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Ozet - Endiistri 4.0 paradigmasi ile birlikte iiretim hatlarinin dijitallesmesi, makinelerin saglik durumunun izlenmesini ve olast
arizalarm 6nceden tespit edilmesini saglayan kestirimci bakim uygulamalarini kritik hale getirmistir. Bu ¢alismada, endiistriyel
bir frezeleme tezgahmi simiile eden Al4l 2020 veri seti kullanilarak makine arizalarmimn tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Literatiirdeki bircok calismanin aksine, bu arastirmada sinif dengesizliginin yarattig1 degerlendirme yanilgilarini gidermek
amaciyla biitiinciil bir performans analizi benimsenmistir. Caligma kapsaminda; Lojistik Regresyon, Destek Vektdr Makineleri,
Karar Agaci ve Rastgele Orman olmak iizere dort farkli makine 6grenmesi algoritmasimin performansi karsilastirilmigtir. Veri
setinde bulunan ciddi smif dengesizligi (%96,6 Calisir, %3,4 Arizali) nedeniyle, modellerin basarisi sadece Dogruluk (Accuracy)
metrigi ile degil; Duyarlilik (Recall), F1-Skoru ve ROC-AUC gibi ayirt edici metrikler tizerinden analiz edilmistir. Deneysel
sonuglar, tim algoritmalarn %97°nin lizerinde genel dogruluk oranina ulastigmi; ancak dogrusal modellerin (Lojistik
Regresyon) ariza tespitinde (Recall: 0,14) yetersiz kaldigin1 gostermistir. Buna karsin, topluluk 6grenme (ensemble learning)
temelli Rastgele Orman algoritmasi, %98,29 dogruluk oran1 ve 0,97 ROC-AUC degeri ile hem genel basarida hem de nadir
goriilen arizalari tespit etme konusunda en iistiin performansi sergilemistir. Calisma, dengesiz veri setlerine sahip endiistriyel
bakim problemlerinde, model se¢iminin ve dogru performans metriklerinin kullanilmasinin 6nemini deneysel olarak ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler — Kestirimci Bakim, Makine Ogrenmesi, Dengesiz Veri Seti, Rastgele Orman, Endiistri 4.0.

GIRrIS

Endustri 4.0, tretim siireclerinin dijitallesmesi, siber-fiziksel sistemlerin (Cyber-Physical Systems - CPS)
fabrikalara entegrasyonu ve Nesnelerin Interneti (Internet of Things - IoT) teknolojilerinin yayginlasmasi ile
karakterize edilen yeni bir sanayi devrimini temsil etmektedir [1]. Bu paradigma, endiistriyel cihazlarin ve sensorlerin
birbirleriyle otonom olarak iletisim kurabildigi "akilli fabrikalarin" olusumuna zemin hazirlamistir. Ancak bu akilli
sistemlerin siirdiiriilebilirligi, tiretim verimliligini dogrudan etkileyen bakim stratejilerine baglidir. Endiistriyel
iiretimde makinelerin beklenmedik sekilde arizalanmasi, isletmeler i¢cin hem maliyet hem de operasyonel stireklilik
acisindan kritik bir sorundur. Yapilan ¢aligmalar, plansiz makine duruslarinin toplam iiretim kapasitesini %5—20
oraninda diisiirdiigiinii, bakim maliyetlerini ise %30’a varan oranlarda artirdigim gostermektedir [2]. Ozellikle
otomotiv gibi yiiksek hacimli iiretim yapan sektorlerde, plansiz makine duruslarinin isletmelere maliyeti saatlik 2
milyon ABD dolar1 (United States Dollar — USD) seviyesine ulagmaktadir [3].

Bu ekonomik kayiplar1 énlemek amaciyla, geleneksel "Reaktif Bakim" (Reactive Maintenance) ve "Onleyici
Bakim" (Preventive Maintenance) yaklasimlari yerini giderek veri odakli "Kestirimci Bakim" (Predictive
Maintenance - PdM) yaklagimina birakmaktadir. Kestirimci bakim, makinelerin saghk durumunu izleyerek
potansiyel arizalar1 heniiz gergeklesmeden tespit etmeyi ve Kalan Faydali Omrii (Remaining Useful Life - RUL)
ongormeyi hedefler [4]. Makine arizalar1 genel olarak asir1 takim aginmasi, yetersiz 1s1 transferi, giic dengesizligi ve
mekanik zorlanma gibi kategorilere ayrilmaktadir [5]. Bu ariza modlari, sensor verilerindeki degisimlerle yakindan
iligkilidir. Ornegin; takim asmmas1 ¢ogunlukla kesme kuvveti ve diger mekanik sensér sinyallerinde diizensiz
dalgalanmalarla kendini gosterirken, proses sirasinda olusan 1s1l etkiler sicaklikla iligkili 6l¢iimlerdeki degisimlere
yansiyabilmektedir. Literatiirde, kesme kuvveti, titresim, akustik emisyon ve sicaklik gibi ¢oklu sensor
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kaynaklarindan elde edilen verilerin birlikte degerlendirilmesinin, takim durumu ve makine sagliginin izlenmesinde
en gilivenilir yaklagimlardan biri oldugu belirtilmektedir [6].

Bu karmagik sensor verilerinin islenmesi ve anlamlandirilmasi siirecinde makine 6grenmesi algoritmalari kilit bir
rol oynamaktadir. Literatiirde, kestirimci bakim modellerinin basarisini artirmak igin farkli matematiksel temellere
dayanan algoritmalar kullanilmaktadir [7]. Bunlar arasinda; olasiliksal bir temel sunan Lojistik Regresyon (Logistic
Regression - LR), veriyi ¢ok boyutlu uzayda ayirarak siniflandiran Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machines - SVM), kural tabanli yapisiyla seffaflik saglayan Karar Agaglar1 (Decision Trees - DT) ve topluluk
Ogrenmesi (ensemble learning) giiciiyle yiiksek genelleme basarisi sunan Rastgele Orman (Random Forest - RF)
yontemleri 6ne ¢ikmaktadir [8]. Ancak literatiirdeki tartismalarin ¢ogu, hangi yaklagimin (basit dogrusal modeller
mi yoksa karmagik topluluk modelleri mi) giiriiltiilii ve dengesiz endiistriyel verilerde daha basarili oldugu iizerinedir
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Igili Calismalar ve Literatiirdeki Yeri

PdM alaninda makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanimu iizerine literatiirde kapsamli ¢aligmalar bulunmakla
birlikte; bu ¢aligmalar model karmasikligi, veri isleme stratejileri ve optimizasyon hedefleri agisindan 6nemli
farkliliklar géstermektedir. Mevcut literatiir incelendiginde, ¢alismalarin genellikle belirli bir kisit veya odak noktasi
etrafinda sekillendigi goriilmektedir. Ornegin, kullanilan veri setinin olusturucusu olan Matzka [5], ¢alismasinda
Agiklanabilir Yapay Zeka (Explainable Al - XAI) kavramina odaklanarak modellerin karar mekanizmalarini
gorsellestirmeyi hedeflemis, ancak sinif dengesizliginin ariza yakalama (Recall) performans: iizerindeki negatif
etkilerini derinlemesine analiz etmemistir. Bu ¢alismada ise DT ile agiklanabilirlik korunurken, RF algoritmasi ile
ariza tespit basarisinin maksimize edilmesi hedeflenerek, literatiirdeki bu boslugun doldurulmas1 amaglanmuistir.

Model mimarisi ve uygulanabilirlik agisindan degerlendirildiginde, Zhao ve ark. [10] gibi arastirmacilarin Derin
Ogrenme (Deep Learning - DL) tabanli Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) ve Evrisimli
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) gibi karmasik modeller 6nerdigi goériilmektedir. Bu modeller
yiiksek basar1 oranlar1 sunsa da gerektirdikleri yiiksek islem giicli ve "Kara Kutu" (Black Box) yapilar1 nedeniyle,
ozellikle u¢ (edge) cihazlarda ve ger¢cek zamanli endiistriyel uygulamalarda entegrasyon zorluklari yaratmaktadir.
Bu ¢alismada, karmasik DL mimarileri yerine, daha az kaynak tiiketen, hizli ve endiistriyel sistemlere entegrasyonu
kolay olan temel makine 6grenmesi algoritmalar1 (RF, SVM) tercih edilerek, uygulanabilirlik agisindan bir avantaj
saglanmistir.

Ote yandan, problemin ele alinis bicimi ve hedef fonksiyonlar1 agisindan da farkli yaklasimlar mevcuttur. Rizzi ve
ark. [11], problemi bir maliyet optimizasyonu olarak kurgulamis ve yanlis siniflandirmalarin ekonomik bedelini
minimize eden "Maliyet Duyarli" (Cost-Sensitive) yontemler gelistirmistir. Ancak maliyet parametrelerinin
endiistriden endiistriye ve isletmeden isletmeye degiskenlik gdstermesi, bu modellerin genellenebilirligini
kisitlamaktadir. Bu ¢alisma, degisken ekonomik parametrelerden bagimsiz olarak, algoritmalarin teknik ariza tespit
yetenegine (detection capability) odaklanmasi ve "Giivenlik Kritik" (safety-critical) kararlar icin saf performansi
Olgmesiyle soz konusu calismalardan ayrigsmaktadir.

Son olarak, veri biitiinliigli ve metodolojik yaklasim acisindan bu calisma, literatiirdeki yaygin uygulamalardan
(Susto [4], Carvalho [2]) farkli bir yol izlemektedir. Birgok ¢alismada simif dengesizligini gidermek i¢in Sentetik
Azmlik Asir1 Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Over-sampling Technique - SMOTE) gibi sentetik veri
cogaltma tekniklerine bagvurulurken, bu ¢alismada algoritmalarin dogal ve dengesiz kosullar altindaki performansi
test edilmistir. Ayrica, Kaufman [12] tarafindan "veri sizintis1" (data leakage) olarak tanimlanan ve literatiirde hatal
yiiksek basar1 oranlaria neden olan Takim Asinma Arizasi (Tool Wear Failure - TWF) ve Is1 Dagilimi Arizas1 (Heat
Dissipation Failure - HDF) gibi ariza tiirii etiketleri egitim setinden ¢ikarilarak, sonuglarin gergekei, giivenilir ve saha
kosullarina uygun olmasi saglanmistir.

Bu baglamda ¢aligma, literatiirde belirtilen veri dengesizligi sorunlarini ele almak ve dort farkli algoritma smifinin
performansini kiyaslamak amaciyla kurgulanmigtir. Calismada, gercek diinya sensor verilerini simiile eden Al41
2020 Predictive Maintenance Dataset kullanilmistir [5]. Arastirma kapsaminda; olasiliksal temelli LR, marjin tabanli
SVM, kural tabanli DT ve topluluk 6grenme temelli RF algoritmalar1 ele alinmistir. Modellerin performanslari,
dengesiz veri setlerinde sadece Dogruluk (Accuracy) metriginin yaniltict olabilecegi gdz 6niinde bulundurularak;
Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skoru (F1-Score) ve Alici Isletim Karakteristigi - Egri Altinda Kalan
Alan (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve - ROC-AUC) gibi ayirt edici metrikler izerinden
biitiinciil olarak analiz edilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, Endiistri 4.0 tabanli PdM sistemlerinde; dogrusal ve
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dogrusal olmayan smiflandirma yontemlerinin Ozellikle arizalari tespit etme (Recall) basarisindaki farklarini
deneysel olarak ortaya koymaktir.

MATERYAL VE METOD

Bu calismada, Endiistri 4.0 tabanli PdM sistemlerinde kritik bir 6neme sahip olan makine ariza tahmini (machine
failure prediction) problemi ele alinmigtir. Caligmanin temel amaci; endiistriyel verilerin dogasinda bulunan
"dengesiz veri" (imbalanced data) problemini yonetmek ve bu zorlu kosul altinda, literatiirde yaygin olarak kullanilan
smiflandirma algoritmalarinin performanslarini karsilagtirmali olarak analiz etmektir.

Bu kapsamda; LR, SVM, DT ve RF makine O6grenmesi yaklasimlarinin, ariza tespitindeki basarimlari
kiyaslanmistir. Caligsma metodolojisi; veri setinin 6zelliklerinin istatistiksel analizi, veri sizintisin1 (data leakage)
Onleyici 6n isleme adimlar, algoritmalarin yapilandirilmasi ve 10-katli ¢apraz dogrulama (10-Fold Cross-Validation)
ile performansin 6l¢iilmesi agsamalarindan olusmaktadir. Tiim deneysel ¢calismalar Python programlama dili ve Scikit-
learn kiitiiphanesi kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

Veri Seti Ozellikleri

Bu ¢alisma kapsaminda, endiistriyel bakim uygulamalarinda sik¢a referans alinan ve gergek bir Bilgisayarli Sayisal
Kontrol (Computer Numerical Control - CNC) frezeleme tezgahinin operasyonel siireclerini simiile eden AI41 2020
Predictive Maintenance Dataset kullamilmustir [5]. UCI Makine Ogrenmesi Veri Tabam (UCI Machine Learning
Repository) tlizerinden temin edilen veri seti, makinenin anlik saglik durumunu karakterize eden 10.000 adet
gozlemden olugmaktadir. Her bir 6rneklem; Hava Sicakligi (K), Proses Sicakligi (K), Doniis Hizi (rpm), Tork (Nm)
ve Alet Asinma Siiresi (min) gibi fiziksel sensor verilerini igermektedir. Sensor verilerinin dagilimlar: ve istatistiksel
karakteristikleri, veri 6n isleme ve aykir1 deger tespiti siiregleri kapsaminda incelenmis olup, temel 6zniteliklere ait
dagilim grafikleri Sekil 1°de sunulmustur.
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Sekil 1. Sensor verilerinin istatistiksel dagilimi ve yogunluk egrileri.
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S6z konusu veri setini literatiirdeki diger sentetik veri setlerinden ayiran en belirgin 6zellik, hedef degisken olan
"Makine Arizas1" (Machine Failure) etiketinin rastgele stokastik siireclere degil, deterministik fiziksel siireglere
dayanmasidir. Calismada ele alinan ikili siniflandirma (binary classification) problemi, esasen bes farkli kok nedenin
bilesiminden meydana gelmektedir. Bu ariza modlars; takimin kullanim Omriinii tamamlamasiyla iligkili TWEF,
sogutma yetersizliginden kaynaklanan HDF, giivenli caligma araliginin asilmasiyla tetiklenen Gii¢ Arizasi (Power
Failure - PWF), tork yiikiiniin kritik esigi asmasi1 sonucu olusan Asir1 Zorlanma Arizasi (Overstrain Failure - OSF)
ve sistemik belirsizliklere dayali Rastgele Arizalar (Random Failures - RNF) olarak tanimlanmistir. Caligmanin temel
amaci, bu bes ariza modundan herhangi birinin gergeklesmesi durumunda, algoritmalarin makineyi "Arizal1" olarak
tanimlama basarisini analiz etmektir.

Veri setinin smif dagilimi analiz edildiginde, endiistriyel bakim verilerinin dogasiyla uyumlu olarak ciddi bir simif
dengesizligi (class imbalance) goze carpmaktadir. Sekil 2°de gorsellestirildigi iizere, toplam verinin 9.661 adedi
(%96,6) "Calisir" (Sinif 0) durumunu temsil ederken, "Arizali" (Sinif 1) durumu yalnizca 339 adet (%3,4) gozlemden
olusmaktadir. Bu yapi, modellerin egitim siirecinde ¢ogunluk sinifina yonelik yanlilik (bias) gelistirme riskini
barindirmakla birlikte, ¢calismanin gercek diinya senaryolarina olan uygunlugunu artirmaktadir.

Makine Ariza Durumu Dagilimi
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Sekil 2. Veri setindeki sinif dengesizligi (Calisir vs. Arizalr).

Smif dengesizliginin yol actig1 metodolojik kisitlar literatiirde genis yer bulmaktadir. Ozellikle Carvalho ve
arkadaslar1 (2019) [2], PdM algoritmalar1 {izerine gerceklestirdikleri sistematik literatiir taramasinda, ¢alismalarin
bliylik ¢ogunlugunun yalnizca Accuracy metrigine odaklandigini; ancak dengesiz veri setlerinde bu yaklasimin,
algoritmalarin sadece ¢ogunluk smifin1 tahmin ederek yapay bir basar1 sergilemesine ve asil kritik olan arizalari
gbzden kacgirmasina yol agtigini raporlamiglardir.

Bu tespitten hareketle, mevcut calismamn literatiirdeki benzerlerinden ayristigi temel nokta; [2] numaral
calismada vurgulanan degerlendirme yanilgilarini (evaluation bias) elimine eden biitiinciil bir performans analizi
benimsemesidir. Bu baglamda, dengesiz veri setlerinde yaniltici sonuglar verebilen genel Accuracy metrigi yerine,
algoritmalarin nadir goriilen ariza durumlarini tespit etme kapasitesini 6lgen Recall ve ROC-AUC metrikleri
onceliklendirilmistir.

Veri On Isleme Adimlar
Ham verilerin makine 6grenmesi algoritmalar1 tarafindan dogru yorumlanabilmesi ve modellerin yakinsama
hizinin artirilmasi amaciyla, egitim dncesinde bir dizi 6n isleme adimi uygulanmigtir:
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[lk olarak, modelin 6grenme siirecine katki saglamayan ve sadece tanimlayici nitelik tasiyan Tekil Kimlik (UID)
ve Uriin Kodu (Product ID) siitunlar1 veri setinden ¢ikarilarak giiriiltii olusumu engellenmistir.

Ikinci asamada, makine dgrenmesi modellerinin matematiksel vektér uzayinda calismasi gerekliligi nedeniyle,
kategorik bir degisken olan Uriin Kalitesi (Type: L, M, H) 6zniteligi, Kodlama (Encoding) islemi ile say1sal degerlere
doniistiirilmiistiir.

Uglincti ve en kritik asama ise dznitelik dlgeklendirmesidir (Feature Scaling). Veri setindeki sensor verileri
incelendiginde (Sekil 1); doniis hizi degerlerinin binli basamaklarda (1500-2800 rpm), sicaklik degerlerinin ise yiizlii
basamaklarda (295-305 K) oldugu goriilmiistiir. Deger araliklar1 arasindaki bu biiyiik varyasyon, dzellikle Oklid
mesafesi (Euclidean distance) temelinde ¢alisan algoritmalarin (SVM gibi) hatali agirliklandirma yapmasina neden
olabilmektedir. Bu sorunu gidermek amaciyla, tiim siirekli degiskenler ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olacak
sekilde Standardizasyon (Standard Scaler) islemine tabi tutulmustur.

Son asamada ise; veri setindeki yiiksek dengesizlik orami nedeniyle, statik bir egitim-test ayrimm
(6rnegin %70-%30) yapmanin modelin azinlik siifin1 6grenme yetenegini dogru yansitmayacagi degerlendirilmistir.
Bu nedenle, modelin genelleme basarisim1 daha objektif ve giivenilir bir sekilde 6lgmek adina 10-kath ¢apraz
dogrulama yontemi uygulanmistir.

Uygulanan Algoritmalar
Endiistriyel ariza tespiti probleminin ¢6ziimii i¢in, farkli matematiksel temellere dayanan dort denetimli 6grenme
algoritmasinin performansi kiyaslanmigtir:

Lojistik Regresyon (LR): Bu ¢alismada, sensér verileri ile ariza olasiligi arasindaki iligkinin dogrusal olup
olmadigimi test etmek amaciyla temel referans (baseline) model olarak segilmistir. LR, bagimsiz
degiskenlerin agirlikli toplamin1 Sigmoid fonksiyonundan gegirerek, makinenin arizalanma olasiligini 0 ile
1 arasinda bir deger olarak tahmin eder [13]. Ozellikle islem vyiikiiniin diisiik olmas1 ve sonuglarin
yorumlanabilirligi a¢isindan endiistride tercih edilse de, karmasik ve dogrusal olmayan ariza paternlerinde
yetersiz kalabilmektedir.

Destek Vektor Makineleri (SVM): Veri setindeki "Saglam" ve "Arizali" siniflarini birbirinden en iyi ayiran
hiper diizlemi (hyperplane) bulmak amaciyla kullanilmigtir. SVM, smuiflar arasindaki marjini maksimize
ederek modelin genelleme yetenegini artirmay1 hedefler [14]. Bu ¢alismada SVM'in tercih edilme nedeni,
yuksek boyutlu sensor verilerini ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar: araciligiyla daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tagiyarak, dogrusal olmayan ariza iligkilerini ¢6zebilme potansiyelidir. Ancak, eldeki veri setinin boyutu ve
dengesizligi gbéz Oniine alindiginda, egitim siiresinin uzunlugu ve duyarhlik performansi kritik bir
degerlendirme parametresi olacaktir.

Karar Agaglart (DT): Sensor verilerini belirli esik degerlere gore (Ornegin: "Sicaklik > 310 K ise...")
hiyerarsik olarak bolerek sonuca ulasan kural tabanli bir yontemdir [15]. Calismada kullanilmasinin temel
nedeni, modelin olusturdugu "Eger-O Halde" kurallarinin miihendisler tarafindan kolayca anlasilabilir
olmasidir (white-box model). DT, veri dagilimindaki 6l¢ek farklarindan etkilenmese de, egitim verisine asir1
uyum saglama (overfitting) riski tasidigi i¢in budama (pruning) ve hiperparametre optimizasyonu
gerektirebilmektedir.

Rastgele Orman (RF): DT'nin asir1 6grenme problemini asmak ve dengesiz veri setlerinde daha kararh
sonuclar elde etmek amaciyla kullanilan bir topluluk (ensemble) 6grenme yontemidir [8]. "Bagging" teknigi
ile yiizlerce farkli karar agacini egitir ve ¢ogunluk oylamasi ile nihai karar1 verir. Bu calismada RF
algoritmasinin, igerdigi ¢oklu karar mekanizmasi sayesinde giirtiltiilii sensor verilerini daha iyi tolere etmesi
ve nadir goriilen ariza durumlarinmi (Recall) tespit etmede tekil modellere gore daha {istiin bir performans
sergilemesi beklenmektedir.

Deneysel Sonuglarin Degerlendirilmesi
Modellerin performansi, 10-kath capraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. Sekil 3’te goriildiigl lizere,
algoritmalarin dogruluk (Accuracy) oranlar birbirine yakin (LR %97,01; RF %98,29) gérinmektedir.
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Model Ortalama Accuracy Standart Sapma
Logiztic Regression %O7.01 +/- Ep.34
Random Forest %98.29 +/- XB.22
SWM ¥97.46 - EB.31
DPecision Tree x97.51 +/- XD.38

Algoritma Karsilastirmasi (10-Fold Cross Validation)
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Sekil 3. Algoritmalarin 10-katl ¢apraz dogrulama dogruluk ve varyans dagilimlari.

Model basarist degerlendirilirken, dengesiz veri setinin yarattigi "Dogruluk Paradoksu"nu (accuracy paradox) asmak
icin sadece Accuracy metrigi yeterli gériilmemistir. Bu nedenle analizlerde; yanlis alarmlar1 6l¢en Precision, arizalari
kagirma oranini gosteren Recall, bu ikisinin harmonik ortalamasi olan F1-Score ve modelin ayirt etme giiclinii
gosteren ROC-AUC egrisi temel alinmustir.

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, Endiistri 4.0 tabanli kestirimei bakim senaryosu i¢in gelistirilen LR, SVM, DT ve RF modellerinin
performans sonuglar1 sunulmus ve detayli olarak tartisilmistir. Modellerin basarist; veri setindeki dengesiz dagilimin
modeller tizerindeki etkisi gozetilerek, sadece Accuracy metrigi ile degil; ariza tespit yetenegini gdsteren Precision,
Recall, F1-Score ve modelin ayirt etme giictinii ifade eden ROC-AUC degerleri tizerinden biitiinciil olarak analiz
edilmistir.

Genel Performans Karsilagtirmast

Modellerin test seti izerindeki genel Accuracy oranlari incelendiginde (Sekil 4), tiim algoritmalarm %97'nin
iizerinde bir basar1 sergiledigi goriilmektedir. RF algoritmas1 %98,23 ile en yiiksek dogruluga ulasirken, LR %97,01
ile en diigiik performansi gostermistir. Ancak aradaki farkin sadece %1,22 olmasi, ilk bakista tiim modellerin benzer
performans gosterdigi izlenimini yaratmaktadir.
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Tum Modellerin Karsilastirmasi (10-Fold CV)
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T %97.01
g 0.97

0.96

Logistic Regression Random Forest SWM Decision Tree

Sekil 4. Modellerin test seti tizerindeki genel dogruluk (Accuracy) oranlari.

Bu ylksek Accuracy oranlari, literatiirde "Dogruluk Paradoksu" (accuracy paradox) olarak adlandirilan yanilginin
tipik bir rnegidir. Veri setinin %96,6'sinin "Caligir" oldugu bir senaryoda, bir model hi¢ 6grenme ger¢eklestirmeden
tim verileri "Calisir" olarak tahmin etse dahi %696,6 taban basar1 oranina ulasacaktir. Bu nedenle, modellerin gergek

endistriyel basarisimi gérmek igin smif bazli ayrimlarin yapildigi Karmasiklik Matrisleri (Confusion Matrix)
incelenmelidir.

Karmagiklik Matrisi Analizi ve Ariza Tespit Basarisi

PdM uygulamalarinda model basarisini degerlendirirken en kritik husus, arizali bir makinenin "Calisir" olarak
tahmin edilmesidir (False Negative - FN). Bu tiir bir hata, arizanin 6ngériilememesine, plansiz duruslara ve yiiksek
maliyetlere yol agacagi i¢in kabul edilemezdir. Bu nedenle modellerin sadece genel Accuracy performansina degil,
siiflar1 ne kadar dogru ayirdigina bakmak gerekir. Sekil 5 ve Sekil 6'da calismada en diisiik performans: gosteren
LR ve en yiiksek performansit gosteren RF modellerinin karmasiklik matrisleri karsilagtirilmsgtir.

LR modelinin analiz sonuglari (Sekil 5) incelendiginde, modelin test veri setindeki 102 adet gercek arizadan sadece
14 tanesini dogru tespit edebildigi goriilmektedir. Geriye kalan 88 arizali durum, model tarafindan yanliglikla
"Calisir" olarak siniflandirilmis ve gozden kagirilmistir. Bu durum, LR'in Recall skorunun 0,14 gibi endiistriyel
acidan yetersiz bir seviyede kalmasina neden olmustur. Bu basarisizligin temel nedeni, sensor verileri ile ariza

durumu arasindaki iligkinin dogrusal (linear) olmamasi ve basit dogrusal modellerin bu karmasik ve ¢ok boyutlu
ariza Oriintiilerini 6grenmede yetersiz kalmasidir.
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--- Lojistik Regresyon Sonug¢lari ---
Accuracy: 0.9686666666666667

precision recall fl-score support

o 0.97 1.00 8.98 2898

1 a.7@ .14 9.23 192

accuracy 2.97 36080
macro avg 9.84 B8.57 8.61 3800
weighted avg 2.96 8.97 9.96 3000
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Sekil 5. Lojistik Regresyon modelinin karmasiklik matrisi ve diisiik ariza tespit orani.

Buna karsin, topluluk 6grenme temelli RF algoritmasi (Sekil 6), ayni veri seti lizerinde ¢cok daha tistiin bir
performans sergilemistir. RF modeli, 102 arizanin 60 tanesini dogru tespit etmeyi basarmis ve ariza yakalama oranini
(Recall) 0,59'a yiikseltmistir. Ayrica F1-Score 0,70 seviyesine ulasmustir. Diger algoritmalarla kiyaslandiginda (SVM
Recall: 0,20), RF algoritmasi arizalar1 tespit etmede en az 3 kat daha basarili olmustur. Bu sonug, "Bagging"
yontemiyle birden fazla karar agacini birlestiren yapinin, dengesiz veri setlerinde azinlik sinifin1 (arizayi) tespit
etmede tekil modellere gore ¢cok daha kararh ve giivenilir oldugunu kanitlamaktadir.

--- Random Forest Sonuclari ---
Accuracy: ©.9826666666666667

precision recall Ffl-score support

e .99 1.00 2.99 2898

1 @.86 8.59 e.79 192

accuracy 2.98 36008
macro avg .92 8.79 2.384 38028
weighted avg @.98 8.98 ©.98 3808

Random Forest - Confusion Matrix
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Sekil 6. Rastgele Orman modelinin karmasiklik matrisi ve performans metrikleri.
8
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ROC-AUC Egrisi ile Model Kararlilig

Modellerin smiflandirma esik degerinden bagimsiz olarak "Caligir" ve "Arizali" siniflarini birbirinden ne kadar iyi
ayirdigmi gosteren ROC egrileri Sekil 7'de sunulmustur. AUC degerinin 1'e yakin olmasi, modelin mitkemmel ayrim
yaptigini gosterir.

ROC Egrisi Karsilastirmasi
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Sekil 7. Modellerin ROC egrileri ve AUC skorlarinin karsilastiriimasi.

Sekil 7'den goriildiigii tizere, RF (AUC = 0,97) ve SVM (AUC = 0,94), LR'a (AUC = 0,88) gore ¢ok daha kararl
bir performans sergilemistir. Ozellikle RF egrisinin sol iist kdseye en yakin olmasi, bu modelin yanlis alarm oranini
(False Positive - FP) diisiik tutarken, ariza yakalama oranmni (True Positive - TP) maksimize ettigini (yiiksek ayirt
etme giicli) kanitlamaktadir.

Tartisma

Elde edilen deneysel bulgular, endiistriyel bakim verilerinin analizinde algoritma se¢iminin kritik bir rol oynadigin
acikga ortaya koymaktadir. Ilk olarak, dogrusal modellerin yetersizligi gdzlemlenmistir. LR modelinin %97 gibi
yiiksek bir Accuracy oranina ulasmasina ragmen ariza tespitinde (Recall: 0,14) basarisiz olmasi, endiistriyel sensor
verilerinin dogrusal olmayan (non-linear) ve karmasik bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Basit dogrusal
modeller, bu karmasik ariza oriintiilerini 6grenmede sinirli kalmaktadir.

Ote yandan, topluluk 6grenme yontemlerinin giicii deneysel olarak dogrulanmistir. RF algoritmasi, tekil DT
modeline gore hem AUC (0,97 ye kars1 0,93) hem de F1-Score agisindan daha basarili sonuglar iiretmistir. Bu bulgu,
literaturde Breiman [8] ve Chaleshtori [9] tarafindan da belirtildigi {izere, "Bagging" yonteminin varyansi diisiirerek
modelin genelleme yetenegini artirdigini ve 6zellikle giiriiltiilii endiistriyel verilerde daha kararlh bir yap1 sundugunu
desteklemektedir.

Analizlerde dikkat ceken bir diger 6nemli husus, dengesiz veri etkisidir. Tiim modellerde Recall degerlerinin
Precision degerlerinden daha diisiik seyretmesi, veri setindeki ciddi smif dengesizliginin ("Saglam" smifinin
baskinlig1) algoritmalar: istatistiksel olarak hata paymni diisiirmek adina "gilivenli tarafta kalmaya" ve ¢ogunluk
smifim1 tahmin etmeye yonelttigini gdstermektedir. Bu kisitin asilmasi i¢in gelecek caligmalarda SMOTE gibi
sentetik veri ¢ogaltma tekniklerinin veya maliyet duyarli 6grenme (cost-sensitive learning) yaklagimlarimin
kullanmilmasz, ariza yakalama performansini daha da artirabilir.

9
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Sonug olarak, Endiistri 4.0 tabanli PdM uygulamalarinda model basarisnin sadece Accuracy metrigi ile
Olclilmemesi gerektigi; karmasik ve ¢ok boyutlu sensor verilerinin modellenmesinde ise RF gibi topluluk 6grenme
yaklagimlarinin en uygun aday oldugu deneysel olarak kanitlanmustir.
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