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OZET

Enerji arzinin yenilenebilir kaynaklardan saglanmasi, giines enerjisi sistemlerinin
Oonemini artirmis ve bu sistemlerin kullanimmin hizla yayginlagmasina zemin
hazirlamistir. Bu baglamda fotovoltaik sistemler, enerji sektoriinde kritik bir rol
tistlenmistir. Fakat bu fotovoltaik sistemlerin tiretim siirecindeki yiiksek maliyetler ve
operasyonel hassasiyetler iiretim verimliligi ve kalite siirekliligi tizerinde dogrudan etkili
olmaktadir. Endiistri 4.0 teknolojilerinin sagladigi dijitallesme ve otomasyon,
isletmelerdeki bilesenlerin haberlesmesine ve insanlarla gercek zamanl iletisim
kurabilmesine olanak saglamistir. Bu durum, canli siire¢ izleme ydntemlerinin de
etkisiyle, yiiksek boyutlu verilerin iretilmesine katki saglamaktadir. Tahminsel bakim
kapsaminda degerlendirilen, verilerin detayli analizi ile arizalarin ger¢eklesmeden tahmin
edilmesi, potansiyel arizalar1 nceden tespit etmeyi ve arizaya zamaninda miidahaleyi
hedefler. Boylece ongoriilmeyen arizalar 6nlenebilir, is durus siireleri minimize edilebilir,
kaynak kullanimi ve ekipman varlik 6mrii optimize edilebilir. Bu c¢aligma, Kalyon
Fotovoltaik (PV) Giines Teknolojileri Fabrikasi’ndaki iiretim hattindaki silisyum eritme
ve kristal biyiitme firini izerindeki sensorlerden elde edilen gercek zamanli verilerin bir
araya getirilmesiyle, veri odakli analiz ve tahmin siire¢lerine odaklanmaktadir. Zaman
serisi analizi, sirali verilerdeki zamansal baglantilar1 ve egilimleri inceleyerek
makinelerin dinamik davranislarini anlamada 6nemli bir yontem sunmaktadir. Biiyiik
verilerdeki karmagik desenleri tanimlama kapasitesine sahip derin 6grenme teknikleri,
veri analizi ve tahmin siireclerinde énemli rol oynamaktadir. Ozellikle uzun kisa siireli
bellek aglar1 (LSTM), zaman serisi verilerindeki karmasik iliskileri 6grenme yetenegi
sayesinde, zamansal veriler ilizerinde yiiksek dogrulukla tahmin ve analiz yapilmasina
olanak tanimistir. Kesifsel veri analizi ve veri 6n isleme siirecleriyle optimize edilen veri
seti lizerinde sekiz deney gerceklestirilmis, modelin dogrulugunu artirmaya yonelik ek
ozellikler test edilmistir. Sonug olarak, modelin dogrulugu kademeli olarak iyilestirilmis
ve %98 dogruluk oranina ulagilmstir.

Anahtar Kelimeler: Kestirimci bakim, derin 6grenme, anomali tespiti, zaman
serisi analizi, LSTM
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ABSTRACT

The use of renewable energy sources has increased the importance of solar energy
systems and led to their rapid expansion. In this context, photovoltaic systems play a key
role in the energy sector. However, the high production costs and operational challenges
of these systems directly affect production efficiency and quality. Industry 4.0
technologies, with their digitalization and automation capabilities, allow components in
factories to communicate and interact with humans in real time. This, combined with live
process monitoring, helps generate large amounts of valuable data. Predictive
maintenance involves analyzing data to detect failures before they happen, allowing for
early intervention. This helps prevent unexpected breakdowns, reduce downtime,
optimize resource use, and extend equipment lifespan. This study focuses on analyzing
and predicting data collected from sensors on the silicon melting and crystal growth
furnace at the Kalyon Photovoltaic (PV) Solar Technologies Factory. Time series analysis
is an important method for understanding machine behavior by identifying patterns and
trends in sequential data. Deep learning techniques, which can recognize complex
patterns in large datasets, play a key role in data analysis and prediction. In particular,
Long Short-Term Memory (LSTM) networks can learn complex relationships in time
series data, enabling highly accurate forecasts.After preparing and optimizing the dataset
through data analysis and preprocessing, eight experiments were conducted to test
improvements. As a result, the model's accuracy increased step by step, reaching 98% in
the final experiment.

Keywords: Predictive Maintenance, Deep Learning, Anomaly Detection, Time
Series Analysis, LSTM
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1. GIRIS
1.1. Arastirma Problemi ve Gerekcesi

Endiistri 4.0’ en temel kapsamlarindan biri gelismis teknolojilerin iiretim
stireclerine entegrasyonudur. Nesnelerin interneti (I0T), Endiistri 4.0’m en Onemli
kaynagidir. |OT, birbirine bagli cihazlarin, sensorlerin ve sistemlerin gergek zamanli veri
iiretmesini saglar. Uretilen bu biiyiik ve karmasik veri kiimelerinden, gizli desenleri,
korelasyonlar1 ve insanin géoremeyecegi diger bilgileri ngdrerek ham verilerden faydali
bilgi ¢ikarmak isletme agisindan oldukga kritiktir. Biiyiikk veri analitigi ve veri odakli
tekniklerin, tiretimden enerjiye, ulasimdan sagliga pek ¢ok alanda durum izlemek igin
kullanimi1 yaygimlagmistir. Durum izleme, ekipmanlarin ve sistemlerin performansini ve
calismasini izleyerek, potansiyel sorunlari ortaya ¢ikarmayi ve olasi arizalari engellemeyi
amaglar. Durum izlemenin amaci, problemleri kritik hale gelmeden ¢6zmek ve sistemin
stirekliligini saglayarak verimliligi arttirmaktir. Ayrica durum izleme, sorun ortaya
ciktiktan sonra yapilan bakimi ifade eden geleneksel reaktif bakim ve belirli araliklarla
veya planli olarak yapilan Onleyici bakim tiirlerinden, sensdrler ve veri analitigi
kullanilarak ariza olugmadan once sorunlarin tahmin edilmesi ve bu dogrultuda
miidahale edilmesini kapsayan modern kestirimci bakim yaklagimina gegisi miimkiin

kilar (Bampoula vd., 2024).

Endiistride, iiretim siireclerinin izlenmesi, makinelerde yasanan hatalarin teshisi,
kalite yonetimi, ERP sistemleri /ag giivenligi ve altyap1 izleme alanlarinda derin 6grenme
uygulamalarmin kullanimi yaygilasmaktadir. Ozellikle imalat siirecindeki anomali

tespitinde kullaniminda artig yasanmaktadir (Yan vd., 2024).

Zaman serisi tahmini, finansal tahminlerde, trafik ve insan hareketi tahminlerinde
genis uygulama alanina sahip olan, istatistik ve makine 6grenimi alaninda 6ne ¢ikan bir
aragtirma konusudur. Yinelenen sinir aglart (RNN), zamansal bagimliliklar1 yakalama
Ozelligi sayesinde ardisik verileri modellemede temel yontem olarak kabul edilmistir.
RNN’lerin varyant1 olan uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglar1 ise klasik RNN’lerin
karsilagtig1 “vanishing gradient ve exploding gradient” problemine ¢6ziim sunarak uzun
boyutlu ardisik verileri islemede daha iyi performans gostermistir ve RNN tiirleri arasinda
popiiler hale gelmistir. Arastirmacilar zaman serisi analizinde bu LSTM aglarini

benimsemis ve ayni zamanda etkinligini kanitlamiglardir (Kong vd., 2024).



Fotovoltaik panel (PV) iiretim siireglerinde silisyum eritme ve kristal biiylitme
firi gibi kritik ve kompleks ekipmanlarda yasanan arizalarin biiyiik ekonomik kayiplara
ve tiretim siirecinde ciddi aksamalara sebep olabilecegi, tiretim siireglerinde aktif gérev
yapan personelin saha deneyimleri ve gozlemleri sonucu ilettigi bir dngoriidiir. Bu
makinelerden iiretilen veriler karmasik, yogun ve dinamik bir yapiya sahiptir. Ayrica bu

veriler uzun siireli bagimliliklari olan etiketsiz zaman serisi verileridir.

Veriyi analiz etmek ve dogru yontemlerle isleyip faydali bilgiye doniistiirmek igin
gelismis analiz ve modelleme yetenegi gereklidir. Bu baglamda RNN’lerin popiiler
tiirlerinden olan ve basarist kanitlanmigs LSTM aglar1 karmasik zaman serisi analizinde
ve anomali tespitinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglamaktadir (Akkuzu Kaya & Yildiz,
2023).

1.2. Calismanin Amaci ve Hedefleri

Calismanin amaci, derin 6grenme tabanli LSTM aglariyla zaman serisi analizi
yaparak, firin sensor verilerinde anomali tespiti yapmaktir. Bu dogrultuda tahminsel
bakim icin bir dayanak olusturulmasi ve olasi arizalarin onceden tespit edilerek,
engellenmesi  amaglanmaktadir. Isletmenin &ngorillemeyen arizalardan kaynakl
ekonomik kayiplarinin minimize edilmesi ve kesintisiz ¢alismanin saglanmasi da 6nemli

bir boyuttur.

Bu calismada Tiirkiye’de fotovoltaik panel fabrikasi olarak iiretim yapan ve ayrica
ileri teknoloji tiretmek i¢in Arastirma-Gelistirme (Ar-Ge) merkezini de iginde bulunduran
Kalyon Fotovoltaik (PV) Gilines Teknolojileri Fabrikasi’ndaki tiretim hattinda yer alan
silisyum eritme ve kristal biiyiitme firin1 izerinde verilere dayali tahmin yapilmistir. Firin
tizerindeki sensorlerden toplanan verilere kesifsel veri analizi ve veri 6n isleme iglemleri
uygulanmistir. Bu islemlerden sonra veri seti zaman serisi verilerine doniistiiriilmiistiir.

Boylece gergek zamanli veri seti LSTM modelinin egitilmesi igin hazir hale getirilmistir.

LSTM modeli, ilgili veri seti ile egitilmis ve modelin dogrulugunun arttirtlmast i¢in
hiper parametre ayarlari yapilmigtir. Modelin dogrulugu, duyarliligi ve performans

metrikleri analiz edilmistir. Modelin gergek zamanli verilerdeki basarisi test edilmis olup



ayrica potansiyel iyilestirme yontemleri uygulanmustir. Literatiirde, zaman serisi analizi
ile anomali tespiti, tahminsel bakim i¢in derin 6grenme yontemlerinin basarisi, endiistride
tahminsel bakim i¢in kullanilan yapay zeka yontemleri, {izerine yapilan benzer ¢alismalar
incelenmistir. Bu tezde ise kompleks ve kritik bir ekipman olan ve ayrica dinamik ve
yogun veri ilreten Silisyum eritme ve kristal biiylitme firmninin sensér verilerine

odaklanilmustir.
1.3. Calismanin Onemi, Ozgiin Degeri ve Katkis

Calismamizda tasarladigimiz LSTM tabanli modelimiz, zaman serisi analizinde
yiiksek dogruluk orani sunmaktadir. Bu yontem sensorlerden gelen eksik, etiketsiz
verilere ve verilerdeki heterojenlik gibi zorluklara ¢6ziim sunmaktadir. Yapay zeka
tabanli derin 6grenme yoOntemlerinin bu kapsamda kullanilmasi, ileri teknolojinin
endiistriyel siireclere entegre edilmesini kapsamaktadir. Dogru bakim yaklasimi
olusturmak i¢in uygulanan bu siirecin dogru yonetilmesi, ayrica is giicii ve zaman
yonetimini iyilestirmenin yani1 sira kaynaklarin verimli kullanilmasima da katkida

bulunur.
1.4. Tez Ozeti

Bu tez 6 boliimde ele alinmistir. Girig boliimiinde, arastirma probleminden,
problemin gerekgesinden, yapilan ¢alismanin amaci ve dneminden bahsedilmistir. Bir
sonraki baglik olan kavramsal cergevede literatiir taramasi yapilmis ve en genel
kapsamdan baglanip konuya 6zgii ayrintilara dogru ilerleyerek bu dogrultudaki kavramsal
cerceve detaylandirilmistir. Ugiincii bdliim olan materyal ve yontem kisminda ¢alisma
kapsamindaki tiim bilimsel bagliklar, yontemler, araglar, veri seti ve veri 6n isleme
asamalar1 sistematik bir sekilde anlatilmistir. Dordiincii bolim deneyler ve bulgular
kisminda calisma boyunca yapilan deneylerden kritik 6neme sahip olanlar segilip
sunulmus ve bulgular1 degerlendirilmistir. Besinci boliimde, elde edilen bulgular

dogrultusunda sonuglar degerlendirilmistir. Altinc1 boliimde ise referanslar verilmistir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Son yillarda, giines enerjisi teknolojilerinin yayginlasmasi, yenilenebilir enerji
kaynaklarina kiiresel gecisi hizlandirmis, gilines ciftliklerini stirdiiriilebilir enerji
¢oziimleri i¢in kritik bir alt yap1 haline getirmistir (Qureshi vd., 2024). Fotovoltaik
sistemlerin benimsenmesinin artisiyla, PV panel iiretim siireglerinin daha giivenilir hale
gelmesi 6nem kazanmstir. Uretim makinelerindeki hatalarin en aza indirilmesi ve isletme
risklerinin azaltilmasi hem tretim verimliligi hem de kalite siirekliligi a¢isindan biiyiik

onem tasimaktadir (Giliven & Bilhan, 2024).

Endistri 4.0 olarak da bilinen teknoloji devrimi, isletmeleri geleneksel
yontemlerini degistirmeye zorlayarak dijitallesmeye ve otomasyona yoOnlendirmistir.
Isletmeleri, iiretim, yonetim, hizmet ve bakim siireclerinin her asamasinda son
teknolojilerin kullanimina sevk etmistir. Biiyiik veri, nesnelerin interneti, siber fiziksel
sistemler gibi araclar dijitallesme siirecinde biiyiik gelismelere olanak sunmaktadir. Bu
gelismeler isletmelerin kapsamli ve akilli isletmelere doniismesini saglamaktadir.
Isletmelerdeki bilesenler birbirleriyle ve insanlarla gercek zamanl iletisim kurabilirler ve
boylece biiyiikk miktarda verilerin {iretilmesine de katkida bulunurlar. Veriden tam

anlamiyla faydalanabilmek igin gii¢lii araglarla dogru analiz etmek gereklidir (Arena vd.,
2024).

Endiistri 4.0 kavrami dongiisel ekonomiyi destekleme potansiyeli nedeniyle de
biiytik ilgi gérmektedir. Siirdiiriilebilir kalkinma i¢in dnemli bir kavramdir. Dongiisel
ekonomi, insanin karar verme sorumlulugunu kaldirarak ve malzeme kaynagi verimliligi
ve Uretkenligi arttirarak saglanabilir. Fakat potansiyel arizalarin dogru tanimlanmamast,
tahmini bakim stratejisi i¢in hala zorluk olusturmaktadir. Tahmine dayali bakim,
ekipmanlarin ne zaman degistirilecegine karar vererek, plansiz durus siirelerini ve
malzeme tliketimini azaltarak, malzeme kullanim oranini arttirmakta ve kalan faydal
omrii uzatmaktadir. Boylece dongiisel ve siirdiiriilebilir ekonomi desteklenmektedir. Wall
Street Journal ve Emerson (2018) tarafindan yapilan arastirmaya gore isletmelerdeki
yillik plansiz durus siiresinin mali yansimasinin 50 milyar ABD dolar1 oldugu ileri
stiriilmektedir. EKipman ve sistem arizasi, bu plansiz duruslarin %42’sinin ana sebebini
olusturmaktadir. Bu problemi ¢dzmek icin dnleyici bakim énlemleri alinmistir. Onleyici

bakimda bilesenler zamanindan 6nce degistirilir. Bu da firma icin gereksiz malzeme



israfina ve maliyete sebep olur. Bir sirket bilesenin durumunu iyi analiz ederek ve bakim

stratejisini optimize ederek onleyici bakim maliyetini %50 azaltabilir (Li vd., 2024).

Tahminsel bakim, geleneksel bakim yontemlerinin siirlarin1 asmak igin stratejik
bir ¢oziim olarak ortaya ¢ikmigtir. Bu yontem tarihsel verilere ve makine sensor
verilerinden gelen ger¢cek zamanli bilgilere dayanir. Potansiyel arizalar1 6nceden tespit
etmeyi ve arizaya zamaninda miidahaleyi hedefler. Boylece 6ngoriilmeyen arizalari 6nler,
is durus siirelerini minimize eder, kaynak kullanimini ve ekipman varlik omriinii
optimize eder (Mohan Raparthy, 2023) (Qureshi vd., 2024). Tahminsel bakim makinenin
arizalanma olasiligini tahmin etmek i¢in sensor verilerini, veri analitigini ve tahminsel

modellemeyi kullanir (Arena vd., 2024).

Tahminsel bakim ayrica Endiistri 4.0 kapsaminda iireticiler i¢in en 6nemli ve
oncelikli konularin basinda yer alir. Kritik ekipmanlarin arizasi {iretim siireglerinde en
onemli risklerden biri olarak goriiliir. Bu sebeple iireticiler bakim faaliyetlerini
zorunluluk olarak degil, strateji gerektiren is akis siiresi olarak degerlendirmeye
baslamistir. Son zamanlarda “kirilana kadar ¢alistir” seklindeki maliyetli yaklagimlari
veya “nasil olursa olsun tamir et” seklindeki verimsiz bakim stratejileri terk edilmektedir.
Bunun yansira tahminsel bakim Endiistri 4.0’1n karisik ve degisken iiretim siirecinde
pratik olarak uygulanabilirligi bakimindan gesitli zorluklarla kars1 karsiyadir (Bousdekis
vd., 2020).

Endiistriyel siireglerin otomatik izlenmesi, anormal durumlarin hizli bir sekilde
tespit edilmesini saglar. Biiyiik verilerdeki karmasik desenleri tanimlayabilen derin
ogrenme bu siirecte etkin rol oynar. Standart derin 6grenme yontemleri belirli bir veri
tipine dayali belirli gorevleri ¢6zmek icin uygundur ve ayrica egitim esnasinda biiyiik
miktarlarda etiketli veri gerektirir. Fakat endiistriyel siireglerin ve g¢evresel kosullarin
devamli degisen yapisi, her olay i¢in biiyiik ve etiketli veri elde etmeyi zor ve maliyetli

hale getirmektedir (Yan vd., 2024).

Calismalar, tahminsel bakimda temel zorluklarin verilerden etkili ve uygun
Ozelliklerin nasil ¢ikarilacagi, arizalarin hatasiz bir bigimde nasil tanimlanip
siiflandirilacagi ve potansiyel arizalarin ve bozulmalarin nasil titiz bir sekilde tahmin

edilecegi oldugunu ifade etmektedir. Ayrica uygun sekilde ariza tanimlama ve tahmin
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sistemi olusturmak i¢in alaninda uzman miihendisler ve kapsamli bir alan bilgisi
gereklidir. Veri analizinde son derece popiiler olan derin 6grenme aglari, goklu 6zellik
destekleri ile uzmanlarin verileri manuel olarak yorumlamasinin 6niine gegerek otomatik

veri yorumlamasini saglar (Li vd., 2024).

Anomali veya diger bir deyisle aykir1 deger, literatiire gore diger gozlemlerden
belirli ol¢iide farklilik gosteren ve muhtemelen farkli bir siire¢ sonucunda olustugu
diistiniilen bir gézlem verisidir. Bu anomaliler iki temel faktorle ortaya ¢ikabilir. Bunlar
i¢ faktorler ve dis faktorlerdir. I¢ faktdrler sensdr arizasi, kalibrasyon hatasi, 1sitma
elemanlarmin asir1 1sinmasi ve arizalanmasi, sicaklik ve hava akisi dengesizlikleri, yanlis
veya tutarsiz enerji beslemesi, sensor verilerinin yanlis islenmesi, yazilim hatalar
seklinde, dis faktorler ise ¢evresel kosullar, insan hatalar1, enerji kesintileri seklinde
siralanabilir (Chalapathy & Chawla, 2019).

Zaman serisi verileri ¢ogunlukla finans, saglik, tliretim ve siber giivenlik
endiistrilerinde kullanilan zamana bagli verilerin kiimesidir. Zaman serisi tahmini dnceki
gozlemlere dayanarak gelecekteki verileri ve olaylari tahmin etmeye ¢alisir. Anomali
tespiti ise verinin igerisinde beklenmedik sira disi, normalden farkli degerleri bulmaya
odaklanir. Bu veriler sayisal, kategorik veya bir kombinasyon olabilir. Ornegin bir zaman
serisi yaptiginiz ¢aligmaya bagli olarak saniyelerden yillara kadar degisen sabit veya
degisen bir gozlem dizisidir. Zaman serisi verileri trendleri, desenleri veya anormallikleri
yakalamak i¢in incelenir. Bu verilerin gelecekteki degerleri tahmin edilebilir veya veri
dagilimindaki farkliliklar1 yakalanabilir. Zaman serisi verileri zamanla degisir ve ayrica

istatiksel ve makine 6grenimi teknikleriyle analiz edilebilir (Igbal & Amin, 2024).

Zaman serisi anomalilerini tespit etmek zordur. Bunun sebebi verilerin
karmasikli81, endiistriyel siireclerin otomasyon seviyesi ve tek degiskenli zaman serisinin
herhangi bir endiistriyel siireci temsil etmedeki yetersizligidir. Bu durum, tiim siirece
hakim olmak i¢in daha fazla sensor kurulmasini ve ¢ok degiskenli zaman serilerinden
anomali tespiti yapmay1 gerekli kilar. Endiistriyel siirecler sicaklik, basing ve nem gibi
pek ¢ok kosula bagh olarak dinamik degiskenlik gosterir. Bu kosullar da verilerde
dalgalanmalara sebep olabilir. Ayrica anomali tespitini ve endiistriyel siire¢ iizerindeki

kontrolii siirdiirmeyi zorlastirir (Yan vd., 2024).



Zaman serisi anomali tespiti, tarihsel verileri analiz etmekte ve yorumlamakta
istatiksel teknikleri kullanir. Anomali tespitinin iki temel yolu vardir. Bunlar denetimli
anomali tespiti ve denetimsiz anomali tespitidir. Denetimli anomali tespitinde her zaman
serisi i¢in etiket olusturmak gereklidir. ikili siniflandiric1 seklinde olan bu etiketler,
normal/anormal seklindedir. Denetimsiz anomali tespiti i¢in ise sadece normal verilere
bagli anormallik puani veya esik degeri, anormal ve normal 6rnekleri ayirt etmek i¢in

kullanilabilir (Yan vd., 2024).

Verilerde etiketlenmis anomaliler kisithidir. Ciinkii pratikte nadir olarak olusurlar
ve verilerin dogru etiketlenmesi i¢in alan uzmanlar1 gereklidir. Bu sebeple zaman serisi
anomali tespiti cogunlukla denetimsiz 6grenme modelleriyle formiilize edilir ve uzun
stireli bagimliliklara dayanir (Choi vd., 2023).

2.1. Literatiir Ozeti

Anomali tespiti, verinin yogunlugunu modelleyerek bilinmeyen desenleri tespit
edebilen ve aykir1 degerleri ortaya ¢ikarabilen denetimsiz 6grenme yontemidir. Anomali
tespitinde 3 temel kategori vardir. Bunlar; mesafe tabanli, kiimeleme tabanli ve
istatistiksel metotlardir. Ornegin Ana Bilesen Analizi (PCA), énceden belirlenmis giiven
esigine dayanan istatistiksel bir metottur. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, her
verinin anomali skorunu, en yakin komsusuna olan mesafe ortalamasini baz alarak
hesaplayan mesafe tabanli bir yontemdir. Kiimeleme tabanli metotlar ise farkli veri
kiimelerini modeller ve dnceden belirlenmis aykir1 deger skoru ile anomaliyi tespit eder.
Fakat bu metotlar zamansal bagliliklar: algilayamadiklart i¢in ¢ok degiskenli zaman serisi
verilerinde yeterince basarili olmayabilir. Bu problemin {iistesinden gelmek i¢in ¢ok
sayida derin 6grenme tabanli modeller olusturulmustur. ilk ¢alismalarda ¢ok yiiksek
boyutlu veri kiimelerini analiz etmek icin boyut indirgeme ve yogunluk tahmini
yontemleri kullanilmistir. Fakat bu yontemlerde onemli bilgi kayiplart yasanmistir.
Sonraki asamalarda ise bilgi kaybini engellemek i¢in dnceden egitilmis modeller Visual
Geometry Group (VGG), Residual Networks (ResNet) ve Autoencoder (AE)
kullanilmistir. Bu modeller, verinin yogunlugunu modelleyerek daha basarili anomali
tespitleri yapmistir. LSTM kullanilarak yapilan zaman serisi verilerinde anomali tespiti
ise verilerdeki uzun siireli bagliliklar1 ve diziler i¢indeki baglamsal bilgiyi algilama

yetenekleri sayesinde 6ne ¢ikan yaklasimlardan biridir. (Joung vd., 2024).



Bu tez kapsaminda literatiir taramasi yapilirken Google Scholar, Scopus, Elsevier,
IEEE, SpringerLink, Science Direct veritabanlarinda anahtar kelimeler ile ilgili yayinlar

filtrelenmistir.

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Calisma Tasarim

Bu ¢alismada PV panel iiretim fabrikasindaki firinlara yonelik 6zellestirilmis bir
tahminsel bakim gelistirmek icin, iki gili¢lii analitik yaklasima odaklanilmistir. Zaman
serisi analizi ve derin O0grenme. Zaman serisi analizi, sirali verilerdeki zamansal
baglantilar1 ve egilimleri kavrama yetenegiyle makinelerin zaman ic¢inde olusan
davranisini analiz etmekte oldukc¢a basarilidir. Derin 6grenme kapsamindaki LSTM aglari
ise zaman serisi verilerindeki karmasik iliskileri 6grenme konusunda basarilidir.
Calismanin metodolojisi, veri toplama, kesifsel veri analizi, veri on isleme, model

gelistirme ve performans degerlendirmeyi igerir.

Zaman serisi anomali tespiti uygulamalarinda model mimarisi se¢imi son derece
kritiktir. Egitim siirecini kolaylastirmak i¢in zamansal bagimliliklari algilayan ve degisik
zaman Olgeklerindeki ¢6ziimleri taniyabilen model mimarileri tercih edilir. CNN, LSTM
ve Otomatik Kodlayicilar bu mimarilerden popiiler olanlaridir. Bu modeller egitildikleri
veri ile alakali belirli tiirdeki desenlere ve ¢ozliimlere oncelik verme egilimindedirler.
Model sonsuz sayidaki olasi ¢oziimlerden birini 6grenmek zorundadir. Bu sebeple
indiiktif 6n yargilar, bu olasi ¢6ziim sayist skalasini daraltir ve modelin daha etkin
ogrenmesini saglar. LSTM’ler kuvvetli indiiktif 6n yargilara sahiptir ve daha az veriye
ihtiyag duyarlar. CNN ve LSTM aglar1 Otomatik Kodlayici olarak da kullanilabilirler.
Boylece yiiksek boyutlu zaman serilerini daha basite indirgeyerek anomali tespitini
kolaylastirabilirler (Yan vd., 2024).

3.2. Materyal
3.2.1. Yapay zeka (Artifical Intelligence)

"Yapay zeka, makineleri zeki hale getirme faaliyetidir; zeka ise bir varligin

cevresinde uygun sekilde ve ileri gorisliiliikle hareket etmesini saglayan bir niteliktir."



Nils J. Nilsson tarafindan yapilan bu tanim yapay zekanin tanimina faydali bir bakis agis1
olusturmustur (ai100report10032016fnl_singles, t.y.) .

Yapay Zeka
(Artificial Intelligence)

Makine Ogrenmesi
(Machine Learning)

Sekil 3. 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki hiyerarsik iliski
3.2.2. Makine 6grenimi

Makine 6grenimi (ML), ¢evresel etkenlerden Ggrenerek insan zekasini taklit
etmeyi hedefleyen hesaplama algoritmalarinin evrimlesen bir dalidir. Biiyiik veri ¢agi
olarak adlandirilan bu ¢agda makine 6grenimi yontemleri desen tanimada, bilgisayarli
goriide, uzay arac1 mithendisliginde, finans, eglence, hesaplamali biyoloji, biyomedikal
ve tibbi uygulamalar gibi pek ¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir (El Naga & Murphy,
2015).

Makine Ogrenmesi, bilgisayar bilimlerinin bir dali olup, bilgisayarlarin
programlanmadan 6grenmesini saglamayi hedefler. 1950’lerin yapay zeka olgusunu
temel alan bu alan 6zellikle tahmin ve optimizasyon araglarina ve uygulamalarina
odaklanir. Bilgisayarlar “tecriibe” yoluyla gorevlerdeki performanslarimi gelistirirler. Bu

durum, verilere uyum saglama anlamina gelir (Bi vd., 2019).

ML, acik komutlarin yerine, verilerdeki desenleri ve c¢ikarimlart kullanarak
istenilen gorevleri yerine getirmek igin istatistiksel modelleme yontemlerini inceleyen bir
alandir. Bilgisayarlarin belirli bir konuda 6grenmesini saglar. ML, algoritmalar1 yapay
zekanin bir alt kiimesidir. Egitim ve test verilerinden matematiksel bir model olusturarak
tahminlerde bulunmaya ve kararlar vermeye imkan sunar. Genis algoritma segenegi

vardir ve kullanilan 6grenme sekline gore farkli kategorilere ayrilir (Shaala vd., t.y.).
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En yaygin olarak kullanilan ML yontemleri 3 temel gruba ayirilir. Bunlar;
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir. Denetimli 6grenme,
algoritmalari, verileri dogru sekilde siniflandirmak ve sonuglar1 tanimlamak i¢in etiketli
veri kiimelerini kullanarak egitir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verileri
inceleyerek aralarindaki deseni bulmayi amaclar. Pekistirmeli 6grenme ise, insanin
ogrenme sekline benzerdir. Algoritma, gevresindekilerle etkilesime girerek gergek
zamanlh aldig1 pozitif veya negatif bildirimler yoluyla 6grenir. Bu yontem ozellikle
devamli geri bildirimi ve adaptasyonu gerekli kilan dinamik siire¢lerde etkindir (Srisuwan

& Innet, 2024).
3.2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme, geleneksel yapay sinir aglarindan (Artificial Neural Networks)
tiretilen ve ML alaninda ustiin performanslar sergileyen algoritmalardan biridir.
Doniistim ve grafik teknolojilerini es zamanli kullanarak ¢ok katmanli 6grenme modelleri
olusturur. Ses, konusma isleme, gorsel veri isleme, dogal dil isleme gibi alanlarda son
zamanlarda dikkat ¢eken basarilar elde etmistir. Derin 6grenme algoritmalari araciligiyla
ozellik ¢gikarimi otomatik olarak gergeklestirilir. Béylece arastirmacilar igin en az insan
cabasi ve alan bilgisi ile ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasini kolaylastirir. Derin 6grenme
algoritmalar1 ¢ok katmanli bir veri temsil mimarisine sahiptir. Baglangigtaki katmanlar
diisiik seviyeli 6zellikleri ¢ikarirken, son katmanlar yiiksek seviyeli 6zellikleri ¢ikarir. Bu
yap1, baslangigta insan beynindeki temel duyu alanlarinda gerg¢eklesen siireci modelleyen
yapay zekadan esinlenmistir. Insan beyni farkli gorsellerden, olaylardan otomatik olarak
veri c¢ikarabilir. Bu veriler, girdiyi temsil ederken, siire¢ sonunda nesnelerin
siniflandirilmasi ise ¢iktiyr ifade eder. Kisacasi derin 6grenme algoritmalari insan
beyninin ¢aligmasin1 taklit etmeye c¢alisir. Bu durum derin 6grenmenin temel

avantajlarindan birini 6ne ¢ikarir (Alzubaidi vd., 2021).
3.2.3.1. Derin 6grenme aglari

3.2.3.1.1. Convolutional Neural Networks (CNN)
Derin Ogrenme aglarindan Convolutional Neural Networks (CNN) ‘ler goriintii

ve video analizi gibi alanlarda oldukga yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. CNN’ler

insanin kolaylikla yakalayamayacagi, karmasik desenleri algilayabilirler. Ayrica biiyiik
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miktardaki verileri yonetebildikleri ic¢in sensor verilerinin yogunlukla {retildigi
endiistriyel uygulamalar i¢in kullanimi uygundur. Fakat CNN’ler etiketli verilere ihtiyag
duyarlar ve veri homojen ve ¢ok 6zellikli oldugu zaman, karmasik verileri etkin sekilde
analiz etmekte zorlanirlar. Bunun yani sira veri dizisinde bir adimdan sonraki adima bilgi
tasima yetenegine sahip olmadiklari igin sirali verileri isleme konusunda yetersizlerdir.
Bu tiir durumlar igin Recurrent Neural Networks (RNNSs) daha etkili bir yontemdir
(Bampoula vd., 2024).

3.2.3.1.2. Recurrent Neural Networks (RNN)

Sirali veriler {lizerinde ¢alisabilmek icin optimize edilmis bir derin 6grenme
teknigidir. Konusma tanima, dogal dil isleme ve zaman serisi tahmini gibi goérevlerde
yaygin olarak kullanilir. Geri bildirim dongiileri vasitastyla RNN’ler, zaman adimlari
boyunca bilgi akisini saglayarak onceki birimlerin bilgisini hatirlayabilirler. Fakat uzun
vadeli bagimliliklar1 devam ettirmekte zorlanirlar. Giris dizisinin boyutu arttik¢a
yontemin dogrulugu zamanla azalabilir. Bu durum onlar1 ger¢ek zamanli tahminler igin
yetersiz kilar. Arastirmacilar bu problemlere ¢6ziim bulmak i¢cin RNN’lerin varyantlari
olan LSTM aglarim1 gelistirmislerdir. LSTM aglar1 uzun boyutlu diziler igin bilgiyi
koruyarak ve bagimliliklarin daha etkin sekilde modellenmesine olanak saglayarak

RNN’lerin tahminsel bakimda daha verimli kullanilmasini miimkiin kilmistir (Bampoula

vd., 2024).

RNN’ler, geleneksel sinir aglarinin geg¢mis verilerle alakali kisith bellek
problemini ¢ozmek igin gelistirilmistir. Geleneksel sinir aglarinin hafizasi, sadece egitim
esnasinda 0grenilen bilgilerle sinirlidir ve tahmin esnasinda sadece mevcut giris verileni
baz alirlar. Bu durum daha once goriilen verilerden bilgi ¢ikarmayi zorlastirir. Bu
problemi ¢ozmek i¢in RNN’ lerdeki ndronlar, agin ileriki adimlarinda kullanilabilecek
gizli bir degisken tretirler. Bu degisken, bilginin ag igerisinde kalmasina olanak tanir.
Boylece RNN’ler, geleneksel sinir aglarina gore zaman serisi verilerini tahmin etmede

daha yetkin hale gelirler (Contents, t.y.).
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3.2.3.1.3. Transformers

Transformer’lar kendi kendine dikkat (self-attention) mekanizmasini kullanarak
ardisik verilerdeki baglhiliklar1 yakalayan derin sinir aglar1 (DNN) tiirlerinden biridir.
Sirali verilerle yapilan gorevlerde, giris verileri arasindaki bagimliliklar1 yonetme
isleminde ve paralel islemlerde oldukc¢a basarilidir. Kendi kendine dikkat mekanizmasini
kullanarak verilerden 6zellikleri belirler ve dogal dil isleme alaninda gii¢lii bir potansiyel
sergiler. Geleneksel tekrarlama yoOntemlerinin aksine, Transformer’lar dikkat
mekanizmasin1 kullanarak siralamanin tamamindan &grenirler. Baglamin gercek
anlammi yakalayabilirler. Paralel c¢alisabildikleri i¢in hizlidirlar. Grafik islem
birimi(GPU) kullanarak yiiksek boyutlu veri kiimeleri iizerinde hizli hesaplamalar
yapabilirler (Islam vd., 2024) .

3.2.3.1.4. Generative Adversial Networks (GAN)

Generative Adversial Networks (GAN)’lar, oyun teorisinden esinlenerek
olusturulmus bir yapay zekd modelidir. Uretici(generator) ve ayirt edici(discriminator)
olmak iizere birbiriyle rekabet halinde olan iki agdan olusur. Bu aglarin amaci Nash
denklemini saglayabilmektir. Uretici agin ana prensibi, gercek verilerin potansiyel
dagilimina uyacak sekilde yapay veriler tiretmektir. Ayirt edici ag ise bu yapay verileri,
gercek verilerden ayirt etmeye ¢alisir. Eger ayirt edici ag, gelen verilerin gergek veri
kiimesinden mi yoksa sahte verilerden mi geldigini ayirt edemezse iiretici ag basarili bir
modele doniismiis demektir. Uretici ag gergek verilerim dagilimimi 6grenmistir ve en iyi

durum saglanmis olur (Pan vd., 2019).
3.2.3.1.5. Autoencoders (AE)
Autoencoder birbirine bagli iki agdan olusan bir sinir agidir. Bu aglardan biri

kodlayici(encoder) digeri ise ¢oziicii(decoder) olarak calisir. Kodlayici agi1 girdi verisini

alarak daha kiigiik ve yogun bir 6rnege ¢evirir, ¢oziicli ise bu ornegi alir ve ilk girdiye

12



doniistiirmek i¢in kullanir. Ana prensip olarak Autoencoder ‘lar agin giris ve ¢ikislarini
en dogru sekilde temsil etmeyi hedeflerler. Bu siirece veriyi sikistirma ve sonrasinda
¢ozme stireci de denilebilir. Autoencoder, girdi verilerini soyut olarak nasil kiigiiltecegini
ve sonrasinda gercek halleriyle nasil geri alacagini 6grenir. En nihayetinde Autoencoder
orijinal problemin boyutunu sikistirmay1 ve giiriiltilii verileri temizlemeyi ogrenir.
Mimari olarak ise Autoencoder’lar ileri beslemeli ve tekrarlanmayan sinir aglaridir. Giris
katmani, ¢ikis katmani ve ¢ok sayida gizli katmandan olusur. Cikis katmaninin girdiyi en
1yi sekilde yeniden olusturabilmesi i¢in, giris katmaniyla ayn1 sayida diiglimii icermesi
gerekir. Egitim icin etiketli verileri gerektirmeyen, denetimsiz bir derin 6grenme
modelidir. Autoencoderlar, her daim encoder ve decoder seklinde iki agdan olusurlar (Hu
& Dai, 2022).

3.2.3.1.6. Graph Neural Networks (GNN)

Graph Neural Networks (GNN)’ler, grafik verileri iizerine ¢alisan bir ¢esit derin
ogrenme modelidir. Grafikler lizerindeki verileri basarili bir sekilde isleme yeteneklerine
sahiptirler. Son zamanlarda CNN’ler, oklidyen veri dedigimiz gorsel ve metin verileri
tizerinde basarilarini kanitladiklari i¢in GNN’lerin gelisimine ilham kaynagi olmuslardir.
CNN’ler diizenli verileri islemede giiclii yetenege sahiptirler fakat dogrudan 6klidyen
olmayan, grafik verileri gibi verilere uygulanamazlar. Grafik verilerindeki yerel filtreler
ve havuzlama iglemleri CNN’lerin oklidyen olmayan verilere uygulanmasinda zorluk
olustururlar. Bu problemi ¢ozmek icin grafiklerde, derin Ogrenme modellerini
genellestirmeyi hedefleyen “Geometrik Derin Ogrenme” ortaya c¢ikmustir. GNN’ler
grafik verilerinde derin 6grenme modellerini gelistirmenin bir temsilidir (Zhou vd.,
2020).

3.2.3.1.7. Long Short-Term Memory (LSTM)

Uzun kisa siireli bellek aglari, RNN mimarisi baz alinarak tasarlanmistir. RNN
tabanli olan bu yap1 uzun kisa siireli hafiza hiicrelerine sahiptir. LSTM hiicresi birden
fazla dahili agirlik parametresi igerir ve ge¢mis ciktilardan gelen kayda deger bilgileri

algilay1p tutmak igin spesifik olarak gelistirilmistir (Contents, t.y.).
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Sekil 3. 3. LSTM aginin makine 6grenmesi mimarisindeki yeri

LSTM hiicresi, geleneksel RNN’lerde goriilen ve uzun siireli bagimliliklar
kavramay1 zorlastiran gradyan kaybolma (vanishing-gradient) sorununu ortadan
kaldirmak i¢in (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997) tarafindan tasarlanmistir. Gradyan
kaybolma sorunu, geleneksel RNN hiicrelerinin 0grenme asamasinda degismeyi
birakmasi olayini kapsar. Bu durum giincel bilgilerin 6ncelikli olarak ele alinmasina ve
eski bilgilerin goz ardi edilmesine sebep olabilir. Bu sebeple uzun siireli bagimliliklar
basarili bir sekilde 6grenilemez. LSTM, ndronlar arasindaki biitiin bilgi akisin1 yonetmek
amaciyla gelistirilmistir. Bu islem i¢in, hiicre durumundan (cell state) adim adim iletilen
bilginin eklenmesi ve silinmesi islemlerini yoneten bir kapt mekanizmasina sahiptir. Bu
mekanizma, unutma siirecini etkin sekilde kontrol edebilir ve hem kisa siireli hem de uzun
siireli bagimliliklarin daha basarili modellenmesini saglar. LSTM’in RNN’den farki,
LSTM’de ¢ikt1 sadece onceki ¢iktilar veya sadece girislerden tiiretilmez. Bunun yerine
hiicre durumuna dayanir. Hiicre durumu (cell state), unutma kapisi (forget gate) ve ekleme
kapist (add gate) tarafindan adim adim giincellenir. Insan hafizasina benzemeye ¢alisan
bu yapi, insan hafizasinin siirlt kapasiteye sahip oldugunu temel alir. Bu dogrultuda
stire¢c boyunca her yinelemede bilgi eklenir ve silinir. Cikis kapisi, glincellenmis hiicre
durumunu (cell state) baz alarak istenilen ¢iktiy1 {retir. Boylece ge¢misteki onemli

olaylarin agirhig1 korunurken, diisiik bilgi yogunlugu olan giincel girdilerin goz ardi
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edilmesi de miimkiin olur. LSTM hiicresi pek ¢ok farkli sinir agi mimarisiyle

birlestirilebilir (Lindemann vd., 2021).
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Sekil 3. 4. Onerilen calisma i¢in LSTM agimin yapisi
3.2.3.2. Derin 6grenme araclari

Derin 6grenme, makine Ogrenmesinin bir alt basligi olarak, yiiksek boyutlu
verileri isleme ve bu verilerdeki karmasik desenleri 6grenme konusunda basarilidir.
Bilgisayar goriisii, dogal dil isleme ve saglik alanlarinda yapilan uygulamalarla basarisini
kanitlamigtir. Derin 6grenme alanindaki basarinin temeli, sinir aglarimin kolaylikla
olusturulmasini, egitilmesini ve dagitimini kolaylastiran giiclii ve yenilik¢i ¢ergevelerin
olusturulmasidir. Keras ve TensorFlow siklikla kullanilan derin  6grenme
kiitiiphanelerindendir. Keras baslangigta sinir aglarinin modellenmesi i¢in tasarlanmis,
basitligi ve kolayligi ile bilinen ytiksek seviyeli bir APIdir. Arastirmacilar ve gelistiriciler,

Keras ile en az kod ile hizl1 prototipler olusturabilir ve karmasik modeller insa edebilirler.
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Keras, TensorFlow, Theano ve Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) gibi yapilari
desteklemektedir. TensorFlow ise Google Brain ekibi tarafindan gelistirilmis olup,
makine 6grenimi modelleri olusturmak ve dagitmak i¢in gelismis araglar sunan giiclii ve
esnek bir ¢ergevedir. TensorFlow hem yiiksek seviyeli hem de diisiik seviyeli API’ler
saglayarak genis bir uygulama alanini kapsar. TensorFlow ekosistemi, TensorFlow
Extended (TFX), TensorFlow Lite ve TensorFlow Serving gibi araglardan olusur ve
modelin egitimi, optimizasyonu ve dagitiminda onemli destek sunar. (Medavarapu,
2024).

3.2.3.3. Platformlar

. Colaboratory, topluluklarin ML egitimi ve arastirmalarini yayginlastirmay1
amagclayan bir yapidir. Colaboratory, Jupyter Notebooks tabanli bir yapiya sahiptir ve
Google Docs gibi paylasilabilir bir formda ¢aligir. Kullanicilar ayni not defteri {izerinde
es zamanli diizenlemeler yapabilir. Colaboratory Python 2 ve 3 igin ¢alisma ortamlari
sunar. Bu ortamlar popiiler makine 6grenimi ve yapay zeka kiitiiphaneleri olan
TensorFlow, Matplotlib ve Keras’1 iginde bulundurur. Calisma zamani altinda bulunan
sanal makine (VM), belirli bir siire sonra devre dis1 birakilir. Bu durum kullanicinin
verilerinin ve yapilandirmalarinin kaybolmasina sebep olur fakat not defteri korunur.
Bunun yanisira sanal makinenin sabit diskinden kullanicinin Google Drive hesabina
dosya aktarimi yapabilir. Ayrica Colaboratory, tamamen yapilandirilmis bir GPU
hizlandirilmig ¢alisma zamani da saglayarak, kullanicilara yiiksek performansh islem
giicii sunar. Google Colaboratory altyapisi, Google Cloud platformu {izerinde
tutulmaktadir(Carneiro vd., 2018).

3.2.3.4. Donanmim araclari

Bulutta siklikla kullanilan donanim ortamlar1 arasinda CPU, TPU ve GPU
bulunmaktadir. Derin 6grenme modelleri, yiiksek miktarda islem giicii gerektirir ve boyle
yogun hesaplama uygulamalarini hizlandirmak amaciyla 6zel amagli hizlandiricilar
kullanilir. Tensor Islem Birimleri (TPU'lar) ve Grafik islem Birimleri (GPU'lar), derin
ogrenme uygulamalarinda siklikla kullanilan hizlandiricilardir. Bu hizlandiricilar paralel
islem yapabilme yetenekleri ve yliksek bellek bant genislikleri sayesinde, CPU’lara gore
cok daha iyi performans gosterebilirler. Colab’ta ek bir yapilandirmaya gerek duymadan

TPU'lar ve GPU'lar ticretsiz kullanilabilir (Kimm vd., 2021).
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3.2. Yontem

Derin 6grenme, ¢cok katmanli sinir aglarini egiten bir makine 6grenme tiirii olarak
zaman serisi tahminlerinde ve anomali tespitinde kullanilan giiglii bir aragtir. Derin
o0grenme modelleri verilerdeki karmasik ve dogrusal olmayan desenleri 6grenmedeki
basaris1 sayesinde dogru tahminler yaparak iistiin performans gosterirler. Istatistik ve
makine 6grenme yontemleri zaman serisi verilerini incelemede olduk¢a yaygimndir (Igbal
& Amin, 2024).

Bu calismada zaman serisi tahmini ve anomali tespiti i¢in derin O0grenme
modellerinden LSTM kullanilmistir. Bu tezdeki ¢aligmalar Hata! Basvuru kaynagi b
ulunamadi.’de gosterilen yazilim ve donanim sistemi iizerinde gergeklestirilmistir.
Uygulama Python programlama dili ile yazilmis, kullanilan kiitiiphaneler Python
ortaminda calistirilmistir. Kodlarin implementasyonu, Google Colaboratory (Colab)

platformu tizerinde yapilmistir.

Tablo 3. 1. Sistem Ozellikleri

Ad1 Aciklamasi
Islemci Intel(R) Core (TM) i5-12450H CPU
Ekran Karti Nvidia Tesla K80
Isletim Sistemi Windows 11
RAM 16 GB
Kullanilan Paketler Python, Keras, TensorFlow

Calismanin temelini olusturan veri 6n isleme, model gelistirme ve degerlendirme
islemleri i¢in Python kiitiiphaneleri ve araclar1 kullanilmistir. Veri 6n isleme adiminda
Scikit-Learn kiitiphanesinden MinMaxScaler aract kullanilarak veri normalizasyonu
yapilmistir.

Keras kiitliphanesi, LSTM modelinin olusturulmasi1 ve egitilmesi icin yiiksek
seviyeli bir API olarak kullanilmigtir. Keras, derin 6grenme mimarilerinin prototiplerini
olusturmak icin TensorFlow iizerinde ¢aligarak biiyiik modellerin egitilmesini saglar. Bu
sebeple LSTM katmaninin kolaylikla yapilandirilmas: ve sirali verilerin modellenmesi
i¢in tercih edilmistir.

Egitilen modelin performans1 Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error
(MSE) ve R-squared (R?) metrikleri ile degerlendirilmistir.
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Sekil 3. 5. Anomali tespiti i¢in Onerilen metodoloji diyagrami

3.2.1. Derin Ogrenme ile anomali tespitine yonelik verilerin hazirlanmasi

Zaman
Serisi Bitir
Hazirlama

Basla

Sekil 3. 6. Veri 6n isleme altindaki farkli asamalar/adimlar
3.2.1.1. Sensor verilerinin toplanmasi ve tanimi

Teknolojik gelismeler dogrultusunda veri odakli karar verme, endiistride
makinalarin bakiminin nasil yapilacagini, performansinin nasil optimize edilecegini,
devrim niteliginde degistiren 6nemli bir unsur haline gelmistir. Ayrica tahminsel bakim

alaninda da kritik 6neme sahip olmustur. Veri odakli karar verme, arizalarin ne zaman
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yasanacagini tahmin etmek i¢in gelismis analitiklerin, sensor teknolojisinin ve makine
Ogreniminin giliciinden faydalanarak, zamaninda ve maliyet olarak etkin bakim

miidahalelerine olanak tanir (Kharazian vd., 2024).

Bununla birlikte tahminsel bakimdaki en énemli zorluklardan biri, herkese agik
gercek veri setlerinin eksikligidir. Bunun sebebi sirketlerin gizlilik politikalaridir. Gergek
veri setleri giliclii modeller olusturabilmek i¢in olduk¢a 6nemlidir. Gergek diinya veri
setlerinin eksikligi, aragtirmacilar1 simiile veri setlerini kullanmaya mecbur birakir. Bu
durum sentetik verilerin olusumunu gerekli kilar. Fakat sentetik veriler, gercek verilerin
karmagikligindan uzaktir. Dengesiz etiketler, sansiirlii okumalar, giiriiltii ve sinyaller

arasindaki karmasik iliskiler gibi bir ¢ok baglantiy1 gozden kagirir (Kharazian vd., 2024).

Calismada kullanilan veriler, Kalyon Fotovoltaik (PV) Giines Teknolojileri
Fabrikasi’ndaki iiretim hattinda yer alan Silisyum eritme ve kristal biiylitme firini
tizerindeki sensorlerden toplanan gergek verilerdir. Bu veriler 1 Mayis 2023 saat 00:08:56
ile 30 Eyliil 2023 saat 11:59 PM arasindaki 153 giinii kapsamaktadir. 9 dk araliklarla
tutulan veriler mayis, haziran, temmuz, agustos ve eyliil ayin1 kapsamak tizere 5 farkli
Excel dosyasinda depolanmistir. Bu veriler kaydedildigi sekliyle, islenmemis,
diizenlenmemis ve filtrelenmemis olan ham verilerdir. 10 ayr1 sensérden toplanan
verilerin her bir sensér ismi ve sensoriin islevini ifade eden agiklamasi Tablo 3. 2°de
verilmistir.

Tablo 3. 2. Firin sensorlerinden gelen verilerin 6zellikleri ve tanimlari

Tag Ismi Aciklama

Al Siire¢ modeli

All Tohum kaldirma gergek zamanl degeri
Al5 Potanin doniis hiz1 ger¢ek zamanl degeri
A2 Toplam ¢aligma siiresi (saat)

A21 Ana vakum gercek zamanli degeri

A23 Kelebek tampon ger¢ek zamanli degeri
A26 Hava akis1 ger¢ek zamanli degeri

A35 Kristal agirligl gercek zamanl degeri
A36 Kristal uzunlugu gercek zamanli degeri
A39 Erimis sicaklik ger¢ek zamanl degeri
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Bu o6zelliklerden bir kisminin alabilecegi minimum deger ve maksimum deger

bilgileri verilmistir. (Tablo 3. 3)

Tablo 3. 3. Firin sensor verilerinin 6zellikleri ve minimum, maksimum degerleri

Adi Veri Tanimlama Min Deger | Max Deger
Al15 Potanin doniis hiz1 gercek zamanli degeri 0 11

A21 Ana vakum gergek zamanli degeri 0 20

A23 Kelebek tampon gercek zamanli degeri 0 100
A26 Hava akis1 gercek zamanli degeri 0 250
A35 Kristal agirligi ger¢ek zamanli degeri 0 400
A36 Kristal uzunlugu ger¢ek zamanl degeri 0 3900
A39 Erimis sicaklik gercek zamanli degeri 1400 1480

Ignot furnace data limit A1 6zelligine ait numerik degerlerin temsil ettigi islemler

Tablo 3. 4’te gosterilmistir.

Tablo 3. 4. A1 6zelligine ait numerik degerlerin temsil ettigi islemler

Al

Process model

0 Manual

1 Pump Down
2 Leakback

3 Pressurization
4 Melting

5 Dip

6 STAB TEMP
7 Neck Growth
8 Manual Neck
9 Crown Growth
10 Should Growth
11 Body Growth
12 Tail Growth
13 Shutdown
14 Isolation
15 Purge

16 Bakeout
17 Oxidation
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18 Stabilization I1
19 Cooling

20 Ingot Out
21 Seed Down
22 Crystallization
23 Shoulder Out
24 Remove Slag
25 NAC Out
26 Recharge
28 Sticky Slag
30 P/C Right

3.2.1.2. Kesifsel Veri Analizi

Veri gorsellestirme araglari ile desteklenen kesifsel veri analizi (EDA) veri
kiimelerini kesfetmek ve analiz etmek i¢in bilim insanlari tarafindan siklikla kullanilir.
Modeli olusturmadan 6nce EDA’nin sunacagi bilgileri titizlikle analiz etmek biiyiik 6nem
tasir. Ciinkii tabular veriyi analiz ederken 6nemli veri 6zelliklerini ayirt etmek zordur.
Istatistiksel yaklasimlar zaman alic1, sikici veya korkutucu olabilir. Bu sebeplerle EDA

onemlidir (Igbal & Amin, 2024).

Kesifsel veri analizinin temel amaci verinin modelleme i¢in uygun olup
olmadigin1 degerlendirmektir. Bunun i¢in verideki desenleri ve iliskileri gozlemlemeyi,
potansiyel problemleri belirlemeyi kapsar. Matplotlib, Seaborn, Pandas, NumPy

kiitliphaneleri bu dogrultuda kullanilan Python kiitiiphaneleridir.

Veri setindeki ham veriler Tablo 3. 5’te gosterilen yapidaydi. Bu veriler analiz
icin daha uygun olan Tablo 3. 6’te gosterilen tabular veri formatina doniistirilmistiir.
Tablo 3. 5’te tiim sensorlerin ayni zaman dilimine ait degerleri sirayla gosterilmektedir.
Tablo 3. 6, ise her bir zaman dilimindeki tiim sensor degerlerinin tek bir satirda yer aldigi
ve analiz i¢in daha uygun olan yapiy1 ifade etmektedir. Bu islem tiim aylara

uygulanmistir.
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Tablo 3. 5. Ham veri formati

TagName Description DateTime Value
FurnacePullers55.A1 | Process model 5.1.23 12:08 AM 11
FurnacePullers55.A11 | Seed lift real-time value 5.1.23 12:08 AM 114,9000015

FurnacePullers55.A15

Crucible rotation real-time value

5.1.23 12:08 AM

7,199999809

FurnacePullers55.A2 | Total running time (hour) 5.1.2312:08 AM | 103
FurnacePullers55.A21 | Main vacuum real-time value 5.1.2312:08 AM | 12,89999962
FurnacePullers55.A23 | Butterfly bamper real-time value 5.1.2312:08 AM | 27,29999924
FurnacePullers55.A26 | Air flow real-time value 5.1.2312:08 AM | 70,5
FurnacePullers55.A35 | Crystal weight real-time value 5.1.2312:08 AM | 318,6560059
FurnacePullers55.A36 | Crystal length real-time value 5.1.2312:08 AM | 3271
FurnacePullers55.A39 | Melt temp real-time value 5.1.2312:08 AM | 1408

Tablo 3. 6. Verinin yeniden sekillendirilmesi
Datetime Al All Al5 | A2 A21 | A23 A26 | A35 A36 A39
2023-05-01 00:08:56 11 1149 | 7,2 103 | 129 | 27,3 70,5 | 318,656 | 3271 1408
2023-05-01 00:17:52 11 934 7,2 103 | 129 | 26,4 70,5 | 320,315 | 3287,7 1409
2023-05-01 00:26:47 11 1177 | 7,2 103 | 13 26,3 70,4 | 321,829 | 3303,7 1410
2023-05-01 00:35:43 11 1177 |71 103 | 129 | 27,1 70,5 | 323,433 | 3320,2 1410
2023-05-01 00:44:39 11 1132 | 7,1 103 | 129 | 26,6 70,5 | 324,939 | 3336,5 1410

Veri seti incelendiginde baz1 giinlere ait hi¢ kayit tutulmadig: tespit edilmistir.

Tablo 3. 7°de kiiciik bir kesiti gosterilmistir. Eksik veri (Null) durumlari, yasanan

kesintilerden, sensor arizalarindan veya veri aktarimindaki problemlerden kaynakli

olabilir. Eksik satirlarin toplami tiim veri satirlariyla kiyaslandiginda sayisinin nispeten

az olmasi sebebiyle ilgili satirlar tamamiyla silinmistir. Her bir aya ait veri setine bu iglem

uygulanmistir. Boylece tiim verilerden tamamiyla Null olan satirlar silinmistir.
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Tablo 3. 7. Zaman serisi veri setindeki tamamiyla “Null” degere sahip satirlarin 6rnegi

Datetime Al | All | Al5 | A2 | A21 | A23 | A26 | A35 | A36 | A39
2023-05-12 16:23:43 Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null
2023-05-12 16:32:38 Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null
2023-05-12 16:41:34 Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null
2023-05-12 16:50:30 Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null
2023-05-12 16:59:26 Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null | Null

Null degerli satirlar kaldirildiktan sonra bazi siitunlarda eksik degerler tespit

edilmistir. Eksik degerlerin bulundugu siitunlar ve her birindeki eksik deger sayis1 Tablo

3. 8’de verilmistir.

Buradaki "null" degerler, veri biitlinliigiinii saglamak amaciyla yapilan ii¢ farkli

yontemde sirasiyla "0" ile doldurulmus, "dropna" yontemiyle silinmis ve ortalama (mean)

ile doldurulmustur.

Tablo 3. 8. Eksik deger tablosu

All 12
AlS 1
A21 2
A23 14
A26 11
A35 19
A36 16
A39 1

Verinin temel istatistik 6zeti ¢ikarildiginda her bir 6zellige ait c¢esitli merkezi

egilim ve yayilim oOlgiileri elde edilmistir. Her bir siituna ait ortalama, standart sapma,

minimum ve maksimum degerler bulunmustur (Tablo 3. 9). Boylece veri setindeki ug

degerler gdzlemlenmis ve anomali tespiti i¢in dayanak noktasi olusturulmustur.

23




Tablo 3. 9. Veri setinin temel istatistik 0zeti

Siitun | Al All Al15 A2 A21 A23 A26 A35 A36 A39
count | 22640 22640 | 22640 | 22640 | 22640 | 22640 | 22640 | 22640 | 22640 22640
mean | 9.93 81.65 | 6.02 15841 | 1942 | 4153 | 6587 | 91.32 1419.74 | -307.61
std 5.94 82.84 | 3.09 94.39 30.56 | 31.98 | 18.45 | 99.08 24.19 852.60
min 0 0 0 0 0 0 -10.7 | -2.23 0 -4408.1
25% 7 0 2 78 12.9 23.8 70.5 0.11 1404 0

50% 11 92.6 8 158 13 27.6 70.5 55.54 1410 7

75% 11 1166 | 8 233 13 33.2 70.6 149.78 | 1444 8

max 30 500 10 342 150.5 | 105.6 | 203.7 | 350.02 | 1559 8

Veri setindeki degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi anlayip analiz edebilmek
i¢in korelasyon matrisi ¢ikarilmigtir. Lstm modellerinde zaman serisi verilerinde birbirine
yiiksek derecede korele olan degiskenler birbirinin yerine gecebilir.Bu durum modelin
dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Gorsel sekilde sunulan Sekil 3. 7’deki matris hangi
degiskenlerin modeli olustururken kullanilacagimni hangilerinin kullanilmayacagini

belirlemekte faydali olacaktir.
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Sekil 3. 7. Degiskenler Arasindaki Iliskilerin Korelasyon Matrisi

Zaman serisi verilerini modellemenin amaci1 ge¢misteki gozlemlere dayanarak
gelecekteki degerlerin tahmin edilmesini saglamaktir. Bu dogrultuda veri setinin ge¢mis
n_minute zaman dilimindeki degerleri ve tahmin edilecek hedef degiskenleri igerecek
sekilde gercevelenmesi gereklidir (Sekil 3. 8). Yeni veri gergevesi(reframed_df) zaman

serisi tahmin modelleri i¢in uygun yapida veri girisi sunar.

reframed df = pd.DataFrame (

series to supervised(scaled veri.to numpy (), n minute,
len([target])))
reframed df.index = veri.index[n minute:]

Sekil 3. 8. Zaman serisi verilerinin ¢ergevelenmesi
3.2.1.3. Veri on isleme

Toplanan veriler modeli gelistirmeden once tutarlilik, dogruluk ve uygunluk
saglamak amaciyla detayli bir 6n islemeden ge¢irilmistir. Veri temizleme teknikleri
sensOr verilerindeki eksik veri (kaydi tutulmamis) problemini, aykiri degerleri ve
tutarsizligi ortadan kaldirmak i¢in uygulanmaktadir. Zaman serisi verileri, tahminsel
bakim modellerinin zamansal ayrintilariyla hizalanmast igin titiz bir sekilde

diizenlenmistir (Qureshi vd., 2024).

3.2.1.3.1. Zaman serisi verisinin normalizasyonu

Normalizasyon ve 6zellik 6l¢eklendirme gibi 6n isleme adimlarinin hem zaman

serisi analizinde hem de anormallik tespitinde 6nemli yeri vardir (Igbal & Amin, 2024).

Calismada verileri daha iyi gozlemleyip, analiz edebilmek i¢in(Chen vd., 2024)
veriler, [0, 1] arasinda min-max normalizasyon yontemi ile normalize edilmistir. Bu
islemle farkli araliklardaki ham veriler O ile 1 arasinda olacak sekilde 6l¢eklenmistir.

Minimum deger 0’a maksimum deger 1°e endekslenmistir.
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scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))
scaled veri =
pd.DataFrame (scaler.fit transform(veri[cols to analyze]),
index=veri.index,
columns=cols to analyze)

Sekil 3. 9. Verilerin Min-Max 6l¢eklendirme ile normalizasyonu kodu

Normalizasyon sonrasi olusan yeni degerler
Tablo 3. 10’da verilmistir.

Tablo 3. 10. Verilerin Min-Max 6l¢eklendirme ile normalizasyonu

Al All Al5 | A2 A21 A23 A26 A35 A36 A39

0.3667 | 0.2298 | 0.72 | 0.3012 | 0.0857 | 0.2585 | 0.3787 | 0.9107 | 0.7818 | 0.9049

0.3667 | 0.1868 | 0.72 | 0.3012 | 0.0857 | 0.2500 | 0.3787 | 0.9155 | 0.7835 | 0.9055

0.3667 | 0.2354 | 0.72 | 0.3012 | 0.0864 | 0.2491 | 0.3783 | 0.9198 | 0.7851 | 0.9062

0.3667 | 0.2354 | 0.71 | 0.3012 | 0.0857 | 0.2566 | 0.3787 | 0.9243 | 0.7868 | 0.9062

Al W N =] O

0.3667 | 0.2264 | 0.71 | 0.3012 | 0.0857 | 0.2519 | 0.3787 | 0.9286 | 0.7885 | 0.9062

3.2.1.4. Ozellik ¢ikarimi

Ozellik ¢ikarimi ve boyut azaltma orijinal veri kiimesinden yeni o6zellikler
cikarmay1 kapsar. Onemli 6zellikler kaybolmadan ¢ok biiyiik veri setlerinde yiiksek
boyutlar1 azaltir. Doniisiim yontemi cebirsel donilisiim yontemiyle ve bazi optimizasyon
kriterlerine gore yapilir. Ayrica yiiksek boyutlu problemlerle ugrasirken 6nemli bilgileri
de gozden kagirmaz. Boyut azaltma yontemleri, fazla bilgi kaybini engelleyerek orijinal
veri yapisini korur. Asir1 uyuma daha az maruz kalir ve ayrica siniflandirma dogrulugu
igin Ozellik se¢imi yontemlerine gore daha iyi performans gosterir (Zebari vd., 2020).
Ozellik ¢ikarrminin amaci var olan verilerden yeni ozellikler gelistirerek Makine

Ogrenme algoritmalarinin tahmin etme yetenegini yiikseltmektir (Shaala vd., t.y.).

Bu ¢aligsmada veri seti izerinde zaman alan1 6zellik ¢ikarma islemi uygulanmustir.
Eklenen bu 10 yeni 6zellik, zaman alanindaki verilerin temel istatistiksel dagilimimi ve
yayilimini ifade etmektedir. Boylece modelin daha iyi genellestirme yetenegi kazanmasi

hedeflenmistir.
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Calismamizda 6zellik ¢ikarma yontemi ile veri setine Time Domain Features’lar
eklenmistir.

Tablo 3. 11. Veri setine eklenen zaman alan1 6zellikleri (Time Domain Features)

Zaman Alam | Aciklama
Ozellikleri
Mean (Ortalama) Verilerin genel dagilimii temsil eder. Tiim degerlerin toplaminin veri

sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Min (Minimum deger) Veri setindeki en kiigiik degeri temsil eder ve alt sinir1 olusturur.
Max (Maksimum deger) Veri setindeki en biiyiik degeri gosterir ve {ist sinir1 olusturur.
Var (Varyans) Verilerin ortalamadan ne kadar uzaklastigimin degeridir. Varyans

degerinin biiylikliigli verilerin daha genig bir alanda dagilim

gosterdigini ifade eder.

Std (Standart Sapma) Verilerin yayilimini ve degiskenligini dlger.

Range (Deger Araligi) Veri kiimesindeki en biiylik deger ile en kiigiik deger arasindaki farki
ifade eder.

Skewness (Carpiklik) Verilerin simetrikligini ifade eder. Dagilimin hangi yone egimli

oldugunu ifade eder.

Kurtosis (Basiklik) Verilerin ug degerlerindeki yogunlugu dlger..

RMS (Kok Ortalama Karesi) | Verilerin enerjisini ve genligini temsil eder.

Zaman alam Ozellikleri eklenirken Tablo 3. 12’de verilen formiiller ile ilgili 6zelligin

degerleri hesaplanmistir.
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Tablo 3. 12. Zaman alan1 6zellikleri formiilleri (Ding & Ming, 2019)

Range = max(a;) — min(a;), i€ {1,2,..,n}
Max = max(a;), i€{1,2,..,n}

Min = min(q;), i€{1,2,..,n}

n

1
Mean = —Z a;
n

i=1

1 n
Var = ZZ(ai — Mean)?
i=1

n
1
Std = EZ(ai — Mean)?
—

1 § — Meany?
Skewness = —Z ( )
n Var

i=d

1 3 — Mean\*
Kurtosis = —Z ( )
n Var

i=1

1
RMS = g(af +a3+-+a2)

3.2.1.5. Zaman serisi verisinin egitim /test verilerine ayrilmasi ve

sekillendirilmesi

Veri seti modelin etkinligini degerlendirebilmek adina %801 egitim ve %20 si
test olmak lizere ikiye ayrilmistir. Veri bolme islemi esnasinda zaman serilerindeki
ardisikligin korunmasi i¢in veriler karistirilmamustir. Shuffle=False parametresi ile
gerceklestirilen bu durum zaman serisinin sirali yapisinin bozulmamasini ve modelin

dogru sekilde egitilmesini saglar.
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LSTM’in yapis1 geregi giris verileri, zaman bilgisini igeren ii¢ boyutlu bir tensore
dontistirilmelidir (Jin & Kang, 2024). Bu sebeple kaydirmali pencere teknigi
uygulanmistir. Bu teknik ile 2 boyutlu sensor verileri 3 boyutlu tensor verilerine
dontstiiriiliir. Bu tensor yapisi (6rnek sayisi, zaman adimi, 6zellik sayis1) formatindadir.

Modelin, eski verilere dayanarak gelecekteki verileri tahmin etmesinin temelini olusturur.

Train X Train Y

—— [ |
( | ] I

Sekil 3. 10. Kayan pencere algoritmasi

X train df, X test df, y train df, y test df = train test split(
X, y, train size=train size, shuffle=False)

X train = X train df.to numpy () .reshape (
(X _train df.shape[0], n minute, len(cols to analyze)))

X test = X test df.to numpy () .reshape (
(X _test df.shape[0], n minute, len(cols to analyze)))

Sekil 3. 11. Veri setinin egitim ve test verilerine ayrilmasi ve yeniden sekillendirilmesi

Tablo 3. 13. Egitim ve Test Veri Kiimesi Boyutlari

Veri Kiimesi Boyutlar (Ornek Sayisi, Zaman Adimi, Ozellik
Sayisi)

Egitim Verisi (X_train) (18108, 4, 19)

Test Verisi (X_test) (4528, 4, 19)

Egitim Hedefi (y_train_df) (18108, 10)

Test Hedefi (y_test_df) (4528, 10)
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3.2.2. Model gelistirme ve degerlendirme
3.2.2.1. LSTM hiperparametreleri

Derin sinir ag1 modelleri, belirli bir veri kiimesinde en iyi performansa
ulasabilmek i¢in yapilandirilabilen pek ¢ok parametreye sahiptir.(Liao vd., 2022) Derin
O6grenme modellerinin basarisi, hiperparametre adi verilen bu parametrelerin en uygun
sekilde optimize edilmesine baglidir. Hiperparametreler model egitilmeden Once
belirlenir (Yadav vd., 2020). Hiperparametreler, modelin 6grenme algoritmasini veya
altindaki istatistiksel modelin yapisini kontrol eder. (19. Hyperparameter Optimization
— Dive into Deep Learning 1.0.3 documentation, ty.). LSTM derin 6grenme

algoritmasina 6zgii hiperparametreler sunlardir.

3.3.2.1.1. Aktivasyon fonksiyonlari (Activation Functions)

Iyi bir performans ve daha dogru sonuglar icin, agdaki gizli katman sayis1, egitim
metodlari, hiperparametre optimizasyonu gibi pek c¢ok yapr titizlikle olusturulmalidir.
Aktivasyon fonksiyonu buradaki en Onemli parametrelerden biridir. Aktivasyon
fonksiyonu se¢imi yapilmak istenen goreve baglidir. Se¢im i¢in tek bir dogru yol yoktur
(Sharma vd., 2020).

Aktivasyon fonksiyonlari, derin sinir aglarinda bilginin bir sonraki ndrona
aktarihip aktarilmamasini belirler. Ogrenme asamasinin basarili sekilde ilerlemesi,
overfitting’in engellenmesi, dogruluk oraninin arttirilmasi ve hesaplama maliyetinin
diisiiriilmesi gibi durumlar temel alinarak aktivasyon fonksiyonlar: gelistirilmistir. Bu
fonksiyonlar gergek diinya problemlerindeki karmasik desenleri ortaya ¢ikararak derin
O6grenme modelinin daha basarili ¢alismasina ve 6grenmesine olanak sunar. Aktivasyon
fonksiyonu belirlenmeden egitilen derin O68renme modelleri, tam bir 6grenme

gerceklestirmedigi i¢in yeterli basariya ulasamaz (Kilicarslan & Adem, 2021).
Sigmoid fonksiyonu

Degerleri 0 ile 1 arasinda doniistiiren, dogrusal olmayan, yaygin olarak kullanilan

aktivasyonlarindan biridir. Sigmoid fonksiyonu 0 etrafinda simetrik degildir. Yani
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noronlarin tiim ¢ikis degerlerinin isaretleri birbirinin aynisidir. Bu durum, sigmoid

fonksiyonun 6l¢eklendirilmesiyle diizeltilebilir(Sharma vd., 2020).
Tanh fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant fonksiyonudur. Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna
benzer sekildedir, fakat orijinal etrafinda simetriktir. Bu durum o6nceki katmanlardan
cikan farkli isaretlerdeki c¢ikislarin, sonraki katmana girig olarak verilmesine olanak
sunar. Tanh fonksiyonunda degerler -1 ile 1 arasindadir. Bu fonksiyon siireklidir ve tiirevi
almabilir. Tanh fonksiyonu, gradyanlari belirli yonde simirlandirmadigr ve sifir

merkezli oldugu i¢in sigmoid fonksiyonuna tercih edilir (Sharma vd., 2020).
Relu fonksiyonu

Relu fonksiyonu, sinir aglarinda siklikla kullanilan, dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Rectified Linear Unit(Diizeltici dogrusal birim) ifadesinin
kisaltmasidir. Bu fonksiyonun arti yoni tim noronlarin ayni zamanda aktive
olmamasidir. Bu durum bir néronun sadece dogrusal doniisiimiiniin ¢iktis1 0 oldugunda
devre dis1 birakilacagi anlamina gelir. Bu baglamda tiim néronlar1 ayn1 zamanda aktive
olmadig1 igin, belli sayida noron aktive oldugu i¢in daha verimli ¢alisir (Sharma vd.,
2020).

3.3.2.1.2. Optimizasyon algoritmalari (Optimization Algorithms)

Optimizasyon algoritmalari, bir makinenin deneyim ile 6grenebilmesinin alt
yapisini olusturur. Bu algoritmalar, gradyanlar1 hesaplayarak kayip fonksiyonunu en aza
indirmeye ¢alisir. Cesitli optimizasyon algoritmalariyla 6grenme sekli farklilastirilir.
Makine 6grenimi ve derin 6grenme, giris verilerinin parametrelerini 6grenebilmek igin
optimizasyon algoritmalarini kullanirlar. Bu sebeple optimizasyon algoritmalar1 gergek
diinya problemlerinde basarili sonuglar iiretilebilmek i¢in kritik 6nem tasirlar (Zaheer &

Shaziya, 2019).
Adam

Bu algoritma adin1 "adaptive moments"(uyarlanabilir momentler) ifadesinden
almistir. Adam, RMSProp ve momentum tekniklerinin bir araya getirilmesiyle
olugmustur. Giincelleme asamasinda sadece gradyanin diizgiinlestirilmis hali baz alinir.

Ayrica dnyargi diizeltme mekanizmasini da kapsar (Zaheer & Shaziya, 2019).
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Adagrad

Adagrad, gradyan inis optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem ile 6grenme orant
tiim yakinsama siireci boyunca uyarlanabilir hale gelebilir. Bu sebeple Adagrad
algoritmasi Ozellikle seyrek veri setlerinde basarili bir performans sergiler. Fakat egitim
esnasinda Ogrenme oraninin zamanla yavaslamasi algoritmanin dezavantajidir. Bu

durum, ¢oklu epoch’larda 6grenme performansini diistiriir (Zhang vd., 2018).
RMSProp

RMSProp algoritmasi, Adagrad algoritmasin1 egimin birikme sekli agisindan
degistirir. Egimler tistel agirlikli bir ortalamada biriktirilir. RMSProp, ge¢mis verilere
bagli kalmak yerine sadece en giincel egim bilgilerini saklar. RMSProp ve onun

tirevlerini ele alir (Zaheer & Shaziya, 2019).
Stochastic gradient descent(SDG)

SDG algoritmasi son zamanlarda en sik kullanilan gradient descent optimizasyon
algoritmalarinin bir ¢esidi olmasma ragmen, bircok dezavantaji da vardir. Ornegin
SDG’nin yakinsama siireci istikrarli degildir. Bunun yanisira asir1 6grenme(overfitting)
siklikla goriilmektedir. Bu durum, coklu epochlarda yetersiz performansa sebep

olmaktadir(Zhang vd., 2018).

3.3.2.1.3. Modelin diger hiperparametreleri

Birim sayis1 (Number of Units)

Modelin LSTM katmanindaki bellek hiicrelerinin sayisini ifade eder. Birim sayis1
arttirllarak modeldeki daha karmasik desenlerin 6grenilmesi saglanir. Fakat birim sayisin
gereginden fazla arttirmak asir1 6grenme(overfitting) yol agabilir. Bu parametre, modelin

O0grenme basarisinin temel etkenidir.
Katman sayis1 (Number of Layers)

LSTM modelinin derinligini ifade eder. Katman sayis1 arttikga karmasik
desenlerin 6grenilmesi kolaylasir. Fakat bu durum modelin hesaplama maliyetinde artisa

sebep olabilir ve asir1 6grenme(overfitting) sorununa sebep olabilir.
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Dizi uzunlugu (Sequence Length)

Modelin eski verilerden nekadar bilgi tutacagini belirler. Uzun boyutlu diziler
arasinda daha fazla baglam bilgisi vardir. Dizi uzunlugu, modelin hesaplama maliyetini

arttirtr. Zaman serisi problemlerinde dizi uzunlugu oldukca 6nemlidir.
Batch boyutu (Batch Size)

LSTM modelinin her bir adimda isledigi veri sayisini1 ifade eder. Kiigiik batch
boyutlar1 egitim siiresini kisaltir fakat sonuglar daha giiriiltiilii olabilir. Batch boyutunun

biiylik olmasi ise daha yavas fakat daha dengeli bir 6grenme saglar.
Dropout oram (Dropout Rate)

Modelin egitilmesi esnasinda asir1 6grenme(overfitting) durumunu engellemek
icin belirli néronlar rastgele devre dis1 birakilir. Boylece agin daha giiclii 6zellikler
O0grenmesi saglanir. Bu rastgelelik, ndranlarin birbirlerinin aktivasyonlarina asir1 bagimli
olmasimi engeller. Bu néronlarin miktar1 genellikle %20-%50 lik bir oran1 kapsar. Bu

durum ag organizasyonunun ihtiyaci ile yeterli bilgi akisinin korunmasi arasinda bir

denge saglar(Baldi & Sadowski, 2013).

Derin sinir aglari dogrusal olmayan c¢ok sayida gizli katmana sahiptir. Bu sayede
girdiler ve ¢iktilar arasindaki son derece komplex iliskileri 6grenebilen gii¢lii modeller
olusturabilirler. Fakat egitim verisinin kisitli oldugu durumlarda bu komplex iligkilerin
pek ¢cogu sadece ornekleme giirtiltiistinden kaynaklanir. Egitim verisinde mevcut olan bu
iligkiler, ayn1 dagilimdan gelse bile gergek test verisinde bulunmaz. Bu durum asiri

ogrenmeye(overfitting) sebep olur (Srivastava vd., t.y.).

Dropout, hem agir1 6grenmeyi(overfitting) engelleyen hem de tistel sayida farkli
sinir ag1 mimarisini yaklasik olarak ve verimli bir sekilde birlestirmeyi miimkiin kilan bir
tekniktir. "Dropout" terimi sinir agindaki birimlerin (gizli ve goriiniir) devre disi
birakilmasini temsil eder. Rastgele bir birimin agdan gegici olarak ¢ikarilmasini ve onun

tiim giris ve ¢ikis baglantilarinin kaldirilmasini kapsar (Srivastava vd., t.y.).

33



Ogrenme hiz1 (Learning Rate)

Modelin, agirliklarini yenileme hizini ifade eder. Diisiik 6grenme hiz1, yakinsama
siirecini yavaglatabilir. Yiiksek 6grenme hiz1 ise kararsiz 6grenme siirecine sebep olur.

En iyi 6grenme hiz1 deneme yanilma yontemiyle bulunur.
Gradyan simrlandirma (Gradient Clipping)

Egitim esnasinda gradyan biyiikliigiini kisitlayarak modelin  dengesini

saglar.Gradyan patlamasi sorununu minimuma indirmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Epoch sayis1 (Epochs)

LSTM modelinin egitim veri kiimesini kag¢ kere ele alacaginin sayisini ifade eder.
Model 6grenme performansini arttirabilmek i¢in yeterli sayida epoch degeri girilmelidir.

Fakat fazla epoch sayisi asir1 6grenme(overfitting) sorununa yol acgabilir.
Gizli durum boyutu (Hidden State Size)

Modelin her bir iterasyonda tuttugu bilginin boyutunu ifade eder. Modelin

performansini etkileyen, modelin bellegi olarak nitelendirilen bir hiperparametredir.
Dizi dondiirme (Return Sequences)

Modelin her bir zaman adimminda ¢ikti verip vermeyecegini kontrol eden
parametrelerdir. True olarak ayarlanirsa tiim zaman adimlari i¢in ¢ikt1 verir. False olarak

ayarlanirsa sadece son adimda ¢ikt1 Uiretir.

Cift yonlii LSTM (Bidirectional LSTM)

Veri setini hem ileri hem geri yonde isleyerek, veriler arasindaki baglami daha 1y1

o6grenmeyi amaglar. Dogal dil isleme uygulamalarinda oldukc¢a faydalidir.
Kayip fonksiyonu (Loss Function)

Modelin tahmin ettigi deger ile gercek veri seti arasindaki farki belirler. Problemin

tiirline gore kayip fonksiyonu tercih edilmelidir.
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3.3.2.2. Model performansinin iyilestirilmesi icin hiperparametre ayari

Keras Tuner

Hiperparametre ayarlama modelin performansini optimize etmek ve tahminin

dogruluk oranini arttirmak i¢in yapilir (Qureshi vd., 2024).

Keras Tuner, Keras altinda bulunan kiitiiphanelerden biridir ve hiperparametre
optimizasyonu i¢in kullanilir. Konvoliisyon katmanlarin sayisi, giris ndronlarin sayisi ve
optimal epoch sayis1 gibi hiperparametrelerin ayarlanmasini saglar. En iyi model i¢in en

iyi hiperparametre setini olusturmaya yardimeci olur (Ng, t.y.).
3.3.2.3. Degerlendirme metrikleri

RMSE, R? ve MAE, makine 0&grenimi modellerinin performansini
degerlendirebilmek i¢in  siklikla kullanilan makine O6grenimi  metriklerdir.
Yorumlanabilirligi, matematiksel temelleri ve pratik faydasi bakimindan degerli bir
performans istatistikleridir (Srisuwan & Innet, 2024). Bu ¢alismada modelin tahmini i¢in
test verisi kullanilarak Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), R-kare (R2) ve Ortalama
Mutlak Hata (MAE) hesaplanmistir. Daha diisiik RMSE degeri, modelin bir durum igin
en 1yi tahmin performansini ifade eder. R2 degerinin yiiksek olmast modelin daha ytiksek
dogrulukla calistigin1 gosterir ve MAE degerinin kiigiik olmasi tahmin edilen deger ile

gercek deger arasindaki farkin az oldugunu gosterir.

RMSE, tahmin hatasinin standart sapmasini 6lgmek icin siklikla kullanilan
metriktir (Srisuwan & Innet, 2024).
R2, modelin bagimli degiskendeki toplam degiskenligi azaltabildigi miktar ifade
eder. Yiiksek R2 degeri modelin daha iyi uyum sagladigint gosterir.
e R?=1: Modelin veri setine tam uyumlu oldugunu ifade eder.
e R? = 0: Modelin hicbir sekilde hedef degiskeni aciklayabilecek
uyumlulukta olmadigini ifade eder.
e R? <0: Modelin tahmin degeri zayiftir ve ortalama degeri temel alan

bir tahminden bile daha diisiik sonuglar vermistir.
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MAE, test verilerindeki ger¢ek degerler ile modelin tahmin ettigi degerler

arasindaki ortalama farki olger.

Modelin egitildikten sonra, tahmin ettigi degerler ile veri setindeki gergek
degerlerin yakinligi karsilagtirilmak {izere R?2, RMSE ve MAE performans metrikleri

hesaplanmustir.
4. DENEYLER VE BULGULAR

Calisma kapsaminda 16 farkli deney yapilmistir. Bunlar arasindan ayirt edici
ozellikler iceren ve ekstra uygulamalar eklenen, diger bir ifadeyle temel doniim
noktalarina sahip 8 deney belirlenerek sunulmustur. Bu deneylerdeki parametreler ve
bulgular sirastyla paylasilmistir. Deneyler yapilirken parametreler ve 6zellikler kademe
kademe degistirilmis ve her eklenen yeni 6zelligin veya uygulamanin basar1 oranina
katkis1 degerlendirme metrikleri ile 6lgtilmiistiir. Tiim deneylerde kullanilan veri setine
veri On isleme adiminda su islemler uygulanmistir. Tamami “Null” deger i¢eren satirlar

silinmistir. Modelin egitiminde ve testinde kullanilan veri seti bu sekilde olusturulmustur.
4.1. Deney 1

Deney 1°de kullanilan veri seti 4 aylik veriyi kapsayan 17810 satir ve 11 siitundan
olusan zaman serisi veri kiimesidir. Veri setindeki ozellikler (feature) dogrudan
sensorlerden gelen dlgiimleri temsil etmektedir (Tablo 4. 1). Tamami eksik (Null) olan
satirlar, bilgi igcermedigi ve analize katki saglamadigi i¢in veri setinden ¢ikarilmistir.
Deney 1°de kismi olarak ‘Null” degere sahip hiicreler ‘0’ ile doldurulmustur. Deney 1'de,
modelin R? degeri 0.7909 olarak hesaplanmis, RMSE 0.0719 ve MAE 0.0265 olarak

Olclilmiistiir.

Tablo 4. 1. Deney 1 giris 6zellikleri

Ozellikler
Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39
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Tablo 4. 2. Deney 1 parametreleri

Parameter Value

Layer Size 2

Units 80

SEED 123

Learning Rate 0.0001

Layer LSTM

Activation Function Relu

Dropout Rate 0.1

Epochs 200

Batch Size 32

Loss Function MSE

Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)
Return Sequence False

Target [Al','All", 'Al15', 'A2','A21', 'A23','A26', 'A35', 'A36', 'A39]
n_minute 8

Train Size 0.8

Data Shape (17810, 11)

Time Period 4 aylik veri

Columns to Analyze [Al','AllY, 'Al15', 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39]
n_in (Input Window Size) 8

n_out (Output Window Size) 1

Step (Overlap) 2

Modelin egitim asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri, pencereleme (windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 3’te verilmistir.
Burada modelin her tahmin i¢in gézlemleyecegi gecmis zaman dilimi sayist 8 dir.
Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda ne
kadar kaydirilacag1 degeri (overlap) ise 2 olarak belirlenmistir. Bu durum su sekilde de
ifade edilebilir. Giris i¢in kullanilan 8 6rnekten son iki tanesi, bir sonraki giris igin tekrar
kullanilmistir. Sekil 4. 1. Kayan pencere algoritmasi’te gOsterilen ¢alisma prensibi baz

alinmistir.
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Train X Train Y
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Sekil 4. 1. Kayan pencere algoritmasi

Giris verileri (Columns to Analyze) tahmin igin kullanilacak 10 6zelligi
kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni
temsil etmektedir. Kisacasi tiim 6zellikler, giris verisinde tahmin i¢in kullanilir ve ¢ikista

da ayn1 6zelliklerin tahmin edilmesi istenir.

Tablo 4. 3. Veri setlerinin boyutlar1 ve yapilari

Veri Seti | Satir Sayis1 (n) | Siitun Sayisi Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train | 14241 8x 10 (14241, 8, 10)
X_test | 3561 8x 10 (3561, 8, 10)
y_train_df | 14241 10 (14241, 10)
y_test_df | 3561 10 (3561, 10)

Tablo 4. 4’te LSTM modelinin tahmin performansini degerlendiren {i¢ temel

metrik gosterilmektedir.

Tablo 4. 4. Deney 1, model performans degerleri
Model R? RMSE MAE
LSTM 0.7909 0.0719 0.0265
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4.2. Deney 2

Deney 2’de, tamamen eksik (Null) olan satirlar veri setinden ¢ikarilmis, kismi
eksik degerlere sahip satirlar ise eksik veri isleme tekniklerinden biri olan "dropna”
yontemiyle silinmistir. Deney 1 ile tiim uygulamalar aymidir; tek fark, kismi eksik
verilerin islenme yontemidir. Bu islem, R? degerinde 6nemli bir artig saglamis ve 0.79'dan

0.86'ya ylikselmesine neden olmustur. Bunun yanisira RMSE degeri 0.0674 ve MAE

degeri 0.0258 olarak Olg¢lilmiistiir.

Tablo 4. 5. Deney 2 giris 6zellikleri

Ozellikler

Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39
Tablo 4. 6. Deney 2 parametreleri

Parameter Value

Layer Size 2

Units 80

SEED 123

Learning Rate 0.0001

Layer LSTM

Activation Function Relu

Dropout Rate 0.1

Epochs 200

Batch Size 32

Loss Function MSE

Optimizer
Return Sequence
Target

n_minute

Train Size

Data Shape
Time Period

Columns to Analyze

n_in (Input Window Size)

n_out (Output Window Size)

Step (Overlap)

Adam (learning_rate=0.0001)

False

[Al','All', 'Al5', 'A2', 'A21", 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39']

8

0.8

(17810, 11)
4 aylik veri

[Al','All", 'Al5', 'A2', 'A21", 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39']

8
1
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Modelin egitim asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef

degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 6’da verilmistir.

Burada modelin her tahmin i¢in gozlemleyecegi ge¢mis zaman dilimi sayis1 8 dir.

Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda ne

kadar kaydirilacagi degeri(overlap) ise 2 olarak belirlenmistir.

Giris verileri (Columns to Analyze) tahmin ic¢in kullanilacak 10 6zelligi

kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 7. Veri setlerinin boyutlari ve yapilari

Veri Seti | Satir Sayis1 (n) | Siitun Sayisi Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train | 14225 8 x 10 (14225, 8, 10)

X_test 3557 8x10 (3557, 8, 10)

y_train_df | 14225 10 (14225, 10)

y_test df | 3557 10 (3557, 10)

Tablo 4. 8’de LSTM modelinin tahmin performansini degerlendiren ii¢ temel

metrik gosterilmektedir.

Tablo 4. 8. Deney 2, model performans degerleri

Model

R2

RMSE

MAE

LSTM

0.8676

0.0674

0.0258
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4.3. Deney 3

Deney 3'te, tamamiyla eksik (Null) olan satirlar veri setinden ¢ikarilmis, kismi
eksik degerlere sahip satirlar ise ilgili siitunlarin ortalama (mean) degerleri ile
doldurulmustur. Bu islem, deney 2 ile ayni adimlar1 izlerken, tek fark kismi eksik verilerin
islenme yonteminde bulunmaktadir. R? degeri 0.8646, RMSE degeri 0.0685 ve MAE
degeri ise 0.0265 olarak dl¢iilmiistiir. Deney 3, deney 2 ile kiyaslandiginda her iki deney
de benzer diizeyde dogruluk sunmaktadir. Sonug olarak, her iki deney de benzer bir
performans seviyesine sahip olup, Deney 3'te elde edilen kiigiik farklar modelin
dogrulugunda 6nemli bir iyilesme saglamamaktadir. Ancak, kismi eksik verilerin
ortalama ile doldurulmasinin genel model performansini biraz daha iyilestirdigi

sOylenebilir.

Tablo 4. 9. Deney 3 giris 6zellikleri

Ozellikler
Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39

Tablo 4. 10. Deney 3 parametreleri

Parameter Value

Layer Size 2

Units 80

SEED 123

Learning Rate 0.0001

Layer LSTM

Activation Function Relu

Dropout Rate 0.1

Epochs 200

Batch Size 32

Loss Function MSE

Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)

Return Sequence False

Target [Al,'All", 'A15', 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39]
n_minute 8

Train Size 0.8

Data Shape (17810, 11)

Time Period 4 months

Columns to Analyze [Al,'All", 'A15', 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39]
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n_in (Input Window Size) 8
n_out (Output Window Size) 1
Step (Overlap) 2

Modelin egitim asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef

degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 10’da
verilmistir. Burada modelin her tahmin i¢in gézlemleyecegi gegmis zaman dilimi sayisi
8 dir. Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda
ne kadar kaydirilacagi degeri(overlap) ise 2 olarak belirlenmistir.

Giris verileri (Columns to Analyze) tahmin ic¢in kullanilacak 10 6zelligi
kapsamaktadir. Cikig verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 11. Veri setlerinin boyutlari ve yapilari

Veri Seti | Satir Sayis1 (n) | Siitun Sayisi Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train 14241 8 x 10 (14241, 8, 10)

X_test 3561 8 x 10 (3561, 8, 10)

y_train_df | 14241 10 (14241, 10)

y_test df | 3561 10 (3561, 10)

Tablo 4. 12°’de LSTM modelinin tahmin performansini degerlendiren ii¢ temel metrik

gosterilmektedir.

Tablo 4. 12. Deney 3, model performans degerleri

Model

R2

RMSE

MAE

LSTM 0.8646

0.0685

0.0265
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4.4. Deney 4

Deney 4'te, deney 2'de elde edilen olumlu sonuglar goz oniinde bulundurularak
ayn1 uygulamalar tekrarlanmistir. Tamamiyla eksik (Null) olan satirlar veri setinden
cikarilmistir. Kismi eksik degerlere sahip satirlar ise, eksik veri isleme tekniklerinden biri
olan "dropna" yontemiyle silinmistir. Bu deneyde test edilmek istenen ana faktor, overlap
miktarinin etkisidir. Deney 2’deki overlap miktar1 2 dir. Deney 3’te ise deney 2'deki tiim
parametreler ve uygulamalara ek olarak, overlap miktar1 4 olarak belirlenmis ve sonuglar
bu yeni parametreyle degerlendirilmistir. R degeri 0.8676, RMSE degeri 0.0674 ve MAE
degeri 0.0258 olarak elde edilmistir. Deney 4, deney 3 ile karsilastirildiginda ¢ok kiigiik
bir iyilesme goOstermektedir, 6zellikle R? degeri ilizerinden. Ancak RMSE ve MAE
degerleri acisindan, model performansinda belirgin bir fark gézlemlenmemektedir. Bu,
overlap miktarinin 4 olarak ayarlanmasinin modelin dogrulugunu biraz artirdig1 ancak

hata seviyelerinde 6nemli bir degisim saglamadig1 sonucunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4. 13. Deney 4 giris 6zellikleri

Ozellikler
Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39

Tablo 4. 14. Deney 4 parametreleri

Parameter Value

Layer Size 2

Units 80

SEED 123

Learning Rate 0.0001

Layer LSTM

Activation Function Relu

Dropout Rate 0.1

Epochs 200

Batch Size 32

Loss Function MSE

Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)
Return Sequence False

Target [Al','All', 'A15', 'A2', 'A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39']
n_minute 8

Train Size 0.8
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Data Shape (17810, 11)

Time Period 4 months

Columns to Analyze [Al, A1l 'Al5', ‘A2, 'A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A397]

n_in (Input Window Size) 8
n_out (Output Window Size) 1
Step (Overlap) 4

Modelin egitilmesi asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 14’te verilmistir.
Burada modelin her tahmin i¢in gozlemleyecegi ge¢mis zaman dilimi sayis1 8 dir.
Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda ne
kadar kaydirilacag1 degeri (overlap) ise 4 olarak belirlenmistir.

Girig verileri (Columns to Analyze) tahmin ic¢in kullanilacak 10 6zelligi
kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 15. Veri setlerinin boyutlari ve yapilar

Veri Seti Satir Sayisi (n) Siitun Sayis1 Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)
X_train 14225 8x10 (14225, 8, 10)
X_test 3557 8x 10 (3557, 8, 10)
y_train_df 14225 10 (14225, 10)
y_test_df 3557 10 (3557, 10)
Tablo 4. 16. Deney 4 model performans degerleri
Model R2 RMSE MAE
LSTM 0.8676 0.0674 0.0258
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False Positive Rate
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4.5. Deney 5

Deney 5'te, deney 4'te uygulanan tiim uygulamalar aynen takip edilmistir.
Tamamiyla eksik (Null) olan satirlar veri setinden ¢ikarilmis, kismi eksik verilere sahip
satirlar ise eksik veri isleme tekniklerinden biri olan "dropna" yontemiyle silinmistir. Bu
deneyde test edilmek istenen faktor, giris penceresi boyutunun etkisidir. Deney 4’te giris
penceresi boyutu 8 dir. Deney 5°te ise deney 4'teki tiim parametreler ve uygulamalara ek
olarak, giris penceresi boyutu 4 olarak belirlenmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. R? degeri 0.8674, RMSE degeri 0.0675 ve MAE degeri ise 0.0262

olarak dl¢iilmiistiir. Deney 4 ile sonuglar yakindir.

Tablo 4. 17. Deney 5 giris 6zellikleri

Ozellikler

Datetime | Al A23

All A26

Al5

A35

A2

A36

A21

A39

Tablo 4. 18. Deney 5 parametreleri

Parameter

Layer Size

Units

SEED

Learning Rate
Layer

Activation Function
Dropout Rate
Epochs

Batch Size

Loss Function
Optimizer

Return Sequence
Target

n_minute

Train Size

Data Shape

Time Period
Columns to Analyze
n_in (Input Window
Size)

Value
2

80
123
0.0001
LSTM
Relu
0.1
200
32
MSE

Adam (learning_rate=0.0001)

False

[Al','All','Al5', 'A2','A21", 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39"]

8
0.8
(17810, 11)

4 months

[Al','All','Al5, 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A391]

4
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n_out (Output Window 1

Size)

Step (Overlap)

Modelin egitim asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri,
verilmistir. Burada modelin her tahmin i¢in gézlemleyecegi gegmis zaman dilimi sayisi

4 tiir. Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda

pencereleme(windowsing)

stratejisindeki

degerler Tablo 4.

ne kadar kaydirilacagi degeri(overlap) ise 2 olarak belirlenmistir.

Girig verileri (Columns to Analyze) tahmin icin kullanilacak 10 6zelligi

kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 19. Veri setlerinin boyutlari ve yapilar

Veri Seti Satir Sayisi (n) Siitun Sayis1 Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)
X_train 14228 4x10 (14228, 4, 10)
X_test 3558 4x10 (3558, 4, 10)
y_train_df | 14228 10 (14228, 10)
y_test_df 3558 10 (3558, 10)
Tablo 4. 20. Deney 5, model performans degerleri

Model R2 RMSE MAE

LSTM 0.8674 0.0675 0.0262

50




Model Training Loss

T T
0.08 —— Training Loss |

— Validation Loss

0.06

Loss
o
o
s

AN

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Sekil 4. 10. Modelin 6grenme egrisi (Loss Curve)

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves for All Sensors

1.0 JﬁJ -. _,_?7
s
_r'_'_,_,-l"_" ’,
I-r|J Sy ,/
f ‘
s
s
s
f T -
0.8
_,_o—"’r'-'-'- ,,
s
™ /’
rs
”
,I
e
2 e
5 06 -
2 R
= ’
w -
£ e
@ ”
I~ R
=
0.4 7
’1' —— varl(t) (AUC = 0.92)
e —— var2(t) (AUC = 0.80)
,,’ — var3(t} (AUC = 1.00)
R —— var4(t) (AUC = 1.00)
0.2 ’ —— var5(t) (AUC = 0.98)
B s
,I — yaré(t) (AUC = 1.00)
,f — var7(t) (AUC = 0.03)
PR — yars(t) (AUC = 1.00)
’z’ —— var9(t) (AUC = 0.99)
o = varl0(t) (AUC = 0.95)
0.0 : L
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 4. 11. Modelin ROC egrisi ve simiflandirma basarisi
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4.6. Deney 6

Deney 6'da, Deney 5'teki uygulamalar aynen takip edilmistir. Tamamiyla eksik
(null) olan satirlar veri setinden ¢ikarilmis, kismi eksik verilere sahip satirlar ise eksik
veri isleme tekniklerinden biri olan "dropna" yontemiyle silinmistir. Bu deneyde test
edilmek istenen ana faktdr, giris verilerine ek olarak yeni 6zelliklerin hesaplanarak veri
setine dahil edilmesidir. Deney 4'teki tiim parametreler ve uygulamalara ek olarak,
sensorlerden gelen ham verilere dayali olarak Min (Minimum), Max (Maksimum), Mean
(Ortalama), Var (Varyans), Std (Standart Sapma), Range (Aralik), Skew (Carpiklik),
Kurtosis (Basiklik) ve Rms (Kok Ortalama Kare) gibi istatistiksel 6zellikler hesaplanmig
ve veri setine eklenmistir. Bu islem sonucunda her bir zaman dilimi i¢in girig
ozelliklerinin sayis1 19'a ¢ikmistir. Ancak, burada 6nemli bir nokta, hesaplanan bu 19
giris 6zelliginin hedef degisken olmadigidir. Tahmin edilmek istenen 6zellikler yalnizca
gercek sensor verileridir. Giris 6zellikleri 19 iken, hedef 6zelliklerinin sayis1 10'dur. R2
degeri 0.9890, RMSE degeri 0.0674 ve MAE degeri ise 0.0097 olarak Sl¢iilmiistiir.

Deney 6' da, giris verilerine ek olarak hesaplanan istatistiksel 6zelliklerin (Min,
Max, Mean, Var, Std, Range, Skew, Kurtosis, Rms) eklenmesi modelin performansini

onemli 6l¢iide artirdig1 gozlemlenmistir.

Tablo 4. 21. Istatistiksel 6zelliklerin eklenmesiyle olusan deney 6 giris 6zellikleri

Ozellikler
Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39

Min Max Mean | Var Std Range | Skew | Kurtosis | Rms

Tablo 4. 22. Deney 6 parametreleri

Parameter Value
Layer Size 2
Units 80
SEED 123
Learning Rate 0.0001
Layer LSTM
Activation Function Relu
Dropout Rate 0.1
Epochs 200
Batch Size 32
Loss Function MSE
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Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)

Return Sequence False

Target [Al','All','Al5, 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A391]

n_minute 8

Train Size 0.8

Data Shape (17810, 20)

Time Period 4 months

Columns to Analyze [Al','All', 'A15', 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39', 'Min',
'Max', 'Mean', 'Var', 'Std', 'Range’, 'Skew', 'Kurtosis', 'Rms']

n_in (Input Window 8

Size)

n_out (Output Window 1

Size)

Step (Overlap) 4

Modelin egitilmesi asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 22°te verilmistir.
Burada modelin her tahmin i¢in gozlemleyecegi ge¢mis zaman dilimi sayist 8 dir.
Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda ne
kadar kaydirilacagi degeri(overlap) ise 4 olarak belirlenmistir.

Giris verileri(Columns to Analyze), tahmin i¢in kullanilan 19 6zelligi
kapsamaktadir. Cikis verileri(Target) ise modelin tahmin edece8i 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 23. Veri setlerinin boyutlari ve yapilari

Veri Seti Satir Sayisi (n) Siitun Sayisi Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train 14225 8x 19 (14225, 8, 19)
X_test 3557 8x 19 (3557, 8, 19)
y_train_df 14225 10 (14225, 10)
y_test_df 3557 10 (3557, 10)
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Tablo 4. 24. Deney 6, model performans degerleri

Model

R2

RMSE

MAE

LSTM

0.9890

0.0674

0.0097

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curves for All Sensors
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Sekil 4. 8. Modelin ROC egrisi ve siniflandirma bagarisi

4.7. Deney 7

Deney 7'de, deney 6'daki uygulamalar aynen takip edilmistir. Tamami eksik
(Null) olan satirlar veri setinden ¢ikarilmis, kismi eksik verilere sahip satirlar ise eksik
veri isleme tekniklerinden biri olan "dropna" yontemiyle silinmistir. Bu deneyde test
edilmek istenen durum, veri miktarinin model sonuglar1 {izerindeki etkisidir. Deney 6'da
4 aylik veri (17810, 20) kullanilirken, deney 7'de 5 aylik veri (22640, 20) kullanilmustir.

Giris verisine ek olarak, yeni 6zellikler istatistiksel hesaplamalarla elde edilerek
veri setine dahil edilmistir. Eklenen yeni 6zellikler; Min (Minimum), Max (Maksimum),
Mean (Ortalama), Var (Varyans), Std (Standart Sapma), Range (Aralik), Skew
(Carpiklik), Kurtosis (Basiklik), ve Rms (K6k Ortalama Kare) olup, her bir zaman dilimi
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icin 19 giris 6zelligi elde edilmistir. Burada 6nemli olan nokta, hesaplanan bu 19 giris
ozelliginin hedef degisken olmadigidir. Tahmin edilmek istenen 6zellikler yalnizca
gercek sensor verileridir. Giris 6zellikleri 19 iken, hedef 6zelliklerinin sayis1 10’dur.

Modelin R? degeri 0.9874, RMSE degeri 0.0193 ve MAE degeri ise 0.0129 olarak

Olciilmiistiir.

Tablo 4. 25. Istatistiksel 6zelliklerin eklenmesiyle olusan deney 7 giris 6zellikleri

Ozellikler

Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A2l A39
Min Max Mean | Var Std Range | Skew | Kurtosis | Rms

Tablo 4. 26. Deney 7 parametreleri

Parameter Value

Layer Size 2

Units 80

SEED 123

Learning Rate 0.0001

Layer LSTM

Activation Function Relu

Dropout Rate 0.1

Epochs 200

Batch Size 32

Loss Function MSE

Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)

Return Sequence False

Target [Al','All, 'A15', 'A2', 'A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39]

n_minute 8

Train Size 0.8

Data Shape (22640, 20)

Time Period 5 months

Columns to Analyze [Al''All', 'A15', 'A2', 'A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39', 'Min',
'Max', 'Mean', 'Var', 'Std', 'Range’, 'Skew’, 'Kurtosis', 'Rms']

n_in (Input Window 8

Size)

n_out (Output Window 1

Size)

Step (Overlap) 4
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Modelin egitilmesi asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 26’te verilmistir.
Burada modelin her tahmin i¢in gozlemleyecegi ge¢mis zaman dilimi sayis1 8 dir.
Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda ne
kadar kaydirilacag1 degeri(overlap) ise 4 olarak belirlenmistir.

Girig verileri (Columns to Analyze), tahmin igin kullanilan 19 6zelligi
kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 27. Veri setlerinin boyutlari ve yapilar

Veri Seti Satir Sayisi (n) Siitun Sayis1 Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train 18088 8x 19 (18088, 8, 19)
X_test 4523 8x 19 (4523, 8, 19)
y_train_df | 18088 10 (18088, 10)

y test df | 4523 10 (4523, 10)

Tablo 4. 28. Deney 7, model performans degerleri
Model R2 RMSE MAE
LSTM 0.9874 0.0193 0.0129
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Sekil 4. 10. Modelin ROC egrisi ve siniflandirma basarisi
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4.8. Deney 8

Deney 8’de deney 7’°deki uygulamalar tizerinden gidilmistir. Tamami eksik (Null)
olan satirlar, veri setinden ¢ikarilmistir. Kismi olarak “null” degerlere sahip satirlar, eksik
veri isleme tekniklerinden biri olan “dropna” yontemiyle silinmistir. 5 aylik veri (22640,
20) kullanilmistir. Giris verisine ek olarak yeni Ozellikler istatistiksel hesaplamalar
sonucu hesaplanarak eklenmistir. Eklenen yeni ozellikler; Min (Minimum), Max
(Maksimum), Mean (Ortalama), Var (Varyans), Std (Standart Sapma), Range (Aralik),
Skew (Carpiklik), Kurtosis (Basiklik), Rms (Kok Ortalama Kare) dir. Boylece her bir
zaman dilimi giris i¢in 19 ozellige sahiptir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta
hesaplamalar sonucu elde edilen 19 giris 6zelliginin hedef degisken olmamasidir. Tahmin
edilmek istenen 6zellikler sadece gercek sensor ozellikleridir. Girig 6zellikleri 19 iken
hedef 6zelliklerinin sayis1 10 dur.

Deney 8 kapsaminda, modelin performansini artirmak amaciyla Keras Tuner
kiitliphanesi ve Hyperband yontemi kullanilarak en iyi hiperparametre kombinasyonlari
belirlenmistir. Hiperparametrelerin otomatik olarak se¢ilmesi i¢in 10 farkli model
denemesi yapilmstir.

R2 degeri 0.9866, RMSE degeri 0.0174 ve MAE degeri 0.0114 olarak elde

edilmistir.

Tablo 4. 29. Istatistiksel 6zelliklerin eklenmesiyle olusan deney 8 giris 6zellikleri

Ozellikler
Datetime | Al A23 All A26 Al5 A35 A2 A36 A21 A39

Min Max Mean | Var Std Range | Skew | Kurtosis | Rms

Tablo 4. 30. Deney 8 parametreleri

Parameter Value
Layer Size 2
Units 80
SEED 123
Learning Rate 0.0001
Layer LSTM
Activation Function Relu
Dropout Rate 0.1
Epochs 200
Batch Size 32
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Loss Function MSE

Optimizer Adam (learning_rate=0.0001)

Return Sequence False

Target [Al','All', 'Al5', 'A2', 'A21", 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39']

n_minute 8

Train Size 0.8

Data Shape (22640, 20)

Time Period 5 aylik veri

Columns to Analyze [Al,'All", 'A15', 'A2','A21', 'A23', 'A26', 'A35', 'A36', 'A39',
'‘Min', 'Max', 'Mean', 'Var', 'Std', 'Range’, 'Skew', 'Kurtosis', 'Rms']

n_in (Input Window Size) 8

n_out (Output Window Size) 1

Step (Overlap) 4

Modelin egitim asamasinda kullanilan parametreler, giris degiskenleri, hedef
degiskenleri, pencereleme(windowsing) stratejisindeki degerler Tablo 4. 30’de
verilmistir. Burada modelin her tahmin i¢in gézlemleyecegi gegmis zaman dilimi sayisi
8 dir. Modelin tahmin edecegi sonraki zaman dilimi sayis1 1 dir. Pencerenin her adimda

ne kadar kaydirilacag1 degeri(overlap) ise 4 olarak belirlenmistir.
Giris verileri (Columns to Analyze) tahmin icin kullanilacak 19 6zelligi
kapsamaktadir. Cikis verileri (Target) ise modelin tahmin edecegi 10 hedef degiskeni

temsil etmektedir.

Tablo 4. 31. Veri setlerinin boyutlari ve yapilar

Veri Seti Satir Sayisi (n) Siitun Sayis1 Boyutlar
(Zaman Dilimi x Ozellik)

X_train 18088 8x 19 (18088, 8, 19)
X_test 4523 8x 19 (4523, 8, 19)
y_train_df | 18088 10 (18088, 10)

y test df | 4523 10 (4523, 10)

Deney 8 kapsaminda, modelin performansini artirmak amaciyla Keras Tuner ile
hiperparametreler optimize edilmistir. Optimizasyon i¢in kullanilan hiperparametreler ve

deger araliklar1 su sekilde belirlenmistir:
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units: 32, 64, 96 ve 128 araliklarinda optimizasyon yapilmistir.

activation: 'relu', 'tanh' ve 'sigmoid' aktivasyon fonksiyonlari arasinda se¢im
yapilmaistir.

dropout_rate: 0.1 ile 0.5 arasinda, adim olarak 0.1 degerleriyle optimize
edilmistir.

units_2: 32, 64, 96 ve 128 araliklarinda optimize edilmistir.

activation_2: 'relu', 'tanh' ve 'sigmoid' aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda segim
yapilmaistir.

dropout_rate_2: 0.1 ile 0.5 arasinda, adim olarak 0.1 degerleriyle optimize
edilmistir.

optimizer: 'adam', 'sgd' ve 'adagrad' optimizasyon algoritmalar1 arasinda segim
yapilmistir.

learning_rate: 0.01, 0.001 ve 0.0001 degerleriyle optimize edilmistir.

Tablo 4. 32. Keras Tuner ile optimizasyonu yapilan hiperparametreler ve deger araliklari

Hiperparametre Optimize Edilen Deger Arah@

units 32, 64, 96, 128
activation ‘relu’, 'tanh’, 'sigmoid'
dropout_rate 0.1 ile 0.5 (adim: 0.1)
units_2 32, 64, 96, 128
activation_2 ‘relu’, 'tanh’, 'sigmoid'
dropout_rate_2 0.1 ile 0.5 (adim: 0.1)
optimizer ‘adam’, 'sgd’, 'adagrad’
learning_rate 0.01, 0.001, 0.0001

En iyi hiperparametrelerin (Tablo 4. 33) belirlenmesinin ardindan, bu

parametrelerle model yeniden egitilerek, optimize edilen yap1 iizerinden daha yiiksek

dogruluk ve giivenilirlik elde edilmesi hedeflenmistir. Bu siire¢, modelin performansini

artirmak i¢in gerekli parametrelerin dogru bir sekilde yapilandirilmasini saglamaktadir.
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Tablo 4. 33. Keras Tuner ile elde edilen en iyi hiperparametre degerleri

Parameter Value
Units 32
Learning Rate 0.001
Dropout Rate 0.2
Activation tanh
Units_2 128
Activation_2 tanh

Dropout Rate_2 0.4
Optimizer Adam

Tablo 4. 34. Deney 8, model performans degerleri

Model R2 RMSE MAE

LSTM 0.9866 0.0174 0.0114

Veri seti %80 egitim ve %20 test verisi olarak 2 ye ayrilmistir (Sekil 4. ).
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Sekil 4. 15. Veri setinin egitim ve test verisi olarak ayrilmasi
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Sekil 4. 17. Onerilen modelin ROC egrisi ve siniflandirma basarisi
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Model Training History
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Sekil 4. 18. Model egitim gegmisi
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Sekil 4. 19. Hedef degiskenler i¢in hata dagilim1
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Distribution of Actual and Predicted Values for varl(t-8)
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Distribution of Actual and Predicted Values for var3(t-8)
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Distribution of Actual and Predicted Values for var5(t-8)
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Distribution of Actual and Predicted Values for var7(t-8)
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Distribution of Actual and Predicted Values for var9(t-8)
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Sekil 4. 20. Model tahminleri ve degiskenlerin gergek degerlerinin yogunluk dagilimi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuc ve oneriler

Calismadaki en kritik siireclerden biri, veri toplama ve hazirlama islemidir.
Makineden gercek zamanli sensor verilerini toplamak i¢in uzun zaman aralig gereklidir.
Calismada, mayis, haziran, temmuz, agustos ve eyliil aylari boyunca, her 9 dakikalik
araliklarla toplanan toplam 153 giinliikk veri seti incelenmistir. Veriler, baslangicta
kaydedildigi sekliyle, islenmemis, diizenlenmemis ve filtrelenmemis olan ham verilerdir.
5 ayr1 Excel dosyasinda tutulan ve 10 ayr1 sensorden toplanan bu ham verilere, verinin
modelleme i¢in uygun olup olmadigin1 degerlendirmek adina kesifsel veri analizi
uygulanmistir. Bu kapsamda veriler tabular veri formatina doniistiiriilmistiir. Ayr ayri
tutulan aylar birlestirilmistir. Baz1 giinlere ait hi¢ kayit tutulmadigi i¢in ‘Null’ deger
iceren eksik kayitlarin tamamu silinmistir.

Verinin temel istatistik 6zeti ¢ikarilmis ve veri setindeki ug¢ degerler gozlemlenmis
ve anomali tespiti icin dayanak noktasi olusturulmustur.

Veri setindeki degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi anlayip analiz edebilmek

icin korelasyon matrisi ¢ikarilmistir.
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Sekil 5. 1. Onerilen modelin korelasyon matrisi
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Veri setinin gegmis “n_minute” zaman dilimindeki degerleri ve tahmin edilecek

hedef degiskenleri icerecek sekilde cercevelenmesi saglanmistir. Ayrica kesifsel veri

analizine ek olarak veri Onisleme kapsaminda zaman serisi verisinin normalizasyonu

yapilmustir. Ornegin sensor verilerinden A39 verileri i¢in normalizasyon yapilmadan

once ve sonraki degerleri Sekil 5.2’te sunulmustur.
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Distribution of A39 (Before Normalization)
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Sekil 5.2. Normalizasyondan 6nce ve sonra A39 6zelliginin degerleri

Veri seti modelin etkinligini degerlendirebilmek adina %80’1 egitim ve %20 si
test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Shuffle=False parametresi ile zaman serilerindeki
ardisikligin korunmasi i¢in veriler karistirilmamastir.

Bu noktaya kadar yapilan islemler tiim deneyler igin ortaktir. Sonrasinda yapilan
deneylerin sonuglari su sekildedir.

Deney sonuglari

Deney sonuglarina gore, eksik verilerin “0” ile dolduruldugu deney 1'de modelin
dogruluk seviyesi diigiik kalmistir. Eksik verilerin “dropna” yontemi ile tamamen
silindigi deney 2'de model performansi belirgin sekilde iyilesmistir. Benzer sekilde, eksik
verilerin siitun ortalamalari ile dolduruldugu deney 3'te de modelin dogrulugu yiiksektir.
Deney 2 ve deney 3 benzer performans gostermistir.

Overlap miktarinin degistirilmesinin hata metrikleri iizerindeki etkisinin oldukca
kiiclik oldugu gbzlemlenmistir. Ayn1 sekilde giris penceresi boyutunun degistirilmesi de

sonucu belirgin sekilde degistirmemistir.
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Istatistiksel dzelliklerin giris verilerine eklenmesi, modelin genel performansini
onemli Olglide iyilestirmistir. Modelin tahmin basaris1 artmistir. Tiim degerlendirme
metriklerinin  degerleri incelendiginde, hata oranlarinda kayda deger azalma
gozlemlenmistir. Bu durum, zaman serisi tabanl analizlerde veri 6n isleme asamasinda
istatistiksel 0zelliklerin dahil edilmesinin, model performansi tizerinde kritik bir etkiye
sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta sudur: Eklenen yeni 6zellikler modelin
egitimi esnasinda kullanilirken, hedef degiskenler arasinda olmamalidir. Tahmin
degiskenleri sadece sensdrlerden gelen 6zellikler olmalidir.

Keras Tuner kiitiiphanesi kullanilarak Hyperband yontemi ile hiperparametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Keras Tuner, genis bir hiperparametre aralifinda en
uygun kombinasyonlari belirlemek igin kullanilmistir. Béylece manuel denemeler yerine
otomatik optimizasyon saglayarak model gelistirme daha otomatik hale getirilmistir.
Hyperband yontemi ise, rastgele segilen hiperparametre kombinasyonlarint adim adim
degerlendirmistir ve diisiik performans gosterenleri erken asamalarda disarida birakarak,
hesaplama kaynaklarini daha verimli bir sekilde kullanilmasini saglamigtir. Tablo 5. 1°de

tiim deneylerin performans degerleri verilmistir.

Tablo 5. 1. Model performans degerleri: deney sonuglari

R2 RMSE MAE
Deney 1 | 0.7909 0.0719 0.0265
Deney 2 | 0.8676 0.0674 0.0258
Deney 3 | 0.8646 0.0685 0.0265
Deney 4 | 0.8676 0.0674 0.0258
Deney 5 | 0.8674 0.0675 0.0262
Deney 6 | 0.9890 0.0674 0.0097
Deney 7 | 0.9874 0.0193 0.0129
Deney 8 | 0.9866 0.0174 0.0114

Onleyici bakim gibi geleneksel bakim yontemleri ekipmanlarm mevcut durumunu
g6z Oniinde bulundurmadiklar i¢cin her zaman verimli olmayabilirler. Bu c¢aligmada
silisyum eritme ve kristal bilylitme firinindaki sensor verilerinin analiziyle prediktif

bakim yaklagimi incelenmistir. Bakim stratejileri olusturmak i¢in makine 6grenmesi
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tabanli anomali tespit modelinin potansiyel faydasi vurgulanmistir. Bu modeller 6énemli
bir ariza yaganmadan Once, yaklasan arizayi tespit etmek i¢in Oneri sunabilir. Boylece
ekipmanin giivenirligini arttirma, plansiz durus siirelerini azaltma ve eckonomik
maliyetleri azaltma noktasinda biiyiik faydalar saglar. Gelistirilen LSTM tabanli anomali
tespit modeli, PV panel iiretim fabrikasinin bel kemigi niteligindeki firinin olasi arizasini
tespit etmek i¢in kullanilabilir. Model zaman verilerinin tahmininde %98’lik dogruluk
oran1 sunmaktadir.

Bu calismada LSTM modeli iizerine ¢alisilmistir. Siire¢ boyunca yapilan
arastirmalar sonucu LSTM Autoencoder yapisinin da zaman serisi verilerinde, verilerin
normal modellerini 6grenme ve bu modelden sapmalari tespit etmek i¢in etkili oldugu
bilgisine varilmistir. Gelecekteki ¢alismada LSTM Autoencoder yapisi ile modelleme
yaparak anomali tespiti planlanmaktadir. Sonraki asamalarda gelistirilen modelin gergek

zamanl olarak {iretim siirecine entegresinin uygunlugu degerlendirilecektir.
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