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MAKINE OGRENMESI iLE KESTIiRiMCIi BAKIM VE ANOMALI TESPITI
OZET

Endlstriyel otomasyon ile Gretim sirecleri buyuk bir degisime ugradi. Giiniimiiz
konsepti olan Endustri 4.0 ile otomasyon ¢ok daha kapsamli oldu ve yeni teknolojiler
ile 1iyilestirilmesi gereken alanlar tizerinde ¢alismalar hizlandi. Endustri 4.0
konseptinin odaklandig iyilestirme alanlarindan birisi olan verimlilik esaslarini yerine
getirmek icin bircok teknoloji ve yontem kullanilmaktadir. Verimlilik i¢in ¢ok sayida
ve farkli alanlarda caligmalar yapilmaktadir. Bu tezde, kestirimci bakimin getirmis
oldugu faydalar ile verimlilik saglanmak istenmistir. Amag, fabrikalarda Gretim yapan
makineler tizerindeki algilayicilardan edinilen verileri analiz ederek, olasi arizalari
tespit ederek 6nceden operatore bildirmek ve daha biiyiik arizalar olusmadan miidahele
ederek kestirimci bakim faaliyeti ger¢eklestirmektir. Minimum durus siiresi ile liretim
faaliyetinin sorunsuz devam etmesi, gereksiz bakim ve parca degisikligi gibi
sorunlarin Oniine gegmek icin yapilan kestirimci bakim tiiriinii, yine giiniimiiziin
modern tekniklerinden olan makine 6grenmesi kullanilarak uygulamasi yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Anomali Tespiti, Endustri 4.0, Kestirimci Bakim, Makine
Ogrenmesi.
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PREDICTIVE MAINTENANCE AND ANOMALY DETECTION WITH
MACHINE LEARNING

ABSTRACT

Production processes have undergone a great change with industrial automation. With
Industry 4.0, which is today's concept, automation has become much more
comprehensive and studies on areas that need to be improved with new technologies
have accelerated. Many technologies and methods are used to fulfill the principles of
efficiency, which is one of the improvement areas that the Industry 4.0 concept focuses
on. Numerous and different studies are carried out for efficiency. In this thesis, it is
aimed to provide efficiency with the benefits of predictive maintenance. The aim is to
analyze the data obtained from the sensors on the machines producing in the factories,
to detect possible malfunctions and to inform the operator beforehand and to perform
predictive maintenance activities by intervening before bigger malfunctions occur.
The predictive maintenance type, which is carried out to prevent problems such as the
continuation of the production activity without any problems with minimum downtime,
unnecessary maintenance and part replacement, has been implemented using machine
learning, which is also one of today's modern techniques.

Key words: Anomaly Detection, Industry 4.0, Predictive Maintenance, Machine
Learning.
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GIRIS

Endistri 4.0 akimu ile birlikte Uretici isletmeler makinelerini ve hatlarin1 konsepte
uygun bir sekilde yeniden dizayn etmeye baslamistir. Ureticiler ve tedarikgiler bu
talebi kargilamak ve akima ayak uydurmak i¢in yeni iiriinleriyle birlikte tamamlayici
rol oynamaktadirlar. Endiistriyel otomasyon sektorlint daha da ileriye tasiyacak olan
bu akim ile birlikte en 6nemli konu verimlilik ve diisiik maliyet olacaktir. Bunu
gerceklestirmek icin isletmelerde yenilikler olacak ve yeni yatirimlar giindeme
gelecektir. Otomasyon ile sadece makinelerin otomatiklestirilmesi degil kurulum
sonrasinda servis ve bakim maliyetlerini de en aza indirmek ve verimliligi artirmak
cok onemli hale gelmektedir. Isleyen bir fabrikanin sorunsuz galigmast icin bakim ve
servis hizmetleri ¢ok 6nemlidir. Eski sistem olan ariza sonrasi: bakim halen bir ¢ok
fabrikada devam etmektedir. Fakat isletmeler gelisime, teknolojiye ve Endustri 4.0
konseptine ayak uydurmak icin en verimli yontemlerden birisi olan kestirimci bakimi1
uygulamak zorundadirlar. Kestirimci bakim yeni olmayan bir bakim tiradar.
Tecrubeli ustalarin deneyimlerini ve duyu organlarin1 kullanarak gergeklestirdikleri
tanilar ile yapilmaktadir ve hala bir¢ok isletmede bu devam etmektedir. Gliniimiizde
Endiistri 4.0 konsepti ile birlikte yasanan tiim gelismeler ile birlikte fabrikalarda
Nesnelerin interneti (IoT) ile algilayicilarin artmasi, makine ve ekipmana ait durum

bilgilerini detayli olarak 6grenmemize ve kayit altina almamiz1 kolaylagtirmistir.

Uretilen bu biyiuk miktarda veriyi yine Endiisti 4.0 konseptinde yer alan Makine
Ogrenmesi algoritmalari ile isleyerek kestirimci bakimin etkin ve verimli bir sekilde
uygulanmasi saglanmistir. Kestirimei bakimin performans artisi ile beraber igletmeler
de tasarruf ve verimlilik saglamanin yaninda kendilerini yeniliklere adapte etmis

olacaklardir.

Fabrikalarda karmasik endiistriyel iriinlere ragmen sisteme eklenecek basit
algilayicilar ile elde edilen veriler analiz edildikten sonra, makine Ogrenmesi
algoritmasi ile gelistirilen yazilim uygulanarak en az maliyet ile kestirimci bakim

faaliyeti gerceklestirmis olacaktir.



Boliim 1°de, bakimin ne oldugu ve literatiirde gegcen kavramlar hakkinda bilgiler
verilmigtir. Bolim 2’de, bakimin ¢esitlerinden ve birbirleri arasindaki farklarindan
bahsedilmistir. Bolim 3’de Endiistri 4.0 ve igerdigi teknolojiler hakkinda bilgiler
verilmis olup tez ile alakali teknolojileri hakkinda bilgiler verilmistir. Bolim 4’de
Makine Ogrenmesi hakkinda temel bilgiler, kullanildig1 yerler, neden ihtiyag
duyuldugu ve siiregleri hakkinda bilgiler verilmistir. Boliim 5°de kestirimci bakimi
makine O0grenmesi ile neden yapilmasi gerektigi ve bunu yapabilmek i¢in hangi
tekniklerin kullanildigi matematiksel ifadeler kullanilarak formiillerle anlatilmistir.
Boliim 6’da 6nceki boliimlerde bahsedilen teorik agiklamalar dogrultusunda kestirimci
bakimin gergek bir uygulama {izerinden nasil yapilabilecegi ilgili bir caligma

yapilmistir.



1. BAKIM TEMEL BiLGILERIi

Bakim, bir 6genin yasam dongiisii boyunca gerekli islevini yerine getirebilecegi bir
durumda tutmasi icin tim teknik, idari ve yonetimsel eylemlerin birlesimidir [1].
Bakim plani, bakimi ger¢eklestirmek i¢in gereken faaliyetleri, prosediirleri, kaynaklari
ve zaman Olgegini iceren yapilandirilmis ve belgelenmis gorevler kiimesidir. Bakim
stratejisi, kullanilabilirlik, maliyet azaltma, {riin kalitesi, ¢evrenin korunmasi,
glvenlik, varlik degerinin korunmasi vb. bakim hedeflerine ulagmak i¢in kullanilan
yontemdir. Bakim yonetimi ise bakim hedeflerini, stratejilerini ve sorumluluklarini
belirleyen yonetimin tiim faaliyetleri ve bunlarin bakim planlamasi, bakim kontrolii,
bakim faaliyetlerinin ve ekonomisinin iyilestirilmesi gibi yollarla uygulanmasidir.
Bakim, parca, bilesen, cihaz, alt sistem, islevsel birim, ekipman veya sistem igin
olabilir. Bir sisteme ait bilesenler su ozelliklere sahip olmalidir: Bulunabilirlik,

guvenilirlik, surddrdlebilirlik, uygunluk, faydali 6miir, modasi gegmemis olmasi.

Ariza (Failure), bir 6genin gerekli bir islevi yerine getirme yeteneginin sona ermesidir.
Bir ariza genellikle bir hatadan kaynaklanir. Hata (Fault), Onleyici bakim veya
planlanan diger eylemler sirasindaki yetersizlik veya dis kaynak eksikligi nedeniyle
gerekli bir islevi yerine getirememe ile karakterize edilen bir 6genin durumudur. Ariza
bir olaydir, hata bir durumdur. Yipranma arizasi, 6genin ¢aligma siiresi veya iglem
sayist ve ilgili uygulanan gerilmelerle artarak asinmaya, malzeme kaybina,
deformasyonuna veya degisikligine neden olan fiziksel bir olaydir. Yaslanma arizas,
takvim zamaninin ge¢mesiyle ortaya ¢ikma olasiligi artan arizadir. Bu siire 6genin
calisma siiresinden bagimsizdir. Yaslanma, malzemenin fiziksel veya kimyasal
Ozelliklerinin degismesini igeren fiziksel bir olaydir. Bozunma arizasi, fiziksel

durumunda zamanla, kullanimla veya dis nedenlerle olusan zararh degisikliklerdir [1].

Muayene, bir sistemin ilgili bilesenlerini Olcerek, gozlemleyerek veya test ederek

uygunluk incelemesi yapilmasidir. Durum izleme, 6nceden belirlenmis araliklarla bir



0genin gercek durumunun Ozelliklerini ve parametrelerini 6lgmeyi amaclayan
faaliyettir. Durum izleme, 6genin parametrelerindeki herhangi bir degisikligi zamanla
degerlendirmek i¢in kullanilmasiyla muayeneden farklidir. Izleme siirekli olabilir,
zaman araliginda veya belirli sayida islemden sonra olabilir. Uygunluk testi, bir 6genin
bir 6zelliginin belirtilen sartlara uygun olup olmadigin1 gostermek igin yapilir. Islev
kontrolu, bakim iglemlerinden sonra 6genin gerektigi gibi ¢alisabildigini dogrulamak
i¢cin alian eylemdir. Rutin bakim, diizenli veya tekrarlanan basit 6nleyici bakim
faaliyetleridir. Ornegin, temizlik, baglantilarin sikilmasi, konektdrlerin degistirilmest,
sivi seviyesinin kontrol edilmesi, yaglama vb. Genel bakim, bir 6genin gerekli
performans duzeyini korumak igin gerceklestirilen kapsamli Onleyici bakim
eylemleridir. Genel bakim, belirlenen zaman araliklarinda veya islem sayisinda
yapilabilir. Ogenin tamamen veya kismen sokiilmesini gerektirebilir. Onarim, arizali
bir 6genin gerekli islevini yeniden saglamak igin gerceklestirilen fiziksel eylemdir.
Onarim ayrica ariza tespitini ve islev kontroliinii de igerir. Modifikasyon, bir 6genin
bir veya daha fazla islevini degistirmeyi amaglayan tiim teknik, idari ve yonetimsel
eylemlerin birlesimidir. Modifikasyon bir bakim eylemi degildir bir 6genin gerekli
islevinin yeni bir gerekli islevle degistirilmesiyle ilgilidir. Bakim goérevi hazirligi,
bakim gorevinin yerine getirilebilmesi i¢in gerekli tiim bilgilerin saglanmasi ve gerekli
kaynaklarin belirlenmesidir. Hazirlik igin nasil yapilacagina iliskin agiklamay1, gecerli
talimatlari, gerekli izinleri, yedek parcayi, beceriyi, araclari vb. icerir. Bakim programu,
belirli bir bakim gorevinin ne zaman yapilmasi gerektigini detaylandiran dnceden

hazirlanmig plandir [1].



2. BAKIM TURLERI

EN 13306: 2010’a gore bakim Sekil 2.1°de gosterildigi gibi temel olarak, dizeltici

bakim ve Onleyici bakim olmak iizere iki tiir bakim stratejisi vardir [1].

| Balam |
I
Onleyici |Ba|-:|m Diizelti-::|i Bakim
| |
Kestirimci Balum ‘Inbelirlemeli Bakim
sureki,Talepite, | |_Progami | [ Vadel  [[ ad

Programh
Sekil 2.1. Bakim tiirleri Avrupa standardi EN 13306:2010
2.1. Diizeltici Bakim

Ariza meydana geldikten sonra yapilan bakim tiiriidiir. Ariza meydana geldikten
hemen sonra bakim yapildig1 i¢in ariza yapan ekipman dmriinii tamamladiktan sonra
degisimi gergeklesmis olur. Fakat sistem durdugu i¢in tiretim kaynakli olusan kayiplari
ve ariza yapan par¢adan dolayr ani duran sistemde birbirleri ile baglantili diger
ekipmanlarin veya sistemin zarar gérme ihtimali yliksek oldugundan dolay1, olusan bu
dolayli kayiplar1 dikkate almayan bir bakim tiiridiir [2]. Pahali pargalari olan,

giivenligin 6n planda oldugu kompleks sistemler i¢in uygun degildir.
2.1.1. Vadeli bakim

Bir ariza tespitinden hemen sonra yapilmayan ancak verilen kurallara gore ertelenen

bakim turidir.



2.1.2. Acil bakim

Kabul edilemez sonuglardan kaginmak icin bir ariza tespit edildikten sonra

gecikmeden gerceklestirilen bakim tiirtidiir.
2.2. Onleyici Bakim

Onceden belirlenmis araliklarla veya onceden belirlenmis kriterlere gore
gerceklestirilen ve bir 6genin ariza olasiligini veya isleyisindeki bozulmay1 azaltmay1

amaglayan bakim turudur. [1].
2.2.1. Onbelirlemeli bakim

Belirlenen zaman araliklarina veya kullanim sayisina uygun olarak, ancak énceden
durum aragtirmasi yapilmadan gergeklestirilen bakim turtudir [1]. Belli bir zaman
diliminde diizenli olarak veya belli bir kritere gére planl bir sekilde bakim yapilir.
Burada amacg, bir sistemin isleyisinin ani olarak veya beklenmedik sekilde bozulmasini
engellemek igin ariza meydana gelmeden 6nce planli olarak sisteme ait ekipmanlarin
diizenli olarak degistirilmesidir. Bu bakimda dezavantaj olarak, kullanilabilir 6mri
olmasina ragmen degistirilen ekipmandir. Ancak tiim sistemin hasar gérmesine karsi

olusan maliyete karsilik ekipman degistirme maliyeti ¢ok daha diisiiktiir [2].
2.2.2. Kestirimci bakim

Kestirimci  bakim, gegmiste tecriibeli ustalarin  deneyimlerini  kullanarak
gerceklestirdikleri tanilar ile gergeklestirilmistir ve s6z konusu durumda da 6nemli
verimlilik artis1 saglamistir. Giiniimiizde bu ustalarin tani i¢in kullandiklar1 gérme,
duyma, koklama ve dokunma duyularina ilave olarak algilayicilarin ve yapay zekanin

katilmast ile kestirimei bakimda basarim oraninda 6nemli 6lgiide artig saglanmustir [3].

Kestirimei bakim, sistemin plansiz arizalanmasini 6nlemek ve hizmet émrini en
yiikksek seviyeye ¢ikarmak igin ekipman durum verilerini degerlendirerek
gerceklestirilen bakim faaliyetidir [4]. Sistemi anlik ve surekli olarak izleyerek
gecmiste elde edilen normal ¢alisma kosullarina ait verilerle analiz edilerek, arizanin
ortaya ¢ikma durumu tahmin edilir. Béylece ekipmanin ariza vermeden hemen 6nceki

optimum durumu tespit edilir. Ekipmanin émrii son anina kadar kullanilmig olur ve



gereksiz parca degisikligi yapilmadan maliyet tasarrufu saglanir. Makinenin bakimi
ani arizalardan hemen Once yapildigi icin sisteme ait durus ve tretim kayiplar
minimum seviyeye indirilmis olunur [2]. Kestirimci bakimin uygulanmasi, ariza
stiresinin azaltilmasina, yedek par¢a envanterinin optimize edilmesine ve ekipman

Omriiniin en st diizeye ¢ikarilmasina yardime1 olur.

Belirli bir zaman ¢izelgesini takip eden Onleyici bakimin aksine, kestirimci bakim
analitik algoritmalar ve ekipman sensorlerinden gelen verilerle belirlenir. Kestirimci
bakim sayesinde isletmeler sorunlari ekipman arizalanmadan Once belirleyebilir,

arizanin temel nedenini belirleyebilir ve ihtiyag duyuldugunda bakimi planlayabilir [5].

Kestirimei bakimin temelde iki parametresi vardir: Kalan Faydali Omiir (KFO,
Remaining Useful Life) ve anomali tespiti. Kalan faydali dmir, bir makinenin onarim
veya degisim gerektirmeden Once calistirllmasinin muhtemel oldugu siiredir.
Miuhendisler, KFO’ii hesaba katarak bakimi planlayabilir, isletim verimliligini
optimize edebilir ve planlanmamis ariza siirelerini 6nleyebilir [6]. Arizaya kadar ne
kadar sure oldugu ve bakimin ne zaman planlanmasi gerektigi tahmin edilebilir.

KFO’ii tespit etmenin mevcut Veri tiiriine bagl: olarak ii¢ yéntemi vardir:

1. Benzer makinelerin arizaya ulagmasinin ne kadar siirdiigiinii gosteren uzun sureli
kayit edilmis verileri.

2. Teshis etmek istediginize benzer makinelerin normal ¢alismadan arizaya gegisteki
veriye ait gegmisleri.

3. Arzayi tespit eden bir durum gostergesinin bilinen esik degeri.

Endiistride iretim hatlarinda ki makinelerde yuUzlerce hareketli mekanizmalar
mevcuttur. Bu mekanizmalarm her birisinin KFO’nii hesaplamak igin gereken
yukarida belirtilen veri tiirlerinden birine sahip olmak gerekir. Her par¢anin normal ve
arizali galigmasina ait cok detayli ve buyik bir veri kaydi olmasi gerekir. Buna karsin,
anomali tespiti ile sisteminizdeki degisiklikleri anlik takip ederek ¢ok buyuk bir veri
kaydi olmasina gerek olmadan ariza éncesi optimun durum tespit edilerek kestirimci
bakim gerceklestirilir. Veri setinde arizali durum bilgilerinin olmasina gerek yoktur.

Bu tezde anomali tespiti parametresi iizerine ¢alisma yapilmistir.



3. ENDUSTRI 4.0

Endustri 1.0, 18. yiizyilin sonlarinda buhar makinesinden gii¢ ve hareket Uretilmesiyle
baslayan endustri devrimidir. Endistri 2.0, 20. yiizyilin baslarinda Henry Ford’un
montaj bantlar1 kullanarak ilk seri iiretimi gergeklestirilmesi ile baglamistir. Endustri
3.0, 1970’lerden itibaren endiistriyel otomasyon sistemlerinin dogmasi ve iiretim
siireclerinde kullanilmaya baslamasi ile olmustur. Boylece iirtinlerin daha hizli, kaliteli

ve diislik maliyet ile seri liretimlerin yapilmasi gerceklesmistir.

Akilli fabrika, insan, makine ve ortam i¢inde bulunan nesnelerin yazilim ve
donanimlar araciligiyla, birbirleriyle etkilesim iginde isbirlik¢i olarak calisabildigi ve
nesnelerin kendi kendine kararlar alabildigi sistemler biitiiniidiir. Hizla gelisen
diinyada 6grenme hizin1 gelistirip degisime adapte olma yetenegini artirmayan

isletmeler rekabetci olamayacaklardir.
Endustri 4.0 toplamda 3 iyilestirme alanina odaklandigi sdylenebilir:

e Hiz: Pazara giris siiresinin kisaltilmasi.

e Esneklik: Ayni iiretim hatlarinin daha esnek, farkli ve kisisellestirilmis tirtinlerin
tiretimi i¢in kullanilmasi.

e Verimlilik: Daha az kas giicline dayanarak, birim is sonuglarin arttirilmasi.
Hatay1 yapan insan faktorii isin i¢inde olmadigi icin sistem hatasiz ¢aligsmaktadir.

Pahali yatirim olan insan sistemde olmadigi i¢in de sistem ucuzlamaktadir [7].
Endiistri 4.0’1n kullandig1 teknolojiler:

e Siber Fiziksel Sistemler (Cyber Physical Systems)

e Yatay ve Dikey Entegrasyon (Vertical & Horizontal Integration)

e Akilli Robotlar (Autonomous Robots - Co-robots, Collaborative robots)
e Nesnelerin interneti (IoT, Internet of Things)

e Blyuk Veri ve Analizi (Big Data & Analytics)

e Bulut Bilisim (Cloud Computing)



e Arttinnlmis Gergeklik ve Sanal Gergeklik (Augmented Reality & Virtual Reality)
e Eklemeli Uretim (Additive Manufacturing)

e Siber Glvenlik (Cyber Security)

e Yapay Zeka (Artificial intelligence)

Yukarida maddeler halinde verilmis olan Endiistri 4.0 teknolojilerinden bu tezin

calisma konusu ile ilgili olanlar asagida anlatilmistir.
3.1. Nesnelerin Interneti

Eskiden sadece ayni platformda olan makineler kendi aralarinda iletisim kurabilirken
bugilin endiistriyel otomasyon enstriimanlari, sensérler, kablosuz iletisim teknolojileri
ve internet sayesinde birbirleri ile her yerden iletisime gegebilmektedirler. Bunun
gerceklesebilmesi i¢in tiim nesnelerin, Nesnelerin Interneti (10T, Internet Of Things)
mimarisine uyumlu olarak tasarlanmasi ve standart iletisim protokollerine sahip
olmast gereklidir. IoT’ nin temelinde bilgi yonetimi vardir. Bir¢ok yerden farkli
formatlarda gelen verilerin olusturdugu biiyiikk veri kiimelerinden anlamli bilgiler

cikarilip, ger¢ek zamanl kararlar alinmasi ile verimlilik, hiz ve rekabet elde edilir [8].

Internetin yayginlasmasi, sensor maliyetinde diisiis, sensor boyutunda kiictilme gibi
teknolojik gelismeler ile sensor kullanimi epey yayginlasmistir. Sensorler sayesinde
nesnelere duyu yetenegi kazandirarak 6l¢iilen veriler islenmek i¢in depolanir. 10T ile
nesnelere kimlik kazandirarak ve varlik haline donistiiriilerek bir nesneye her yerden
bilgi gonderip alinabilemektedir. Uretimin yeni standartlar1 bu isleyis iizerine
kurulmaktadir. Dijital ¢agda bir¢ok uygulama IoT aglar iizerinden gerceklesecektir.
IoT ile gergek zamanl veriler kullanilarak analizi yapilacak, dogru ve hizli kararlar

alinacaktir.

Nesnelerin interneti kavramina 6rnek olarak giyilebilir teknolojilerin gittikge populer
hale gelmesi verilebilir. Bu siirecin hayatimizda yayginlagsan akilli saatler ile hiz
kazanacag1 beklenmektedir. Akilli saatler insanlara aktivite aligkanliklarini takip
etmesi, saglikli beslenmesi ve daha fazla egzersiz yapmasi i¢in yardimci olmaktadir.
Bu cihazlar Gzerinden toplanan veriler sadece bireylerin daha saglikli olmasina
yardimc1 olmanin yani sira, igverenler, saglik sektorii calisanlart ve sigorta sirketleri

icin faaliyetlerin takip edilmesi agisindan bir veri kaynag1 olusturmaktadir. Bu kisisel
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verilerin paylasilmasi ile karsiliginda firmalardan ticret veya odiiller alinabilir, bu da
insanlarin kendi 06zel verilerinin ticaretini yapma istekliliginde bir artig olarak

karsimiza cikabilir.
3.2. Buyuk Veri ve Analizi

Veriye ulasan, analiz eden ve bundan faydali, anlamli sonuglar ¢ikarabilen isletmeler,
her agidan rekabet Ustiinliigii elde etmektedirler. 10T ile veri miktarinda ve hizinda
artis olacaktir. Veri analizi ile tretilen faydali bilgiden isletmeler dogru kararlar

alabilmektedirler.

Her sey hakkinda artik daha fazla veriye sahip olmak istegi ve herhangi bir veriyi
depolama ve analiz etme becerilerinin gelismis olmasi ile birlikte Blyuk Veri hareketi
hiz hazanmistir [9]. Gittikce dijital hale gelen yasamimizda yaptigimiz her sey geride
bir veri izi birakir. Gegtigimiz son yillar i¢inde, insanoglunun tiim tarihi boyunca
tirettiginden daha fazla veri tiretildi. Sadece insana ait olan veriler sosyal medya,
¢ekilen fotograflar ve videolar, cep telefonlarmin sensorleri, akilli saatler vb.

yasamimizda yer alan seylerden Uretilmektedir.

Uretilen verileri anlamli ve ise yarar hale getirmedikce hicbir degeri yoktur, bunu
yapmak icin veriyi elde etmek ve analiz etmek gerekir. Eskiden veritabanlarinda
depolanabilecek veri miktar1 siirliydir ve sistemler ¢ok yavasti. Gelisen bilgisayar

donanimlar1 ve analiz yontemleri ile bu sorun artik asilmis durumdadir.

Buylk veri ve analizi ¢ok uzun zamandir var olan bir seydi. Degisen teknoloji ve
stirekli artan baglanabilirlik sayesinde verinin boyutu, hizi ve analizlerin gelismesi ile

blyuk veri degiskenlik gostermistir.

Facebook, Google, Netflix, Microsoft, Apple, Linkedin, Instagram, IBM, Twitter ve
Amazon gibi devasa firmalar biylk veriyi etkili sekilde kullanmaktadir. Biyuk
verinin sadece Silikon Vadisi sirketlerinin yaptig1 bir sey oldugu seklinde yaygin bir
yanlig fikir vardir [9]. Herhangi bir sanayi dalinin veya en geleneksel sirketlerin bile
faydalanabilecegi bir seydir. Piyasadaki ani yiikselis ve diisiisleri tahmin etmek igin

veriyi kullanan emlak sirketleri, miisterilerin akilli telefonlarin1 kullanarak araglarini
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gercekten ne kadar iyi siirdiiklerini takip eden motorlu tasit sigorta firmalar1 gibi diger

sirketler de bu sekilde ¢ok sik blyUk veriyi kullanmaya basladilar.

Buyuk veri kullanimi1 gelecekte ¢ok daha 6nemli ve vazgegilmez olacaktir. Biyik
veriyi géormezden gelen, kullanma planlar1 bulunmayan isletmeler yarisin gerisinde

kalacaklardir.

Veri saklama kapasitesindeki artis, veri saklamanin ucuzlamasi, bilgisayar
donanimlarinin gelismesi ile artan hesaplama giicii ve karmagsik veri kiimelerinin
analizinde kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin gelismesi ile birlikte veri
miktarinda tstel bir artis gerceklesmektedir. Makine 6grenmesinin gelismesini

tetikleyen en 6nemli etken buyuk veridir. Veri, makine 6grenmesinin temel tagidir [10].
3.3. Bulut Bilisim

Buyik veri, bulut bilisim veya veri merkezlerinde saklanir. Bulut, veriyi internette

saklarken, veri merkezi, veriyi bir donanimda saklar.

Bulut (Cloud), verilerin internet ortaminda saklanabilmesine, dis ortamlarda
paylagabilmesine olanak sagladigi gibi, kaynaklarin ortak kullanilmasi nedeniyle

enerji ve yatirim maliyetlerinin indirgenmesine de olanak saglamaktadir [8].
3.4. Yapay Zeka

Yapay Zeka, bilginin saklanmasinda ve islenmesinde veri yapilari, algoritmalar,
programlama dilleri ve teknikleri gibi bilgi islem yontemlerini kullanan, bilgisayar
biliminin bir alt dalidir. Insan beyni, sayisal birkag islem yapabilmesinin yaninda
anlama, yorumlama, karar verme gibi olaylart ¢ok kisa siirede gerceklestirebilir.
Bilgisayarlar ise karmasik sayisal islemleri ¢cok hizli yapabilmesine ragmen olay1
yorumlama, anlama, 6grenme, karar verme ve deneyim yoluyla elde edilmis bilgileri
kullanma gibi idrak yeteneklerinden yoksundurlar. Burada amag insanin kavrayisina
yonelik olan yeteneklerini, davranislarini taklit ederek bilgisayar sistemlerinde bu
yetenekleri modellemek ve insan zekasina gereksinim duyan isleri yapabilecek
makineler Gretmektir. Yapay zeka tekniklerinin her birinde amag insan beynini
modelleyerek problemlere ¢ozim Uretebilmektir. Tim bu teknikler, matematiksel

formiiller araciligi ile insan beynini modelleyebilmektedir [11].
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Yapay zekanin gelisiminde ¢ok yiiksek calisma hizina sahip donanim sistemleri,
sayisal ve gorsel veriler ve 6grenmeyi gerceklestirecek zeki algoritmalar siralanabilir

[12].

Kendilerine 6gretilen tekrarlamali isleri yapmaktan sorumlu olan robotlar, yapay zeka
teknolojileriyle artik kendi kendine 6grenebilen, karar verebilen ve insanlarla bir arada

etkilesimli olarak ¢aligabilir duruma gelmistir.
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4. MAKINE OGRENMESI TEMEL BiLGILER

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka nin bir alt dalidir [13].
Otonom sistemler, dogal dis isleme uygulamalari, borsa, finans, istenmeyen elektronik
postalarin tespiti, goriintii isleme, ses ve konusma isleme, dolandiricilik tespiti gibi

bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir.

Makine
Ogrenmesi

Veri Madencliigl

Veri Bilimi

Sekil 4.1. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, insanlar tarafindan tasarlanip yazilamayacak kadar karmasik
gorevleri yerine getirebilmemizi saglar. Dikkati dagilmayan, yorulmayan, psikolojisi
bozulmayan, sendika kurmayan, dogum izni almayan, ticret artis1 istemeyen makineler,
insanlarin kargisinda rakip olmaya bagladilar. Makine Ogrenmesi Sadece veriden
Ogrenirler bu ylzden, verilerin smirladigi gergevenin disina ¢ikarak yenilikler
yapmalari, mantik yiiritmeleri miimkiin degildir. Makinede kullanilan algoritma, bir
grubu digerinden daha fazla temsil eden veri ile egitilmisse bu bir yanliliga yol acar

[10].

Bir problemi ¢dzmek igin algoritmaya ihtiya¢ vardir. Algoritma, girdiyi ¢iktiya
dontistiiren talimatlar dizisidir. Klasik programlamada, program yazarak makineye

talimatlar dizisi verirken makine 6grenmesinde, makineye veriler vererek bunlardan
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Ogrenmesini ve istenilen gorevi yapmasi istenir [10]. Yani makine 6grenmesi, belirli

bir amag i¢in programlama yapmak yerine 6rnekler igeren veri setlerinden 6grenir.

Makine 6grenmesi, bilgisayarin bir olay ile ilgili bilgileri ve tecriibeleri 6grenerek
gelecekte olusacak benzeri olaylar hakkinda kararlar verebilmesi ve problemlere

cozumler tretebilmesidir [14].

Insanoglunun 6grenme sistemi incelendiginde tecriibe faktéri cok onemlidir. Ne kadar
cok tecriibeye sahip olunursa o kadar az hata yapilir ve dogru kararlar verilir. Makine
Ogrenmesi, tecriibe kazanmis bir sistemin karsilasacagi yeni bir durumu basarili
tahmin etmesi sirecidir. Buradaki tecribe ¢ok sayida veri ile saglanirken 6grenme
islemi ise her biri farkli bir ¢alisma prensibine dayanan makine Ogrenmesi
algoritmalari ile ger¢eklesmektedir [12]. Bir makine 6grenmesi sisteminin basarisinda

veri sayis1 ve algoritma tercihi 6nemli yer tutar.

Gunumuzde e-postalar, videolar, ses dosyalari, resimler, tiklama akislari, mesajlar,
arama sorgulari, sosyal ag etkilesimleri, sensorler ve cep telefonlar ile cok biiylik ham
veri kiimeleri olusmaktadir. Makine Ogrenmesi, veri bilimi ve veri madenciligi gibi
yapay zekanin alanlari ile verileri yakalamak, bicimlendirmek, depolamak, yonetmek,
analiz etmek ve gorsellestirmek i¢in ham verinin bilgiye doniisiimii siirecine katkida
bulunurlar. Edinilen ham veri, veri 6n isleme (data preprocessing) siirecinden
gectikten sonra bilgiye dontismiis olur. Veri 6n isleme ile eksik, hatali tutarsiz veriler
ayiklanir [12].

Geleneksel yontemlerle gelistirilen yazilimlar, tanimlanan algoritmaya gore calisirlar.
Makineye gosterilen rakamlarin ka¢ oldugunu tahmin eden bir sistem yapilmak
istenildiginde standart programlama teknigi ile yapmak imkansizdir. Her rakamm
gorseline ait piksellerin tutuldugu bir matris diisiiniin ve bu her rakamlara ait piksel
matrisinden n adet olsun. Cok fazla islem yUku gerektiren bu cok boyutlu matris
toplulugu makine 6grenmesi algoritmasina sokularak egitilir ve egitilen verinin

disinda bir rakam makineye gosterildiginde dogru tahminler yapmasi beklenir.
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4.1. Veri Turleri
Sekil 4.2’de goriildiigii iizere veri tiirleri sayisal ve kategorik olarak iki kisma ayrilir.

75N

Veri

N
P =

Kategorik Sayisal
Ny
2N =
Nominal Surekli
N o ,

e” N L
Ordinal Ayrik
N N A

Sekil 4.2. Veri tirleri

Sayisal (Nicel) veriler, yas, kilo, boy gibi rakamlarla ifade edilen verilerdir. Sayisal
veriler Siirekli (Continious) ve Ayrik (Discreate) olarak ikiye ayrilir. Ayrik veriler,
birbirinden sayilarak ayrilan verilerdir. Ornegin, 15 yas, 10 kilo vb. Siirekli veriler,
olcuim ile kesintisiz elde edilen verilerdir. Ornegin, bir firmin sicakligim dlcerken elde

edilen deger.

Kategorik (Nitel) veriler, cinsiyet, egitim diizeyi, medeni hal, plaka kodlar1 vb. giinlik
hayatimizda karsilastigimiz grup veya kategorilere ayrilan, dort islem yapilamayan
verilerdir. Kategorik veriler Nominal ve Ordinal olarak ikiye ayrilir. Ordinal veriler,
aralarinda biiytiklik kiigiiklik iliskisine girebilen fakat 6l¢u belirtmeyen verilerdir.
Ornegin, bir kisiye kredi ¢ikma ihtimalinin diisiik, orta veya yiiksek olarak
tamimlanmas1. Nominal veriler, siralanamayan ve olgiilemeyen verilerdir. Ornegin, bir

kanser hicresinin iyi huylu veya kotl huylu olarak tanimlanmasi.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda kategorik verilerin kullanilabilmesi i¢in karsilik

gelen sayisal verilere doniistiiriilmelidir. Bu islem terminolojide Label Encoding ve
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One-Hot Encoding olarak ge¢cmektedir. Bu tezin konusunda kategorik veri

kullanilmayacagindan detayina girilmemistir.
4.2. Veri Seti

Bir Veri Seti (Data Set), satirlar ve siitunlardan olusan iki boyutlu dizi olarak ifade
edilir. Bir veri setindeki her satir bir 6rnek (sample), her stitun bir 6znitelik (6zellik,
feature) olarak adlandirilir. Veri setindeki son situn smif (etiket, class, label) olarak
adlandirilir. Oznitelikler girdi (bagimsiz degisken), smif cikti (bagimli degisken)
olarak ifade edilir. Veri setleri makine 6grenmesinde kullanilacagi zaman Veri Kiimesi
(Data Frame) tipine cevrilir. Veri Kiimesi’nin Dizi’den (Array) farki, indeks ve siitun
basliklarmin olmasidir. Ornegin, bir ev fiyatin1 belirleyen 6zellikleri g6steren bir veri
kiimesi Sekil 4.3’ de gosterilmistir.

*', GZNIiTELIKLER - SINIF

Index bedrooms  bathrooms cgft_living floors price

i
4

ORNEKLER

Sekil 4.3. Ev fiyatini belirleyen evin 6zeliklerine ait veri kiimesi

Bir veri setinde eksik veriler (missing values) olabilir. Makine 6Ogrenmesi
algoritmalarinda veri sayisinin yiiksek olmasi performansi artirdig1 gergegi goz ardi
edilerek kayip verileri silmek dogru bir yaklasim olmayacaktir. Kayip verinin yerine

aritmatik ortalama, mod veya medyan gibi istatiksel dlcutler kullanilir. Kayip verinin
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bulundugu slitunun ortalamasi alinarak eksik veri hiicresine yazilir [15]. Bu isleme

terminolojide yaklasik deger verme (imputation) denir.
4.3. Oznitelik Cikarim

Elde edilen ilk durum olan veri seti ham veridir (raw data). Bu ham veri setine ait
Ozniteliklerin hepsi kullanilabilir. Ancak bazi Oznitelikler makine Ogrenmesi
algoritmasima dahil edilmesi anlamli olmayabilir yada algoritmanin verimini
disiirebilir. Bu durumda baz1 dznitelikler veri setinden silinerek ¢ikartilir. Bu isleme

Oznitelik Cikarimi (Feature Extraction) denir.
4.4. Oznitelik Olgekleme

Veri setinde Ozniteliklerin birimleri farkli olabilir ve aralarinda bir iligki
bulunmayabilir. Ornegin, Sekil 4.3’de sqft_living ile bedrooms 6znitelikleri arasinda
birim ve miktar olarak farklilik bulunmaktadir. Birinci satirda 2570 degerine karsilik
2.25 degeri vardir. 2570 rakami 2.25 degerini baskilar ve kii¢iik olan degeri ihmal
ettirerek etkisizlestirir. Tiim Ozniteliklerin ayn1 deger araliginda ve kosullarda ifade
edilmesine Oznitelik Olgeklendirme (Feature Scaling) denir. Oznitelik dlgeklendirmek
icin Standardizasyon (Standardisation) ve Normalizasyon (Normalization) teknikleri
uygulanabilir. Her makine oOgrenmesi metodu Oznitelik  Ol¢eklendirme

gerektirmeyebilir.
4.5. Veri Bolme Islemi

Makine 6grenmesinde dgretme islemi yapilmadan once veri Seti, egitim seti (train
test) ve test seti (test set) olarak iki pargaya ayrilir. Egitim setindeki veriler ile makine
ogrenmesi algoritmasi egitilir. Test setindeki yani sistemin daha 6nce gdérmedigi
veriler ile model test edilir. Makine 6grenmesinde olusturulan bir modeli yeni veriler
ile test etmek makine 6grenmesi modelinini gegerliligi ve degerlendirilmesi igin ¢ok

O6nemlidir. Bu degerlendirmeye Genelleme (Generalization) denir.

Genelleme, makine 6grenmesi ile egitilen bir modelin daha 6nce goriilmemis yeni
verilerle test edilerek modelin performansinin degerlendirilmesi siireci olarak ifade
edilir. Makine 6grenmesi ¢alismalarindaki oncelikli ve en buyuk amag¢ daha 6nce

bilinmeyen veri Ogelerini dogru bir sekilde tahmin eden bir 6grenme modeli
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olusturmaktir. Bu nedenle, olusturulan 6grenme modeli, gelecekteki veri 6gelerinin
dogru bir sekilde tahmin edebilmesi igin cok iyi genellenebilmelidir. Genelleme,
Egitim ve Test Seti (Train and Test Set) ve Capraz Dogrulama (Cross Validation)

olarak iki tiirli yapilir.

Egitim ve test seti, genelde %80 egitim seti, %20 test seti olarak ayrilir [16]. Capraz
dogrulama, veri setinin egitim ve test setinin ayrilmasi esnasinda olusabilecek

duzensizliklere yonelik ¢6zim sunan bir yontemdir.
4.6. Ogrenme Nedir

Ogrenme, ¢evreye uyum siirecinde davranista meydana gelen siirekli degisimlerdir.
Bir problem ¢6ziimii i¢in 6grenme durumu modellenmektedir. Problem icin daha
onceki tecrubeler, deneyimler veya olaylar sisteme aktarilarak sistem egitilir. Bu
sayede sistem bu deneyimler disinda yeni bir durum ile karsilastiginda 6grenme

nedeniyle mantikli bir davranis sergileyecektir.

Makine 0grenmesi uygulamalarinda temel amag eldeki veriler tizerinden oriintiiler
(patterns) elde etmek ve yeni veriler i¢in bu oriintiiler tizerinden dogru tahminler
yapabilmektir. Ornegin, amacimiz en basit haliyle deneyime gére kisinin maagim
tahmin etmek olsun. Bu tahmin i¢in olusturulan matematiksel model Denklem (4.1)’de
gosterilmistir. Maas degiskeni bagimli (dependent) degisken, deneyim degiskeni
bagimsiz (independent) degiskendir.

maas=b0+b1*deneyim (4.2)

BO, sabit (constant, bias) y eksenini kestigi noktadir. Bl, katsayi (coefficient)
dogrunun egimidir (slope). Burada makine 6grenmesi demek egitim veri Setine gore
bu denklemde verilen b0 ve b1 katsayilarini hesaplamak demektir. Yani bu katsayilar
bulduktan sonra olusan degerler 6grenilmis olan degerlerdir. Ogrenilen bu katsayilar
denklemde yerine konulduktan sonra deneyim parametresine test icin yeni deger

verilir ve maas tahmin edilir.

Diisiik 6grenme (Underfitting), model egitim verilerine uymayarak yetersiz
ogrenmesidir. Modelin problemin ¢oziimiinii igermedigini ve zayif kaldigini gosterir.

Yeni verilerde ¢ok diisiikk tahminler yapar. Diisilk 6grenmenin Oniine gegmek igin
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yapilacak olan bazi yontemler: Daha fazla 6znitelik ekleyerek model karmasikligini
artirmak. Diisiik 6grenme, diisiik varyans ve yuksek yanliliga sahiptir.

Asirt 6grenme (Overfitting), modeli egitirken ezber yapmasina denir. Modelin tahmin
ettigi verilerin gercek veriler etrafinda asir1 dagilmasidir. Egitim verilerinde yiiksek
tahmin dogrulugu yapar ancak yeni verilerde ¢ok diisilk tahminler yapar. Asiri
O0grenmenin Oniine ge¢mek i¢in yapilacak olan bazi yontemler: Diizenlilestirme
(Regularization), K Katlamali Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation), daha
fazla veri eklemek ve erken durdurma. En ¢ok kullanilan diizenlilestirme yontemleri:
Lasso Regresyon, Ridge Regresyon ve Elastic Net. Lasso, degisken segme yontemi

olarak da kullanilir. Asirt 6grenme, diisiik yanlilik ve yuksek varyansa sahiptir.

Sekil 4.4°de diisiik 6grenme, normal 6grenme ve asir1 6grenmeye ait gorsel mevcuttur
[17]. Yanlhilik (Bias), modelin ne kadar yanlis oldugunu o6lger. Gergek degerlerden
tahmin edilen degerlerin ne kadar uzak oldugudur. Tahmin edilen degerler ger¢cek
degerlerden uzaksa, yanlilik ylksektir. Varyans (Variance), modelin tahmin ettigi
verilerin, gercek verilerin etrafinda nasil sagildigini 6lger. Tahminlerdeki degiskenlik

miktaridir. Varyans yiksek ise model fazla geneldir.

Iyi bir modele sahip olmak i¢in diisiik yanllik ve diisiik varyansa sahip olmak gerekir.

Capraz dogrulama sayesinde yanlilik-varyans ikilemi ¢6ziilmiis olur.

Diisiik Ogrenme Tam Ogrenme Asirt Ogrenme
Yiiksek Egitim hatasi Test Hatasindan Biraz Diisiik Egitim Hatas!
Yiiksek Yanlilik Diisiik Egitim Hatasi Yiiksek Varyans

Regresyon

Siniflandirma

Sekil 4.4. Diigiik 6grenme, tam 6grenme ve asir1 0grenme
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4.7. Model Se¢imi

En iyi parametreleri se¢mek (choosing best parameter) anlamina gelmektedir.
Kullanic1 tarafindan belirlenecek olan bu parametreler hiperparametreler adini alir.
Hiperparametre (Hyperparameters), makine 6grenmesi modelini tasarlayan kisiye
birakilmis, probleme, veri setine gore degisiklik gdsteren, en yiiksek dogruluk oranina
erisilmeye ¢alismak icin ayarlanan ince ayar (tune) parametreleridir. Model se¢imi
yaparken Capraz Dogrulama (Cross Validation) kullanilarak yapilir. Capraz
dogrulama igin K-Katli Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation) yontemi
kullanilir. Veri seti K adet esit pargaya bolliniir. Her bir parcay1 rastgele bir sekilde
egitim ve test verisi olarak ikiye ayirir. Her par¢ada modelin dogruluklar1 tahmin edilir
ve K adet parganin ortalamasi alinarak en biiyiikk dogrulugu veren modele ait

hiperparametre degerleri segilir.

Model secimi yaparken modelin sadece parametreleri degil makine G&grenmesi
algoritamalarinin nasil degerlendirelecegi konusunda da bir se¢im yapilmalidir. Basari

degerlendirme segenekleri Bolim 4.8’de Basar1 Kriterleri basligi altinda anlatilmistir.
4.8. Basan Kriterleri

Bir makine 6grenmesi modelinin tahmin sonucunun ne kadar basarili ve dogru
oldugunun degerlendirilmesi islemidir. Siniflandirma ve regresyon problemleri icin

ayr1 basar1 degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir.
4.8.1. Regresyon basar1 kriter metrigi

R-Kare (R-Square) degeri bire ne kadar yakin ise tahmin basarisi o kadar iyi demektir.
Basar1 kriterinin formiili Denklem (4.2)’de gosterilmistir. SSR (Sum Square of
Residual), artik kareler toplamidir. SST (Sum Square of Total), toplam kareler
toplamudir.

(RKare)=1- (%) (4.2)
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4.8.2. Simiflandirma basar kriter metrikleri

Siniflandirma algoritmalarini kullanarak yapilan ¢alismalarda en biiyilik yanilgilardan
biri basar1 kriteri olarak sadece dogruluk oranina bakmaktir. Ozellikle dengesiz veri

setlerinde (imbalanced data sets) dogruluk orani bize pek bilgi vermez.

Hata matrisi (Confusion matrix), veride ki var olan durum ile siniflandirma modelinin
dogru ve yanlis tahminlerinin sayisin1 gosterir. Matrisin diyagonal hizadaki degerleri
ne kadar yiiksek olursa tahmin basarisi o kadar yiiksek demektir. Bir veri setinde ki
smif sayis1 N adet ise hata matrisi NxN’lik bir matris olur. Sekil 4.5’de 2x2’lik bir hata

matris 6rnegi gosterilmistir.

e TP: Hasta olana hasta demek. (Dogruya dogru demek).
e FP: Hasta olana hasta degil demek. (Dogruya yanlis demek).
e TN: Hasta olmayana hasta degil demek. (Yanlisa yanlis demek).

e FN: Hasta olmayana hasta demek. (Yanlisa dogru demek).

[ Var alan Durum
Pozitif Megatif
Durumlar Durumlar
E Pozitif TF FM
E
= Negatif FP ™

Sekil 4.5. Hata matrisi

Dogruluk (Accuracy), bir siniflandirma modelinin dogru oldugu tahminlerinin oranidir.

Formiilii Denklem (4.3)’de gosterilmistir.
Dogruluk = (TP+TN) / (TP+TN+FN+FP) (4.3)

Duyarlilik (Sensitivity, Recall), gercekte pozitif bir sonug¢ elde edildiginde, test

sonucunun da pozitif olmasi olasiligidir. Formiilii Denklem (4.4)’de gosterilmistir.
Duyarlilik = TP / (TP + FN) (4.4)

Kesinlik (Precision), pozitif bir test sonucu elde edildiginde, ger¢ek sonucun da pozitif

olmasi olasiligidir. Formiilii Denklem (4.5)’de gosterilmistir.
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Kesinlik = TP / (TP + FP) (4.5)

Belirginlik (Ozgiillik, Specificity), gercekte negatif bir sonug elde edildiginde test
sonucunun da negatif olmasi olasiligidir. Modelimiz tarafindan olumsuz olarak tahmin
edilen ger¢ek olumsuz vakalarin oran1 hakkinda bizi bilgilendirir. Formuli Denklem

(4.6)’da gosterilmistir.
Belirginlik =TN/(TN+FP) (4.6)

F1-Skor (F1-Score), duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir. Formili

Denklem (4.7)’de gosterilmistir.
F10I¢iim = 2*duyarlilik*kesinlik / (duyarlilik + kesinlik) 4.7

Alic1 Calisma Egrisi (Receiver Operating Characteristic, ROC), bir olasilik egrisidir.
Modelleri siniflar arasinda ne kadar iyi ayirt edebildigini gosterir. Egrinin Altinda
Kalan (Area Under Curve, AUC) alan ne kadar bilylikse modelin basar1 oran1 o kadar
yuksektir. Sekil 4.6’da ROC egrisinde x ekseninde Yanlis Pozitif Orani (False Positive
Rate, FPR) ve y ekseninde Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate, TPR) vardir.
Denklem (4.8) ve Denklem (4.9)’da TPR ve FPR’nin formiilii gosterilmistir.

" \
l l———»

AUC

TI'R

0
FPR :

Sekil 4.6. ROC egrisi
TPR=TP/(TP+FN) (4.8)
FPR= FP/(FP+TN) (4.9)

Matthews Korelasyon Katsayisi, degiskenler arasindaki iliskiyi gostermek igin
kullanilan bir degerdir. Yani degiskelerde meydana gelen degisikliklerin birbirini

etkileyip etkilemediklerini gosterir. Hesaplandiginda -1 ile 1 arasinda bir deger alir.
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Negatif degerler negatif iliskiyi, pozitif degerler ise pozitif iliski oldugunu gdosterir.
Degerler 1 veya -1 oldugunda miikemmel bir iligki vardir. Degerler 0'a
yaklastiklarinda degiskenlerin aralarindaki iliski de azalir. Korelasyon bagimtisini
kullanarak iki degisken arasinda dogrusal bir iliski olup olmadig1 bulunur. Ornegin,
sicaklik ile tiiketim, soru sayisindaki degisikliklerle 6grenci basarisi arasindaki iliski,

Uretim ile Ucret artig1 arasindaki iligki gibi.
4.9. Ogrenme Tiirleri

Makine 6grenmesi problemlerinin ¢oziimii i¢in temel olarak {i¢ ¢esit 6grenme sistemi

vardir:

1. Denetimli Ogrenme (Danigmanli Ogrenme, Supervised Learning)
2. Denetimsiz Ogrenme (Danismansiz Ogrenme, Unsupervised Learning)
3. Takviyeli Ogrenme (Destekleyici Ogrenme, Reinforcement Learning)

4.9.1. Denetimli 6grenme

Veri kiimesinde, girdi degerlerine karsilik hangi ¢iktilarin olustugu bilinen makine
ogrenmesi sistemidir. Ornegin Sekil 4.3’de veri kiimesinde olan evin banyo sayis, kat
say1s1, yatak odasi sayisi ve salonun metre karesi 6zellikleri girdilerdir. Bu girdilere
karsilik gelen evin fiyati ise ¢iktidir. Denetimli 6grenme problemleri ¢Ozullrken

Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression) olarak ikiye ayrilir.

Siniflandirma, girdi degiskenlerine karsilik ¢iktinin  kategorik olarak tahmin
edilmesidir. Ornegin, yas, boy ve kilo dzniteliklerine karsilik kisinin, erkek veya kiz
oldugunu tahmin etmek. Gelen mailleri spam veya spam degil olarak ayirmak.
TUmOrlu bir hastanin, tiimoriiniin iyi huylu veya kotii huylu oldugunu ayirmak. Resmi
gosterilen bir hayvanin kedi veya kopek oldugunu tahmin etmek vb. En sik kullanilan
smiflandirma metodlari: Lojistik Regresyon (Logistic Regression), K-En Yakin
Komsu Algoritmasi  (K-Nearest Neighbour  Algorithm), Destek  Vektor
Makineleri( Support Vector Machines), Karar Agaglari (Decision Trees), Rastgele
Ormanlar (Random Forest), Naif Bayes (Naiv Bayes).

Regresyon, girdi degiskenlerine karsilik c¢iktinin sayisal (strekli) bir deger olarak

tahmin edilmesidir. Regresyon analizi gergeklestirilirken verilerin temsil edilecegi en

23



uygun egrinin ¢izilmesi hedeflenir [12]. Cizilen egrinin denklemi regresyon modelini
temsil etmektedir. Ornegin, hava durumu tahmini, bir evin biiyiikliigiine ve
lokasyonuna gore fiyat tahmini, borsa tahmini vb. En sik kullanilan regresyon
metodlar: Dogrusal Regresyon (Linear Regression), Coklu Dogrusal Regresyon
(Multiple Linear Regression), Polinom Regresyon (Polynomial Regression), Karar

Agaglar1 (Decision Trees), Rastgele Ormanlar (Random Forest).
4.9.2. Denetimsiz 6grenme

Veri setinde smiflara ayrilmamis veriler ile ¢alisilir, girdi degerlerine karsilik hangi
ciktilarin olustugu bilinmemektedir. Denetimsiz O0grenme ile veri kiimesinde
etiketlenmemis veriler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak amaglanir, verinin ne tur
bir desene sahip oldugunu bulmaya calisir. Denetimsiz 6grenme problemleri:
Kimeleme (Clustering) ve Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction) olarak ikiye

ayrilir.

Kimeleme, veri setindeki oOrnekler arasindaki benzerliklerin hesaplanmasi ile
kiimelerin (siniflarin) olusturulmasidir. En sik kullanilan kiimeleme metodlart: K-
Ortalamalar Kiimeleme (K-Means Clustering), Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical

Clustering).

Boyut azaltma, bilgi kaybimni en az diizeyde tutarak 6znitelik sayisinin diisiiriilmesi
yontemidir. Veri setleri ¢ok sayida Oznitelik icerebilir ve bu veri setleriyle ¢alismak
yiiksek hesaplama giicii ve cok zaman gerektirir. Cok fazla 6znitelik barindiran veri
setlerinde veri analizi ile alakali sorunlar da olusabilir. Ayrica ¢ok boyutlu verileri
gorsellestirmek zor olacaktir. Tiim bu sebeplerden 6turd boyut indirgeme yontemi
kullanilir. Kullanilan yontemin adi: Temel Bilesen Analizi (Principal Component

Analysis).
4.9.3. Takviyeli 6grenme

Amag, cevresi ile sahip oldugu etkilesimlere dayanarak performansini artiran bir
sistem gelistirmektir. Bu performans artis1 bir 6diil-ceza sistemine dayanir. Ornegin
yiiksek sozlii notu ile bir 6grencinin tesvik edilmesi gibi dogru karar verildiginde

odiillendirme, yanlis karar verildiginde cezalandirma prensibine dayanir [12].
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4.10. Makine Ogrenmesi Uygulama Gelistirme Iy Akis:

Sekil 4.7°de bir denetimli makine 6grenmesi problemi ¢ozliimii i¢in temel is akist

gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Makine 6grenmesi uygulama gelistirme is akis1
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5. MAKINE OGRENMESI iLE KESTIRIMCi BAKIM

Pek ¢ok kestirimci bakim yaklagimi makine 6grenmesi algoritmalarina dayanir, bu
nedenle dogru bir model olusturmak i¢in yeterli veri olmalidir. Kestirimci bakim i¢in
bu veriler genellikle makinelerdeki sensorlerden gelir. Sensorlerden alinan normal
calisma kosullar1 verileri kaydedilir. Yeterli sayida ve araliklarda kayit edilen veri
makine 6grenmesi algoritmasi ile anlik alinan yeni veriler zerinden siirekli ve anlik
olarak test edilir. Olusabilecek anomali durumlarini tespit etmek i¢in Anomali Tespiti

(Anomaly Detection) yOntemi kullanilir.
5.1. Anomali Tespiti

Anomali tespiti, verilerin ¢ogunlugundan 6nemli 6l¢iide farklilik gosteren olaylarin

belirlenmesidir.

Makine 6grenmesi ile kestirimci bakimda kullanilan anomali tespiti yontemine gercek
hayattan bir 6rnek Rolls-Royce firmasi gosterilebilir. Rolls-Royce, 500 havayolu ve
150°den fazla askeri kuvvet tarafindan kullanilan ¢ok biiyik motorlar imal eden bir
firmadir [9]. Bu tarz hayati 6nem tasiyan Uriinlerin saglik durumunu takip etmesi ve
potansiyel sorunlar1 daha ger¢eklesmeden saptanmasi ¢ok onemlidir. Motor Uzerine
yerlestirilen sensorlerden alinan veriler analiz edilerek anormallikler arastirilir ve
motorun bakima ihtiyaci olup olmadig1 durum tespit edilir. Firmanin topladig: veriler
daha saglam {irlinler tasarlamasina, iirlinlerini etkili bir sekilde korumasina ve tiim

miisterilerine daha iyi bir hizmet sunmasina yardimci olmaktadir.

Bagka bir 6rnek GE firmasi yaklasik 150 milyar dolar gelir elde eden ve pek ¢ok alt
firmasinda 300.000’den fazla calisan1 olan dev sirkettir [9]. Enerji santralleri
dizeyinde bir operasyon s6z konusu oldugunda, ¢alisma verimliligindeki ufak bir
degisiklik, isletim maliyetleri ve giivenlik uygulamalari lizerinde ¢ok biiyiik etkilere
sahip olabilir. Onemli makinelerin arizalanmasi dogrudan gelir kaybina neden olabilir
ve sistemlerin bakimi ve onarimi igin yiiksek maliyetli isgilicii gereklidir. GE’nin

calistig1 tiim sektorlerdeki makinelere yerlestirilmis sensdrler tarafindan toplanan ver
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iler, makinenin nasil ¢alistig1 hakkinda bilgi vermesi i¢in Olgulir ve analiz edilir.
Boylece kiigiik degisikliklerin yarattig1 etki yakindan takip edilir. Ornegin, havacilik
sektoriinde, bakim islemleri otomatik olarak programlanir ve bdylece beklenmedik
bakim islerinin yol agacagi ertelemeler veya atolye sikisikligr azaltilir. Sistem,
parcalarin ne zaman arizalanma ihtimali oldugu tahmin eder ve motorlarin onarim
islemi i¢in randevu almanin yani sira, gerekli olan yedek pargalarin bulunmasini saglar.
GE sadece makinelerin arizalarmin azaltilmasi sonucunda yilda ortalama 8 milyon

dolar tasarruf saglayabileceni s6ylemistir [9].

Arizalart tahmin etmek ve minimumda tutmak muimkinken makinelerin
arizalanmasini beklememek gerekir. Bilgisayarlar bu tir tahminleri insanlardan gok

daha giivenilir sekilde yaparlar.

Anomali tespiti problemi esas olarak denetimsiz 6grenme problemi olsa da, denetimli
Ogrenme problemine benzeyen bazi yonleri de vardir. Anomali tespiti i¢in ¢ok sayida
makine 6grenmesi yontemi bulunmaktadir. Bunlar: Isolation Forest (IF), Orca (KNN),
Local Outlier Factor (LOF), Random Forest (RF) ve Yogunluk Tahmini (Density

Estimation). Bu tezde Yogunluk Tahmini yontemi kullanilmis ve anlatilmigtir.
5.2. Yogunluk Tahmini (Density Estimation)

Anomali icermeyen ve normal dagilmis veri seti ile egitim yapilir, verinin igerisinde
anomali iceren Ornekler olmasma gerek yoktur. Egitim seti etiketsiz yani ¢ikti
degerlerinin olmadig1 sekildedir. Olusturulan model bir olasilik modelidir ve p(x) ile

ifade edilir.
Ornegin bir ugak motoruna ait veri seti, denklem (5.1)’deki gibi ifade edilmistir.
Veriset:{x!, x2,..x™} (5.1)

Sekil 5.1’de ugak motoruna ait iki tane 6zniteligi olan modelin grafigi ¢izilmistir.
Bunlar: sicaklik ve vibrasyon. Bu iki 6znitelik kullanilarak makine 6grenmesi modeli
olusturulur. Olusturulan model yeni test verileriyle anlik olarak test edilir. Sekil 5.1°de
gosterildigi gibi hesaplanan yogunluk tahmini ile ¢cemberlerin olustugu diisiiniiliirse,
cemberin icinde kalan noktalar normal noktalar, disinda kalan noktalar anomali

noktalardir.
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x2 (Vibrasyon)

x1 (Slcal'dlk)

Sekil 5.1. Ugak motoruna ait olusturulan model
5.3. Gauss Dagilim (Normal Dagilim, Gaussian Distribution)

Y ogunluk tahmini algoritmasinda kullanilacak olan verinin olmasi gereken dagilimidir.
Normal dagilim, giinliik yagsama uygunlugu en yiiksek dagilimdir. Sekil 5.2°de bir ¢an
egrisine benzemektedir ve denklem (5.2)’deki gibi hesaplanir. Bu denklem gauss

dagiliminin, olasilik yogunluk fonksiyonu (probability dense function) olarak

gecmektedir [18].

f(x )

K

Sekil 5.2. Normal dagilim

(e’
f(x)=J%c2 e 202 (5.2)
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h=r S x() (5:3)

o= /ﬁ L (i)’ (5.4)

== T (x()-)’ (5.5)

N, 6rneklem sayis1 (sample size), i, indis olmak lzere Denklem (5.3)’de u ifadesi
ortalama degerdir ve can egrisinin tepe noktasinin hangi x degeri i¢in oldugunu belirler.
Denklem (5.4)’de o ifadesi dagilimin {izerinde uygulandigi toplulugun standart
sapmasidir ve ¢an egrisinin seklinin genisligini belirtir. Standart sapma, verilerin ne
kadarinin ortalamaya yakin oldugudur. Standart sapma kiiclikse veriler ortalamaya
yakin yerlerde dagilmistir denir. Standart sapma kiigiildiik¢e egri diklesmeye, standart
sapma biiyiidiikkge egri diizlesmeye baslamaktadir. Bunun temel sebebi ise normal
dagilim bir yogunluk egrisidir ve toplam alani 1'e esittir. Standart sapma arttikca
yukseklik azalmakta ve genislik artmaktadir ancak toplam alan degismemektedir [19].
Denklem (5.5)’de o2 ifadesi varyansdir, standart sapmanin karesidir. Can egrisinin

altinda kalan alan 1’dir. Maksimum nokta yu ile eslesir. Egri simetriktir.
Normal dagilimda Sekil 5.3’de gosterildigi gibi gliven araliklar1 vardir. Bunlar;

e 10 ve —1o arasindaki degerler dagilimin %68.26’siin olusturur.
e 20 ve —20 arasindaki degerler dagilimin %95.44’{iniin olusturur.

e 30 ve —30 arasindaki degerler dagilimin %99.73 {iniin olusturur.

Normal Dagilim

0.40
0.35
0.30
0.25
0.20

0.15 l
0.10

0.05 0.13% L
0.00

Olasilik Yogunlugu

14% 2A14%| 0.13%

H—=40 u-30 u—'2o u=—-o ] u-'#o u+'20 Uu+30 u+4o

Sekil 5.3. Normal dagilim giiven araliklar1
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Biitiin dagilim fonksiyonlarinin ortak 6zelligi, ¢izilen egerinin altinda kalan alanlarin
toplam1 yani, olasiliklarin toplami 1°dir. Bir olasilik dagiliminda tek bir noktanin
olasilig1 yoktur, bir alan olusturmasi gerekir. Sekil 5.4’de egri altinda kalan tarali

alanin olasiligin1 hesaplamak i¢in Denklem (5.6) kullanilir.

+

f(x)

Sekil 5.4. Normal dagilimda olasilik hesab1
Pa<x<b)= [ f(x)dx (5.6)

Denklem (5.6)’da verilen integrali almak her seferinde zor olacagindan ve iglem yiikii
getireceginden dolayi, bu integraller hesaplanmis ve bir Z tablosunda olusturulmustur.
Z tablosu, normal dagilima ait olasiliklar1 veren tablodur. Ortalamasi sifir ve varyansi
1 haline getirilen normal dagilima standart normal dagilim denir. Sekil 5.5’de verilen
standart normal dagilim grafiginin altinda kalan alanlar (olasiliklar) Z tablosu ile

hesaplanir.

f{z] .

T

n=0

Sekil 5.5. Standart normal dagilim
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Bir degisken normal dagilimdan, standart normal dagilim degiskenine

doniistiiriilirken denklem (5.7) kullanilir. Bu isleme standartlastirma denir.
7=t (5.7)

Ornegin sekil 5.6’de 0 ile 1 araligindaki olasilik hesaplanmak istendiginde Z
tablosunda karsilik gelen deger bulunur. Bir veri setinin ortalamasini ve varyansi
biliniyorsa Denklem (5.7) kullanilarak doniisiim yapilir ve bulunan z degerlerine

karsilik, Z tablosuna bakilarak olasilik hesaplar1 yapilabilir.

i
fiz)

=

¥

0 1 b

Sekil 5.6. Standart normal dagilimda olasilik hesabi

Bir veri seti normal dagilima sahipse, ortalama ve varyansi biliniyorsa herhangi bir
araliktaki olasilik degeri bulunabilir. Istatistikte kiigiik orneklere bakarak bitiin
hakkinda fikir edinmek vardir. Veri seti normal dagilima sahip degilse Merkezi Limit

Teorimi (Central Limit Theorem) ile normal dagilima yakinsatilabilir.

Merkezi limit teorimi, p ortalamasina ve ¢ standart sapmasina sahip bir ana kiitleden
n biyiikligiinde rastgele tekrarlamali 6rnekler alinirsa dagilim, normal dagilima
yakinsar. Bu dagilimin ortalama degeri ana populasyon ortalamasina yakin olacaktir.
Ayni sekilde ana populasyonun standart sapmasi, 6rneklem standart sapmasina yakin
olacaktir. Orneklem ortalamasmin dagilimi, drnekleme alinan dagilimdan bagimsiz
olarak, drneklem biiyiikliigii arttikga normal dagilima dogru egilim gosterir. Pratikte

30 adet 6rneklem veya daha fazlasi normal dagilima yakinsatmak igin yeterlidir.
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Bir veri setinin normal dagilim olup olmadigi bilinmiyorsa Denklem (5.7)’e gore z
hesaplanmaz. Veri setine merkezi limit teorimi uygulandiktan sonra Denklem (5.8)
kullanilir.

==t (5.8)

°/n
5.4. Yogunluk Tahmini Algoritmasi (Density Estimation Algorithm)

Normal dagilima sahip olan bir veri setinden kullanilacak olan 6znitelikler belirlenir.
Bu tezin uygulamasinda daima iki 6znitelik kullanilacaktir. Secilen Oznitelikler
kullanilarak Denklem (5.10) ve (5.11)’e gore model egitme islemi yapilir. Bu egitme
islemine makine 6grenmesi terminolojisinde fit etmek denir. Bu makine dgrenmesi
yonteminde fit edilen parametreler: u ve o. Model fit edildikten sonra yeni test

verileriyle Denklem (5.12) kullanilarak anlik olarak yogunluk tahmini hesaplamasi

yapilir .

Egitim Seti= {x(1),....,x(m)} x€R" (5.9)

W _Lyn 0 (5.10)

oi=L T, () (5.11)
Cu)°

P60 =TT pxiyo]) =TI = e ™ (5.12)

Anlik yogunluk tahmini hesabinin sonucu, segilen bir £ (epsilon) degerinden
klcikse anomali vardir. Sonucun degerlendirmesi anlik olarak Denklem (5.13)’e gore

yapilir [20].

{Eger p(x) <E, Anomali

Eger p(x) > E, Normal (5.13)
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6. UYYGULAMA

Makine 6grenmesi ile kestirimci bakim igin gergek hayattan bir drnek uygulama
tizerinden anlatimi1 yapilmistir. Bu uygulamada bir {iretim makinesinde proses
kaynakli anlik bir anomali durumundan dolayi, iiretilen iirliniin makinenin bir
bolgesine sikismasi durumunu algilayip operatdre uyari veren bir sistem
olusturulmustur. Bu algilama yontemi tezin iist kisimlarinda detayli olarak
anlatilmistir. Bu yontem kodlanarak sistem iizerinden devreye alinmasi yapilmistir.

fgili kodlarin detaylar1 Ek’de belirtilmistir.
6.1. Uretim Makinesi Hakkinda Bilgilendirme

Bu tezde uygulamasi yapilan 6rnek uygulama bir maske uretim makinesidir. Makine
ile ilgili genel goriiniimler Sekil 6.1, Sekil 6.2, Sekil 6.3, Sekil 6.4°de ve Sekil 6.5°de

gosterilmistir.

Sekil 6.1. Makine genel gérinim 1
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Sekil 6.3. Makine genel goriinim 3
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Sekil 6.5. Makine elektrik panosu
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6.2. Anomali Durumu

Uretilen iiriin tasiyic1 konveydr iizerinde ¢ikisa dogru ilerlerledikten sonra, ¢ikista
asenkron bir motorun miline bagli bir kayis sistemi ile tiriinii hizlandirarak disariya
c¢ikarilmasi saglanir. Hizlanan iiriin kayisin sonunda piston ile agagi itilerek bagka bir
konveyor iizerine bosaltilir. Bazi durumlarda Sekil 6.6’da kirmizi daire igine alinmis
olan durum meydana gelmektedir. Uriin kayisin arasina dolanarak motora durdurucu

bir direng gostererek motoru yavaglatmakta ve tiriin tahliyesi yapilamamaktadir. Amag,

bu problemi bir anomali olarak algilayip operatdre bilgilendirmesi yapilmasidir.

Sekil 6.6. Anomali durumu
6.3. Veri Toplama Uygulama

Kayi1s sistemi bir asenkron motora baglidir. Asenkron motor bir AC suirticli tizerinden
caligmaktadir. AC surticu ile kontrolor (CPU) haberlesme ile birbirlerine baghdir. AC
stiriiciiden motora ait veriler elde edilebilir. Asenkron motor i¢in akim ve tork bilgileri
en 6énemli ve herseyi anlatan veriler oldugu i¢in bu bilgileri siiriicii iizerinden almak
yeterli olacaktir. Kurulucak olan makine 6grenmesi sistemi motorun akim ve tork

parametreleri kullanilarak iki 6znitelikli olmus olacaktir. Bu iki 6zniteligi kontrolor ile
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strticu Gzerinden okunarak kayit altina alimacaktir. Burada CPU olarak bir PLC

kullanilmaistir.

Sekil 6.7. Veri toplama fonksiyon blok

Sekil 6.7°de motora ait akim ve tork bilgileri siiriiciden okunarak F1 ve F2
parametrelerine atanmistir. Akim degiskeninin birimi Amper (A), tork degiskenin
birimi Newton metredir (Nm). Normal ¢alisma kosullarina ait verileri kayit altina
almak icin bir Veri Toplama (Data Acquisition) fonksiyon blogu kod pargacigi
yazilmistir. Bu fonksiyon bloga ait kod parcacigi Ek-A’da gosterilmistir. 250 ms
araliklarla 50 adet 6rnek toplanmistir ve DATA degiskenine kayit edilmistir. Kayit

edilen verinin igerigi Sekil 6.8 ve Sekil 6.9’da gosterilmistir.

Featurel |Feature2
(REAL) (REAL
[0] 0.55000001 3
[1] 0.55000001
[2] 0.55000001
[31 0.55000001
[4] 0.55000001
[5] 0.55000001
[6]1 0.55000001
[71 0.55000001
[8] 0.55000001
[91 0.55000001
[10]0.55000001

oo o

oo o000

[11]0.55000001
[12]0.55000001
[12]0.55000001
[14]0.55000001

[=J == =~ R~ = T = I = [ = [ < i =< i = |

(=R =T = B = =]

Sekil 6.8. DATA degiskenin
igerigi 1
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Device name
new_Controller 0

Featurel |Feature2| Class
(REAL} | (REAL) ((REA
0.56 4

[30]0.55000001
[31]0.55000001

[33]0.55000001
[34]0.55000001
[35]0.55000001

39]0.55000001
[40] 056

[41]0.55000001
[42]0.55000001
[43]0.55000001
[44]0.55000001

[50]0.55000001
511 0

Sekil 6.9. DATA degiskenin
igerigi 2

6.4. Merkezi Limit Teorimi Uygulama

Normal calisma kosullarina ait veri kayit edildikten sonra, veriyi normal dagilima
yakinsatmak i¢in merkezi limit teorimi uygulanmigtir. Bunun igin bir Merkezi Limit
Teoremi (Center Limit Teorem) fonksiyon blogu kod parcacigr yazilmistir. Bu
fonksiyon bloga ait kod parcacigi Ek-B’de gosterilmistir. Sekil 6.10’da gdsterildigi
gibi daha once kayit edilen ve DATA degiskenine atilan verilere, merkezi limit teorimi

uygulanarak NewData degiskenine atanmuistir.

Sekil 6.10. Merkezi limit teoremi fonksiyon blok

NewData degiskenine ait veriler Sekil 6.11 ve Sekil 6.12’de gosterilmistir.
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Watch (Table)1
Device name |
Program0.NewData

Featurel | Feature2 | Class
(REAL) (REAL) ((REAL)
055103451 3.1034484 0

055241382 3.0344827
0.55310345 3.0689654
0.55241382 3.1034484
0.55206895 3.1034484
0.55172414 3.0689654
0.55206895 3.0689654
0.55275863 3.1379311
0.55206895 3.1379311
0.55344826 3.1379311
[10]0.55310345 3.1724138
[11]0.55241382 3.0689654
[12]0.55344826 3.1724138
[13]0.55241382 3.1379311
[14]0.55379313 3.2068965
[15]0.55344826 3.1379311
[16]0.55344826 3.1724138
[17]0.55344826 3.1379311
[18]0.55206895 3.0344827
[19]0.55206895 3.1379311
[20]0.55275863 3.0689654
[21]0.55241382 3.1724138
[22]0.55310345 3.1034484
[23]0.55310345 3.1034484
[24]0.55310345 3.1724138
[25)0.55275863 3.1034484

OO0 0000000000000 00DO00O0O0O0O0O0O0

Sekil 6.11. NewData degiskenin
icerigi 1

Device name |
Program0.NewData
Featurel | Feature2 | Class

(REAL) (REAL) |(REAL)

SREE 3275862 O
[27]0.55344826 3.2413793
[28]0.55310345 3.2413793
[29]0.55310345 3.1379311
[30]0.55241382 3.1034484
[31]10.55206895 3.1034484
[32]0.55344826 3.1724138
[33]0.55137932 3.0689654
[34]0.55379313 3.1724138
[35]0.55241382 3.0689654
[36)0.55241382 3.1379311
[3710.55310345 3.2068965
[38]0.55206895 3.1724138
[39]0.55241382 3.1724138
[40]0.55241382 3.1724138
[41]0.55241382 3.1034484
[42]0.55206895 3.1379311
[43]0.55517244 3.3793104
[44]0.55310345 3.0344827
[45]0.55206895 3.0689654
[46]0.55344826 32413793
[47]0.55275863 3.1379311
[48]0.55275863 3.1724138
[4910.55310345 3.2068965
[50]0.55275863 3.1379311
511 o 0

Sekil 6.12. NewData degiskenin
icerigi 2

o
0o
0
0o
o
0
0
0
0
0
0
0
0o
0
0
0
o
0
0
o
0
0
0
0
0
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6.5. Oznitelik Olgekleme Uygulama

Makine oOgrenmesi algoritmasinda kullanilacak olan 6zniteliklerin birimleri ve
blyuklukleri birbirinden farkli oldugu i¢in bu degiskenlerin ayni deger araligi ve
kosullarina indirgenmesi gerekmektedir. Oznitelik Olgekleme (Feature Scaling)
algoritmalarindan birisi olan Normalizasyon (Normalization) metodu kullanilmistir
ve bunun igin bir Normalizasyon fonksiyon blogu kod pargacigi yazilmistir. Bu
fonksiyon bloga ait kod parcacigi Ek-C’de gosterilmistir. Sekil 6.13’de gosterildigi
gibi daha 6nce normal dagilim yakinsatmasi yapilan NewData degiskeni 6lgeklemesi

yapilarak NormData degiskenine atanmuistir.

Sekil 6.13. Normalizasyon fonksiyon blok

NormData degiskenine ait veriler Sekil 6.14 ve Sekil 6.15’de gosterilmistir.

Watch (Table)1

Device name
Featurel Feature2 |Class
(REAL) (REAL) (REAL)
0] o 020000042

[1] 033333334 0
[2] 0.49999279 0.09999986
[3] 0.33333334 0.20000042
[4] 0.2499892 0.20000042
[5] 0.16665946 0.09999986
[6] 0.2499892 0.09999986
[71 041666308 030000028
[8] 0.2499892 030000028
[9] 0.58332253 030000028
[10]0.49999279 0.40000013
334 0.09999986

[15]0.58332253 0.30000028
[16]0.58332253 0.40000013
[1710.58332253 0.30000028
[18] 0.2499892 0

[19] 0.2499892 0.30000028
[20]0.41666308 0.09999986
[21]0.33333334 0.40000013
[22]0.49999279 020000042
[2310.49999279 0.20000042
[24]0.49999279 0.40000013
[25]0.41666308 0.20000042

0000000000000 O0DO0O0OD0O0OO0OODDO0ODO0O0O0OO

Sekil 6.14. NormData degiskenin
igerigi 1
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Device name |
Featurel Feature2 |Class
(REAL) (REAL) (REAL)
(26) RN 0.69999975
[ L.58332253 0.59999985
[28]0.49999279 0.59999985
[29]0.49999279 0.30000028
[30]033333334 0.20000042
[31] 0.2499892 0.20000042
[32]0.58332253 0.40000013
[33]0.08332973 0.09999986
£ 66666669 040000013
[3510.33333334 0.09999986
[36]0.33333334 0.30000028
[371049999279 0.5
[38] 0.2499892 0.40000013
[39]0.33333334 0.40000013
[40]0.33333334 0.40000013
[41]0.33333334 0.20000042
[42] 0.2499892 0.30000028
[43] 1 1
[44]0.49999279 0
[45] 0.2499892 0.09999986
[46]0.58332253 0.59999985
[4710.41666308 0.30000028
[48]0.41666308 0.40000013
[49]0.49999279 05
[50]10.41666308 0.30000028

OO0 0 0000000000000 00000 000 0O

[51] 0 0
Sekil 6.15. NormData degiskenin
igerigi 2

6.6. Test i¢in Oznitelik Olcekleme Uygulama

Buraya kadar makine &grenmesi algoritmasi igin egitim verisi olan NormData
olusturuldu. Algoritmay1 ¢alistirmak igin sistemden anlik olarak alinan test verisi
algoritmaya gonderilecek ancak egitim verisi 6l¢eklendirilmis veri oldugu i¢in test
veriside 6l¢eklendirilmis sekilde olmalidir. Bunun igin Test verisine ait dlgekleme
fonksiyon blogu kod parcacig1 yazilmistir. Bu fonksiyon bloga ait kod parcacigi Ek-

D’de gosterilmistir.

Sekil 6.16. Motor parametrelerinin TEST degiskenine atanmasi

Egitim verisi olusturduktan sonra test asamasina gecilecektir. Makine calistirildiktan

sonra motora ait akim ve tork bilgileri Sekil 6.16°da gosterildigi gibi TEST degiskeni
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igerisine siirekli olarak gonderilmektedir. TEST degiskeni bir dizidir. 0. eleman1

akim 1. elemani tork bilgisidir.

Sekil 6.17. Test icin normalizasyon fonksiyon blok

TEST degiskeni icerisine anlik olarak gonderilen motor bilgileri Sekil 6.17°de
gosterildigi gibi normal dagilimi yapilmis NewData verileri kullanilarak

Olceklendirmesi yapilmistir ve NdDATA degiskenine atanmugtir.
6.7. Makine Ogrenmesi Algoritmas1 Uygulama

Sekil 6.18’de buraya kadar hazirligi yapilan tim siireglerin uygulandig:r Yogunluk
Tahmini Algoritmasi’na ait bir fonksiyon blok kod pargacigi yazilmistir. Bu fonksiyon
bloga ait kod pargacigi Ek-E’de gosterilmistir. Egitimi yapilan ve Ol¢eklendirilmis
NormData, test i¢cin motordan alinan anlik olarak 6lgeklendirilmis NdData, fonksiyon
blok girisine baglanmistir. Hesaplama sonucunu, uygulamaya gore belirlenen bir esik
degeri olan € degeri ile karsilastirarak bir anomali bit durum degiskeni blogun ¢ikisina
gonderilir. Fonksiyon blogun i¢inde normal ¢alisma kosullarina ait hesaplanan olasilik
fonksiyonu Ppx degiskenin, istenilen bir yiizde degeri alinarak da € degerine atama
yapilarak esik degeri belirlenebilir. Hesaplama sonucu epsilon degerinden kiigiikse ve

bir filtre stire gecikme uygulanirsa AnomalyFlag biti TRUE olur.

Sekil 6.18. Yogunluk tahmini algoritmasi fonksiyon blok
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Anomali durum degiskeni TRUE olursa operatore bir operator ekrani Gzerinden Sekil

6.19’daki gibi tahliye motor sikist1 gibi bir ifade ile bilgilendirme mesaj1 olusturulur.

Alarmlar

Sekil 6.19. Operator ekrani uyar1 mesajt
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Her isletme igin Endiistri 4.0 teknolojilerinden, Nesnelerin Interneti, Biiyiik Veri ve
Analizi ile Yapay Zeka’yr kullanarak, hiz, esneklik ve verimlilik alanlarinda

iyilestirmeler yapilmasi geregi nedenleriyle birlikte dnceki boliimlerde anlatilmistir.

Yapilan ¢aligsma hiyerarsik olarak ifade edilirse; kestirimci bakim, makine 6grenmesi,
anomali tespiti ve yogunluk tahmini algoritmasi seklindedir. Bir iiretim makinesine ait
bir motorun ilgili parametreleri kayit altina alinarak, proses kaynakli bir sorun
olustugunda, gergek zamanli durum izlemesi ile operatorii anlik bilgilendirerek

olusabilecek biiylik hasarlarin 6niine gecilmis olacaktir.

Makine 6grenmesi ile kestirimci bakimda hem fiziksel bir hasarin 6niine gegmek hem
de makinenin durus siiresinden kaynakli iiretim kayiplarin1 azaltmak miimkiin olur.
Ormegin, makinenin dakikada 70 adet iiretim yaptig1 diisiiniildiigiinde s6z konusu
makine saatte 4200 adet, glinde 100800 adet iiriin tiretmis olur. Kestirimci bakim
kullanilmay1p giin igerisinde bahsedilen tiirde sadece bir anomali oldugu varsayimi ile
glinde 2 saatlik ayar ve diizenleme durusu olacaktir. Bu durus giin i¢inde 8400 adetlik
kayip anlamina gelmektedir. Makine 6grenmesi ile kestirimeci bakim uygulanmasi
durumunda, makinede herhangi bir fiziksel ariza olmadan 6nce sistem durdurulup
operator bilgilendirilebilecektir. Boylece hem zaman hem de maddi kayip olmadan

sistem diizeltilebilecektir.

Tezde yapilan ¢alismada makine 6grenmesi ile kestirimci bakim ve anomali tespitinin
nasil gerceklesebilecegi ve gergek hayatta isletmelerde nasil kullanilabilecegi ile ilgili
yapilan gercek bir uygulama gosterilmistir. Isletme ihtiyaglarina dayali olarak ve hayal

giicli ile sinirsiz bir sekilde bu uygulamalar ¢esitlendirilebilir ve gelistirilebilir.

Makine 6grenmesi ile kestirimci bakim ve anomali tespitinde, farkli algoritmalar
kullanilarak bu tezde uygulanan algoritma ile karsilastirilmasi yapilabilir. Bu tezde

kontrolcii olarak bir PLC kullanilmistir ancak istenilirse tim bu algoritmalar pyton dili
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ile yazilarak bilgisayarda kosturulup Uretilecek olan anomali sinyalini, PLC’ye

haberlesme ile gonderdikten sonra anomali sartlart olusturulabilir.
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EKLER
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Ek-A

IF Enable=TRUE THEN

IF LastTrigger[0]=FALSE THEN
Clear(Data);

END_IF;

Il get Clock

TSampleStart:=TRUE;

IF GetClock=TRUE THEN
TSampleStart:=FALSE;

END_IF;
TSample(In:=TSampleStart, PT:=NanoSecToTime(In:=Samplelnterval*1000000),
Q=>GetClock);

I

IF i <UpBound+1 THEN

IF GetClock=TRUE THEN
Data[i].Featurel:=Featurel;
Data[i].Feature2:=Feature2;

INC(i);

END_IF;

ELSE

Done:=TRUE;

END_IF;

/I n adet veri ne kadar zaman surecek
Tempms:= Samplelnterval*UpBound;
AcqTime:=NanoSecToTime(In:=Tempms*1000000);
LastTrigger[0]:=TRUE;

ELSE

1:=0;

TSample(In:=FALSE);
Done:=FALSE;
LastTrigger[0]:=FALSE;

END_IF;
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Ek-B

LowBound:=0;

ArySize:=(UpBound-LowBound)+1; // dizi uzunlugu

IF Enable=TRUE THEN

//merkezi limt teorimine gore datalari normal dagilima yakinsat
IF LastTrigger[0]=FALSE THEN

i[0]:=0;

TempRnd1:=0;

TempRnd2:=0;

SelectIndex1:=0;

SelectIndex2:=0;

LastTrigger[0]:=TRUE;

FOR i[0]:=LowBound TO UpBound BY 1 DO

FOR i[1]:=0 TO 29 BY 1 DO // pratikte 30 6rnek se¢cmek yeterli
ins_Rand(Execute:=TRUE, Seed:=UINT#42);
TempRnd1:=TO_REAL( ins_Rand.Rnd*(ArySize-1));
Selectindex1:=TO_INT( RoundUp(TempRnd1));
SelectionAry1[i[1]]:=Data[SelectIndex1].Featurel,;
ins_Rand(Execute:=FALSE);

I

ins_Rand2(Execute:=TRUE, Seed:=UINT#42);
TempRnd2:=TO_REAL( ins_Rand2.Rnd*(ArySize-1));
Selectindex2:=TO_INT( RoundUp(TempRnd2));
SelectionAry2[i[1]]:=Data[SelectIndex2].Feature2;
ins_Rand2(Execute:=FALSE);

END_FOR;
NewData[i[0]].Featurel:=AryMean(In:=SelectionAry1[0], Size:=29);
NewData[i[0]].Feature2:=AryMean(In:=SelectionAry2[0], Size:=29);
END_FOR;

END_IF;

ELSE

Clear(LastTrigger);
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Clear(i);

Clear(NewData);
Clear(SelectionAryl);
Clear(SelectionAry2);
ins_Rand(Execute:=FALSE);
ins_Rand2(Execute:=FALSE);
END_IF;
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Ek-C

LowBound:=0;
ArySize:=(UpBound-LowBound)+1; // dizi uzunlugu
IF Enable=TRUE THEN
TempAryMinl:=Data[LowBound].Featurel;
TempAryMax1:=Data[LowBound].Featurel,
TempAryMin2:=Data[LowBound].Feature2;
TempAryMax2:=Data[LowBound].Feature2;
FOR i[0]:=0 TO UpBound BY 1 DO

IF Data[i[0]].Featurel<TempAryMinl THEN
TempAryMinl:=Data[i[0]].Featurel;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature1>TempAryMax1 THEN
TempAryMax1:=Data[i[0]].Featurel;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature2<TempAryMin2 THEN
TempAryMin2:=Data[i[0]].Feature2;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature2>TempAryMax2 THEN
TempAryMax2:=Data[i[0]].Feature2;
END_IF;

END_FOR;

FOR i[1]:=LowBound TO UpBound BY 1 DO
IF TempAryMax1-TempAryMin1=0 THEN
NormalizationData[i[1]].Featurel:=1;

ELSE

NormalizationData[i[1]].Featurel:= (Data[i[1]].Featurel-
TempAryMinl)/(TempAryMax1-TempAryMinl);
END_IF;

IF TempAryMax2-TempAryMin2=0 THEN
NormalizationData[i[1]].Feature2:= 1;

ELSE
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NormalizationData[i[1]].Feature2:= (Data[i[1]].Feature2-
TempAryMin2)/(TempAryMax2-TempAryMin2);
END_IF;
NormalizationData[i[1]].Class:=Data[i[1]].Class;
END_FOR;

ELSE

Clear(NormalizationData);

END_IF;

53



Ek-D

LowBound:=0;
ArySize:=(UpBound-LowBound)+1; // dizi uzunlugu
IF Enable=TRUE THEN
TempAryMinl:=Data[LowBound].Featurel;
TempAryMax1:=Data[LowBound].Featurel;
TempAryMin2:=Data[LowBound].Feature2;
TempAryMax2:=Data[LowBound].Feature2;
FOR i[0]:=0 TO UpBound BY 1 DO

IF Data[i[0]].Featurel<TempAryMinl THEN
TempAryMinl:=Data[i[0]].Featurel;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature1>TempAryMax1 THEN
TempAryMax1:=Data[i[0]].Featurel;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature2<TempAryMin2 THEN
TempAryMin2:=Data[i[0]].Feature2;
END_IF;

IF Data[i[0]].Feature2>TempAryMax2 THEN
TempAryMax2:=Data[i[0]].Feature2;
END_IF;

END_FOR;

IF TempAryMax1-TempAryMin1=0 THEN
NormalizedTestData[0]:=1;

ELSE

NormalizedTestData[0]:= (TestData[0]-TempAryMinl)/(TempAryMax1-
TempAryMinl);

END_IF;

IF TempAryMax2-TempAryMin2=0 THEN
NormalizedTestData[1]:= 1;

ELSE
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NormalizedTestData[1]:= (TestData[1]-TempAryMin2)/(TempAryMax2-
TempAryMin2);

END_IF;

ELSE

Clear(NormalizedTestData);

END_IF;
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Ek-E

LowBound:=0;
ArySize:=(UpBound-LowBound)+1; // dizi uzunlugu
pi:=3.14159;

IF Enable=TRUE THEN

/ mean fit parameter

IF LastTrigger[6]=FALSE THEN

i[6]:=0;

TempSum1:=0;

TempSum2:=0;

LastTrigger[6]:=TRUE;

FOR i[6]:=LowBound TO UpBound BY 1 DO
TempSuml:=Data[i[6]].Featurel + TempSum1,;
TempSum2:=Data[i[6]].Feature2 + TempSum2;
END_FOR;

MeanF1:=TempSum1/ArySize;
MeanF2:=TempSum2/ArySize;

END_IF;

//Standart sapma fit parameter

IF LastTrigger[7]=FALSE THEN

i[7]:=0;

TempSum3:=0;

TempSum4:=0;

Temp2Sum3:=0;

Temp2Sum4:=0;

LastTrigger[7]:=TRUE;

FOR i[7]:=LowBound TO UpBound BY 1 DO
TempSum3:=(Data[i[7]].Featurel-MeanF1)*(Data[i[7]]. Featurel-MeanF1);
TempSum4:=TempSum3+TempSum4;
Temp2Sum3:=(Data[i[7]].Feature2-MeanF2)*(Data[i[7]].Feature2-MeanF2);
Temp2Sum4:=Temp2Sum3+Temp2Sum4,
END_FOR;
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TempSumb5:=TempSum4/(ArySize-1);
SdF1:=SQRT(TempSumb5);
Temp2Sum5:=Temp2Sum4/(ArySize-1);
SdF2:=SQRT(Temp2Sumb);

END_IF;

//lcompute p(x)

//Anomaly epsilon evaluation

Temp4:=2*pi;

IF SdF1=0 THEN

Temp5:=0;

Ppx1:=1,;

ELSE
Temp5:=-((Test[0]-MeanF1)**2)/(2*(SdF1)**2);
Ppx1:=(1/(SQRT(Temp4)*SdF1))*EXP(Temp5); //compute
END_IF;

IF SdF2=0 THEN

Temp6:=0;

Ppx2:=1;

ELSE
Temp6:=-((Test[1]-MeanF2)**2)/(2*(SdF2)**2);
Ppx2:=(1/(SQRT(Temp4)*SdF2))*EXP(Temp6); //compute
END_IF;

Ppx:=Ppx1*Ppx2;

IF Ppx<Epsilon THEN
DelayAnomaly(In:=TRUE,
PT:=NanoSecToTime(In:=DelayAnomalyFlag*1000000));
IF DelayAnomaly.Q=TRUE THEN
AnomalyFlag:=TRUE;

END_IF;

ELSE

DelayAnomaly(In:=FALSE);
AnomalyFlag:=FALSE;

END_IF;
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ELSE

Clear(LastTrigger);

Clear(i);

Clear(MeanF1l);
Clear(MeanF2);
Clear(SdF1);

Clear(SdF2);

Clear(Px1);

Clear(Px2);

Clear(Px);

Clear(Ppx1);

Clear(Ppx2);

Clear(Ppx);
AnomalyFlag:=FALSE;
DelayAnomaly(In:=FALSE);
Clear(SelectionAryl);
Clear(SelectionAry2);
Clear(RandomizedIndex1);
Clear(RandomizedIndex2);
ins_Rand(Execute:=FALSE);
ins_Rand2(Execute:=FALSE);
END_IF;
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