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OZET

Prognostik terimi; onbilisel, ongorimsel, kestirimsel anlaminda kullanilan ve kritik sistemlerin
kondisyon esasly bakimlar: konusunda yent uygulanmaya konulmus bir kavramdir. Bu disiplin
kalan faydaly omri tahmin edebilme kapasitesinin yani sira, sistem giivenilirligi ve operasyon
maliyetler: acisindan kritik onem teskil etmektedir. Gectigimiz son on lda, prognostik ve
kullanisl hayat tahmin uygulamalarinin rolt modern muhendislik alaninda giderek
yayginlasmaya baslamas ve 6nem kazanmastir. Gelismis prognostik modellemeler kompleks
sistemler icin istenen bir hedeftir ve aym zamanda maliyetleri azaltmak igin umut verici bir
secenektir. Ancak, prognostik uygulamalarin teknik yontemleri genel olarak veri islemenin
evrimi ve kalan faydaly émiir tahminleri tzerindeki kritik nitelikleri dikkate alinmadan
tasarlanmastur. Ozellikle, bu eksiklikler ¢ok boyutlu veri analizi ve bu veriden kullamslh hayat
tahmini yapma konusunda daha belirgindir. Verinin on analizi, dogrudan prognostik tahmin
guvenilirligi ile ilintilidir ve operasyon karakteristikleri géz oniine alinarak tasarlanmalidar.

Bu ¢alismada, dinamik veri analizi ve kalan faydaly 6miir uygulamalar: ile birlikte, tahmin
performans diizeylerinin iliskisi incelenmektedir. Cok boyutlu veri analizinde ve gelecek
tahminlerinde kullanilan metotlarin karsilastirilmasy yapilmas ve farklh senaryolarda hangi
model veya model bilesimlerinin uygulanabilecegi ileri surilmaistir. Degerlendirilen
uygulamalar NASA prognostik merkezinin turbofan motoru durum izleme verileri i¢in yapilan
siralamada (PHMOS8 data challenge) en yiiksek skor alan metotlar arasindan se¢ilmistir.
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GIRIS
Dogru ve giivenilir prognostik tahminleri gergeklestirebilme, kondisyon temelli bakim (KtB)
uygulamalarinda kritik bir kavram olmakla beraber bakim planlamasi, disiik maliyetler ve daha az
calisma siireleri icin kilit bir degere sahiptir [Peng et al., 2010]. KtB stratejilerinin basarisi, bakim
personeline ekipman yetersizligi hakkinda onceden bildirim gonderilmesine baghdir ve literatiirde en
basit anlamiyla bir sistemin ve ya bilesenlerin kullanish hayatini tahmin etmek olarak tanimlanan

prognostik, bu baglamda yeterli siire onermek icin gerekli otomasyon prosediirlerine tabi olmalidir.
[Butler| 2012].

Prognostik bir yontemin gelistirilmesinde asil hedef, bir bilesenin veya sistemin tamaminin istenen
islevlerini yerine getiremedigi hasar anini tahmin edebilmektir [Pecht, 2008]. Tahminler, mevcut
sistem durum izleme verilerini ve sistemin gelecekteki davranisini etkileyecek olan evrimsel
kosullarini anlamak suretiyle yapilabilir [Goebel et al., [2013]. Tahmin yapmak gelecekteki kesin
olmayan bir olayla ilgili olmasi nedeniyle, prognostik yaklasimlar temel varsayimlar uzerine
kuruludur ve prognostik bilimi dort temel kavrama dayanmaktadir [Uckun et al., [2008]:

Biitiin sistemler, kullanimin ve cevresel kosullarin bir fonksiyonu olarak zamanla bozulurlar.

Yaslanma semptomlari, basarisizliktan once saptanabilir.

Yaslanma ve hasar birikimi, sistemlerin fiziksel ve kimyasal bilesiminde var olan monoton
sureclerdir.

Yaslanmanin evrimsel belirtileri bir sistemin bozulma modeli ile iliskilendirilmesi miimkindur
ve bu nedenle, tek tek sistemlerin kalan faydali omdrleri tahmin edilebilmektedir.

Bu varsayimlarla ilgili olarak, bir sistemin tipik bir “basarisizlik evrimlesme zaman araligi”,
disinildiiglinde, prognostiklerin rolii ve tani koyma (diagnostik) ile arasindaki baglant
incelenebilir. Bir sistem, operasyonlarin ilk baslangicinda, tiim bilesenleri ile dizgiin bir sekilde
cahsir durumdadir ve beklenildigi lizere bakim gerektirmez. Her operasyonel yoriinge, kullanimin
erken asamalarinda genellikle stabil olan kendi 6zel saglamlik seviyesine sahiptir. Bu, baslangi¢taki
bir erken ariza durumunun goruldugi kritik bir doneme kadar devam eder. Zaman ilerledikce ve
operasyonlar ilerledikce, sistemin bozulmasina ve sonug olarak bir felaket arizasina neden olabilecek
sistem hatasi riski zamanla artar. Sistem basarisizliginin ve agir hasar durumunun zaman iginde iki
farkli nokta oldugu unutulmamalhdir. Bu arizalarin ve hasarlarin baslangicta tespit edilmesi, kalan
faydali omriin tahmini icin her zaman onemlidir. Durum degisiklikleri ve ariza karakteristiklerinin
saptanmasi prognostikler ile teshis arasindaki etkilesimi gerektirir. Prognostik uygulamalardaki asli
amag, durum farkindahginin algilanmasinin miimkiin olan en yakin araliktaki ilk ariza noktasina
getirmektir.

Sekil 1'de goruldugl lzere, bir sistemdeki ilk arizadan kaynaklanan bir bozulma siireci artmaya
devam eder ve sonunda sistem hasar durumuna neden olan kritik bir duruma gelir. Sistem,
uretiminden sonra normal kabul edilebilen bir saglamlik seviyesinde operasyonlara baslar, yani bir
ariza durumu yoktur. Buradaki tanisal gosterim, bastaki semptomun dogrudan bir sonucu olan
hasarin tahmin edilmesi ile ilgilidir. Bu semptomun yerine gore, prognostik uygulamalar gelecek
omiir tahminlerini yerine getirir.

Prognostik uygulamalar, basarisizhigin ilk tespiti ile fiili ariza (hasar) kosullari arasinda uygulanirken,
diagnostik (tani koyma, teshis) uygulamalar ariza kosullari esnasinda uygulanir [Lee et al| 2014].
Sonug olarak, prognostik ve teshis uygulamalarin hedefleri farklidir, ancak ayni alanda
uygulanmakta ve benzerlikler gostermektedir. Her iki saglamlik hesaplama uygulamasi da KtB
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Bozulma Seviyesi

Prognostik Diagnostik

Kalan Faydali Omiir

Zaman

Bozulma

Sekil 1: Sistem bozulma siireci ( Lee et al.| [2014]’dan adapte edilmistir)

alaninda uygulandigi icin, her ikisi de kondisyon temelli veri toplama ve sinyal isleme ile ilgili benzer

asamalar icerir.

YONTEMLER

Bu c¢alismada, dinamik veri analizi ve kalan faydali dmur uygulamalarinin degerlendirilmesi, NASA
prognostik merkezi tarafindan yapilan siralama (PHMO08 data challenge) ve C-MAPSS veri
tabanlari g6z oniine alinarak yapilmistir.

C-MAPSS uygulamasi, Turbo fan Motor simiilasyonlarini gergeklestirmek igin kullanilmistir [Saxena |

and Goebel [2008bja]. Sekil 2 ve 3'de bu uygulamaya ait diyagramlar verilmistir. Bu taslaklarda

gosterildigi tizere; modeli yapilan sistem orta ve buyiik boyutta ucaklar tarafindan kullanilan bir tiir
gaz tiirbini motorudur.

Distik Basing
Fan Yanma Odasi N1 Turbini

Nozzle

N2 Ylksek Basing

Disiik Basing Yuksek Basing Tarbini

Kompresori Kompresori
Sekil 2: Basitlegtirilmis C-MAPSS semasi Frederick et al. |[2007]
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Sekil 3: Ornek C-MAPSS planlamasi [Frederick et al. | [2007]

Sistem, itis giiciinii egzozdan cikan havayla ve 6n kisimda goriilen fanla saglar. itisi artirmak icin
on kisim biiyiik, arka kisim ise gorece daha kiiciik ve koni seklinde tasarlanmistir. Givenilirligi,
bakim kolayligi ve ticari uguslara elverisliligi nedeni ile bu tip motorlar genel olarak yolcu
ucaklarinda kullanilir.

NASA tarafindan saglanan C-MAPSS simiilasyonlarindaki ham degerlerde, tek bir dongii sirasinda
alinan parametrelerin bir anlik goruntisi verilmis ve her situn, farkli bir degiskene karsilik gelecek
bicimde kondisyon izleme veri tabani olusturulmustur. Sekil 4'de tek bir operasyonel yoriinge
boyunca yiiksek basing kompresoriinden alinan statik basing degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4: Yiiksek basing kompresorii statik basing degerleri

Burada gosterilen her bir anlik goriintii 6 farkh operasyonel rejimden birine aittir. Sekil 5'de bu
veriler bulunduklari rejime gore farkli bir renkte boyanmistir ve tanimli verilerin kendi rejim alt ve
ust sinirlarinda bulunduklar gozlemlenmistir. Bu rejim farklar ucus esnasinda olusan kalkis, inis,
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cruise ve diger benzer operasyon rejimlerideki farklilhiklardan kaynaklanmaktadir. Turbofan motor
sisteminin genel sistem performansi degismemekle birlikte rejim farkhliklarinda sistemden okunan
degerler ve ve bu degerlerin icinde bulundugu operasyonel deger araliklari farklilik gostermektedir.

Sistemin genel performans bozunmasi bulabilmek icin bu rejim araliklari ayri olarak incelenmeli ve
sistemden alinan ¢ok rejimli verilerin tek bir araliga indirgenmesi gerekmektedir. Boylece, genel
performans rejim farkliliklari olmaksizin tek bir operasyonel diizende izlenebilir.
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Sekil 5: Rejimlerine ayrilmig zaman serisi

Turbo fan motorlardan alinan kondisyon verileri, farkli rejimlerden 6tiirii cok boyutludur. Verinin
kendi ol¢iimleri disinda; rejim, rejim araligi ve zaman da dikkate alinmaldir. Sekil 6'de li¢ boyutlu
diizlemde bu degerler gosterilmistir. Her bir verinin kendi rejimindeki alt ve iist sinirlarda bulundu
goz oniine alindiginda, arastirmacilar icin ana sorun bu rejimlerin ortak bir diizleme indirgenmesi
olarak tanimlanabilir.
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Sekil 6: Ug boyutlu diizlemde verinin sunumu
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2008'de ilk yayimlanislarindan beri, yukarida grafiklerle gosterilen ve incelenen C-MAPSS verileri
binlerce kez indirilmis ve 2018 yili itibariyla yayinlanan literatiirde bu veri tabanini kullanan 200'den
fazla bildiri bulunmustur. Siralamada en yiiksek yontemler, gelecek metotlarin gelistirilmesinde
degerli olabileceklerinin yani sira, en iyi sonuglarin daha ayrintili bir analizini yapmak icin burada
ozetlenecektir.

Yoriinge Benzerlik Esash Yaklasim

Wang et al.|[2008] faydali 6miir tahminleri icin benzerlik temelli bir yaklasim ileri siirmiistiir. Bu
yaklasim, hatiri sayilir miktarda kondisyon temelli veriye erisilebildigi durumlarda ozellikle uygundur.
Ayni sistemin birden fazla iinitesinden gelen yoriingeler, bir egitim kiitliphanesi olusturmak icin
ortak bir sekilde kullanilir. Test unitelerinin kalan omriint tahmin etmek icin, test yoriingelerinin
bozunma yoriingeleri, kiitliphanedeki filtrelenmis egitim modelleriyle eslestirilir. Egitim ve test
ciftleri arasindaki mesafe, en uygun konumu bulmak icin kullanilir. Eslesen birimlerin gercek kalan
omurleri daha sonra omur tahmini i¢in temel olarak kullanilir.

Bozulma yoriingeleri, cesitli operasyonel rejimlere ait verileri isleyerek " Saglamlik Gostergeleri”
olarak hesaplanir. Baslangi¢ta veri seti, ¢cok rejimli bir saglik degerlendirmesine tabi tutmak icin
rejim boliimlemesine maruz birakilir. Bir kiimeleme yontemi kullanarak, veriler her rejime karsilik
gelen alti kiimeye gruplanir. Ardindan, bu kiimeler birbirlerine gore normalize edilir ve orijinal
konumlarina yeniden monte edilir. Veri setindeki 2, 3, 4, 7, 11, 12 ve 15 numarali sensorler,
davranislarindaki uygunluk nedeniyle prognostik degerlendirmesi icin manuel olarak segilir.
Saglamlik Gostergeleri dizisi, saglhkli durumdan basarisizlik durumuna gelisimi agiklayan bozunma
modelini tahmin etmek icgin filtrelenir. Kiitiiphane icin egitim yoriingeleri asagidaki (dogrusal
olmayan) regresyon modeli ile donatilmistir:

h(t) =1—d — exp(at®) (1)
d asinma alanindaki rasgele bir noktadir, a ve b model parametreleridir ve ¢ zaman endeksidir.

Tekrarh Sinir Agy Yaklasimi

[Heimes, 2008], kullanisli hayat tahminleri igin tekrarlayan sinir agi modelini uygulamistir. Ag,
dogru bir sure¢ olusturmak i¢in zaman egim hesaplamalari, Kalman siizge¢ yontemi ve evrimsel
algoritmalar ile beraber tasarlanmistir. Algoritma adaptasyon, filtreleme ve siniflandirma
problemlerini ¢ozmek icin gelistirilmistir. Baslangicta, saglam bir sistem ile basarisiz bir sistem
arasindaki farkin etkili bir sekilde siniflandirilabilecegini belirlemek icin ¢ok katmanli bir sinir ag
tasarimi gerceklestirilmektedir.

Bu ¢cok katmanli sinir aginin islevi, ariza oncesinde kalan ¢evrim sayisini ongorir. Her bir egitim
yoruingesindeki en erken 30 numunenin saglam oldugu ve son 30 numunenin bozulmus oldugu
varsayillmistir. Veriler daha sonra iki farkli veri grubuna kiimelenmistir: saglam bir lnite ve
bozulmus bir iinite. Cok katmanli sinir agi tabanli bir siniflandirici bu birimleri % 1 hata orani ile
ayirt edebilmistir.

Cok Katmanh Algilayici ve Kalman Filtresine Dayal Yaklasim

Peel| [2008], regresyon icin ¢ok katmanli algilayici ve radial temelli fonksiyon aglarini beraber olarak
uygulamistir. Kalman siizge¢ yontemi, bu aglarin uygun bir secimi ile birlestirilir. Tasarlanan
algoritma, Kalman siizgecini ve coklu sinir agi modeli tahminlerini zamanla kaynastirmak igin bir
mekanizma sunar.
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Birinci boliimde, on isleme ve veri arastirmasinin temel baslangic asamalari tartisip, norolojik-olcek
haritalama gibi gorsellestirme teknikleri anlatilir. Bu asamalar sensorlerde var olan alti rejiminin
tanimlanmasina neden olur. Standart skor fonksiyonu, veri kiimesindeki bilesen bazli normallesmeyi
gerceklestirmek icin bir on islem adimi olarak kullanilir. Bu standardizasyon, veri kiimelerinin tim
farkl ozelliklerinde ortak bir olgek saglayabilir.

Kullanisli kalan 6miir birden fazla parametrelestirme ve sinir aglarinin isbirligiyle tahmin edilir.
Kalman siizgeci, sensor guriltuslinu azaltmak ve gecmis bilgileri birlestirmek icin kullanilir. Bir
stirecin durumunu tahmin etmek i¢in 6zyinelemeli bir yontem olarak tasarlanmistir ve tahmin ve
guncelleme asamalarindan olusur.

Benzerlik Esash Kalan Faydal Omiir Tahminleri icin Sinir Agi Filtreleme Yaklasimi

Bektas et. al [2018] karmasik sistemlerin operasyonel yoriingeleri i¢in veri normallestirme ve
filtreleme yontemlerinin etkin bir sekilde kullanilmasina olanak saglayan benzerlik temelli bir
prognostik algoritma tasarlamistir. Birden fazla rejim normalizasyonu ve ileri beslemeli sinir
aglarina dayanan, veri tabanli bir prognostik teknik, karmasik bir sistemin performansini hesaplar.
Ozellikle, bu calisma on isleme yontemlerinin algoritma performansini nasil etkiledigine yakindan
bakmaktadir. Bu g¢alisma, kisa vadeli test veri setleri tarafindan sunulan zorluklarin listesinden
gelen ve prognostik olctimlerle ilgili tahmin performansini arttiran kavramsal bir prognostik cerceve
gostermektedir.

Veri isleme ve kullanish kalan omiir hesaplamasi icin kullanilan diger yaygin adimlar

C-MAPSS veri tabanlarini kullanan yayinlarin ¢ogu veri isleme, problem formulasyonu ve sistem
davranisi tanimlama gibi kalan faydali 6miir tahmini amaciyla gesitli hesaplama asamalarini
sunmustur. Bununla birlikte, onemli sayida yayin, "hata tespiti” icin sadece "rejim siniflamasi” ve
"klimeleme" yoluyla veri setlerini kullanmistir. Bu gelistirilen yontemlerin, daha sonra kalan faydah
omiir tahmini asamalari icin gerekli ariza tespiti ile de ilgilendigine dikkat edilmelidir. Calisma
kosullarina bagh olarak, siniflandirma ve kiimeleme adimlari, genellikle, sensorlerin hangi rejime ait
oldugunu bulmak i¢in bir siire¢ olarak tasarlanir. Wang et al.| [2008]; Wang| [2010]; |Ramasso and
Gouriveau, [2010]; Peng et al.| [2012]; Javed et al.| [2013] nin eserlerinde, siniflandirmayi
prognostikler icin bir on islem adimi olarak kullanilir. Rejimler tanimlanir ve sensorler bu rejimlere
gore siniflandinlir.

Veri setlerindeki ¢ok boyutlu rejim sorunuyla basa ¢ikmak icin, yayinlar iki ana kategoride
siniflandinlabilir: gozetimli veya gozetimsiz. Gozetimli siniflandirma teknikleri, her siniflandirici bir
“ana yapilandiric” olarak bilinen temsili bir veri yoriingesi tarafindan egitildiginden daha dogru
olma egilimindedir. Bunun aksine, gozetimsiz 6grenme siniflandirmayi islemek icin dnceden
egitilmeye gerek duymaz. Saglamlik gostergesi algilamasi icin uygulanan gozetimli siniflandirma
asamalarini kullanan uygulamalar |Ramasso| [2009]; |Ramasso and Gouriveau [2010]; |Bektas and
Jones [2016]'in yayinlarini kapsar.

[Wang et al., 2008; Wang, [2010; [Peng et al., 2012; Rigamonti et al., 2016] yayinlarinda
siniflandirma igin gozetimsiz 6grenme algoritmalarini, verinin rejimlerine boliinmesi ve filtrelenmesi
icin kullanmistir. Bu yontemler, veri trendleri icindeki gizli kaliplari tanimlamak icin rejimi analizi
ve boyut indirgeme yontemleri olarak kabul edilebilir. Bu yontemler, tiim veri kiimesindeki
popllasyon parametreleriyle ilgili oldugundan, ilk asinma seviyesi ve hata noktasi gibi karakteristik
yoriinge ozelliklerini ortak bir olgekte standart hale getirilebilir.

Sinyal isleme ve Oznitelik ¢ikarma adimlari icin kullanilan baslica yontemler , Gaussian kernel
diizlemesi [Wang, 2010], temel bilesenler analizi [Zhao et al., [2011], regresyon analizi [Ramasso,
2014a; [Bektas et al., [2017], z-test |[Rigamonti et al., 2016 ve polinom egrisi filtrelemesi [Bektas
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Tablo:1 Prognostik Metrikler

Metric

Formula

Ortalama Mutlak
Hata

| Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas:
[Saxena et al.||2008a]

[Hyndman and Koehler| 2006

1 & 1 @
MAE = ﬁz les| = gzm = Uil
=1 =1

Yi — Ui

100 &
MAPE = —
w2

i=1

| Ortalama Hata
karesi

Yanlig Pozitif
Oran |Goebel et al.| |2011]

| [Hyndman and Koehler| 2006

n

1 = 2 1 ~\2
MSE:@;@Z— == (wi—)

i=1

e=hata

y=gergek kalan faydali
omiir

y=tahmin edilen kalan
faydali omiir
n=tahmin sayisi

N |1 error>tpp
FP(i) = {O otherwise

Yanlig Negatif
Oran [Goebel et al.| |2011]

tFP, tFN:Kabul
edilebilir geg/erken

Anormallik Korelasyonu
Katsayisi
[Goebel et al.| 2011]

FN(i) = L —error - try tahmin limitleri
0 otherwise
z«(1)=tahmin
| 5 (n(ili) — 240)) (24(0) = 24())) | deisken

z4(1)=kargilik gelen
gecmis veri degeri

Standart sapma

[Hyndman and Koehler| |2006]

cC =
\/Z (m(ilg) = 24(8)* (2 (i) — z(0)?

> e

i=1

He=0rtalama

Ornek Medyan
Degerden Ortalama
Mutlak Sapma
[Saxena et al.|[2008a]

1 n
MAD; = — > e — M|

i=1

| Ornek Medyan
Degerden Medyan
Mutlak Sapma
[Saxena et al.||[2008a)

MdAAD = median (|e; — M])

M = median(e)

and Jones, [2016] uygulamalarini icerir. Bu yontemler, gesitli giiriiltii faktorleri iceren veri setlerini

normalize etmede kullanilir.

Cok adimli gelecek tahminlerinde ise en ¢ok uygulanan yaklasimlar, tahmin esnasinda onceden
bilginin yavas yavas dahil edilmesini [Coble, 2010], basarisizlik esiklerini belirlenmesi [Ramasso and
Gouriveau, [2010; Javed et al., 2012] ve saglamlik endekslerini gosterilmesini [Wang et al., 2008;
Wang, 2010; |Lam et al., 2014; Ramasso, 2014a| iceren uygulamalardan olusur.

UYGULAMALAR

C-MAPSS veri setinin en onemli ozelliklerinden biri, performans metrikleri ile prognostik
yontemlerini degerlendirmesidir. Gelistirilen bir model tatmin edici sonuclar verirse, gelistiriciler
Saxena et al. [2008a] tarafindan sunulan kalan faydali 6miir performans ol¢iitlerinin taksonomisini
kullanabilir. Yayinlarin gegerliligini ve karsilastiriimasini saglamak icin, belirli calismalarla elde
edilen metrikler Tablo 1'de ozetlenmistir.

Siralama ise kalan faydali 6mir tahmininde yapilan hatalarin tstel ¢arpiminin bir toplami olan PHM
Skorlama fonksiyonuna dayanilarak olusturulmustur [Saxena et al., [2008a; |Goebel et al., [2011]
Asagidaki denklemler asimetrik olan puanlama fonksiyonunu tanimlar.

Dy 6_(%> for d<0
Yo e(%) for d>0

8

Ulusal Havacilik ve Uzay Konferansi



Oguz Bektas UHUK-2018-153

Tablo:2 Geligtirilen Modellerin Siralamasi
Skor F. MSE FPR FNR MAPE MAE Corr. Std Dev. MAD MdAD

1 Bektas et. al|[2018] 5530.12*  515.35 48.51 50.8  20.68 1593 0.92 1.07 16.63 10.2
2 [Wang et al.|2008]  5636.06 546.6 64.83 31.72 19.99 16.23 093 1.01 16.33 11

3 [Peel| 2008, 6691.86 560.12  63.68 36.32 17.92 1538 0.94 1.03 16.29 8.08
4 |Heimes| [2008] 8637.57 672.17 61.38 23.45 20.72 17.69 0.92  1.09 1779 11

5 — 9530.35 741.2 58.39 39.54 34.93 20.19 0.9 1.22 20.17 15

6 — 10571.58* 764.82 58.85 41.15 32.6 20.05 091 1.22 20.41 14.23
7 [Ramasso| 2014a) 11572 - - - - - - - - -

8 — 14275.6 716.65  59.77 37.01 21.61 18.16 0.9 1.17 18.57 11

9 — 19148.88  822.06  56.09 41.84 30.25 20.23 088 1.29 20.89 13

10 — 20471.33  1000.06 51.95 48.05 33.63 22.44 088 1.42 24.05 14.78
11 22755.85  1078.19 62.53 354  39.9 24.51 086 1.45 24.08 20
12 — 25921.26  854.57  34.25 64.83 51.38 22.66 0.86 1.36 21.49 16

* 2008’deki siralamadan sonra

burada s hesaplanan skor, n tahmin edilen birimlerin sayisi ve d ise hata terimidir. Skorlama islevi,
gec tahminleri, erken tahminlerden daha fazla cezalandiran asimetrik bir metriktir. a; = 13 ve

az = 10. Tahminler i¢in herhangi bir ust ceza limiti yoktur ve bu nedenle, veri kiimesindeki
ongorliler arasindaki tek bir yiiksek hata orani son puani domine edebilir. Sekil 7'de bu fonksiyonun
asimetrik erken ve ge¢ puanlama sistemi gosterilmistir.

400

350 [

300 [ .

250 .

200 .

PHMO08 Skor Fonksiyonu

150 .

100 .

50 [ .

o 1 T 1
-60 -40 -20 0 20 40 60
Hata

Sekil 7: Skor fonksiyonu

Tablo 2, veri setlerini kullanan yaklasimlarin performansini ve siralamasinin gostermektedir. Her ne
kadar arastirmacilar, calismalarini 2008'deki modellere karsi gelistirebilme olanagina sahip olsa da,
bu tabloda sadece iki yaklasim siralanabilmistir Bektas et. al| [2018]; Ramasso [2014a].

SONUC

Bu ¢alismanin temel amaci, son yillarda gittikce 6nemi artan prognostik uygulamalar icin Tiirkce
literatlir olusturmaktir. Kullanilan metotlar kategorize edilmis ve incelenmislerdir. Literatiirdeki
yuksek performansli uygulamalar ¢cok boyutlu veri uygulamalar alaninda 6zel olarak incelenmistir.
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Bu calismada, ayrica C-MAPPS veri setlerini prognostik amaclarla kullanan algoritmalar
degerlendirilmistir. Veri tabanh yaklasimlar ve benzerlik esasli kalan faydali omiir hesaplamalarinin
digerlerine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Coklu rejim normalizasyonu ile egitilmis sinir
agi tarafindan filtreleme uygulandigindan, tim veri kiimesinin bir kerede standardize edilebilmesi
saglanabilmektedir. Boylece hem egitim hem de test yoriingeleri, ilk asinma dizeylerini goz ontine
alarak tek tek islenebilir.

Bununla birlikte, C-MAPSS veri setlerini kullanan yayinlarin ¢ogu veri isleme, problem
formiilasyonu ve sistem davranisi tanimlama gibi farkli hesaplama asamalarini da sunmustur.
Yiksek siralama alan uygulamalarla beraber bu hesaplamalarda prognostik ¢alismalari icin onemli
bir literatiir olusturmustur.
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