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OZET

KORELASYONA DAYALI AYKIRILIK SAPTAMA VE KESTIRIMCI
BAKIM

Uretim ekipmanlar1 genellikle planli bir bakim yaklasimi olmadan
kullanilmaktadir. Boyle bir strateji, beklenmeyen arizalar nedeniyle siklikla
planlanmamig aksama siirelerine neden olur. Zamanlanmis bakim, beklenmeyen
ekipman durmalarin1 6nlemek i¢in bilesenleri sik sik degistirir, ancak makinenin
caligmamasi ve bakim maliyeti ile iliskili siireyi artirir. Endiistri 4.0 ve akilli
sistemlerin ortaya c¢ikmasi, aksama siiresini azaltabilecek ve imalat ekipmaninin
kullanilabilirligini (kullanim oranini) artirabilecek olan kestirimci bakim, ya da
Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance - PdM) stratejilerine artan ilgi
gosterilmesine yol agmaktadir.

Kestirimci Bakim (Predictive Maintenance - PdM) son yillarda yaygin
olarak kullanilmakta olan bir uygulamadir, veri analizi ile cihazlarda daha sorun
olusmadan 6nce, durumu izleyen ve ariza ¢ikarma ihtimallerini degerlendirip, 6nlem
alan bir bakim metodudur. Ariza olasiligin1 azaltmak i¢in normal ¢alisma sirasinda
ekipmanin performansint ve durumunu izler. Kestirimci bakim ayrica, bilesenlerin
kullanom Omriinii en iist diizeye ¢ikararak iiretimde siirdiiriilebilir uygulamalari
gelistirme potansiyeline sahiptir. Uretim, altyapi, saglik ve enerji gibi cesitli
endiistrilerde verimliligi artirmak ve isletme maliyetlerinden tasarruf saglayabilmek
i¢in kullanilmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda sik kullanilan regresyon metotlar1 yerine yapay sinir
aglar1 kullanilarak sonuclar gézlemlenmis ve bunlarin diger regresyon modelleri ile

performans agisindan karsilastirilmasi gosterilmeye caligilmastir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci bakim, yapay sinir ag1, aykirilik tespiti, korelasyon



ABSTRACT

CORRELATION BASED ANOMALY DETECTION AND PREDICTIVE
MAINTENANCE

Production equipment is often used without a planned maintenance approach.
Such a strategy often leads to unplanned downtime due to unexpected failures.
Scheduled maintenance frequently replaces components to prevent unexpected
equipment downtime, but increases the time associated with machine downtime and
maintenance cost. The emergence of Industry 4.0 and intelligent systems has led to
increased interest in Predictive Maintenance (PdM) strategies that can reduce
downtime and increase the availability (utilization) of manufacturing equipment.

Predictive Maintenance (PdM) is a widely used application in recent years. It
is a maintenance method that monitors the situation and evaluates the possibility of
failure before data problems occur. Monitors the performance and condition of the
equipment during normal operation to reduce the possibility of failure. Predictive
maintenance also has the potential to develop sustainable applications in production
by maximizing the lifetime of the components. It is used in various industries such as
production, infrastructure, health and energy to increase productivity and save
operating costs.

In this thesis, using artificial neural networks instead of commonly used
regression methods, the results were observed and their comparison with other

regression models in terms of performance was tried to be shown.

Keywords: Predictive maintenance, artificial neural network, detection of
contradiction, correlation
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1. GIRIS

Yapay zeka, biiyiik veri, veri analizi, bulut bilisim, nesnelerin interneti (Internet of
Things — loT) platformu, vb gibi siber sistemlerin, gelisen bilgi islem altyapilari ile

biitiinlesmeleri, 21. yiizyilda akilli iretimin yani Endiistri 4.0’1n giiclenmesini saglamistir.

Birgok elemanin (6rnegin insan, maddi ve maddi olmayan kaynaklarin) birbirleriyle
etkilesime girdigi karmasik imalat alaninda [1], imalat iglemleri sirasinda biiyiik miktarda
veri toplanir. Islenmis iiretim verilerinden haberdar olan bir bilgi islem altyapis1 énceden

egitilmis yapay zeka (YZ - Artificial Intelligence - Al) algoritmalari ile kontrol edilebilir.

Uretim verilerinden faydali bilgiler elde etmek icin Al teknikleri yaygin olarak
kullanilmaktadir. Al teknikleri, egitim ile tarihsel tecriibeyi kullanarak degisen ¢evreye
otomatik olarak 6grenmek ve adapte olmak i¢in zekayi sistemlere akitmaktadir [2]. Buna
ek olarak, yiiksek boyutlu verileri kullanilmasi, karmasikligin azaltilmasi, mevcut verilerin
gelistirmesi ve ilgili siire¢ iliskilerini belirleme becerisi, Al tekniklerin imalat
endiistrisinde uygulanabilirligini géstermek igin vurgulanmaktadir [3]. Uretim hattindaki
cesitliligi azaltmak, tiretkenligi ve iirlin kalitesini iyilestirmek i¢in, iireticinin Al destegi
ile konuyu tahmin etme imkani ortaya ¢ikmaktadir. Bu sayede, iiretim sisteminin
gelecekteki davranisina, sisteme Al algoritmalart uygulanarak yaklasilabilir ve bu

olusturulan bilgi karar vermede yardimci olabilir.

Cikarilan anlamli bilgi; enerji ve kaynak verimliligi [4], atik yonetimi [5],
kestirimci bakim (Predictive Maintenance - PdM) [6] gibi imalat endiistrisinde
stirdiirtilebilir uygulamalara dogru doéniisiime yardimci olabilecek, daha iyi bir karar
verilmesine yonelik Ongoriileri saglamaktadir. Akilli tiretim platformunu kullanarak
makine bakim gérevlerini optimize etmek i¢in makine ve bakim miihendisleri arasinda bir
iletisim arac1 gelistirmek, gelismis endiistriyel siirdiirtilebilirligi saglamak i¢in bir
yaklagimdir. Uretim tesisinde, sistem giivenilirligini saglamak, maliyeti diisiirmek,
aksaklik siiresinden kacinmak ve bir parcanin kullanim 6mriinii en iist diizeye ¢ikarmak

icin en uygun bakim stratejileri gereklidir [6].



Planlanmamis ve Onleyici bakimlar degis-tokus (tradeoff) senaryosuna sahipken,
kestirimci bakim, bir bilesenin ve ¢alisma stiresinin eszamanli olarak kullanim émriinii en
st diizeye cikararak travmay1 kirabilen gelecek vaat eden bir tekniktir [7]. Hizmet igi
ekipmanin durumunu izlemek ve ardindan ekipmanin ne zaman basarisiz olacagini tahmin
etmek i¢in tasarlanmistir. Bu, makine bilesenlerinin gelecekteki arizalarinin
yaklasabilecegi anlamina gelir ve bu da bakim gorevlerini optimize etmeye yardimci olur.
Buna bagli olarak, makinenin ariza siiresi ve bakim maliyeti, bakim sikligin1 miimkiin

oldugu kadar diisiik tutarken 6nemli 6l¢iide azaltilabilir.

Sensorler yaklagmakta olan arizayr konvansiyonel Kestirimci  bakim
programlarindan ¢ok daha erken bir zamanda tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Sensorler
ayn1 zamanda zorlu iiretim ortamlarindaki uygulamalarin yani sira nakliye, dagitim ve

depo filosu yonetimi potansiyeline sahiptir [8].

Uretim tesislerinin operasyonel maliyetlerinin biiyiik bir kism1 bakim giderleridir
ve sektore bagli olarak liretim maliyetinin ylizde 15 ile 60°lik kismini olusturmaktadir [9].
Bu giderlerin azaltilmasi ve karlilig1 arttirmak i¢in diizglin bir bakim plan1 ve iiretimi
durdurmamak onemlidir. Buna yonelik olarak bakim planlari yapilmaktadir. Bakim
planlart isletmeden isletmeye farklilik gosterebilir. Diizeltici, periyodik, onleyici ve

kestirimci bakim olak tizere 4’¢ ayrilmaktadir [10].

Tez calismasinin Giris boliimiinde, kestirimci bakim ve sensorlerin giinliimiiz
kullanimina iliskin bilgiler ve bu tez ¢alismasinin amaci agiklanmaktadir. Kestirimci
bakim, akilli sensorler, IIoT (Industrial Internet of Things - Endiistriyel Nesnelerin

Interneti) kavrami ve ariza tespit yaklagimlari ile ilgili bilgilere yer verilmektedir.

Malzeme ve Yontem boliimiinde, kullanilan programlar ve yontemler ile ilgili
bilgiler paylasilmistir. Tez calismasinda kullanilan platformlar, veri setleri, uygulama

stirecinde izlenen yollar ve kullanilan donanimlar bu béliimde sunulmaktadir.

Bulgular, Tartisma ve Sonug bolimiinde ise, veri setleri ile yapilan analizler ve
bunun sonucunda maliyet, performans kategorileri iizerinden sonuglar1 paylagilmaktadir.

Tez caligmast ile elde edilen bulgulara dayanarak ¢ikarilan sonuglar verilmektedir.



1.1. Kestirimci Bakim Cahismalari

Literatiirde “klasik” kestirimci bakim ve durum izlemesi [11, 12] ile ilgili ¢esitli
makaleler ve ¢alismalar bulunmaktadir. Tahmini bakim stratejisi, genellikle uygun sekilde
secilmis bir harici sensor seti ve ¢evrimici durum izlemeye dayanan kural tabanli bir
bakimdir. Ne yazik ki, sensorlerin kendi durumunu izlemenin gerekli olmasi durumunda,
bu tekniklerin higbiri kullanigh olmamaktadir. Bu siiregte uygun sensor seti anahtar rol
oynamaktadir [12]. Dahasi, yaymlanan bir¢ok ¢alisma yaklasimlarini sensor aglarina

dayandirir. Ariza agdaki sensorlerin dl¢timleri kullanilarak tespit edilebilir.

Bu tez c¢alismasinin amaci, sensorlerden anlik olarak zaman serisi seklinde gelen
verileri kullanarak, cihazlar arasindaki korelasyonun bulunmasi ve bu korelasyona gore
normalden farkli olan aykir1 durumlari bulma temelli bir PAM yapis1 kurulmasidir. Bu
yolla, ger¢ek zamanli olarak normal bir PAM yapisinda, ¢ikan sorunu bulmanin yani sira,
buna ek olarak bu sorunun kaynaginin baska bir cihaz olup olmadig1 bulunarak sorunun
temelden ¢6ziilmesine imkan saglanmasi amaglanmaktadir. Gelistirilen bu sistem ile

sorunlarin tekrarinin azalacak olmasi ve kok sebeplerinin bulunabilir olmas1 6nemlidir.

1.2. Kestirimci Bakim ve Yapay Sinir Aglari

Endiistri 4.0 ve akilli sistemlerin ortaya ¢ikmasi, aksama siiresini azaltabilecek ve
imalat ekipmaninin kullanilabilirligini (kullanim oranini) artirabilecek olan Ongoriicii
bakim, ya da PdM stratejilerine artan ilgi gosterilmesine yol agmaktadir. Kestirimci bakim,
ariza olasiligini azaltmak i¢in normal c¢alisma sirasinda ekipmanin performansini ve
durumunu izleyen bakimdir. Kestirimei bakim ayrica, bilesenlerin kullanim 6émriinii en iist
diizeye ¢ikararak iiretimde siirdiiriilebilir uygulamalar1 gelistirme potansiyeline sahiptir.
Artik progonistik; kalan islevsel zaman (Remaining Useful life — RUL) tahminlemesi gibi
kritik hasar ve maliyetlerden kaginan bakim stratejilerinde ana islem olarak kabul
gormektedir [13]. Bu baglamda karmagik iiretim alanlarinda; insan, robot, sensor gibi
somut ve soyut bircok kaynagin birbiri ile etkilesim icerisinde [1] olmas1 dolayisi ile de
cesitli progonistik yontemler ortaya ¢ikmistir. Bu yontemler; model temelli, veri temelli
ve deneyim temelli olmak iizere ii¢ kategoride siniflandirilmaktadirlar [14-16].Uretimdeki

cesitlilik ve araclarin fazlaligi sebebi ile model temelli yapilari olusturmak oldukg¢a zordur



ve deneyim temelli bir yontem ortaya koymak da olduk¢a uzun zaman ve bilgi birikimi
gerektirmektedir. Bu yiizden siklikla veri temelli yontemler kullanilmaktadir. Bu
yontemler genellikle Chao Hu ve arkadaslarinin ¢alismasinda [17] kullanilan kolektif
ogrenmeye dayali bir regresyon modeli, Wo Jae Lee ve arkadaslarinin ¢aligmasinda [4]

ise yapay sinir aglar1 yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

Yapay sinir aglar1 beyinin biyolojik yapisi 6rnek alinarak gelistirilmis bir yapay
zeka metodudur [18]. Matematiksel islem yapan hiicreler, girdi karsiliginda ¢ikt1 tiretirler.
Yapay sinir aglart genel olarak siniflandirma, modelleme, gruplama, Oriintii tanima,
goriintii isleme gibi alanlarda kullanilirlar. Gorsel korteks temel alinarak ilk olarak
Kunihiko Fukushima tarafindan olusturulmus olan [19] ve goriintii isleme islemlerinde
sikca kullanilan yapay sinir agi tiirii olan Evrisimsel Yapay Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network - CNN), genel matris ¢arpim islemleri yerine konvoliisyon (evrisim)
kullanir. Buradaki evrigsim islemi; iki serinin birbirine gore benzerligidir ve matematiksel
olarak serilerin i¢ ¢arpimlarina/g¢apraz korelasyonlarina esittir. Bir yineleyen yapay sinir
ag1 tiri olan ve Sepp Hochreiter tarafindan olusturulan [20] Uzun Kisa-Vadeli Hafiza
(Long Short-Term Memory - LSTM) ise zaman bagimli serilerde aykirilik tespiti i¢in
tercih edilmektedir [21].

Sekil 1.1’de ornek yapay sinir ag1 goriilmektedir. Girdi katmani araciligiyla
sisteme alinan veriler ara katmanlara ve son olarak ¢ikti katmanina aktarilir.
Katmanlardaki diiglimler matematiksel hesaplamalar ile ¢ikt1 tiretirler. Genellikle bir
diigiimdeki bu matematiksel islemler; agirliklarin hesaplandigi Denklem 1.1°deki lineer

fonksiyon ve genelde lineer olmamasina 6zen gosterilen Denklem 1.2°deki gibi bir

aktivasyon fonksiyonundan olugsmaktadir.
n
2 wix; +b (L.1)
i=0



(1.2)

Denklem 1.1°de W degiskeni agirliklar1 ifade etmektedir. Her bir diigiime ait
agirlik bilgisi bu degiskende tutulmaktadir. X degiskeni diigiimiin girdisidir. B ise lineer
bir sayidir, baslangigta 0 olabilecegi gibi denklemin hata oranina gore degistirilmektedir.
Denklem 1.2°de “e” Euler degerini ifade etmektedir.
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Sekil 1.1 Yapay Sinir AgI Modeli

Gelistirilmis olan bu yapay sinir ag1 modellerinden yola ¢ikilarak kestirimci bakim
uygulamalarinda kalan Omriin tahmin edilmesini 1iyilestirmek icin sensorlerin
korelasyonlar1 ve sensor verilerinin aykiriliklarinin kullanilmasi1 amaglanmaistir. Bu sayede
kalan 6miir tahminlemesine ek olarak, aykirilik kaynakli sorunlarin, kalan 6miire etki eden

kok sebebin bulunmasi ve sorun tekrarinin azaltilmasi hedeflenmistir.

Tahmine Dayali Bakim (Predictive Maintenance, PdM), genis bir sensor
yelpazesinden gelen verilerin toplanmasina dayanir ve bu, olusmadan once olasi arizalari
belirleyebilecek istatistiksel bir model olusturur. Bu yaklagim, ekipmanin saglik
trendlerini takip etmek i¢in genellikle bulutta, istatistiksel analiz ve makine 6grenimi gibi

genis bir yelpazedeki araglar1 kullanabilir [22].

Bu giinlerde, Kestirimci bakim; IIoT teknolojisinin ortaya ¢ikmasindan

kaynaklanan, endiistri oyun degistiricisi olarak goriilmektedir. Accenture, New York City



(accenture.com) ve GE, Boston (ge.com) tarafindan yapilan son bir arastirma; kestirimci
bakimin, bakim maliyetlerinde %30'luk bir diisiis ve ekipman arizalar1 nedeniyle liretimin

aksama siiresinde %70'lik bir diislis saglayabilecegini gostermektedir [23].
1.3. Ariza Tespit Yaklasimlari

Optimum olarak secilip uygulandiginda, en yeni nesil akilli sensorler, c¢esitli
uygulamalar igin Kkestirimci bakim stratejileri tizerinde olumlu bir etkiye sahip
olabilmektedir. Akilli sensorler aracilifiyla gercek zamanli veri toplama, bakim
islemlerini gerceklestirmek ic¢in kesinti zamanini tasarlanmasiyla ilgili kararlar

etkileyerek, tiretkenligi en iist diizeye ¢ikarmaya yardimer olabilmektedir [9].

Gilintimiizde bakim personelleri akilli sensorii bir bilgisayara baglayarak sorunun
nedenini belirleyebilmektedir. Bilgisayar, izlenen hangi makine bileseninin arizayi
irettigini gosterebilmektedir. Gerekli bakim daha sonra programlanabilir. Arizali makine
bileseni onarildiktan veya degistirildikten sonra, sensor ¢ikist etkin olmayan bir duruma

donebilmektedir.

Ariza tespiti i¢in dort farkli yaklasim sinifi tartisilmaktadir [24]. Kural Tabanli
Yontemler, Tahmine Dayali Yontemler Zaman Serisi Tabanli Yontemler ve Ogrenmeye

Dayal1 Yontemler. Bu boliimde bu yontemler agiklanmaktadir.
1.3.1. Kural tabanh ariza tespit yontemi

Kural Tabanli Yontemler, sensér okumalarinin yerine getirmesi gereken sezgisel
kisitlamalar1 gelistirmek i¢in alan bilgisini kullanir. Bu kisitlamalarin ihlali, hata anlamina

gelir.

Denklem 1.3’de érnek okumalarin wsize bir pencere igindeki varyansi (¢ veya
standart sapma o) hesaplanir. Belli bir esigin tistiinde ise, 6rnekler giiriiltii hatasi nedeniyle
bozulur. Varyans sifir ise, drnekler sabit hata nedeniyle bozulur. Kisa giiriiltii arizalarini
tespit etmek i¢in verilerin uygun sekilde dnceden islenmesi gerekiyordu. Degisim orani

bir esigin iistiinde ise, verilerin kisa arizalardan etkilendigi varsayilabilir [25].
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Bu yoOntemin performansi biiylikk oranda Wsize ve esik degerlerine baglidir.

Parametre ayar1 6nemsiz degildir ve genellikle incelenen sorunun alan bilgisini gerektirir.
1.3.2. Tahmine dayal ariza tespit yontemi

Fiziksel bir olgu ayni anda birden fazla sensor tarafindan algilandiginda tahmine
dayali yontemler kullanilabilir ve bireysel sensor dlglimleri ig¢in tahminler tiretmek i¢in
sensOr Olglimleri arasindaki bagimliliktan yararlanilabilir [9]. Bagimlilik mekansal
korelasyon ile ifade edilebilmektedir. Korelasyonun nedeninden bagimsiz olarak normal
davranigi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Tahmin, 6rnegin Dogrusal En Kiigiik Kareler
Tahmini ile yapilmaktadir [26]. Bu yontem, olgularin neredeyse ayni sensorler tarafindan
algilandigi durumlar igin en uygun ydéntemdir. Ornek olarak, tek bir ugakta birden fazla
barometrik altimetre bulunur. Bu altimetrelerden okunan degerlerin gii¢lii bir sekilde

iliskilendirildigine dair gii¢lii bir varsayim vardir.
1.3.3. Zaman serisi tabanh ariza tespit yontemi

Zaman Serisi Tabanl1 Yontemler, bir sensoriin dl¢limlerinin rastgele olmadig ve
bu nedenle bir tiir diizenli desenler igerdigi gergegini kullanir [27]. Bu modeller, tek bir
sensoOr tarafindan toplanan oOl¢limlerde oto korelasyonlar yoluyla tanimlanmaktadir.
Bunlar, algilanan olaylarin gerileyen bir modelini olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bir
sensor Ol¢limi, hatali olup olmadigini belirlemek i¢in 6ngériilen deger ile karsilastirilabilir
[28]. Bu yaklagimin siniflandirmadan daha genel olmasi ve etiketli veri mevcut olmasa
veya ¢ok giicli sekilde iligkili algilayicilar olmasa bile kullanilabilir olmasi diger

yontemlerden avantajli kilmaktadir.
1.3.4. Ogrenmeye dayah ariza tespit yontemi

Ogrenmeye Dayali Yontemler, "normal" sensdr davranismin modelini ortaya

cikarmak i¢in egitim verilerini kullanir. "Normal" sensor davranisi ve sensor arizalarinin



etkileri 1yl anlasiliyorsa, sensor arizalarini tespit etmek ve siniflandirmak i¢in 6grenme

tabanli yontemler uygun olmaktadir. [29]'de Sharma ve arkadaslar1 basariyla bir sensor

dl¢iim modeli olusturmak icin Sakli Markov Modellerini kullanmaktadir. Ogrenmeye

dayali yontemlerin temel avantaji, hatalar1 ayni anda tespit edip siniflandirabilmeleridir.

1.4. Bakim Yontemleri

Isletmeden isletmeye farklilik gosterse de bakim yontemleri genel olarak 4 ana baslik

altina toplanmaktadir [9];

14.1.

Diizeltici Bakim: Makineler arizalandiktan sonra arizalarin diizeltilmesi igin
yapilan bakimdir.

Periyodik Bakim: Makineler arizalana kadar degil belirli araliklarla yapilan bakim
cesididir.

Onleyici Bakim: Bu bakim gesidinde; makinelerde siklikla sorun ¢ikarabilecek
parcalar belirlenir ve parcalarin sorun ¢ikarmasina sebep olabilecek problemler
ortadan kaldirilir.

Kestirimci Bakim: Periyodik olarak galisir durumdaki makinalardan toplanan
veriler tizerinde analizler yapilarak, sistemi durdurmadan, ariza olugsmadan 6nce

arizanin tahminlenmesi ve uygun bir zamanda bakiminin yapilmasidir.

Kestirimci bakim yaklasimi

Kestirimci bakim yaklagiminin bir isletmede uygulanabilmesi igin ¢esitli yontemler

kullanilmalidir. Bu yontemleri su sekilde siralanmaktadir [9]:

Kizil Otesi Termografi: Termal kamera ile sicakligin takibi

Yag Analizleri: Yaglarin akigkanlik, 1s1 vb. takibinin yapilmasi

Ultrasonik Izleme: Ultrasonografi yontemi ile elde edilen goriintiilerin incelenmesi
Motor Akimi Izleme

Kondenstop Izleme: Sistemde olusan ve atilan buharin takibi

Titresim Analizi: Hareketli pargalarin olusturdugu titresimlerin takibi

Bu yontemler icerisindeki tercih edilme oranlari Sekil 1.2 Kestirimci Bakim

Yontemlerinin Tercih Edilme Oranlar1 ‘de gériilmektedir.
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Sekil 1.2 Kestirimci Bakim Yontemlerinin Tercih Edilme Oranlart [30]
1.5. Korelasyon ve Aykirilik Tespiti
1.5.1. Korelasyon

Olasilik kurami ve istatistikte iki rassal degisken arasindaki dogrusal iliskinin
yoniinii ve giiciinii belirten degisken korelasyondur [27]. Istatistiksel kullanimda
korelasyon, bagimsizlik durumundan ne kadar uzaklagildigini gosterir [28]. Bu tez
kapsaminda korelasyon; sensorler ve makineler arasindaki iliskiyi belirtmektedir.
Makineler genelde birden ¢ok sensorden olusmaktadir ve bu sensorler de birbirleri ile
bagintilidir. Ayni sekilde makineler de birbirleri ardi sira ya da beraber calistigl icin
aralarinda iligki i¢indedirler.

Iki degisken arasindaki iliski miktar1 hesaplanirken, ikili ya da basit korelasyon
teknikleri kullanilmaktadir. Coklu korelasyon tanimlanirken, bir degiskenin iki ya da daha
cok degisken ile olan iliskisi incelenir; degiskenlerden biri sabitlenerek diger degiskenler
ile olan iligkisi kismi korelasyon teknikleriyle hesaplanir.

Korelasyon katsayisinin  kullanilmas1  belirlenme asamalarnt  su  sekilde
siralanmaktadir;

e Siirekli veya siireksiz degisken olmasi,
e Degiskenlerin 6lcek diizeyi 6l¢timii
e Verilerin dogrusalligina gore degismektedir.

Basit (ikili) korelasyon, bir bireye ait iki 6l¢lim arasindaki iligskiyi belirlemektedir.

Korelasyon katsayist kullanilarak iliski olup olmadigi ve varsa bu iliskinin derecesi

hesaplanir.
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Korelasyon katsayis1 “r” ile ifade edilmektedir ve -1 ile +1 arasinda degerler alir.

a) Pearson Momentler Carpimi Korelasyon Katsayisi (r)

Iki siirekli degisken arasindaki en az esit aralikl1 dl¢ek diizeyinde dlgiilen dogrusal
iligkinin derecesinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. ‘degiskenler arasindaki bir iliski
var nmidwr?’ sorusunun cevabi aranir [31]. Deger araligi -1 ile +1 arasinda degismektedir.

e 1= 0 ise iki degisken arasinda iligki yoktur.
e r=-1ise tam negatif dogrusal bir iligki vardir.

e r=+1 ise tam pozitif dogrusal bir iligki vardir.
b) Spearman Brown Sira Farklar1 Korelasyon Katsayisi (rho, rs)

Iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi sirali puanlar kullanarak aciklamaktadir
[30]. Esit aralikl1 ya da esit oran diizeyindeki 6l¢timler sirali dlgege doniistiiriilerek analiz
edilmesi gerektiginde de Olctimler sirali dlgege doniistiiriilerek uygulanabilir. Pearson
korelasyonundaki degiskenler, normal dagilim varsayimini saglamadiginda Pearson

korelasyon yerine kullanilmaktadir.

c) Nokta Cift Serili Korelasyon Katsayisi

Siirekli (en az aralik 6l¢eginde) degisken ile iki kategorili gercek siireksiz (cinsiyet

gibi) degisken arasindaki dogrusal iliskiyi tanimlamaktadir [32].
d) Cift Serili Korelasyon Katsayisi

Siirekli ancak yapay olarak iki kategorili (yas1 iki kategoriye ayirmak gibi) siireksiz
duruma getirilen bir degisken ile siirekli bir degisken arasindaki iliskinin hesaplanmasinda

kullanilmaktadir [32].

e) Dortlii Korelasyon Katsayisi

Iki kategorili iki siireksiz degisken arasindaki iliskinin Slgiilmesinde

kullanilmaktadir [28].
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1.5.2. Aykurilik Tespiti

Aykir1 deger tespiti, aykir1 degerlerin belirli bir veri kiimesinde belirlenmesi ve
ardindan bu kiimeden ¢ikarilmasi iglemidir.

Aykarilik, veri setinin verilen norm veya ortalamasindan biiyiik 6l¢iide sapan bir
veri parcasi veya gozlem olarak tanimlayabilir. Aykirilik, basitce tesadiifen kaynaklanmig
olabilir, ancak ayn1 zamanda 6l¢lim hatasini veya verilen veri setinin yogun kuyruklu bir
dagilima sahip oldugunu gosterebilir [33].

Bir aykirilig1 belirlemek i¢in standardize edilmis, kat1 bir matematiksel yontem
yoktur. Bunun sebebi; aykiriligin kiime veya veri popiilasyonuna bagli olarak degismesi
ve bu yilizden de belirlenmesi ve tespitinin 6znellesmesidir. Fakat belirli bir veri alaninda
strekli ornekleme yoluyla, algilamay1 kolaylastirmak igin bir ayracin oOzellikleri
belirlenebilir [34].

Aykirt degerlerin algilanmasi i¢in model tabanli yontemler vardir ve verilerin
tlimiiniin normal bir dagilimdan alindigin1 ve aykiri1 degerler olarak ortalama veya standart
sapmalara dayanmalarinin muhtemel olmadigi gozlemleri veya noktalari tanimlayacagini

varsaymaktadirlar. Aykir1 deger tespiti i¢in kullanilan yontemler 4’e ayrilmaktadir:

a) Grubb’un Outliers Testi:
Verilerin normal bir dagitim oldugu varsayimina dayanmaktadir ve testte artik
aykirt deger bulunamayana kadar yinelenen test ile bir aykiri degeri
kaldirmaktadir [34]. Denklem 1.4°de goriinen Y orneklerin ortalamasini ve S
standart sapmay1 ifade etmektedir
-

G= SloN (1.4)
S

b) Dixon’1in Q Testi:
Veri setinin normal olmasina bagl olarak, bu yontem kotii verileri test
etmektedir. Bunun bir veri setinde az miktarda ve asla bir defadan fazla
kullanilmas1 gerektigi not edilmistir [27]. Denklem 1.5°te goriildiigi gibi en
yakin komsu ile olan wuzaklifin referans araligina oran1 seklinde

hesaplanmaktadir.

11



Q= gap
range (1.5)

c) Chauvenet’in Kriteri:
Aykiriligin sahte olup olmadigini veya hala sinirlar dahilinde olup olmadigini ve
setin bir parcast olarak kabul edilip edilmedigini analiz etmek ig¢in
kullanilmaktadir [35]. Ortalama ve standart sapma alinir ve aykir1 olusma
olasilig1 hesaplanir. Sonuglar dahil edilip edilmemesi gerektigini belirleyici

ozelliktedir.

d) Pierce’in Kriteri:
Cok biiyiik bir hatay1 icerdikleri icin tiim gozlemlerin 6tesine atilacagi bir dizi

gozlem igin bir hata limiti belirlenmektedir. [36]

Aykariliklar bir diizen igerisinde normalden farkli olan durumlardir. Bir zaman
serisi igerisindeki anormallikleri bulmak i¢in; istatistiksel veya makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilmaktadir [37]. Zaman serisi i¢indeki aykiriliklarin tespiti i¢in verinin
siiflandirilmasindan sonra aykiriliklarin bulunmasi, verinin kesitleri i¢erisinden kendisi
ile eslesmeyen en yakin komsusuna en biiyiik uzakliga sahip olan kesitin bulunmas1 gibi

birden ¢ok yontem bulunmaktadir.
1.6. Kestirimci Bakim Adimlar:

Korelasyona bagl olarak aykiriliklarin bulunmasi ve kestirimci bakim yapilmasi
icin Sekil 1.3’de goriildiigii gibi; dncelikle veri incelenir, diizeltilir, analiz edilir. Ardindan
makine 0grenmesi ya da yapay sinir aglari vasitasi ile korelasyonlar bulunur ve aykiriliklar
tespit edilir. Aykiriliklarin tespitinin ardindan uyarilar olusturulur ve raporlanir.
Raporlamanin ardindan bakim plani yapilir ve saha teknisyenleri plana gore bakimi

gergeklestirir.
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Saha Miihendislerinin Islemleri
Sekil 1.3 PAM Akis Semasi [38]

S. Zhong ve arkadaslar1 [39] anormalliklerin bulunmasi i¢in Jianwei Ding ve
arkadaslar1 [40] tarafindan gelistirilen Latent Correlation Anomaly Detection (LCAD)
yontemini kullanmigtir. Bu yontemi kullanmalariin sebebi diger anormallik tespiti
yontemlerinin belirli zaman araliklarindaki belirli veri setleri ile diizgiin ¢alisabiliyor
olmalaridir. Sadece birkag yontem karmasik ve c¢ok boyuttaki zaman serilerine

uygulanmaktadir.
Tablo 1.1’de goriildiigii tizere gergek bir veri setinde yapilan testler sonucu LCAD

normal anormallik tespit yontemlerinden alarm olusturma ve alarmlart kagirmama

yoniinde ¢ok daha iyi bir performans sergilemistir.

Tablo 1.1 LCAD ve Diger Yontemlerin Karsilagtirmasi [40]

Algoritma A FAR MAR
Gelistirilmis LCAD 70.9% 7.1% 2.2%
Istatistik Bazli 64.8% 4.8% 5.6%
Uzaklik Bazli 51.4% 6.5% 7.4%

P. Zhao ve arkadaslar1 [38] ¢alismalarinda S. Zhong ve arkadaslarinin metodunu
[39] kullanmuslardir. S. Zhong ve arkadaslarinin yonteminde korelasyon katsayilari
hesaplanirken tiim sensorler hesaba katilmasindan dolay1 sensor sayisi fazla oldugunda
boyutsallik problemi ortaya cikmaktadir. Ikinci bir sorun ise olasilik modelinin
anomalileri daha dogru algilamak icin optimize edilmesi gerekmektedir. P. Zhao ve

arkadaslar1 bu sorunlarin {istline giderek yontemlerini uygulamiglardir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Calismada Kullanilan Donanimlar

Bu tez ¢alismasi sirasinda donanim olarak Intel Core 17-7700K islemcili, NVIDIA
GTX 1070 grafik kartl1 ve 32GB bellege sahip bilgisayar kullanilmistir.

Intel i7-7700K islemci, Intel’in 7. nesil islemci serisinin {ist sinif {irlinlerindendir.
Performans i¢in tasarlanan bu islemci, ¢ekirdek baz frekansi 4.2 GHz olan 4 yiiksek
performansli ¢ekirdege ve 8MB Onbellege sahiptir. Intel® Turbo Boost 2.0 Teknolojisi ile
maksimum turbo frekansi 4,5 GHz gibi bir hiza ulagsmaktadir. 8 yollu ¢oklu gorev
calistirmay1 miimkiin kilan Intel® Hyper-Threading Teknolojisi'ni destekleyen islemcinin
carpan kilitsiz 6zelligi sayesinde hiz agirtmaya olanak saglamaktadir [41].

NVIDIA GTX 1070, NVIDIA nin oyun GPU mimarisi olan NVIDIA Pascal™"1
destekleyen 10 serisi grafik kartidir. 1920 ¢ekirdek ile 8GB GDDRS c¢ergeve arabellegi
sunan grafik karti, 8 Gbps bellek hizina ve 256-bit bellek arayiizii genisligine sahiptir [42].

2.2. Calismada Kullanilan Yazilimlar

Tez calismasinda kod yazim ortami olarak Visual Studio Code; programlama dili
olarak TensorFlow 2 ve Keras kiitiiphaneleriyle birlikte Python 3.7 kullanilmistir.

Visual Studio Code Microsoft tarafindan Windows, Linux ve MacOS igin
gelistirilen bir kaynak kodu diizenleyicisidir. Hata ayiklama, gomiilii Git kontroli,
sO0zdizimi vurgulama, akilli kod tamamlama, snippet'ler ve kod yeniden yapilandirma
destegi icermektedir [43]. Sekil 2.1’te Visual Studio Code arayiizii goriilmektedir. Arayiiz,
bir kod yazim ortami olarak gayet basit ve sade olmakla birlikte, kisisellestirilebilir renk

ve tema ayarlarina sahiptir.
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Debug Terminal Help

Helper:

org.openga. selenium. interactions.Actions;

java.text.SimpleDateFormat;
java.util.Date;
junit.framework.TestCase.assertEquals;

ew SimpleDateFormat("kk:m
ormat(dhow) + " - " + msg)

Lanauage Sup... 0542
* RECOMMENDED
oid flagShip(
_driver2.get(testsitesi);

sleep(5);

Sekil 2.1 Visual Studio Code Arayiizii Ornegi

Python, nesne yonelimli, yorumlamali, birimsel ve etkilesimli yiiksek seviyeli,
girintilere dayal basit sdzdizimine sahip bir programlama dilidir [44].

TensorFlow, bir dizi dataflow ve farklilagtirilabilir programlama igin iicretsiz ve
acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Sembolik bir matematik kiitiiphanesidir ve
ayrica sinir aglari gibi makine 6grenme uygulamalari i¢in de kullanilmaktadir [45].

Keras, Python'da yazilmis agik kaynakli bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. TensorFlow,
Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano veya PlaidML'in {lizerinde ¢alisabilmektedir.
Derin sinir aglari ile hizli deneyler saglamak {izere tasarlanan, modiiler ve genisletilebilir

olmaya odaklanmaktadir [46].
2.3. Calismada Kullanilan Teknikler ve Veri Seti

Bu tez calismasinda veri madenciligi teknikleri kullanilarak verilerin se¢imi ve
elemesi yapilmistir. Bu asamada; zaman serisi seklindeki sensor verileri sisteme alinmistir.
Bunun yaninda veri korelasyonu kisminda ayri bilgi pargalari arasindaki istatistiksel
korelasyonu bulmak i¢in olay isleme ve Oriintii tanima teknikleri kullanilmistir [25].
Korelasyonlarin  bulunmasinin ardindan, zaman serisi seklindeki veri tizerinde

korelasyonlar géz Oniinde bulundurularak aykiriliklar tespit edilmis ve elde edilen
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sonuglara gore sistem iizerindeki, revizyonlar 6nceden tahmin ile gerceklestirilmistir.
Korelasyonlar bulunurken ayn1 zamanda sensorler, kalan 6mriin oranina bakmaktadir.

Calismada birden ¢ok sensor verisi ve kalan 6miir bilgisini i¢ceren zaman bagimli
bir veri seti olmast itibariyle ve PAM igin gerekli olan kalan omiir bilgisini igeren bir veri
seti olmasi sebebiyle NASA’nin “Turbofan Engine Degradation Simulation Data Set” [47]
veri seti kullanilarak yapay sinir ag1 olusturulmustur. Bu veri setinin segilmesinde su ana
sebepler yer almaktadir:

a) Sistem i¢indeki birimlerin verileri dogrudan parcadan gelmektedir.

b) Birden ¢ok sensor kullanilmustir.

c) Cihazin ne kadar ¢alistig1 bilgisini igermektedir.
Ayrica bu veri seti iizerinde caligmalar yapilmis olmasi ve ilgili alanda baska sonuglar
olmasi nedeniyle ilgili veri setinin bu ¢aligma i¢in kullanilmasi uygun goriilmiistiir.

Sekil 2.2°de 6rnegi gosterilen bu veri seti; farkli konfigiirasyonlar ile olusturulmus
dort veri seti icermektedir. Tablo 2.1°de gosterildigi gibi; her bir veri seti birden ¢ok
turbofan motorunun ii¢ operasyon, yirmi bir sensor verisi ve cycle degeri ile ters iligkili

olan RUL etiketi bulunduran 25 boyutlu zaman bagimli verisini igermektedir.

dataset_id unit_id cycle settingl setting 2 setting3 sensorl sensor2 sensor3 sensord
FDOO1 1 1 0.0023 0.0003 100.0 518.67 643.02 1585.29  1398.21
FDOO1 2 4 0.0025 0.0001 100.0 518.67 642.31 1583.43  1408.23
FDOO1 2 5 0.0004 -0.0004 100.0 518.67 642.77 1585.03  1407.6

FDOO1 13 14|0.0003 0.0005 100.0 518.67 642.22 1590.06 1402.01
FDOO1 13 15 -0.0004 -0.0001 100.0 518.67 642.12 1579.08  1403.83
FD0O01 46 131 0.0012 -0.0002 100.0 518.67 642.91 1595.1 1411.27
FDOO3 75 44 4 0.0003 100.0 518.67 642.17 1577.98 1391.8B6
FDO04 14 87 249.994 0.6205 60.0 4652.54 537.04 1253.68 1054.84
FDO04 14 88 42003 0.8418 100.0 445.0 549.71 1352.98 1129.37
FDO04 14 89  100.069 0.25 100.0 489.05 604.84 1501.09 1314.3

Sekil 2.2 Turbofan Engine Degradation Simulation Veri Seti Ornek Verileri
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Tablo 2.1 Turbofan Motoru Veri Seti Nitelikleri

Operasyonel Ayarlar Aciklama

Setting 1 Rakim

Setting 2 Mach Degeri

Setting 3 Gaz Kelebegi Agisi

Sensor Degerleri

Sensor No Aciklama

1 Fan Girigindeki Sicaklik

2 LPC Cikisindaki Sicaklik

3 HPC Cikisindaki Sicaklik

4 LPT Cikisindaki Sicaklik

5 Fan Girigindeki Basing (psia)

6 Baypas Kanalindaki Basing (psia)

7 HPC Cikisindaki Basing (psia)

8 Fiziksel Fan Hiz1 (rpm)

9 Fiziksel Cekirdek Hiz1 (rpm)

10 Motor Basing Orani

11 HPC Cikisindaki Statik Basing (psia)
12 HPC Cikisia Yakit Akis Orani (pps/psia)
13 Diizeltilmis Fan Hiz1 (rpm)

14 Diizeltilmis Cekirdek Hizi (rpm)

15 Baypas Orani

16 Yakici Yakit-Hava Orani

17 Hava Alma Buhari Sicakligi

18 Beklenen Fan Hiz1 (rpm)

19 Diizeltilmis Beklenen Fan Hiz1 (rpm)
20 HPT Sogutucu Buhar Cikist (Ibm/s)
21 LPT Sogutucu Buhar Cikis1 (Ibm/s)
Eklenmis Etiketler

1 RUL

Sekil 2.3’de veri seti igerisindeki 6rnek sensorlerin deger dagilimlart histogram seklinde
gosterilmektedir.
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Sekil 2.3 Veri Seti Ornek Sensér Verisi Histogramlari

Sensorlerden anlik olarak zaman serisi seklinde gelen sensor verileri ile sik
kullanilan regresyon metotlar1 yerine cihazlar arasindaki korelasyon ve aykirt durumlarin
tespiti ile veriyi zenginlestirerek, kalan dmiir tespitinin yapilmasini amaglayan bir yapay
sinir ag1 olusturmak ve bu agi karsilastirmak i¢in temel (LSTM-CNN-Dense) yapay sinir
aglart kullanilarak sonucglar gozlemlenmis ve bunlarin performans agisindan
karsilastirilmas: gosterilmeye calisilmistir. Bu sayede verinin islenmesi ile elde edilen
islenmis veri ile zenginlestirilen modelin daha basarili sonuglar aldig1 gézlemlenmis ve
daha iyi RUL tahminlemeleri yaparak iiretim maliyetlerinin diismesine ve iiretim

aksamamasina katkida bulunulmus olunacaktir.
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2.4. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri
2.4.1. Uzun-Kisa Siireli Hafiza Mimarisi

Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long-Short Term Memory- LSTM), derin 6grenme
alaninda kullanilan yapay tekrarlayan sinir ag1 mimarisidir. Standart ileri beslemeli sinir
aglarinin aksine, LSTM'nin geri besleme baglantilar1 bulunmaktadir ve yalnizca tek veri
noktalarini1 degil, tiim veri dizilerini de isleyebilmektedir.

LSTM birimleri veya bloklari, tekrarlayan bir sinir ag1 yapisinin bir pargasidir. Bu
yapay zeka programlarinin insan diisiincesini daha etkin bir sekilde taklit etmesine
yardimci olabilecek belirli yapay bellek iglemlerinden faydalanmak i¢in tekrarlayan sinir
aglar1 yapilmaktadir.

Tekrarlayan sinir agi; bir baglam gergevesinde, programin girdileri alma ve
ciktilari olusturmasi i¢in uzun kisa siireli hafiza bloklar1 kullanmaktadir. Uzun kisa siireli
hafiza blogu, agirlikl girdiler, aktivasyon fonksiyonlari, 6nceki bloklardan gelen girdiler
ve nihai ¢iktilar gibi ¢esitli bilesenlere sahip karmasik bir tinitedir.

Sekil 2.4’de gosterildigi lizere X; su anki blogun girdileri, h; su anki blogun

ciktilar1 ve C; ise su anki blogun hafizasi olarak ifade edilmektedir.

—_— _/// \\\
Ct1 }'f > X —> @
x i
X

»W

+

Sekil 2.4 LSTM Diigiimii Yapist
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Ik olarak “Unutma Kapis1” denilen islem ile bilgiyi saklayip saklamayacagina
karar verir. Denklem 2.1’de gosterildigi lizere dnceki diiglimiin ¢iktis1 h,_; ile girdi X,

toplanir ve Sigmoid Fonksiyonu uygulanarak hafizaya iletilir.

Sekil 2.5 LSTM Unutma Kapisi

f@) = o(Wy.[he_1, X¢] + by) (2.1)

Sekil 2.6°da onceki diigiimiin sonucuna ve su anki girdiye gore diigiim icerisinde
hangi bilginin tutulmast gerektigini belirlendigi “Girdi Kapis1” gosterilmektedir. Bunun
icin Denklem 2.2°de gosterildigi gibi sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarindan gegen

degerler matris ¢arpimi ile carpilir ve hafizaya gonderilir.
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Sekil 2.6 LSTM Girdi Kapisi
A = U(W[ht—lﬁxt] + b)
(2.2)

B = tanh(W[h;_1, X:] + b)

Unutma ve Girdi kapilarinda hesaplanan degerler artik hafizaya eklenmeye
hazirdir. Bunun igin Sekil 2.7’deki gibi onceki diiglimiin hafizasi ve Denklem 2.1’de
LSTM Unutma Kapisi’ndan elde edilen degerin {iriinii ile Denklem 2.3’den elde edilen

degerlerin {irlinii toplanarak diiglimiin hafizasini olusturur.
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Sekil 2.7 LSTM Diigiim Hafizas1
C= Ciq A
B = (o(W[h¢-1,X¢] + b)) * (tanh(W[h¢_y, X] + b)) 2.3)
Ct =C + B

Sekil 2.8’de gosterildigi gibi diigiim hafizast A ve girdi ile tanh fonksiyonu
uygulanan onceki diigiimiin ¢iktisi C;’nin isleme sokulmasi ile diigiimiin ¢iktis1 h, elde

edilir. Denklem 2.4’te ¢iktinin hesaplanmasi gosterilmektedir.
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A= o(Wg[heq,X¢] + bp)
B = tanh(C,)
ht = A * B

Sekil 2.8 LSTM Ciktisi

(2.4)

Uniteye uzun siireli bir hafiza blogu denmektedir. Bunun nedeni; programin daha
uzun siireli hafiza olusturmak igin kisa stireli hafiza islemlerine dayanan bir yapi
kullanmasidir. Bu sistemler, 6rnegin dogal dil islemede siklikla kullanilmaktadir.
Tekrarlayan sinir ag1, belirli bir kelimeyi ya da fonemi almak i¢in uzun kisa siireli hafiza
bloklarmi kullanir ve hafizanin bu tip girdileri ayirmada ve kategorize etmede yararl
olabilecegi bir dizgede baskalarinin baglaminda degerlendirir [48]. Genel olarak, LSTM,

tekrarlayan sinir aglarinda 6ncii olarak kabul edilmis ve yaygin bir kavramdir [20].
2.4.2. Dense Aglar

Dense (yogun) aglara bu ismin verilmesinin sebebi, katmanlarin bir ag
katmanindaki ndronlar tarafindan tam olarak baglandigin1 (yogun oldugunu) gosteriyor
olmasidir. Bir katmandaki her ndron, onceki katmandaki tim néronlardan bir girdi
almaktadir ve boylece yogun sekilde baglanmis olurlar. Sekil 2.9’da Dense ag mimarisi

goriilmektedir.
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Sekil 2.9 Dense Ag Mimarisi

Gizli Katman | ikt
2 e

Bagka bir deyisle, yogun katman tamamen bagli bir katmandir, yani bir katmandaki
tiim noronlar bir sonraki katmandakilere baglanmaktadir.

Yogun katmanlar, ilging bir dogrusal olmayan 6zellik ekler, boylece herhangi bir
matematiksel islevi modelleyebilmektedirler. Bununla birlikte, ayn1 giris vektorii i¢in her
zaman ayni ¢ikis vektoriinii elde edilen anlamda hala sinirlidirlar. Zamaninda tekrarlamay1

tespit edemezler veya ayni giriste farkli cevaplar iiretemezler [19].
2.4.3. Evrisimli Sinir Ag1

Derin 6grenmede, evrisimli (convulutional — CNN veya ConvNet) bir sinir agi,
gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in en sik uygulanan derin sinir ag1 simiflarindandir. Ortak
agirlik mimarisi ve ¢eviri degigsmezligi 6zelliklerine bagl olarak uzay degismez yapay
sinir aglar1 olarak da bilinir. Gorilintli ve video tanima, Oneri sistemleri, goriintii
simiflandirma, tibbi gorlintii analizi ve dogal dil isleme alanlarinda uygulamalar
bulunmaktadir [49].

Bir CNN, ozellikle piksel verilerini iglemek i¢in tasarlanmis, goriintii tanima ve
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islemede kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.

CNN'ler, hem iiretici hem de tanimlayic1 gorevleri yerine getirmek i¢in derin
ogrenmeyi kullanan, genellikle goriintii ve video tanima igeren makine vizyonunu, oneri
sistemleri ve dogal dil islemeyi (Natural Language Processing — NLP) igeren, giiglii bir
goriintii isleme yapay zekasidir.

Bir sinir agi, insan beynindeki ndéronlarin ¢alismasindan sonra diizenlenmis bir
donanim ve/veya yazilim sistemidir. Geleneksel sinir aglar1 goriintii isleme i¢in ideal
degildir ve goriintiileri diisiik ¢oziiniirliiklii pargalarla beslemelidir. CNN, insanlarda ve
diger hayvanlarda gorsel uyaranlarin islenmesinden sorumlu alan olan 6n lobdaki gibi
diizenlenmis “ndronlarina” sahiptir. Noron tabakalari, geleneksel sinir aglarinin parga
par¢a goriintii isleme probleminden kaginarak tiim gorsel alami kaplayacak sekilde
diizenlenmektedir.

CNN, azaltilmis islem gereksinimleri i¢in tasarlanmig ¢ok katmanl bir algilayiciya
benzer bir sistemi kullanmaktadir. Sekil 2.10’da CNN ag mimarisi gosterilmektedir. Bir
CNN'nin katmanlari, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani1 ve ¢oklu katlamali katmanlar,
havuz katlari, tamamen bagli katmanlar ve normalizasyon katmanlari igeren gizli bir
katmandan olusmaktadir. Siirlamalarin kaldirilmasi ve goriintii isleme i¢in verimliligin
arttirilmasi, goriintii isleme ve dogal dil isleme i¢in sinirli trenler igin daha basit, cok daha

etkili bir sistemle sonuglanmaktadir [19].

Veri Basit DUgum Kompleks Dogum Girdiler Gizli Katman ' Gizli Katman Cikt
1 2 ;

Sekil 2.10 CNN Mimarisi
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2.4.4. Hibrit (Karma) Sinir Ag1

CNN, LSTM ve Dense katmanlari kullanilarak olusturulan karma yapay sinir agi;
korelasyonlarin bulunmasi igin CNN katmani, aykiriliklarin tespiti i¢in ise LSTM katmani
kullanilmistir. Olusturulan bu karma yapay sinir aginin kalan 6miir tahminlemesi, diger
yapay sinir ag1 modelleri ile karsilastirilmistir.

Korelasyonun bulunmasi kisminda CNN katmanlardan yararlanilmistir.
Convolution yapilarak veriler arasindaki konvoliisyon hesaplanmis ve buna gore islem
yapilmustir.

PdM yapabilmek amaciyla geleneksel ve mevcut calismalarda kullanilan
regresyon metotlari yerine yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

Calismanin konusu dahilinde sensorlerin korelasyonu ve anomalilerin, PdM i¢in
kalan zaman hesaplamasina etkisi olup olmadig1 gozlemlenmeye ¢alisiimistir. Caligmada
karsilagtirma yapabilmek adina 4 temel yapay sinir agi olusturularak kalan Omir
tahminlemesi yapilmaya c¢alisilmistir. Bu 4 yapay sinir agimin 3 tanesi olan dense,
convulutional ve recurrent neural networkler karsilastirma i¢in hazirlanmistir. 4. yapay
sinir ag1 ise hibrit bir yapay sinir agidir ve ¢alismanin amacina uygun olarak convulutional
nodelar ile korelasyon bilgisi, LSTM nodelar ile anomali tahminleri yapay sinir agina

eklenmis ve bu ilave 6zelliklerin kalan dmiir tahminlemesine olan etkisi gézlemlenmistir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Olusturulan yapay sinir aglarinda etkili bir karsilastirma yapilabilmesi adina; asir1
uymadan (overfitting) kaginilarak, olabildigince hiperparametreler (hyperparameter) ile
oynanarak en iyi sonuglar1 almaya odaklanilmistir. Yapay sinir aglarinin ne kadar ¢ok
egitilirse o kadar ¢ok basarili sonuglar vermesinden dolay1; bu karsilastirmalar arasinda
esitsizlik olmamasi adina egitim (training) siirelerinin miimkiin oldugunca yakin olmasi
ve ¢ok uzun siirmemesine 6zen gosterilmistir. Sonu¢ olarak kullanilan hibrit ag, %95
olarak en yiiksek basariy1 ve en diisiik kayb1 (loss) yakalamistir.

Literatiirde ayn1 veri seti ile RUL tahminlemesi yapan c¢aligmalar mevcuttur.
Mathew ve arkadaslarinin yaptigi calismada Decision Tree, SVM, Random Forest, KNN,
K-Means, Gradient Boosting, Adaboost, Anova gibi makine o6grenmesi teknikleri

kullanilarak Sekil 3.1’deki gibi sonug elde edilmeye ¢alisilmis ve karsilastirmistir.

A Data Data Data Data
. Set1 | Set2 | Set3 | setqa | Meom
Linear Regression 29.91 31.49 45.64 39.81 36.71
Decision Tree 28.48 34.52 27.74 4591 34.17
SVM 48.17 31.12 61.53 34.65 43.86
Random Forest 24.95 29.64 30.55 33.79 29.73
KNN 30.79 34.79 34.44 44.70 36.18
K Means 78.30 90.19 72.92 95.45 84.21
Gradient Boost 27.45 33.35 31.78 39.30 32.97
Ada boost 28.82 33.84 30.91 39.16 33.18
Deep Learning 29.62 42.41 46.82 38.11 39.24
Anova 33.50 41.14 35.46 51.44 40.38

Sekil 3.1 Cesitli Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Elde Edilen Sonuglar [50]

Narendhar Gugulothu ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada ise tekrarli sinir aglar

kullanilarak Sekil 3.2°de gosterildigi gibi RUL tahminlemesi yapilmustir.

Metric Becon-EUUL  Embed-ELUL Recon-LE; Embsed-LE; Recon-LE; Emebed-LE2 RMNN-Feg.
[proposed) [propozed) {proposed)

5 1263 B0 477 210 256 232 352
MEE =1 456 &R 155 164 167 219
Alw) 34 48 65 59 67 62 Gd
MAE 18 17 12 10 10 10 11

* MAPE 30 39 0 19 18 10 17
FIPR{%) k* | 23 19 14 13 15 xn
FRI %) ki ] 29 16 27 20 23 M

Sekil 3.2 Yinelemeli Sinir Aglari ile Tahminlenen RUL ve Kayip Oranlari [51]
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3.1. Tahmin Durumlari ve Yap1 Modelleri
3.1.1. CNN Modeli

CNN yapimin iki tekrarda (epoch) RELU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
ortaya ¢ikan tahmin sonucu sekil Sekil 3.3’de gosterilmistir. Burada mavi ile gosterilen
kisim datanin kendisi RUL degerini, turuncu kisim ise tahmin edilen degeri
gostermektedir. Gorildiigi lizere tahminlemenin kapsayamadigr alanlar, 6zellikle kalan
omriin azaldig1 zamanlar1 tahminlemekte zorlanmistir. Burada 100.000’den fazla sensor

degeri oldugu goriilmektedir.

CNN 2 Tekrar ve Relu Aktivatdrii

500 1
—— Real

—— Prediction

400 A

300 A

RUL

200 ~

100 ~

Elapsed Time: 0:00-53.488767, Accuracy: 11.180% - Loss: 0.0032
T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000

Sekil 3.3 CNN Iki Tekrar ve Relu Aktivatdrlii Tahminleme Sonucu

Sekil 3.4’de CNN yap1 modeli goriilmektedir. Conv1d katmani konvoliisyon yapan
katmandir. Ilk iki convld katmaninda filtre (1,10)’luk bir diziyken iiciincii convd’de
(1,8)’lik bir filtre uygulanmaktadir. Dropout kism1 her bir katmandaki agirliklarin her bir
seferinde %20’sini sifirlamaktadir. Boylece asir1 uyma (overfitting) durumundan
kacinilmaktadir.  Burada GlobalAveragePoolinglD; boyut (dimension) kiigiiltmek
amaciyla kullanilmistir. Birden ¢ok dizinin ortalamasini almaktadir. Bu asamadan sonra

dense katmanina ge¢is yapilmaktadir.
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) mput: | (None, 26, 1)
convld 1 _input: InputLayer -
output: | (None, 26, 1)
 J
input: one, 26, 1
convld_1: ConvlD ! l )
output: | (None, 17, 128)
mput: | (None, 17, 128)
dropout_1: Dropout
output: | (None, 17, 128)
\ J
mput: | (None. 17, 128)
convld_2: ConvlD -
output: | (None, 8, 64}
 J
input: one, 8, 64
dropout_2: Dropout ! al )
output: | (None. 8, 64)
 J
nput: one, 8, 64
convld 3: ConvlD ! al )
output: | (None, 1, 128)
\ J
mput: | (None, 1, 128)
dropout_3: Dropout
output: | (None, 1, 128)
4
. . mput: | (None, 1, 128)
global_average poolingld 1: GlobalAveragePoolingl D
output: (None, 128)
 J
input: one, 128
dense_1: Dense . il )
- output: | (None, 64)
\ J
mput: | (None, 64)
dropout_4: Dropout -
output: | (None, 64)
4
input: one, 64
dense 2: Dense ! @ )
output: | (None, 128)
\ J
input: one, 128
dropout_5: Dropout ! Ll )
- output: | (None, 128)
 J
mput: | (None, 128)
output: Denge
output: | (None, 1)

Sekil 3.4 Evrisimli Sinir Ag1
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3.1.2. Dense Modeli

Sekil 3.5’de Dense yapinin iki tekrar ve RELU aktivasyon kullanilarak elde edilen
ciktist gosterilmistir. Grafik incelendiginde, hizli ve basarili bir sekilde ¢ozdigi

goriilmektedir.
Dense Sinir A1 2 Tekrar Relu Aktivitorii
500
—— PReal
—— Prediction
400
300
-
2
200

100 A

Elapsed Time: 0:00:18.472764, Accuracy- 93.819% - Loss: 0.0020
T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000

Sekil 3.5 Dense Iki Tekrar ve Relu Aktivatorlii Tahminleme Sonucu

Sekil 3.6’deki Dense yapt modelinde; 26 sensor/girdi ile baglanmistir ve 128

diigiim, 64 diigiim ve 128 diigiim olmak iizere ii¢ katman1 bulunmaktadir.
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_ mput: | (None, 26)
dense 1 mput: InputLayer -
output: | (None, 26)
mput: one, 26
denze 1: Dense ! ™ )
output: | (None, 128)
mput: one, 128
dropout_1: Dropout ! l )
output: | (None, 128)
mput: | (None, 128)
denze 2: Dense -
output: | (None, 64)

l

mput: | (None, 64)
dropout_2: Dropout
output: | (None, 64)
mput: one, 64
dense 3: Dense ! ™ )
output: | (None, 128)
mput: | (None, 128)
dropout_3: Dropout
output: | (None, 128)

'

mput:

(None, 118)

output: Dense

output:

(None, 1)

Sekil 3.6 Dense Sinir Ag1
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3.1.3. LSTM Modeli

Sekil 3.7°de ise LSTM agin tahminlemesi gosterilmektedir. Tahmin orani gayet
basarili olmus olsa da, tahminleme siireci diger aglara kiyasla ¢ok daha uzun siirmiis ve

tahminleme sinirlardaki diisiik ve yiiksek omiirleri dogru olarak tahminleyememistir.

LSTM 2 Tekrar ve Relu Aktivatori

500 A

—— Real
—— Prediction
400
300 4
|
=]
@
200 4
100 A
07 Elapsed Time: 0:06:16.119509, Accuracy: 94.173% - Loss: 0.0138
T T T T

0 20000 40000 60000 80000 100000
Sekil 3.7 LSTM iki Tekrar ve Relu Aktivatdrlii Tahminleme Sonucu
Sekil 3.8’da LSTM yap1 modeli gosterilmektedir, bu model 128 diigiim, 64 diigiim
ve 128 diiglim seklinde ii¢ katmandan olugsmaktadir. Bu yap1 ayn1 zamanda ufak bir
AutoEncoder yapisidir. AutoEncoder (otomatik kodlayict), verimli veri kodlamalarini

denetimsiz bir sekilde 6grenmek i¢in kullanilan bir tiir yapay sinir agidir [52].
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) mput: | (None, 26, 1)
Istm 1 input: InputLayer -
output: | (None, 26, 1)
mput: one, 26, 1
Istm 1: LSTM ! ™ )
output: | (None, 26, 128)
mnput: one, 26, 128
dropout_1: Dropout ! ™ - )
output: | (None, 26, 128)
mput: | (None, 26, 128)
Istm 2: TSTM —
output: | (None, 26, 64)
mput: one, 26, 64
dropout_2: Dropout ! bl )
output: | (None, 26, 64)
mput: one, 26, 64
Istm 3: LSTM ! o )
output: (None, 128)

'

dropout_3: Dropout

mput:

(None, 128)

output:

(None, 128)

'

output: Dense

nput:

(None, 128)

output:

(None, 1)

Sekil 3.8 LSTM Sinir Ag1
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3.1.4. Hibrit Model

Hibrit yapimin tahmin durumu Sekil 3.9’te gosterilmektedir. Burada zaman dense
agina gore biraz daha uzun olmasina ragmen basar1 oraninda artis goriilmektedir. Kiigiik

olan RUL degerlerini de, kiyasla daha ¢ok kapsadigi gézlemlenmektedir.

Hibrit Sinir Ag1 2 Tekrar ve Relu Aktivatdrii

500 +
—— Real

—— Prediction

300 ~

RUL

200 ~

100 +

Elapsed Time: 0:03-20.848160, Accuracy- 95.793% - Loss: 0.0011
T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000

Sekil 3.9 Hibrit Tki Tekrar ve Relu Aktivatorlii Tahminleme Sonucu

Son olarak Sekil 3.10°de ise hibrit yapt modeli goriilmektedir. Burada amag; var
olan veriden olabildigi kadar ¢esitli 6zellik (feature) ¢ikarmaktir. LSTM yapi, gelen sensor
yapisina gore tahminleme yaparak O ile 1 arasinda olan ¢iktilar vermektedir ve 128
diigiimden olusmaktadir. Buradaki ¢ikt1 aslinda kalan émriin tahminlemesidir. LSTM ile
bir sonraki adimda olusacak RUL degeri tahminlendigi i¢in O degerine olan yakinlik
olmasi, hata ihtimalini arttirmaktadir. conv1d konviilasyonlar1 bulurken; paralel ti¢ katman
ise concatenate asamasinda birlesmektedir. Hibrit yapidaki oOzellik sayisi, diger
katmanlarda 128 degerinde iken, bu katmada 391 degerine ¢ikmaktadir ve ardindan dense

yap1 tahminlemeyi yapmaktadir.

36



/

mput: | (None, 26, 1)

main_input: InputLayer

output: | (None, 26, 1)

mput: one, 26, 1 mput: one, 26, 1
lstm_1: LSTM ! ™ ) convld_1: ConvlD ! o )
output: | (None, 26, 128) output: | (None, 26, 128)
mput: | (None, 26, 128) input: | (None. 26. 128) input: (None, 26. 1)
dense 2: Dense dense _1: Dense dense 3: Dense
- output: | (None, 26, 128) - output: | (WNone, 26, 128) - output: | (None, 26, 128)

\

/

concatenate_1: Concatenate

mput: | [(None, 26,

128), (None, 26, 128), (None, 26, 128)]

output: (None, 26, 384)
mput: one, 26, 384
denge_4: Dense ! Ll )
output: | (None, 26, 128)
nput: one, 26, 128
dropout_1: Dropout 1 Ll - )
output: | (None, 26, 128)
input: | (None, 26, 128)
dense_5: Dense —
output: | (None, 26, 64)
Y
mput: one, 26, 64
dropout_2: Dropout ! ® )
output: | (None, 26, 64)
) input: | (None, 26, 64)
denge 6: Dense -
output: | (None, 26, 128)
mput: | {None, 26, 128)
dropout_3: Dropout -
output: | (None, 26, 128)
y
nput: one, 26, 128
flatten_1: Flatten ! ® )
output: {None, 3328)
mput: one, 3328
output: Dense ! @ )
output: (None, 1)
Sekil 3.10 Hibrit Sinir Ag1
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3.2. Basarn, Kayip ve Hata Oranlan

3.2.1. Basari Oranlari

Yapay sinir aglar igerisinde gerceklesen normalizasyon, denormalizasyon
islemleri tahminlemelerin ondalik sayilar olarak ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir.
Omegin gercek RUL 200 iken tahmin edilen RUL 200,3 olarak hesaplanmaktadir. Bu
nedenle yiizdelik basar1 oranlari hesaplanirtken ger¢ek RUL degerine £2% yakinlhiga
bakilmistir. Tablo 3.1’de verilen basar1 oranlar1 incelendiginde Hibrit agin daha basarili

sonug verdigi goriilmektedir.

Tablo 3.1 Dense, CNN, LSTM ve Hibrit Aglarin Basari Oran1 Karsilagtirmasi

Algoritma Basar1 Orani
Dense 93,819%
CNN 11,180%
LSTM 94,173%
Hibrit 95,793%

3.2.2. Kayip (Loss) Oranlar:

Sekil 3.11 Kayip (Loss) Oranlarinin Karsilastirmasi’te farkli yapilarin kayip (loss)
oranlarinin karsilagtirmasi verilmektedir. Bu ¢alismada kayip orani ne kadar diisiik olursa,
sistem o kadar yakin bir tahminleme yapmis anlamina gelmektedir. Tablo 3.2’de verilen
kay1p oranlar1 incelendiginde Hibrit agin daha basarili sonug verdigi goriilmektedir.

Denklem 3.1’de ortalama kare hatasi (MSE — Mean Squared Error) goriilmektedir
[28].

n
1 N
MSE = HZ(Yi +7) (3.1)
i=1

Denklem 3.1°deki ifade, Y; ve Y, ile gosterilen ardisik iki deger arasindaki farkin
karekokiinli gostermektedir.
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batch_loss

03

Smoothed Value Step Time Relative
fit\enn_2_3 _relu_20191126-040202\train 5360e4  3.533e4 7.003k TueNov26,04:0253 49s
fit\dense_2_3_relu_20191126-040037\train 3.7575e-4 3.8558e-4 7.003k TueNov26,04:00:54 158
fit\hybrid_cascade_2_3_relu_20191126-041140\train  5.2292e-4 5.1159e-4 7.003k Tue Nov 26,04:13:47 2mds

O fit\hybrid_paralle 2 3 relu_20191126-04444%\train  1.4943e-4  2.5335e-4 7.003k Tue Nov 26,04:47:59 3m 6s
fit\Istm_2_3_relu_20191126-040432\train 7.276e-4 6.9949e-4 7.003k Tue Nov 26,04:10:26 5m 49s

Sekil 3.11 Kayip (Loss) Oranlarinin Karsilagtirmasi

Tablo 3.2 Dense, CNN, LSTM ve Hibrit Aglarin Kayip Oran1 Karsilastirmasi

Algoritma Kayip Orani
Dense 0.000385
CNN 0.000353
LSTM 0.000699
Hibrit 0.000253

3.2.3. Ortalama Mutlak Hata Oranlar

Sekil 3.12°da farkli yapilarin Denklem 3.2°de gosterilen ortalama mutlak hata
oranlarinin [28] (MAE —Mean Absolute Error) karsilastirmasi verilmistir ve formiil olarak

kullanilan

MAE

_ i=1lyi — 9l _ i=1leil (3.2)
n n
ifadesi de, ardisik iki degerin ya da girdi ile ¢iktinin (farkinin) mutlak degerini
gostermektedir. Tablo 3.3’de verilen mutlak hata oranlari incelendiginde Hibrit agin daha

basarili sonug verdigi goriilmektedir.
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batch_mae

03

2k 3k 4k 5k Bk

Smoothed Value Step Time Relative
fit\cnn_2_3_relu_20191126-040202\train 0.02114

fit\dense_2_3_relu_20191126-040037\train 0.01562
fit\hybrid_cascade_2_3_relu_20191126-041140\train  0.01735
B (O fitthybrid_parallel 2 3 relu_20191126-044449\train  0.01038
fit\lstm_2_3 relu_20191126-040432\train 0.02354

0.02112 7.003k Tue Nov 26,04:02:53 49s
0.0156 7.003k Tue Nov 26,04:00:54 155
0.01734 7.003k Tue Nov 26,04:13:47 2m4s
0.01036 7.003k Tue Nov 26,04:47:59 3m6s
0.02349 7.003k Tue Nov 26,04:10:26 5m 49s

Sekil 3.12 Ortalama Mutlak Hata Oranlarinin Karsilastirmasi

Tablo 3.3 Dense, CNN, LSTM ve Hibrit Aglarin MAE Degerlerinin Karsilagtirmasi

Algoritma MAE

Dense 0.0156
CNN 0.0211
LSTM 0.0235
Hibrit 0.0103

3.2.4. Ortalama Kare Hatas1 Oranlarn

Sekil 3.13’de Denklem 3.1’deki ortalama kare hatasi kullanilarak elde edilen RUL

tahminleri arasindaki kayip karsilagtirmalar1 gosterilmistir. Ilgili yapmin value (deger)

kisminda O(sifir)’a yakin olmasi, dogru tahminleme yaptigi anlamina gelmektedir. Tablo

3.4’de verilen kare hatas1 oranlar1 incelendiginde Hibrit agin daha basarili sonug verdigi

goriilmektedir.
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bateh_mse

004

9e-3
563

1e-3

Ge-4

Smoothed Value Step Time Relative
fit\cnn_2_3 relu_20191126-040202\train 7.9205e-4 7.9089e4 7.015k Tue Nov26,04:02:54 495
fit\dense_2_3_relu_20191126-040037\train 41881e4 4.177e4 7.015k Tue Nov26,04:00:54 165
fit\hybrid_cascade 2 3 relu_20191126-041140\train 5.2517e-4 5.2467e-4 7.015k Tue Nov 26,04:13:47 2m4s

O fit\hybrid_parallel_2_3_relu_20191126-044449\train  1.9486e-4 1.9414e-4 7.015k Tue Nov26,04:47:59 3m 65
fit\lstm_2_3_relu_20191126-040432\train 9.7738e-4 9.7353e4 7.015k Tue Nov26,04:10:26 5m 49s

001>

Sekil 3.13 Ortalama Kare Hatas1 Oranlarinin Karsilastirmast

Tablo 3.4 Dense, CNN, LSTM ve Hibrit Aglarin MSE Degerlerinin Karsilastirmasi

Algoritma MSE

Dense 0.000417
CNN 0.000790
LSTM 0.000973
Hibrit 0.000194

3.3. Tartisma

Calismada, daha once benzer ¢alismalarda kullanilan LSTM, Dense ve CNN
yapilart ilgili veri seti ile denenerek, olusturulan hibrit yapinin diger yapilarla
karsilastirilmasina imkan saglanmistir. Boylece bu ¢alismanin diger calismalardan fark:
ve kullanilan hibrit yapinin diger yapilara gore ne derece avantajli oldugu gosterilmek

istenmistir.

Mathew ve arkadaglarinin yaptigi ¢calismada [50] tek tek ele alinan veri setlerine
ragmen basar1 oranlar1 tez c¢alismasindan disiiktiir. Narendhar Gugulothu ve
arkadaglarinin yaptigt c¢alismada [51] ise MSE oranlart Kkarsilastirildiginda tez
kapsamindaki ¢alismanin daha diisiik kayip oranina sahip oldugu; dolays: ile daha iyi
RUL tahminleme yaptig1 goriilmektedir.

Calismada hibrit yapinin performans olarak mevcut yapilarla kiyaslanmasi sonucu,

gelecekteki caligmalara 151k tutmast amaglandigindan dolayi; ayni veri seti lizerinde cesitli
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mimariler denenerek sonuglar agik bir sekilde gosterilmistir.

Dense
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150
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2 100
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o Prediction

\\
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12I00 1250

LSTM

13‘00

13‘50 ].4‘00
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« N

21500 21600 21700
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3650

3750 3800
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3700

3850 3900

NN

— Real
—— Prediction

\

T
20650

T T
20700 20750 20800

Sekil 3.14 Yapay Sinir Aglar1t RUL Karsilastirmasi

20850

Sekil 3.14’de yapay sinir aglar1 ile yapilan RUL tahminlemelerinden 6rnek bir

karsilagtirma verilmistir. Hibrit yapinin tahminlerinin diger yapilara gore gergek RUL ile

ortiistiigi goriilmektedir. CNN ve LSTM yapilar tepe ve alt noktalar1 kapsayamazken

hibrit yap1 ve dense yap1 bu noktalar1 da tahminleyebilmistir.

Kullanilan hibrit yap1 farkli veri setleri igin revize edilerek, farkli alanlarda

kullanilabilir durumdadir. Yapilacak yeni calismalar ve o alanlardaki sonuglarin

paylasilmasi da bu yapinin performansi ve kullanilabilirligi konusunda yol gosterici

nitelikte olacaktir.

Ayrica tekrar sayis1 ve kontrol verisi oranlarinda degisiklikler yapilarak egitilmesi

durumunda elde edilecek yeni sonuglarin da gelecekteki ¢alismalara 11k tutacak nitelikte

olacag1 ongoriilmektedir.
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4. SONUC

Kestirimci bakim uygularken var olan veri igerisinden korelasyon, aykirilik gibi
anlaml 6znitelikler ¢ikarilmasi ve bu ¢ikarilan 6zniteliklerin sensor degerleri ile birlikte
kullanilmasi, tahminlemenin bagarisini arttirmistir. Cikarilan 6zniteliklerin veya sensor
degerlerinin farkliliklari, tahminleme sonuglarini ve dolayli olarak da basart durumunu
olumlu veya olumsuz etkileyecektir. RUL tahminlemesindeki artan basar1 daha dogru
bakim planlamalar1 yapilmasina imkan saglayabilecek ve bu da maliyetlerin azalmasinda
etkili olacaktir.

Ayn1 sayida katmanlardan olusturulan 4 yapay sinir agi, ayni tekrar sayist ile ve
egitim setinin %30’u kontrol verisi olacak sekilde egitilmistir. 0.001 6grenme orani ve
%20 agirlik seyreltme orani ile beraber, ADAM [53] optimizasyon algoritmasinin daha
hizl1 ve basarili oldugu goriilmiistiir. Performans kriteri olarak kayip oranlarina bakilmis
ve bu oran hesaplanmasinda ortalama kare hatasi (Mean Squared Error - MSE)
kullanilmigtir. Denklem 3.1°de ki gibi formiile edilen MSE yontemiyle; LSTM aginin
kaybinin 0,0138, CNN aginin kaybinin 0,0032, Dense agin 0,0020 ve 6nerilen karma agin
kaybinin 0,0011 oldugu goézlemlenmistir. Tahminleme dogruluk kriteri olarak; tahmin
edilen degerin, gergek degere £%2 yakinligina bakilmistir. Bunun sebebi normalizasyon
ve denormalizasyon sonucu ortaya ¢ikan yuvarlama hatalarin1 gidermektir. Bu baglamda
olusturulan karma agin dogrulugu 95,79%, LSTM agin dogrulugu 94,17%, dense agin
dogrulugu 93,81% ve CNN agin dogrulugu 11,18% olarak goriilmuistiir.

Tablo 4.1 Dense, CNN, LSTM ve Hibrit Aglarin Karsilastirmasi

Algoritma  Basari Orani Kay1ip Orani MSE MAE
Dense 93,819% 0.000385 0.000417 0.0156
CNN 11,180% 0.000353 0.000790 0.0211
LSTM 94,173% 0.000699 0.000973 0.0235
Hibrit 95,793% 0.000253 0.000194 0.0103

Performans kriteri olarak bu calismada kullanilan kayip oranlar1 yerine farkli
metrikler kullanilmasi ise, ¢ok daha farkli sonuglar1 doguracak ve bu da yeni ve bagka

calismalar i¢in fikir sunacak nitelikte olacaktir.
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Kestirimci bakim uygularken sadece sensor degerlerinin degil, sensorlerin
korelasyon ve aykiriliklarin tespitinden elde edilen degerlerin de sisteme eklenmesi ile
kalan omiire etkisi oldugu tespit edilmistir. Bu etkinin ve sonuglarin bagarisini arttirmak
icin Yu ve arkadaslarinin da bahsettigi [54] sensor secimi yapmak, gereksiz sensorleri
dahil etmemek faydali olabilir. Shi ve arkadaslarinin gelistirdigi [55] ConvLSTM sinir
agin1 kullanmanin sonuglarinin arastirilmasi ve bu ¢alisma ile karsilastirma yapilmasi bu

alandaki ¢aligmalara katki saglayacaktir.
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