bantlar1 (0-4kHz, 16-26kHz vb.) bazinda
yiiksek hassasiyette kaydedilmistir (Refiones, 2020).
Sekil 2'de F.A.LR. veri setinden alinan fir¢ali DA motorun
yaklasik 35 dakikalik hizlandirilmis émiir testi boyunca
kritik sensor sinyallerinin zamana bagh degisim trendleri
sunulmustur.

Firgali DA Motor Hizlandirilmis Asinma Sureci ve Sinyal Degisim Trendleri

50 1- —— 1x Titresim (Temel Harmonik)
—— 2x Titresim
=== Sicaklk Artigi (AT)

40 4

30 4

20 4

Genlik / Sicaklik (°C)

10 4 -~

02 17:25 0217:30 0217:35 02 17:40

02 17:45 02 17:50 02 17:55 02 18:00

Zaman (Test Suresi)

Sekil 2. F.A.LR. veri seti FDA hizlandirilmis asinma siireci ve sinyal degisim trendleri (Refiones, 2020).

2.3. Oznitelik Miihendisligi

FDA motorlarda firca-komiitatér temas yiizeyinde
meydana gelen asinma, temas direncinin artmasina,
mekanik slirtlinmenin yiikselmesine ve elektriksel ark
olusumunun siklasmasina neden olmaktadir. Bu siiregler
motor icerisinde ek enerji kayiplari olusturarak sicaklik
artisina yol acmaktadir. Bu nedenle sicaklik degisimi,
motorun ¢alisma saghgini degerlendirmede yaygin olarak
kullanilan durum izleme parametrelerinden biridir
(Jardine vd., 2005; Mohapatra, 2024) Motor dis govde
sicaklifl (temp_mot), ortam sicakligindaki (temp_ort)
mevsimsel veya cevresel degisimlerden
etkilenebileceginden tek basina yaniltici olabilmektedir.
Bu dogrultuda, cevresel giiriiltiileri elimine etmek ve
arizanin termal Kkarakteristigini daha kararlh hale
getirmek amaciyla esitlik 1 kullanilarak net sicaklik artisi

(AT) parametresi tiiretilmistir:
AT = temp_mot — temp_ort ()]

Bu diferansiyel o6znitelik sayesinde model, ortam
sicakhigindaki degisimlerden biiyiik 6l¢iide bagimsiz hale
getirilmis ve yalnizca motor igerisinde siirtiinme, temas
direnci ve elektriksel ark olusumu sonucu meydana gelen
sicaklik artisina odaklanmistir. Literatiirde, ham sensor
verilerinden fiziksel anlam tasiyan yeni Ozniteliklerin
tlretilmesi, O0grenmesi ayirt
ediciligini artiran ve genelleme performansini iyilestiren
isleme yontemi olarak kabul
edilmektedir (Guyon ve Elisseeff, 2003; Zheng ve Casari,

2018).

makine modellerinin

onemli bir veri 0On

2.4. Zaman Serisi Etiketleme ve Saglk Evreleri

Motorun siirekli asinma siirecini dogrusal bir yaklasimla
temsil edebilmek ve makine 6grenmesi modeli igin
gozetimli uygun  hedef  degisken
olusturabilmek amaciyla zaman serisi verileri kronolojik
siraya gore esit uzunlukta dort evreye ayrilmistir. Bu
yaklasim, gercek zamanli asinma miktarinin dogrudan

0grenmeye

olctilemedigi durumlarda ekipmanin yasam dongiisiiniin
belirli saglik evrelerine ayrilmasi esasina dayanmaktadir.
Kestirimci bakim ve kalan faydah (RUL)
calismalarinda, fiziksel bozunma miktarini dogrudan
temsil eden etiketlerin bulunmadig1 veri kiimelerinde,
zaman veya saglik gostergelerine dayal
etiketleme yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir
(Lei vd., 2018; Karakili¢ vd., 2025). Bu nedenle veri seti
kronolojik siraya gore dort esit boliime ayrilmis ve her

omur

eksenli

bo6lim artan bozunma seviyesini temsil eden bir saghk
evresi olarak tanimlanmistir. Gergek asinma miktarini
gosteren fiziksel referans Ol¢iimlerinin bulunmadigl
durumlarda, zamana dayal esit aralikli
yaklasimi, bozunmanin monoton olarak arttifl varsayimi

etiketleme

altinda makine 6grenmesi modellerinin egitimi i¢in
literatiirde kabul goren pragmatik veri
yontemlerinden biridir (Ellefsen vd., 2019).
Toplam satir sayisinin (N=377) ceyrek periyotlar1 (N/4)
referans alinarak yapilan matematiksel
mantig1 su sekildedir:

hazirlama

etiketleme

e Evre I (Normal Calisma): 0 < indeks <% Motorun

mekanik ve termal olarak tamamen saglkli oldugu
baslangi¢ donemi.

BS] Eng Sci / Erdogan OZEL

2455


file:///C:/Users/zilan/Desktop/ERDOĞAN%20MAKALE/(Reñones%20&%20Galende,%202020)https:/dummy-citation.com/citation
file:///C:/Users/zilan/Desktop/ERDOĞAN%20MAKALE/(Reñones%20&%20Galende,%202020)https:/dummy-citation.com/citation

Black Sea Journal of Engineering and Science

e Evre Il (Baslangic Asinmasi): %S indeks < %
Mikroskobik firca asinmalarinin basladigy, sinyallerde

hafif piiriizlerin olustugu donem.

2N
4
Komiitator yiizey kalitesinin bozulmaya basladig1 ve

termal artisin hizlandig1 kararsizlik donemi.

e Evre IV (Kritik / Ariza Durumu): % < indeks < N

e Evre III (ileri Diizey Asinma): < indeks <¥

Fircalarin ylizeyden sigrama yaptigl, ark seviyesinin

ve titresimin pik noktaya ulastigi katastrofik stirec.

Dort evre secimi, sinif dengesini korumak, her evrede
yeterli 6rnek sayisi saglamak ve bozunma siirecini
normal, erken asinma, orta asinma ve kritik asinma
olmak iizere yorumlanabilir saglik durumlarina ayirmak
amaciyla tercih edilmistir. Belirlenen saglik evrelerine
gore sensdr sinyallerinin tanimlayici istatistiksel
ortalamalar1 Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Belirlenen saglik evrelerine gore sensor sinyallerinin tanimlayici istatistiksel ortalamalar:

Temel Titresi 1 M 1
Motor Durumu Ortalama Akim (A) emfew itresim Orta amil otor Orta amzj Ortam
Genligi (g RMS) Sicakligr (°C) Sicakligl (°C)
Evre I (Saglikl) 1,83 2,50 38,30 22,09
Evre  II (Hafif 1,94 2,61 49,33 22,18
Asinma)
E I11 Ort
vre (Orta 2,05 2,76 58,74 22,25
Asinma)
E v Kritik
vre (Krii 2,45 3,52 64,39 22,29

Asinma)

Tablo 1 incelendiginde, kronolojik etiketleme sonucunda
olusturulan saghk evrelerinin motorun fiziksel
davranisiyla tutarli egilimler sergiledigi goériilmektedir.
Ortalama akim degeri Evre I'de 1,83 A iken Evre IV'te
2,45 A'a yiikselmistir. Benzer sekilde motor goévde
sicakligl 38,30 °C'den 64,39 °C'ye, temel titresim genligi
ise 2,50 'den 3,52'ye artmistir. Buna karsin ortam
sicakhiginin deney siiresince sabit seviyede kalmasi,
motor sicakligindaki artisin bliyiikk o6lciide motor
icerisindeki siirtiinme, temas direnci ve elektriksel
kayiplarla iliskili oldugunu gostermektedir.

Bu bulgular, kronolojik olarak olusturulan saghk
evrelerinin sensor verilerindeki bozunma egilimleriyle
uyumlu oldugunu ve olusturulan etiketlerin makine
0grenmesi modellerinin egitimi icin ayirt edici bir hedef
degisken sagladigin1 gostermektedir. Bununla birlikte,
saglik evreleri veri setinde firca asinma miktari, temas
direnci veya komiitatdr asinmasini temsil eden dogrudan
fiziksel esik degerleri bulunmadigindan, zaman ekseni
boyunca esit uzunlukta doért bolime ayrilarak
olusturulmustur. Dolayisiyla Evre II ile Evre III
arasindaki sinir fiziksel asinma gecisini degil, veri temelli
kronolojik bir etiketlemeyi temsil etmektedir. Bu durum
calismanin 6nemli siirliliklarindan biri olup, gelecekte
fiziksel asimmma o6l¢timleriyle desteklenen veri setleri
kullanilarak saglik evrelerinin fiziksel kriterlere dayali
olarak tanimlanmasi 6nerilmektedir.

2.5. Oznitelik Secimi

F.A.LR. Veri seti; titresim, sicaklik, motor akimi, gerilim,
devir sayist ve farkll frekans bantlarina ait spektral
bilesenler olmak {lizere motorun mekanik, elektriksel ve
termal durumunu temsil eden toplam 50 degisken
icermektedir. Veri setindeki tiim dzniteliklerin dogrudan

modele aktarilmasi, yiiksek boyutlu veri uzayinda bilgi
icerigi diisiik veya yliksek korelasyonlu degiskenlerin
model karmasikligini  artirmasina ve  genelleme
performansinin azalmasina neden olabilmektedir. Bu
durum makine 6grenmesi literatiiriinde boyutluluk laneti
olarak tanimlanmakta olup, uygun oznitelik se¢ciminin
asirl 6grenmeyi azaltarak model dogrulugunu artirdigi
bilinmektedir (Guyon ve Elisseeff, 2003; Hastie vd.,
2009). Bu nedenle calismada, veri setinde bulunan
degiskenler arasindan fir¢ali DA motor fir¢a asinmasinin
mekanik, elektriksel ve termal etkilerini en iyi temsil
eden o6znitelikler secilmistir. Bu yaklasim, titresim tabanl
durum izleme ve kestirimci bakim literatiiriinde énerilen
ozellik  secimi stratejileriyle uyumlu oldugu
gorilmektedir (Jardine vd. 2005; Randall, 2021) Se¢im
slirecinde yalnizca degisken sayisini azaltmak degil, ayni
zamanda ariza mekanizmasini fiziksel olarak temsil eden
parametrelerin korunmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda
sicaklik artis1 (AT), diisiik frekansh titresim harmonikleri
(1X, 2X ve 3X), 16-26 kHz araligindaki yiiksek frekansh
titresim bilesenleri, motor akimi, motor gerilimi, akim
harmonikleri ve motor devir sayis1t model girdileri olarak
kullanilmasi tercih edilmistir.

Diisiik frekansh titresim harmonikleri rotor dengesizligi,
mekanik gevseklik ve komiitatoér-firca etkilesimlerinden
kaynaklanan temel dinamik davranisi temsil ederken,
ylksek frekansh (16-26 kHz) titresim bilesenleri firca
sigramasl, ark olusumu ve darbe Kkarakterli temas
bozukluklarinin  belirlenmesinde  6nemli  bilgiler
saglamaktadir. Buna karsilik, 4X-10X arasindaki yiiksek
harmonik bilesenlerin deneysel veri setinde diisiik
genlikli ve yiiksek giirtlti icerdigi goézlendiginden bu
harmonikler modele dahil edilmemistir. Yiiksek frekans
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bolgesindeki bilgi kaybini 6nlemek amaciyla bu
harmonikler yerine 16-26 kHz genis bant enerji bileseni
kullanilmistir. Ayrica motor akimi ve gerilim degiskenleri
ylk degisimlerini ve elektriksel calisma kosullarim temsil
ederken, akim harmonikleri komiitasyon bozukluklari ile
ark olusumuna bagh dalga sekli degisimlerinin
belirlenmesinde kullanilmistir. Motor devir sayisi ise
artan sirtinme torkunun neden oldugu mekanik
performans degisimlerini temsil eden tamamlayici bir
oznitelik olarak modele dahil edilmistir.

2.6. Makine Ogrenme Algoritmalari

Bu calismada, fircali DA motorlarin saglik evrelerinin
agact tabanh iki
denetimli makine 6grenmesi algoritmasi olan Random
Forest (RF) ve Extra Trees (ET) kullanilmistir. Her iki

algoritma da

siiflandirilmast  amaciyla Kkarar

topluluk  6grenmesi  yaklasimina
dayanmakta olup, ¢ok sayida karar agacinin birlikte
¢alismasi prensibi ile siniflandirma gergeklestirmektedir.
Topluluk 6grenmesi yontemleri, tek bir karar agacina
gore daha yiiksek dogruluk, daha diisiik varyans ve daha
giicli genelleme performansi saglamalar1 nedeniyle ariza
teshisi ve Kkestirimci bakim uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Breiman, 2001; Geurts vd.,
2006).
Makine
optimizasyonu, modelin genelleme yetenegini ve tahmin
dogrulugunu artirdigl icin kritik 6neme sahiptir. Tahmin
modelleri gelistirilirken, grid search gibi sistematik
hiperparametre teknikleri siklikla

o6grenmesi  modellerinde  hiperparametre

arama

kullanilmaktadir. Bu yontem, belirlenen hiperparametre

degerlerinin farkli kombinasyonlarini GridSearchCV
cercevesinde  degerlendirmekte ve en  yiiksek
performanst  veren kombinasyonu  se¢mektedir.

Literatiirde de, Ensemble modellerde (Random Forest,
Extreme Randomized Trees vb.) hiperparametre arama
stratejileri ile farkli kombinasyonlar degerlendirilmis ve
performansi parametre
secilmistir(Bergstra ve Bengio, 2011; Ippolito, 2022).

artiran kiimeleri
Bu ¢alismada RF ve ET modellerinin hiperparametre

optimizasyonu GridSearchCV  yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Hiperparametre arama siirecinde
agac sayist (n_estimators), maksimum aga¢ derinligi

(max_depth), digim boéliinmesi icin gerekli minimum

ornek sayist (min_samples_split), yaprak diglimde
bulunmasi gereken minimum ornek sayl1s1
(min_samples_leaf), her diiglimde degerlendirilecek

ozellik sayis1 (max_features) ve Random Forest modeli
icin ayrica bootstrap parametresi degerlendirilmistir. Her
parametre kombinasyonu 10 kath ¢apraz dogrulama (10-
fold cross-validation) (Mahlich vd., 2025) ile test edilmis
ve dogruluk (accuracy) ©olgiitiine gore en yliksek
performansi saglayan kombinasyon nihai model olarak
secilmistir. Tablo 2’de Random Forest ve Extra Trees
modellerinde kullanilan hiperparametre arama uzay: ve
elde edilen optimum hiperparametreler verilmistir.

Tablo 2. Random Forest ve Extra Trees modellerinde kullanilan hiperparametre arama uzayi ve elde edilen optimum

hiperparametreler

Hiperparametre Aciklama Aranan Degerler RF ET

n_estimators Karar agaci sayisi 100, 200, 300, 400, 500 100 100

max_depth Maksimum agag¢ derinligi 10, 15, 20, 25, None 20 20

min_samples_split Bir diiglimiin béliinebilmesi i¢in 2,5,10 2 5
gerekli minimum 6rnek sayisi

min_samples_leaf Yaprak diigiimde bulunmasi 1,2,4 1 1
gereken minimum 6érnek sayisi

max_features Her diigiimde degerlendirilecek sqrt, log2 sqrt sqrt

maksimum 6zellik sayis1
bootstrap* Bootstrap drnekleme yontemi True True -

*Yalnizca Random Forest algoritmasinda kullanilmistir.

Model gelistirme siirecinde veri kiimesi egitim ve test alt
kiimelerine %80-%20 oraninda ayrilmistir. Veri bélme
islemi, saglik evrelerinin her iki alt kiimede dengeli
bicimde temsil edilmesini saglamak amaciyla
train_test_split fonksiyonu ve stratify parametresi
kullanilarak gergeklestirilmistir. Boylece her saglik evresi
egitim ve test kiimelerinde benzer dagilim oranlariyla
korunmustur. Model performansi yalnizca egitim verisi
kullanilarak gelistirilen

modeller lizerinde

degerlendirilmis ve test kiimesi egitim siirecine dahil
edilmemistir. Bu yaklasim, egitim ve test verileri arasinda

veri sizintist (data leakage) olusmasini 6nlemeyi

amagclamaktadir.
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3. Bulgular ve Tartisma

Fircali DA motora ait akim, voltaj, devir sayisi, sicaklik ve
spektral titresim
gerceklestirilen durum teshisi (siniflandirma) ve kalan
faydali 6miir (RUL) tahmini (regresyon) sonuglari analiz
edilmistir. agac toplu O6grenme
mimarileri olan RF ve ET algoritmalarinin performanslari
ampirik bulgularla ortaya konulmustur.

Oznitelikleri kullanilarak

Onerilen tabanli

Random Forest (RF) - Hata Matrisi

o
S 0 0
if]
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Evre | Evre ll Evre lll Evre IV

Modelin Tahmini

Gergek Saglik Evresi

Evre Il

3.1. Saghik Evresi Siniflandirma ve Durum Teshis
Performansi

FDA motorun operasyonel omrii boyunca sergiledigi 4
farkli asinma evresini (Evre I: Saglikli, Evre II: Hafif
Asinma, Evre I1I: Orta Asinma, Evre IV: Kritik/Ariza) ayirt
etmek amaciyla gelistirilen siniflandirma modellerinin
hata gecis
hassasiyetlerini detayll incelemek icin iiretilen hata
matrisleri Sekil 3’te verilmistir.

dagihimlarim1  ve evreler arasindaki

Extra Trees (ET) - Hata Matrisi

Evre |

Evre Il

Evre IV

Sekil 3. Modellerin hata dagilimlarini ve evre gecis hassasiyetlerini gésteren hata matrisleri.

Her iki hata matrisi de bagimsiz test kiimesinde yer alan
toplam 76 6rnek tizerinden olusturulmustur. Matrislerde
diyagonal elemanlar dogru smiflandirilan, diyagonal
disindaki elemanlar ise yanlis siniflandirilan 6rnekleri
gostermektedir. Hata matrisleri incelendiginde her iki
modelin de smniflar arasinda yiliksek ayirim basarisi
gosterdigi goriilmektedir. Yanhs siniflandirmalar yalnizca
ardisik asinma evreleri (6zellikle Evre II ve Evre III)
arasinda gergeklesmis, uzak evreler arasinda herhangi
bir karigiklik gozlenmemistir. RF modeli v
orneklerinin tamamini dogru smiflandirirken, ET modeli
yalnizca bir IV o6rnegini Evre III olarak
siniflandirmistir. Bu sonuglar, modellerin 6zellikle kritik
ariza evresinin belirlenmesinde yiiksek giivenilirlige
sahip oldugunu gostermektedir

3.2. Oznitelik Onem Dereceleri
Karakterizasyon

Evre

Evre

ve Fiziksel

Evre | Evre Il Evre lll Evre IV
Modelin Tahmini
Oznitelik 6nem analizi, hem saglik evrelerinin

siniflandirilmasi hem de kalan faydali 6miir (RUL)
tahmini agisindan yiiksek frekansh titresim bilesenleri,
sicaklik farki (AT) ve elektriksel biiyiikliiklerin belirleyici
oldugunu gostermektedir. Ozellikle yiiksek frekansh
titresim bilesenleri, firga-komiitatér temas yiizeyindeki
asinmaya bagh olarak gelisen mekanik diizensizlikleri
yansitirken, sicaklik farki (AT)
davramisindaki degisimleri ortaya koymaktadir. Benzer
sekilde akim ve elektriksel harmonik bilesenleri de fir¢a
asinmasinin  elektriksel
modellerin ayirt ediciligini artirmistir. Bu bulgular,
secilen fiziksel
mekanizmasini basarili bir sekilde temsil ettigini ve
gelistirilen modellerin karar verme siirecinin fiziksel
olarak anlaml degiskenlere dayandigini gostermektedir.

motorun termal

etkilerini temsil ederek

ozniteliklerin  motorun bozunma

Secilen bu kritik o6zniteliklerin olusturdugu 6znitelik

Random Forest modeli tarafindan hesaplanan bilgi uzayindaki anlamsal dagilim Sekil 5’teki sa¢iim
kazanci tabanli 06znitelik 6nem dereceleri Sekil 4’te grafiginde gorsellestirilmistir.

hiyerarsik olarak sunulmustur.
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Kritik Oznitelik Uzayinda Motor Asinma Evrelerinin Dagilimi
350 4 Motor Saglik Evreleri
B @ Evrel:Saghkh
% Evre |I: Hafif Asinma
300 4 W Evre lll: Orta Asinma
ol Evre IV: Kritik / Anza
= u
2 g x|
T 250 Bl m
z m Egfan o
& mn
X u
-
2 200
£
£ L L] []
z =
" 1504
2
5
ﬁ ]
&
x
© 100 4 o
2 5 B m il
2 ™ Ly
xxX* yg HEg _EEE
! % N5 - Ll |
50 4 x %
[ Y G.'wg
G oo Sk
0
04
10 20 30 2 50

Net Sicaklik Artisi (temp_delta) [°C]

Sekil 5. Kritik 6zniteliklerin olusturdugu 6znitelik uzayindaki anlamsal dagilim.

Grafikte, net sicaklik artisi ile yiiksek frekans spektral
titresim bilesenlerinin es zamanl olarak motorun asinma
evrelerini belirgin kiimeler halinde ayirabildigi fiziksel
olarak gostermektedir. Motor kararli durumdan ariza
durumuna gectikce, sargi ve firca silrtiinmesinden
kaynaklanan termal yiik ylikselmis, mikro ark giirtltiileri
ise yiiksek frekans
goriilmektedir.

titresim genliklerini artirdig

3.3. Kalan Faydali Omiir (RUL) Tahmin Sonugclar1

Calismada, motor saghgini sadece kesikli evrelerle
siniflandirmakla yetinilmeyip, siirekli bir bozunum egrisi
tizerinden Kalan Faydali Omiir (RUL) kestirimi de
gerceklestirilmistir. Aga¢ tabanl regresyon modellerinin
test seti Uzerindeki tahmin basarilar1 Tablo 3’te

verilmistir.

Tablo 3. RF ve ET modellerinin siniflandirma ve RUL tahmin performanslarinin karsilastirilmasi

Algoritma 10-Fold CV (%) Test Dogrulugu (%) F1-Skoru (%) R? RMSE (Zaman Adimi)
RF 95,70 98,70 98,70 - -
ET 95,38 93,40 93,50 - -
RFR - - - 0,9603 23,43
ETR - - - 0,9666 21,49
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Tabloda smiflandirma ve regresyon modellerinin
performanslari karsilastirilmistir. Siniflandirmada
Random Forest modeli, %95,70 capraz dogrulama
basarisi, %98,70 test dogrulugu ve %98,70 F1-skoru ile
en yliksek performansi gostermistir. Extra Trees modeli
ise %95,38 capraz dogrulama basarisi, %93,40 test
dogrulugu ve %93,50 F1-skoru elde etmistir. Regresyon
sonuclarinda ise Extra Trees Regressor modeli 0,9666 R?
ve 21,49 RMSE ile Random Forest Regressor modelinden
(R? = 0,9603, RMSE = 23,43) daha basaril sonuglar
vermistir. Genel olarak, Random Forest siniflandirmada,
Extra Trees Regressor ise RUL tahmininde daha ytiksek
performans
grafiklerinin zamana bagh
verilmistir.

Grafikte, RFR ve ETR modelleri i¢in bagimsiz test
kiimesinde elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen Kalan
Faydali (RUL) degerlerinin karsilastirilmasi

sergilemistir.  RUL tahmin performans

iz disimi Sekil 6’da

Omiir

sunulmaktadir. X ekseni kronolojik zaman sirasini degil,
bagimsiz test kiimesinde yer alan 6rneklerin indekslerini;
Y ekseni ise bu érneklere ait Kalan Faydali: Omiir (RUL)
degerlerini gostermektedir. Her iki model de motorun
kalan omriindeki azalma egilimini basarili bir sekilde
takip etmis ve tahmin egrileri genel olarak gercek RUL
egrisi ile yiiksek uyum gdstermistir. Ozellikle émriin ilk
ve orta evrelerinde her iki modelin tahminleri gercek
degerlere oldukg¢a yakin gerceklesmistir. Motor émriiniin
son evrelerinde ise sinyaldeki ani degisimler nedeniyle
tahmin hatalarinda kismi artislar gézlenmesine ragmen,
her iki model de genel bozulma egilimini korumustur.
Performans olgiitleri incelendiginde, ETR modeli R? =
0,9666 ve RMSE = 21,49 zaman adimi ile RFR modeline
(R? = 0.9603, RMSE = 23,43 zaman adimi) goére daha
basarili sonuglar elde etmis, bu da ET algoritmasinin
dogrusal olmayan bozulma davranisini modellemede
daha yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini gostermistir.

Firgali DC Motor Kalan Faydali Omiir (RUL) Tahmin Performansi
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Sekil 6. RUL tahmin performans grafiklerinin zamana bagl izdiistimii.

4. Sonu¢

Bu ¢alismada; F.A.LR. veri setinden alinan akim, gerilim,
hiz, sicaklik ve titresim sinyallerini igeren ¢oklu sensér
6lctim verileri kullanilarak FDA motorlarin hem durum
teshisi hem de RUL tahmini i¢in veri odakli, agag¢ tabanh
toplu 0grenme modelleri gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. Deneysel sonuclar, énerilen Random
Forest ve Extra Trees siniflandiricilarinin sirasiyla %98,7
ve %93,4 gibi yiiksek smiflandirma dogruluklarina
ulastigini; ayrica sirasiyla %95,70 ve %95,38'lik 10 kath
capraz dogrulama (10-fold cross-validation) basarilariyla
giicli bir siniflandirma performansi ve iyi bir genelleme
yetenegi sergiledigini ortaya koymustur. Karisiklik
matrisi analizi, az sayidaki hatali simiflandirmanin
yalnizca birbirine yakin evreler arasinda gergeklestigini
ve kritik ariza agsamasinin (Evre IV) yiiksek giivenilirlikle
tespit edildigini gdstermistir. Bu durum,
cercevenin bakim  uygulamalarindaki
kullanilabilirligini vurgulamaktadir.

Oznitelik 6nemi analizi, secilen oOzniteliklerin fiziksel

Onerilen
kestirimci

anlamliligin1 dogrulamis; net sicaklik artisinin asinma
stirecindeki en etkili gosterge oldugunu, bunu yiksek
frekansh titresim bilesenlerinin ve déniis hizinin takip
ettigini aciga ¢ikarmistir. Kalan faydali omiir (RUL)
tahmini icin ise Extra Trees Regressor, Random Forest
Regressor modeline gore biraz daha iyi bir performans
sergileyerek 0,9666'lik bir R? skoru ve 21,49 zaman
adimi RMSE degeri elde etmistirr Random Forest
Regressor ise 0,9603'liik bir R? skoru ve 23,43 zaman
adimi RMSE degerine ulasmistir.

Bu sonuglar, aga¢ tabanl toplu 6grenme ydntemlerinin
fircall DA motorlarin hem bozulma asamalarini hem de
kalan 6miirlerini dogru bir sekilde modelleyebildigini ve
gicli  bir performanst  sunabildigini
kanitlamaktadir. Genel olarak oOnerilen ¢erceve, FDA
motorlarin akilli durum izlemesi ve kestirimci bakimi i¢in
verimli ve pratik bir karar destek araci sagladig

kestirim

gorilmiistiir.

Gelecekteki calismalar; o6nerilen modellerin farkh giigteki
FDA motor verileri ile degerlendirerek motor giic
degisimindeki farkliliklarin tespitine yonelik olacaktir.
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Katki Orani1 Beyam

Yazarin katki yiizdeleri asagida verilmistir. Yazar

makaleyi incelemis ve onaylamistir.

E.O.
K 100
T 100
Y 100
VTI 100
VAY 100
KT 100
YZ 100
KI 100
GR 100
PY 100
FA 100

K= kavram, T= tasarim, Y= yonetim, VTI= veri toplama ve/veya
isleme, VAY= veri analizi ve/veya yorumlama, KT= kaynak
tarama, YZ= yazim, Kl= kritik inceleme, GR= gonderim ve
revizyon, PY= proje yonetimi, FA= fon alimi.

Catisma Beyani
Yazar bu ¢alismada higbir ¢ikar iligkisi olmadigini beyan

etmektedirler.

Etik Onay Beyani

Bu arastirmada hayvanlar ve insanlar tizerinde herhangi
bir ¢alisma yapilmadigi icin etik kurul onay
alinmamistir.
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